
 

 

 

 

 

Dissertation 
Integrative energieeffiziente und -flexible Produktionsplanung 

Entwicklung einer multikriteriellen Optimierungsmethode am Beispiel der 
stahlverarbeitenden Industrie 

 
ausgeführt zum Zwecke der Erlangung des akademischen Grades eines 

Doktors der technischen Wissenschaften 

unter der Leitung von 

Univ.-Prof. Dr.-Ing. habil. Fazel Ansari 
(Institut für Managementwissenschaften, Forschungsbereich Produktions- und 

Instandhaltungsmanagement) 

unter Begutachtung von 

Univ.-Prof. Dr.-Ing. Dipl.-Kfm Alexander Sauer 
(Institut für Energieeffizienz in der Produktion, Universität Stuttgart) 

Univ.-Prof. Dr.-Ing. Sebastian Thiede 
(Faculty of Engineering Technology, Department of Design, Production and Management, University 

of Twente) 

eingereicht an der Technischen Universität Wien 

Fakultät für Maschinenwesen und Betriebswissenschaften 

von 

Dipl.-Ing. Johannes Breitschopf 
 

 

 
Wien, 23.03.2025       _________________________ 

Johannes Breitschopf



 

 

 
 

Ich habe zur Kenntnis genommen, dass ich zur Drucklegung meiner Arbeit unter der 
Bezeichnung 

Dissertation 
nur mit Bewilligung der Prüfungskommission berechtigt bin. 

Ich erkläre weiters Eides statt, dass ich meine Dissertation nach den anerkannten 
Grundsätzen für wissenschaftliche Abhandlungen selbstständig ausgeführt habe und 
alle verwendeten Hilfsmittel, insbesondere die zugrunde gelegte Literatur, genannt 
habe. 

Weiters erkläre ich, dass ich dieses Dissertationsthema bisher weder im In- noch 
Ausland (einer Beurteilerin/einem Beurteiler zur Begutachtung) in irgendeiner Form als 
Prüfungsarbeit vorgelegt habe und dass diese Arbeit mit der vom Begutachter 
beurteilten Arbeit übereinstimmt. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Wien, 23.03.2025       _________________________ 
Johannes Breitschopf 



   I 

 

Danksagung 
Diese Arbeit entstand als externer Dissertant am Institut für 
Managementwissenschaften der TU Wien sowie in meiner Zeit als wissenschaftlicher 
Mitarbeiter bei Fraunhofer Austria in der Gruppe Produktionsplanung und 
Auftragsmanagement. Während des Verfassens dieser Dissertation erhielt ich 
kontinuierliche Unterstützung, Ermutigung und Feedback von Vorgesetzten, 
KollegInnen, Freunden und meiner Familie. Ihnen allen möchte ich meine 
Wertschätzung ausdrücken. 

Zunächst möchte ich mich bei meinem Betreuer Prof. Fazel Ansari für das Vertrauen 
und die Möglichkeit bedanken, diese Dissertation an seinem Forschungsbereich 
schreiben zu dürfen. Seine Unterstützung und das konstruktive Feedback während 
des gesamten Prozesses waren bei der Fertigstellung dieser Dissertation von 
entscheidender Bedeutung, wofür ich mich herzlich bedanken möchte. 

Außerdem gilt mein Dank meinem operativen Betreuer Thomas Sobottka, welcher 
mich nicht nur vor langer Zeit auf das spannende Thema der energieintensiven 
Produktionsplanung heranführte, sondern mich während der gesamten Bearbeitung 
dieser Arbeit mit wertvollem Expertenwissen und konstruktivem Feedback 
unterstützte. Darüber hinaus verbindet uns eine langjährige, kollegiale 
Zusammenarbeit, in der wir zahlreiche Industrie- und Forschungsprojekte gemeinsam 
realisieren durften. Die anregenden Diskussionen und der kollaborative Austausch 
waren für mich von sehr großem Wert, sowohl für diese Dissertation als auch für meine 
persönliche und fachliche Entwicklung. 

Ich möchte Prof. Alexander Sauer und Prof. Sebastian Thiede für ihr Interesse, die 
kritische Reflexion und die sorgfältige Prüfung meiner Arbeit danken. 

Ein besonderer Dank geht an meine Partnerin Alexandra, die mit ihrer Geduld und 
Ermutigung meine größte Quelle an Kraft und Motivation bildete. Ohne ihren Glauben 
an mich wäre diese Dissertation nicht möglich gewesen, wofür ich ihr zutiefst dankbar 
bin. 

Mein letzter Dank gilt jenen, die mir den Weg zu dieser Arbeit überhaupt erst ermöglicht 
haben. Meinen Eltern, Ludmilla und Johann, die mich stets unterstützt haben, mir 
Vertrauen entgegenbrachten und mir die Freiheit gaben, meinen eigenen Weg zu 
gehen. Ihre Geduld und ihr Glaube an mich haben mich geprägt und maßgeblich zu 
meiner Entwicklung beigetragen. 

 

 



   II 

 

Kurzfassung 
Diese Arbeit umfasst die Entwicklung einer digitalen Planungsmethode, die sowohl die 
Produktionsplanung als auch die Bewirtschaftung lokaler Energiesystem-
komponenten, wie Speichersysteme, integriert optimiert. Angesichts der steigenden 
Energiepreise, der wachsenden Volatilität am Energiemarkt, sowie der allgemeinen 
Notwendigkeit den Energie- und Schadstoffausstoß zu reduzieren, entwickeln sich 
Energieeffizienz und -flexibilität zu zentralen Anforderungen, insbesondere in der 
energieintensiven Industrie. Das Potenzial für eine optimierte integrierte Planung und 
Steuerung von Produktions- und Energiesystemkomponenten bleibt jedoch aufgrund 
der zugrundeliegenden Planungskomplexität und dem Fehlen verfügbarer 
Softwarelösungen noch ungenutzt.  

Die in dieser Arbeit entwickelte Planungsmethode widmet sich diesen 
Herausforderungen, und stützt sich dabei auf eine multikriterielle Meta-Heuristik mit 
integrierter Simulation des Produktion- und Energiesystemverhaltens. Dabei werden 
auch dynamische Einflussfaktoren wie variable Energiemarktpreise und 
wetterabhängige Erträge aus lokaler Stromerzeugung, sowie Optionen der 
Energiespeicherung berücksichtigt.  

Die Evaluierung der Methode und die Entwicklung des Planungsdemonstrators erfolgt 
im Rahmen eines Fallbeispiels in der energieintensiven Stahlproduktion. Neben der 
Verplanung bestehender Produktionsanlagen und Speichersysteme wird die Methode 
zur Bewertung verschiedener Energiezukunftsszenarien der Stahlbranche 
einschließlich Elektrifizierungsmaßnahmen und Wasserstoffnutzung verwendet.  

Die Anwendung der Methode auf unterschiedliche Energieszenarien, 
Marktpreisentwicklungen und Speichertechnologien zeigt Effizienz- und 
Kostenunterschiede auf und dient zur Prüfung der allgemeinen Übertragbarkeit im 
Rahmen energieintensiver Anwendungen. Der Nutzen der Methode wird zudem in der 
Gegenüberstellung von integrierter und konventioneller separierter Verplanung von 
Produktions- und Energiesystem ausgewiesen, wobei Kosteneinsparungen von bis zu 
19% erzielt werden. 
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Abstract 
This PhD dissertation focuses on the development of a metaheuristic planning method 
that integratively optimizes the production planning as well as the management of local 
energy system components, such as storage systems. In view of rising energy prices, 
increasing volatility on the energy market and the general need to reduce energy and 
carbon dioxide emissions, energy efficiency and flexibility are becoming key 
requirements, especially in energy-intensive industries. However, the potential for 
optimized integrated planning and control of production and energy system 
components remains untapped due to the underlying planning complexity and the lack 
of available software solutions.  

The planning method developed in the present dissertation addresses these 
challenges, relying on a multi-criteria meta-heuristic with integrated simulation of 
production and energy system behavior. Dynamic influencing factors such as variable 
energy market prices and weather-dependent yields from local electricity generation 
are also taken into account.  

The evaluation of the method and the development of the planning demonstrator are 
carried out within the framework of a case study in energy-intensive steel production 
industry. In addition to the planning of production facilities and storage systems, the 
method is used to evaluate various energy future scenarios for the steel industry, 
including electrification measures and hydrogen use.  

The application of the method to different energy scenarios, market price 
developments and storage technologies reveals efficiency and cost differences and 
serves to demonstrate the general transferability within the defined system boundaries. 
The benefits of the method are also shown in the comparison of integrated and 
conventional separate planning of production and energy systems, whereby cost 
savings per ton of up to 19% are achieved. 

 

 

 

 

 

 



   IV 

 

Inhaltsverzeichnis 
1 Einleitung und Motivation .................................................................................. 1 

1.1 Motivation und Ausgangssituation ................................................................. 1 

1.2 Begrifflichkeiten und Einordnung der Arbeit ................................................ 12 

1.3 Problemstellungen, Zielsetzungen und Forschungsfragen .......................... 17 

1.4 Verwendete Forschungsmethodik ............................................................... 22 

1.5 Struktur der Arbeit ....................................................................................... 27 

2 Theoretische Grundlagen ............................................................................... 30 

2.1 Energieflexibilität in der energieintensiven Industrie .................................... 30 

2.2 Kopplung und Integration von Produktions- und Energiesystemplanung .... 36 

2.3 Optimierungsalgorithmen in der energieintensiven Produktionsplanung ..... 40 

2.4 Vergleich relevanter Optimierungsalgorithmen der energieintensiven 
Produktionsplanung ............................................................................................... 52 

3 Literaturanalyse .............................................................................................. 55 

3.1 Systematische Literaturrecherche ............................................................... 55 

3.2 Stand der Forschung ................................................................................... 61 

3.3 Stand der Praxis .......................................................................................... 69 

3.4 Diskussion und Ergebnisse der Literaturrecherche ..................................... 71 

4 Methodenentwicklung ..................................................................................... 77 

4.1 Einleitung und Überblick .............................................................................. 77 

4.2 Fallbeispiel der energieintensiven Stahlindustrie ......................................... 80 

4.3 Formulierung des Optimierungsproblems .................................................... 92 

4.4 Modellierung und Optimierungsansatz ........................................................ 98 

5 Evaluierung ................................................................................................... 115 

5.1 Fallstudien und betrachtete Szenarien ...................................................... 115 

5.2 Ergebnisse aus Fallstudien ....................................................................... 122 

5.3 Evaluierung des Planungsdemonstrators .................................................. 140 

6 Conclusio und Ausblick ................................................................................. 144 

6.1 Diskussion der Forschungsergebnisse ...................................................... 144 

6.2 Limitationen und Ausblick .......................................................................... 153 

7 Abkürzungsverzeichnis ................................................................................. 158 

8 Tabellenverzeichnis ...................................................................................... 159 



   V 

 

9 Abbildungsverzeichnis .................................................................................. 160 

10 Literaturverzeichnis ....................................................................................... 163 

11 Autor Lebenslauf ........................................................................................... 174 

 

 

 



Einleitung und Motivation  1 

 

1 Einleitung und Motivation 

1.1 Motivation und Ausgangssituation 
Sowohl die jüngsten Entwicklungen am Energiemarkt als auch das Streben nach 
ökologisch nachhaltigen und klimaneutralen Produktionsansätzen stellen vor allem die 
energieintensive Industrie zunehmend vor Herausforderungen. Allen voran setzten 
steigende Energiepreise die Industrie zunehmend unter Druck. So haben sich 
beispielsweise, wie in Abbildung 1 dargestellt, die Strompreise für Nicht-
Haushaltskunden innerhalb der EU in den letzten 10 Jahren bei einer Inflation von 26% 
um 84% erhöht (European Commission Eurostat). Der steigende Anteil der 
Energiekosten an der Gesamtkostenstruktur von Unternehmen, verleiht damit 
energieeffizienzsteigernden Maßnahmen zunehmend höhere Priorität. Im Kontext der 
Produktionsplanung und Steuerung gewinnen dabei Optimierungsmethoden zur 
energieeffizienten Planung von Produktionsprozessen, nicht nur in ökologischer, 
sondern auch in wirtschaftlicher Hinsicht zunehmend an Bedeutung (Rastgar et al. 
2022). 

 

Abbildung 1: Strommarktpreisentwicklung für Industriekunden innerhalb der EU (European 
Commission Eurostat) 

Neben den direkten Auswirkungen der Preissteigerungen wird die Situation durch eine 
zunehmende Volatilität am Energiemarkt verschärft (Enescu und Szeles 2023). Diese 
Volatilität resultiert vornehmlich aus der steigenden Integration erneuerbarer 
Energiequellen in das Energieversorgungssystem, welche aufgrund der Abhängigkeit 
von Solar- und Windgegebenheiten keine kontinuierliche Versorgung gewährleisten 
können. Die Bedeutung der erneuerbaren Energien im Zusammenhang mit der 
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globalen Erwärmung und deren zukünftigen Auswirkungen auf die Energieversorgung 
wird zum Beispiel in Energieszenarien wie dem „Global energy use 2060 Sceanrio“ 
des Intergovermental Panel on Climate Change (IPCC) ersichtlich (Intergovermental 
Panel on Climate Change 2022). Es analysiert Verschiebungen im 
Energieversorgungssystem, welche sich im Zuge von dekarbonisierungs- und 
emissionsreduzierenden Maßnahmen zur Begrenzung der globalen Erwärmung auf 
1,5C° ergeben. Die Ergebnisse identifizieren Solar- und Windenergie mit 261 EJ bzw. 
104 EJ und einem Anteil von 47% (+46%) bzw. 19% (+18%) als wichtigste 
Energiequelle zur Bewältigung der Energiewende, wie in Abbildung 2 ersichtlich. 
Darüber hinaus spielt auch der Einsatz von Wasserstoff mit 63 EJ eine wichtige Rolle, 
sowohl als Verbrennungs-, als auch als Speichermedium, wobei vor allem industrielle 
Anwendungen prognostiziert werden. Die Realisierbarkeit des betrachteten Szenarios 
ist vor allem mit Maßnahmen zum Ausbau erneuerbarer Energien, zur Reduktion 
fossiler Energieträger und zur Förderung neuer Technologien verbunden und wird als 
ehrgeizig aber technisch und wirtschaftlich erreichbar bewertet (Losz et al. 2024). In 
der Region Europa und Zentralasien wird dabei von einem Investitionsbedarf von 3,9% 
des BIP (4,7 Billionen US-Dollar) ausgegangen (Losz et al. 2024). 

 

Abbildung 2: Net-Zero Energieszenario 2060 (Intergovermental Panel on Climate Change 2022) 

Betrachtet man die Ausgangslage und Perspektive der Energieversorgungssituation 
in Österreich, so ist auch auf dieser Ebene ein Trend und Bestreben zum Ausbau der 
erneuerbaren Energieträgern erkennbar (Püls-Schlesinger und Schlemmer 2024). Im 
Bereich der Stromerzeugung werden aktuell ca. 85% des Bedarfs aus erneuerbaren 
Energiequellen gedeckt (Energie-Control Austria 2024). Um das im erneuerbaren 
Ausbau Gesetz (EAG) festgehaltene Ziel von 100% erneuerbaren Strom bis zum Jahr 
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2030 erreichen zu können, ist eine Steigerung der jährlichen Erzeugungskapazitäten 
von 11 TWh Solarstrom, 10 TWh Windstrom, 5 TWh Strom aus Wasserkraft und 1 
TWh Strom aus biogenen Brennstoffen vorgesehen (Lenhardt et al. 2022). Ein großer 
Anteil entfällt damit auf den Ausbau von Solar- und Windenergiekapazitäten. Deckten 
diese 2023 noch ca. 18% des Strombedarfes in Österreich ab, sollen im Zuge der 
Ausbaumaßnahmen ca. 40% auf Wind- Solarstrom und entfallen (vgl. Abbildung 3). 
Dem Berechnungsszenario EAG 2030 wird dabei auch eine Steigerung des 
Energiebedarfs aufgrund von Elektrifizierungsmaßnahmen von ca. 33% (+20TWh) 
zugrunde gelegt (Lenhardt et al. 2022).  

 

 

Abbildung 3: Stromerzeugungsverteilung im Jahr 2023 und auf Grundlage EAG-Szenario 2030 

Angesichts der erwarteten Verschiebungen zugunsten der erneuerbaren 
Energieträger, sowohl im globalen als auch österreichweitem Maßstab, ist in Zukunft 
mit einem weiteren Anstieg der Volatilität am Energiemarkt zu rechnen. Die 
zunehmende Energieerzeugungsunsicherheit und resultierende Schwankungen am 
Energiemarkt bewegen daher Unternehmen dazu, Maßnahmen zur Erreichung einer 
energieflexiblen Produktion und damit zur Anpassung des Energieverbrauchs an die 
aktuelle Verfügbarkeit zu ergreifen. In diesem Zusammenhang stellt unter anderem 
das gezielte Verschieben von Lastspitzen und somit die Produktionsplanung und -
steuerung einen großen Einflussfaktor dar (Bank et al. 2021). Dabei kommt das 
Konzept flexibler Energietarife zur Geltung, welche im Gegensatz zu Fixpreistarifen, 
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auch einen kurzfristigen Kauf- und Verkauf der Energie zu den aktuellen Marktpreisen 
auf Grundlage von Verfügbarkeit und Nachfrage ermöglichen. In der energieflexiblen 
Produktionsplanung wird somit die erforderliche Energie zumindest teilweise über 
kurzfristige Energiemärkte, welche auch als Spotmärkte bezeichnet werden, bezogen, 
und die energieintensiven Prozesse möglichst zu Zeitperioden niedrigerer 
Energiepreise verschoben. Die traditionellen logistischen Zielgrößen wie Durchlaufzeit 
und Termintreue bleiben dabei dennoch erhalten. Dieses systematische Ausnutzen 
der Marktschwankungen und das Anpassen des Lastprofils an die aktuelle 
Marktpreissituation bringt vor allem Kostenvorteile im Vergleich zu Strategien, die sich 
ausschließlich auf Terminmarktprodukte mit fixierten Preisen und Bezugsmengen 
stützen, da Bedarfsmengen zu Zeitpunkten hoher Nachfrage bzw. geringen Angebots 
verringert werden und im Gegensatz zur Fixpreisstrategie nicht eingepreist werden 
müssen (Bank 2021). Eine energieflexible Produktionsplanung kann damit, vor allem 
in Zeiten hoher Energiepreise und starker Volatilität einen wesentlichen 
Wettbewerbsvorteil bieten (Burmeister 2024). Abgesehen von den monetären 
Anreizen für Unternehmen, bietet die energieflexible Produktionsplanung jedoch auch 
einen allgemeinen Nutzen. Bei flächendeckendem Einsatz und entsprechender 
Umsetzung von Flexibilisierungsmaßnahmen wird ein stabilisierender Effekt auf das 
Energieversorgungsnetz erzielt, da die energiemarktgelenkte Produktionsplanung 
einer Synchronisation von Energiebedarf und -angebot entspricht. Es kann damit auch 
ein Beitrag zur Energieversorgungssicherheit geleistet werden, deren Nutzen sich 
nicht nur auf die produzierende Industrie beschränkt.  

Im Rahmen einer energieflexiblen Produktion spielen neben der optimierten 
Verplanung von Aufträgen auch der Einsatz und die optimale Bewirtschaftung von 
lokalen Speichersystemen eine wichtige Rolle. Durch die Speicherung von 
überschüssiger Energie und die Nutzung dieser in Zeiten geringer Verfügbarkeit 
können Industriebetriebe, wie schon bei der energieflexiblen Produktionsplanung, 
Energiespeicher dazu nutzen, um ihr Energielastprofil an die aktuellen 
Marktgegebenheiten anzupassen und Kostenvorteile zu erzielen (Kaczorowska et al. 
2023). Vor allem Batteriespeicher in Verbindung mit lokalen erneuerbaren 
Energiequellen, wie Wind oder Photovoltaiksysteme, werden dazu verwendet, um 
Überschussenergie zu speichern und bei Phasen hoher Energiepreise zu nutzen. Wie 
schon im IPCC-Net-zero 2060 Zukunftsszenario angedeutet, ist jedoch auch im 
Bereich der Speichersysteme und Energiesystemkomponenten mit Veränderungen 
und Neuerungen zu rechnen. So stellt beispielsweise Wasserstoff als Speichermedium 
eine Alternative bzw. Ergänzung zu konventionellen Batteriespeichern dar, dessen 
energieintensive Produktion über Elektrolyseure wiederum neue planungsseitige 
Herausforderungen bringt (Dash et al. 2023).  

Zudem gilt Wasserstoff im Bereich der Hochtemperaturanwendungen, wie sie zum 
Beispiel in der Stahlverarbeitung zu finden sind, als potentieller und im Kontext einer 
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Dekarbonisierung notwendiger Ersatz für Erdgas als Verbrennungsmedium in 
Industrieöfen (Waldhör 2023). Der Zeithorizont für eine derartige großtechnische 
Herstellung von grünem Wasserstoff auf Grundlage erneuerbarer Energien mittels 
Elektrolyse wird in Studien des ICT (Institute for Clean Technology) mit 2030 
angegeben. Der erwartete Wasserstoffbedarf in Österreich wird dabei auf rund 100 
Terawattstunden (TWh) jährlich geschätzt, was etwa 3 Millionen Tonnen Wasserstoff 
entspricht (Friedmann 2023). Für Wärmebehandlungsprozessen im 
Niedertemperaturbereich, insbesondere bei Temperaturen unter 1000 C°, gelten 
Elektrifizierungsmaßnahmen als vielversprechendere Alternative zu 
erdgasbetriebenen Öfen (Fleiter et al. 2023), wobei auch hier der steigende 
Stromverbrauch sowie die damit verbundene Leistungsanforderung an das Netz eine 
durchdachte Planung des Anlageneinsatzes erfordert (Wei et al. 2019).  

Die Umsetzung der angeführten Maßnahmen zur Energieeffizienzsteigerung und 
Energieflexibilisierung vor allem mit dem Einsatz zusätzlicher 
Energiesystemkomponenten, wie Speichersysteme oder Elektrolyseure, 
erfordern hochentwickelte Algorithmen und Tools zur optimalen Verplanung der 
Aufträge und zur dynamischen Anpassung des Lastprofils an die gegebene 
Energiemarktsituation (Roth et al. 2020). Dabei stellen allen voran die Vielzahl an 
unterschiedlichen Zielkriterien, welche in diesem Planungsproblem sowohl klassische 
Ziele der Produktion als auch energiebezogene Kriterien umfassen, sowie der durch 
die hohe Anzahl an zu verplanenden Systemkomponenten sehr große Lösungsraum, 
eine Herausforderung dar. Wird beispielsweise in der energieintensiven Industrie 
sowohl das konventionelle Planungsziel der Durchlaufzeitreduktion als auch eine 
energieflexible Planung, durch Anpassung des Energiebedarfs an aktuelle 
Energiemarktpreise, verfolgt, so stehen diese Planungskriterien meist im Widerspruch, 
da eine nach Energiemarkt ausgerichtete Produktionsplanung nicht zwingend auch die 
kürzeste Durchlaufzeit ermöglicht. Werden dabei nicht nur Produktionsanlagen, 
sondern auch Energiesystemkomponenten, wie zum Beispiel Speichersysteme, 
verplant, gilt es neben dem Zielkonflikt auch die zusätzlichen Optimierungsvariablen 
zur Speicherbewirtschaftung im Zeitverlauf zu berücksichtigen. Das resultierende 
Optimierungsproblem weist eine hohe Komplexität aufgrund der erweiterten 
konfliktären Zieldimensionen und der Größe des Lösungsraums auf, ermöglicht jedoch 
auch die Modellierung und Nutzung von Zusammenhängen zwischen Produktions- 
und Energiesystem und deren Auswirkung auf die Zielkriterien. Die notwendigen Tools 
und Softwaresysteme zur Ausschöpfung des planungsseitigen Potentials sind 
aufgrund der Planungskomplexität für Unternehmen noch nicht zugänglich oder bilden 
nur Teilaspekte des Gesamtproblems ab. Insbesondere bei der Verplanung von 
Speichersystemen werden in bestehenden Ansätzen häufig Vereinfachungen zur 
Lösung des Gesamtproblems vorgenommen. Diese umfassen Linearisierungen oder 
auch separierte Verplanungen von Produktionsaufträgen und Speichersystemen, 
wodurch Einsparungspotential verloren geht. Einige wenige am Markt verfügbare 
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Planungstools wie ifesca1 oder Volue2 bieten eine fortschrittliche und holistische 
Herangehensweise an, die die Funktionalitäten von Produktionsplanung und 
Speicherbewirtschaftung abdecken. Dennoch wird auch in diesen Softwarelösungen 
die Produktionsplanung in einem separaten Modul abgewickelt, welches Algorithmen 
für Lastverschiebung (Load Shifting) und Spitzenlastreduktion (Peak Shaving) einsetzt 
und deren Ergebnisse gemeinsam mit Markt und Verbrauchsprognosen als Input für 
eine optimierte Speicherbewirtschaftung dienen. Dadurch wird eine im Marktvergleich 
fortschrittliche, aber noch nicht vollständig integrierte Planung von Produktions- und 
Energiesystem realisiert, die die Planungsdomänen nicht vollständig in einem 
einheitlichen Ansatz zusammenführt. 

Die nachfolgende Tabelle 1 liefert eine Zusammenfassung der erwähnten 
Herausforderungen im Bereich der energieintensiven Produktionsplanung. 

Tabelle 1: Zusammenfassung der aktuellen Herausforderungen 

Aktuelle Herausforderungen 

Herausforderung 1 
Steigende Energiepreise und das Bestreben CO2 
Emissionen zu reduzieren, forcieren die Notwendigkeit einer 
energieeffizienten Produktionsplanung 

Herausforderung 2 

Die zunehmende Energiemarktvolatilität und 
Wetterabhängigkeit der Energieversorgung durch den 
Ausbau erneuerbarer Energieträger erfordern 
Energieflexibilisierungsmaßnahmen  

Herausforderung 3 
Eine verstärkte Nutzung von Energiespeichern (z.B. 
Batteriespeicher, Wasserstoffspeicher) intensivieren den 
Bedarf einer optimierten Speicherbewirtschaftung  

Herausforderung 4 

Eine integrative Planung von Produktions- und 
Energiesystem schafft zusätzliches Optimierungspotential, 
ist jedoch auch mit einer erhöhten Planungskomplexität 
durch zusätzliche Planungskriterien und einer Vergrößerung 
des Lösungsraums verbunden 

 

Ausgehend von diesen Herausforderungen soll diese Dissertation im Zuge einer 
Methodenentwicklung im Bereich der energieintensiven Produktionsplanung einen 
wissenschaftlichen Beitrag leisten: Zentrales Element ist das Erschließen und 
Bewerten des Optimierungspotentials einer integrativen Planung von Produktions- und 
Energiesystem. Dabei werden sowohl konventionellen Ziele der PPS, wie Termintreue 
und Minimierung der Durchlaufzeit, als auch energiespezifische Optimierungskriterien 
berücksichtigt. Dies umfasst zum einen das Kriterium der Energieeffizienz, welche 

 
1 (ifesca.ENERGY, ifesca GmbH, https://www.ifesca.de/energiemanagement-fuer-die-industrie/speichermanagement, 19.3.2025) 
2 (Volue Smart Power, Volue AS, https://www.volue.com/de/planungssoftware-energieerzeugung, 19.3.2025) 
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über eine integrative Simulation des Energiebedarfes auf Grundlage von 
Anlagenbelegungen und der Energiesystembewirtschaftung berücksichtigt wird. Zum 
anderen die Optimierung der Energieflexibilität, welche sich durch das Anpassen des 
Energiebedarfs an aktuelle Rahmenbedingungen, wie Energiepreise und 
Anschlussleistungen, auszeichnet und über eine abgestimmte Produktions- und 
Energiesystemplanung zur gezielten Lastanpassung optimiert wird. Ein zentrales 
Element der Methode bildet somit die holistische Betrachtung aller Produktions- und 
Energiesystemkomponenten, welche in einem einheitlichen Optimierungsmodell 
abgebildet werden und sowohl Produktionsanlagen als auch Speichersysteme, 
Photovoltaikanlagen oder Elektrolyseure beinhalten können.  

Für diese Modellierung der einzelnen Bestandteile wird im Allgemeinen zwischen drei 
verschiedene Herangehensweisen unterschieden, die nachfolgend zusammengefasst 
sind (Döbel et al. 2018):  

• White-Box-Modeling: Es herrscht vollständiges Wissen über die Struktur, 
Mechanismen und Prozesse des Systems. Das Modell basiert auf 
physikalischen, mathematischen oder technischen Prinzipien, die das 
Verhalten des Systems detailliert erklären. 

• Grey-Box-Modeling: Es ist nur ein teilweises Verständnis des Systems 
vorhanden. Das Modell kombiniert bekannte physikalische oder mathematische 
Prinzipien mit empirischen oder statistischen Ansätzen, um unbekannte Teile 
des Systems zu approximieren. 

• Black-Box-Modeling: Über die interne Struktur oder Funktionsweise des 
Systems ist kein Wissen erforderlich. Das Modell basiert ausschließlich auf 
beobachtbaren Eingaben und Ausgaben. 

Tabelle 2: Merkmale der unterschiedlichen Modellierungsansätze 

Merkmal White-Box Grey-Box Black-Box 

Transparenz Vollständig Teilweise Keine 

Modellansatz Physikalisch, 
analytisch 

Hybrid 
(theoretisch & 

empirisch) 

Rein empirisch, 
datengetrieben 

Datenanforderungen Gering (primär 
theoretisch) 

Mittel 
(theoretisch + 

Daten) 

Hoch (viele 
Daten 

erforderlich) 

Flexibilität Gering (komplex, 
aber präzise) Mittel Hoch 
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Die Modellbestandteile der entwickelten Methode zur integrativen Produktionsplanung 
und deren Klassifizierung nach den eingeführten Kategorien sind in Abbildung 4 
dargestellt. Um die Verplanung aller Produktionsanalgen, aber auch 
Energiesystemkomponenten, wie Speicher oder Elektrolyseure, zu ermöglichen, 
werden die zu verplanenden Komponenten, die zeitliche Granularität und die 
zulässigen Betriebszustände im Planungsmodell definiert. Dies umfasst zum Beispiel 
bei einem Industrieofen die zulässigen Temperaturniveaus, die in einem definierten 
Zeitintervall verändert werden dürfen oder beim Beispiel eines Batteriespeichers die 
zulässigen Energiemengen für Input und Output im Zeitverlauf. Da diese Formulierung 
auf mathematisch technischen Prinzipien beruht, die das Systemverhalten transparent 
darstellen, handelt es sich um ein White-Box Planungsmodell, welches eine detaillierte 
Darstellung der Planungsergebnisse ermöglicht. 

Zur Realisierung einer energieeffizienten, aber auch energieflexiblen 
Produktionsplanung ist es zudem notwendig, Energiebedarfe sowie die lokale 
Energiebereitstellung abzubilden und in das integrative Optimierungsmodell einfließen 
zu lassen. In der entwickelten Methode wird dabei auf Grey-Box-Modeling 
zurückgegriffen, welches physikalische Zusammenhänge mit datengetriebenen 
Methoden vereint. Dies erfolgt zum Beispiel bei der Modellierung von Energieverlusten 
in Induktivanlagen, die durch den Luftspalt zwischen dem zu härtenden Stab und der 
induktiven Spule entstehen. Dafür wird die theoretische erforderliche Leistung über die 
Temperatur- und Enthalpiedifferenz errechnet und mit einem Leistungsverlustfaktor 
kombiniert, womit schließlich die tatsächlich erforderliche Leistung bzw. der 
Energieverlust ermittelt werden kann. Da bei der Modellierung des 
Leistungsverlustfaktors ein Polynom zweiten Grades zur Anwendung kommt, deren 
Koeffizienten auf Grundlage historischer Messdaten ermittelt wurden, wird damit ein 
physikalisch-analytischer Ansatz mit einem datengetriebenen Vorgehen vereint. 
Dadurch wird es möglich den Energieverlust hinreichend genau zu modellieren, ohne 
eine vollständige Beschreibung der Energiebilanz und des Wärmeübergangs 
vornehmen zu müssen, welche im behandelten Anwendungsfeld aufgrund der Menge 
an unbekannten Modellparametern kaum oder nur sehr schwer realisierbar wäre. 
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Energiebedarfs- und bereitstellungsmodellierung

Produktionssystem Energiesystem

Modell zur Verplanung und Bewirtschaftung von 
Produktions- und Energiesystemkomponenten

Integrative Planung und Optimierung

White-Box

Grey-Box

 

Abbildung 4: Modellierungsansätze der integrativen Planung 

Eine Analyse der Entwicklung und des Einsatzes der integrativen Planungsmethode 
aus der Perspektive der Datenanforderungen ermöglicht, wie in Tabelle 3 dargestellt, 
eine Unterteilung in Produktionssystem- und Energiesystemdaten. Zusätzlich lässt 
sich zwischen den dynamischen, planungslaufspezifischen Daten und den statischen, 
zeitlich unabhängigen Daten differenzieren. Im Bereich Produktionssystem spielen 
allen voran die aktuellen Auftragsbestände mit den zu verplanenden Aufträgen eine 
wichtige Rolle, die sich durch individuelle Spezifikationen, wie Terminfristen, 
Qualitätsanforderungen oder notwendige Wärmebehandlungsverfahren 
unterscheiden. Um eine umsetzbare Produktionsplanung sicherzustellen, ist es zudem 
erforderlich, aktuelle Anlagenbelegungen einzubeziehen, beispielsweise zur 
Berücksichtigung bereits begonnener Aufträge, sowie die aktuell verfügbaren 
Kapazitäten und mögliche Kapazitätsausfälle von Anlagen oder Personal zu 
berücksichtigen. Im Bereich der statischen Daten des Produktionssystems sind 
Arbeitspläne, welche die Prozessdauern und -abfolgen einzelner Produkte 
wiedergeben, sowie Schichtpläne und Anlagenspezifikationen zu nennen. Historische 
Produktionsrückmeldedaten sind für statistische Auswertungen und bei 
datengetriebenen Ansätze notwendig, um eine regelmäßige Aktualisierung und 
Anpassung der Modellparameter gewährleisten zu können.  
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Betrachtet man die relevanten Daten des Energiesystems, so sind im dynamischen 
Bereich Wetter und Marktdaten, welche für Strompreisprognosen und 
Ertragsvorhersagen lokaler Photovoltaikanalgen genutzt werden, ein wesentlicher 
Optimierungsbestandteil. Darüber hinaus sind die aktuell verfügbaren 
Energiekapazitäten, wie beispielsweise eines lokalen Batteriespeichers, für die 
integrative Planung relevant. Analog zum Produktionssystem bilden im Energiesystem 
Analgenspezifikationen eine wichtige Datengrundlage, welche beispielsweise die 
Dimensionierung und Effizienz eines Speichers umfassen. Daten des 
Energieversorgungsnetzes, wie maximale Anschlussleistungen, ermöglichen die 
Einhaltung von Netzrestriktionen, wohingegen Energiebelieferungsverträge 
gemeinsam mit Strompreisprognosen zur Kostenbewertung der integrativen 
Produktionsplanung dienen. Schließlich sind wiederum Energieverbrauchs- und 
Energiebedarfsaufzeichnungen zur Erstellung datengetriebener Ansätze notwendig, 
sowie zur Ermöglichung einer regelmäßigen Aktualisierung der Modellparameter. 

Tabelle 3: Relevante Daten im Kontext der integrativen Planung 
 

Relevante Daten im 
Produktionssystem 

Relevante Daten im 
Energiesystem 

D
yn

am
is

ch
 Auftragsbestände und -

spezifikationen Wetterdaten und -prognosen 

Rückmeldedaten und aktuelle 
Anlagenbelegung Energiemarktpreise 

Verfügbare Kapazitäten  
(Anlagenverfügbarkeit, Personal) Energiekapazitäten 

St
at

is
ch

 

Anlagenspezifikationen 
(zulässige Rüstung und Verplanung) 

Anlagenspezifikationen  
(Dimensionierung, Effizienz) 

Arbeitspläne Energienetzspezifikationen 

Schichtpläne Energieverbrauchs- und 
Bedarfsaufzeichnungen 

Historsische 
Produktionsrückmeldedaten Energiebelieferungsverträge 

 

Im Rahmen der Evaluierung wird die entwickelte Methode in einem Softwareprototyp 
implementiert und anhand eines Fallbeispiels in der stahlverarbeitenden Industrie 
erprobt, sowie deren Nutzten quantifiziert. Darüber hinaus dient die Methode zur 
Bewertung und dem Vergleich unterschiedlicher Energiezukunftsszenarien im 
Rahmen der Stahlindustrie, welche sowohl den Einsatz von Wasserstoff als auch 
Elektrifizierungsmaßnahmen umfassen. Dies prüft die Anwendbarkeit der 
Optimierungsmethode auch abseits der vorliegenden Rahmenbedingungen im 
allgemeinen Kontext der energieintensiven Produktion. In Bezug auf den verwendeten 
Optimierungsalgorithmus zeigen die Forschungsergebnisse der systematischen 
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Literaturrecherche, dass Meta-Heuristiken und insbesondere der NSGA-II für die 
Anforderungen der integrierten Planung, die im Allgemeinen einen multidimensionalen 
und nichtlinearen Lösungsraum mit sich bringt, eine geeignete Grundlage für die 
Optimierungsmethode darstellt. Durch eine Erweiterung mit Heuristiken zur 
Generierung von Startlösungen, sowie einer lokalen regelbasierten 
Energiesystemoptimierung kann eine zusätzlich verbesserte Abstimmung zwischen 
dem Lastprofil und den Energiemarktpreisen ermöglicht werden. Die entwickelte 
Methode ist damit von KI-Methoden und Ansätzen des maschinellen Lernens 
abzugrenzen, welche auf vortrainierte Datenmodelle aufbauen. Diese bewähren sich 
vor allem in Anwendungen mit sehr kurzen Laufzeitanforderungen oder auch bei stark 
dynamischen Systemen, deren Verhalten nicht in hinreichend kurzer Zeit simuliert 
werden kann (Wittpahl 2023). Ein derart dynamisches System stellt beispielsweise das 
Brettspiel Schach dar, da für eine simulationsbasierte Bewertung eines Spielzugs, eine 
Vielzahl an möglichen Folgezügen sowie das Verhalten des Mitspielers berücksichtigt 
werden muss, womit die Bewertung nur mit erheblichen Zeit- und Rechenaufwand 
abgeschlossen werden kann. Im vorliegenden Fall der integrativen 
Produktionsplanung sind Optimierungsbestandteile, wie Auftragsbestände oder 
verfügbare Ressourcen, für einen bestimmten Planungslauf fest vorgegeben, womit 
trotz einer hohen Planungskomplexität eine simulationsbasierte Bewertung für eine 
bestimmte Lösung durchgeführt werden kann. In diesen Fällen sind Meta-Heuristiken 
den Ansätzen des maschinellen Lernens aufgrund ihrer Effizienz und Effektivität durch 
die explizite Evaluierung von Planungslösungen bei der Durchsuchung des 
Lösungsraums überlegen (Czarnetzki et al. 2023).  

Das Optimierungspotential kann durch den Vergleich der Planungsergebnisse von 
integrierter und sequenzieller Planung abgeschätzt werden, wobei dabei verschiedene 
Energiemarktszenarien und die Auswirkungen einer verringerten 
Netzanschlussleistung analysiert werden. Darüber hinaus werden vorhandene 
Rückmeldedaten analysiert und die optimierte Planung mit der tatsächlichen 
Anlagenbelegung verglichen. Es zeigt sich dabei, dass mit zunehmender 
Marktvolatilität und steigender Einschränkung der Energieverfügbarkeit der Nutzen 
einer integrativen Planung steigt und jährliche Kosteneinsparungen von bis zu 19% (4 
Mio. € pro Jahr) bzw. Emissionseinsparungen im Zuge einer 
Energieeffizienzsteigerung von bis zu 2% (105 t CO2 pro Jahr) erzielt werden können.  

Tabelle 4: Optimierungspotential der integrativen Planungsmethode 

Potentialabschätzung 
Ökonomischer Nutzen Kostenreduktion bis zu 19% 
Ökologischer Nutzen Emissionsreduktion bis zu 2% 
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1.2 Begrifflichkeiten und Einordnung der Arbeit 
In diesem Kapitel werden die wichtigsten Begriffe, die im Zusammenhang mit der 
erstellten Optimierungsmethode stehen, definiert und näher erläutert. Dies soll der 
Abgrenzung sowie der Einordnung der Arbeit dienen.  

Ein Kernaspekt dieser Arbeit stellt die integrierte Planung und Simulation von 
Produktions- und Energiesystem dar.  

Der Begriff Produktionssystem umfasst Systeme, „die Input (z.B. Know-how, 
Methoden, Material, Finanzmittel, Energie) in wertschöpfenden (z.B. Fertigung oder 
Montage) und assoziierten Prozessen (z.B. Transport) zu Output (z.B. Produkte, 
Kosten, Reststoffe) transformieren“ (Nyhuis et al. 2008). Es sind damit die Gesamtheit 
an Komponenten, Methoden und Arbeitsweisen umfasst, die der Wertschöpfung und 
Ausführung der Produktionsprozesse dienen (Dyckhoff 1994). Darunter fallen 
beispielsweise Produktionsanlagen und Werkstätten, jedoch auch Prinzipien, 
Strategien und Konzepte, womit auch Produktionsplanungslogiken inbegriffen sind. 

Das Energiesystem beinhaltet nach der Definition des IPCC (Intergovernmental Panel 
on Climate Change) alle Komponenten, die im Zusammenhang mit der Erzeugung, 
Umwandlung, Bereitstellung oder Nutzung von Energie stehen (Allwood et al. 2014). 
Je nach Systemgrenze, können dabei von lokalen Komponenten wie beispielsweise 
Speicher oder Wärmetauscher in Produktionsumgebungen bis hin zu urbanen 
Energiesystemen umfasst sein.  

In der energieintensiven Produktionsplanung wird häufig als Optimierungskriterium die 
Energieeffizienz herangezogen. Effizienz in allgemeiner ökonomischer Hinsicht 
beschreibt das Verhältnis aus Output zu Input bzw. Ertrag zu Ressourceneinsatz 
(Energieeffizienzrichtlinie 2012/27EU). Bezogen auf die Ressource Energie in 
Produktionsumgebungen entspricht die Energieeffizienz damit dem Verhältnis aus 
Produktionsoutput und Energieeinsatz (vgl. Abbildung 5). 

 

Abbildung 5: Energieeffizienz im Produktionskontext 
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Unter Energieflexibilität wird die Fähigkeit eines Systems verstanden, den 
Energiebedarf an sich ändernde Rahmenbedingungen anzupassen (Taibi et al. 2018). 
Im Kontext von Produktionssystemen umfasst dies die schnelle und mit geringem 
finanziellem Aufwand verbundene Anpassung an den Energiemarkt (Sauer et al. 
2019). Dabei spielt vor allem die dynamische Verschiebung von Lastspitzen unter 
Berücksichtigung aktueller Marktpreise, sowie die Intermittenz der Energieerzeugung 
durch erneuerbare Energieträger eine wichtige Rolle. In der Arbeit von Schulze et al. 
werden verschiedene Entwicklungsstufen der Energieflexibilität unterschieden:  

• Energiebedarfsflexibilität: Flexibilisierter Energiebedarf jedoch ohne lokaler 
Energieerzeugung. 

• Ausgewogene Energieautarkie: Flexibilisierter Energiebedarf mit lokaler 
Energieerzeugung, deren Summe im Betrachtungszeitraum (z.B. 1 Jahr) 
mindestens dem Gesamtenergiebedarf entspricht. 

• Tatsächliche Energieautarkie: Flexibilisierung des Energiebedarfs, der 
vollständig mit der Energieerzeugung vor Ort synchronisiert ist und durch diese 
gedeckt wird (Schulze et al. 2019). 

 

Abbildung 6: Energieflexibilität im Produktionskontext 

Maßnahmen zur Erhöhung der Flexibilität in einem industriellen Umfeld werden in der 
VDI Norm 5207 Blatt 1 festgehalten. Diese werden nach den 3 Betriebsebenen der 
Fertigungsebene, Fertigungsleitebene und Unternehmensleitebene klassifiziert, womit 
sich die Maßnahmen nach ihre Zeithorizont und dem notwendigen Wissenstand zur 
Durchführung unterschieden (vgl. Abbildung 7). Die umsetzbaren Maßnahmen könne 
wie folgt angegeben werden: 

• Pausenzeiten verschieben: Die Maßnahme Anpassung von Pausenzeiten 
beschreibt das Verschieben der Pausenzeiten von Mitarbeitern. 

• Schichtzeiten anpassen: Die Maßnahme Anpassung von Schichtzeiten 
beschreibt das Verschieben der Produktionszeiten unter Beachtung der 
Energiepreise. Es wird dabei eine flexible Mitarbeitereinsatzplanung 
vorgenommen, die unter Beachtung ausgehandelter Randbedingungen die 
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Schichtzeiten einzelner Gruppen oder Mitarbeiter so anpasst, dass Zeiten mit 
niedrigen Energiepreisen ausgenutzt werden können. 

• Produktionsreihenfolge ändern: Die Maßnahme Produktionsreihenfolge 
ändern beschreibt eine Änderung der zeitlichen Reihenfolge der 
Produktionsaufträge. Hierbei können energieintensive Chargen vorgezogen 
oder zurückgestellt werden. 

• Kapazitätsplanung anpassen: Hierunter wird die Veränderung der Zuordnung 
eines Produktes zu einer Produktionsressource verstanden. Auf diese Weise 
kann der Leistungsbedarf bei der Herstellung des Produktes verändert werden, 
da einzelne Produktionsressourcen unterschiedliche Energiebedarfe aufweisen 
können. 

• Produktionsstart verschieben: Produktionsstart verschieben beschreibt das 
vorzeitige oder verzögerte Beginnen der Produktion innerhalb langer Zeiträume. 

• Auftragsstart verschieben: Auftragsstart verschieben beschreibt das 
vorzeitige oder verzögerte Beginnen von Aufträgen innerhalb längerer 
Zeiträume. Im Rahmen dessen werden freie Produktionskapazitäten genutzt, 
um zusätzliche Aufträge in der jeweiligen Periode zu produzieren. 

• Auftrag unterbrechen: Hierunter wird die Unterbrechung von Aufträgen 
innerhalb kürzerer Zeiträume verstanden. Hierzu werden Pufferzeiten im 
Produktionsablauf genutzt, um Aufträge kurzfristig zeitlich zu unterbrechen. 

• Ressourcenbelegung anpassen: Unter Ressourcenbelegung anpassen wird 
die gezielte Auswahl von Produktionsanlagen, abhängig von deren 
Energiebedarf verstanden. 

• Auftragsreihenfolge ändern: Bei der Veränderung der Auftragsreihenfolge 
werden unterschiedliche Lastprofile der Aufträge genutzt. Durch Veränderung 
der Reihenfolge führt dies auch zu einer Veränderung des Lastprofils. Die 
Maßnahme kann notwendig werden, wenn andere Maßnahmen nur für 
bestimmte Aufträge umsetzbar sind. 

• Energie speichern: Die Maßnahme beschreibt die Speicherung von Energie in 
einem geeigneten Speichermedium. Auf diese Weise kann zeitweise 
zusätzliche Energie abgerufen (Einspeicherung) bzw. weniger Energie benötigt 
(Ausspeicherung) bzw. der elektrische Energiebezug vom Nutzenergiebedarf 
entkoppelt werden. 

• Energieträger wechseln: Die Maßnahme Energieträger wechseln beschreibt 
die Nutzung unterschiedlicher Energieträger zur Leistungserbringung. Ein 
Wechsel des Energieträgers hat somit eine Beeinflussung des Strombedarfs 
zur Folge (VDI 5207 - Blatt 1 2020). 

• Prozess unterbrechen: Zeitweises Aussetzen des Produktionsprozesses bzw. 
einzelner Verbraucher. 
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• Prozessparameter anpassen: Anpassung der Prozessparameter zur 
Veränderung von Leistungsbedarfen. Es besteht kein Nachholbedarf des 
Energieeinsatzes. 

• Bearbeitungsreihenfolge ändern: Änderung der Bearbeitungsreihenfolge 
unterschiedlicher Prozessschritte zur Nutzung unterschiedlicher 
Leistungsbedarfe innerhalb der Produktherstellung. 

• Energie speichern inhärent: Nutzung von Toleranzen verschiedener 
Zustandsgrößen in Prozessen als Energiespeicher. Dies ermöglicht die 
bewusste Speicherung von Energie in einem geeigneten inhärentem 
Speichermedium. 

• Energiebivalent betreiben: Nutzung unterschiedlicher Nutzenergieformen für 
anlageninhärente Produktionsprozesse. 

 

 

Abbildung 7: Energieflexibilitätsmaßnahmen in der energieflexiblen Fabrik (VDI 5207 - Blatt 1 
2020) 

 
Die durch datengetriebene Modellierung erlangte digitale Repräsentanz eines Objekts, 
wie beispielsweise eines Produkts, einer Anlage oder einer gesamten Fabrik und bildet 
die Ausgangsbasis für einen sogenannten Digitalen Zwilling. Je nach 
Automatisierungsgrad des Datenaustausches zwischen dem digitalen und realen 
Objekt werden in der Definition nach Kritzinger et al. auch Vorstufen zum digitalen 
Zwilling festgehalten. So spricht man vom digitalen Modell, sofern der Datenaustausch 
in beide Richtungen lediglich manuell erfolgt und keine automatisierte Anbindung 
stattfindet. Ist der einseitige automatisierte Datenfluss gegeben, so handelt es sich um 
einen digitalen Schatten und ist eine beidseitige automatisierte Anbindung zwischen 
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physischem und digitalem Objekt gegeben, ist schließlich die letzte Ausbaustufe des 
digitalen Zwillings erreicht (Kritzinger et al. 2018). Die digitale Repräsentanz entspricht 
nicht nur einer Ansammlung aus Daten, sondern umfasst dabei auch Simulationen und 
Algorithmen, womit auch simulationsbasierte Planungsmethoden die Grundlage für 
digitale Zwillinge bilden. 

Physisches Objekt

Digitales Objekt

 

 

Abbildung 8: Definition eines digitalen Zwillings (Kritzinger et al. 2018) 

Die angeführten Begriffe und Definitionen stehen nun wie folgt in Bezug zu dieser 
Dissertation und der entwickelten Optimierungsmethode: Die integrative Optimierung 
von Produktionsplanung und Energiespeicher- bzw. Elektrolyseure umfasst zufolge 
der Begriffsbeschreibung wesentliche Komponenten des Produktions- und des 
Energiesystems. Als Optimierungskriterien dienen neben den Gesamtkosten die 
anlagenspezifischen Energieverbräuche je Produktionsoutput, womit sich die 
Definition der Energieeffizienz im Produktionskontext wiederfindet. Da eine 
dynamische Anpassung des Energielastprofiles an Spotmarkt unter Berücksichtigung 
von zuvor erworbenen Terminmarktprodukten, sowie Energienetzrestriktionen erfolgt, 
strebt die entwickelte Methode nach einer Steigerung der Energieflexibilität. 
Grundsätzlich ist die Optimierungsmethode nicht auf eine Ebene der Energieflexibilität 
beschränkt, im vorliegenden Use-Case der Stahlindustrie kann jedoch aufgrund des 
sehr hohen Energiebedarfs mit den lokalen Photovoltaikanlagen keine Energieautarkie 
und damit nur die erste Ebene der Energiebedarfsflexibilität erreicht werden. Analog 
ist die entwickelte Methode in Bezug auf die Klassifizierung der 
Energieflexibilisierungsmaßnahmen nicht auf eine Betriebsebenen, da sie 
beispielsweise sowohl für die langfristige Schichtplanung als auch für die kurzfriste 
Prozessverschiebung im Minutenbereich eingesetzt werden kann. Im betrachteten 
Fallbeispiel sind die umgesetzten Maßnahmen dabei vorwiegend in der 
Fertigungsleitebene durch eine optimierte Auftragsterminierung und Speichernutzung 
angesetzt. Durch die digitale Abbildung des Produktions- und Energiesystems in 

Automatisierter Datenaustausch 
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Kombination mit simulationsbasierten Optimierungsalgorithmen dient die Methode als 
Grundlage für die Implementierung digitaler Zwillinge. Die hierfür notwendige 
bidirektionale automatisierte Anbindung ist zwar unabhängig von der 
Methodenentwicklung, kann im betrachteten Use-Case jedoch nur einseitig umgesetzt 
werden. Daher erfolgt die Evaluierung auf Basis eines digitalen Schattens (vgl. 
Abbildung 9). Dabei kann eine automatisierte Bereitstellung aller relevanten Daten zur 
Modellierung einer digitalen Repräsentanz von Produktions- und Energiesystem 
verfolgt werden, die die Grundlage für die integrative Planung und Optimierung bilden. 
Zur Umsetzung der optimierten Produktions- und Bewirtschaftungspläne ist jedoch 
manuelles Eingreifen erforderlich, da aktuell kein automatisiertes Belegen von Anlagen 
möglich ist und die Realisierung der Pläne den Anlagenbedienern obliegt.  

Produktionssystem Energiesystem

Integrative Planung und 
Optimierung

Digitale Repräsentanz

 

 

Abbildung 9: Evaluierung der integrativen Produktionsplanungsmethode im Rahmen eines 
digitalen Schattens 

 

1.3 Problemstellungen, Zielsetzungen und 
Forschungsfragen 

Das nachfolgende Kapitel bietet eine Übersicht über die in dieser Arbeit behandelten 
Problemstellungen, Zielsetzungen und Forschungsfrage. Im Bereich der 
Problemstellungen liegt der Fokus auf Schlüsselthemen wie integrative Planung und 
Optimierung, realitätsgetreue Modellierung der vorliegenden Produktions- 
Energiesysteme, die Bewältigung erhöhter Planungskomplexität, sowie auf Fragen der 
Energieflexibilität in Bezug auf den Energiemarkt. Die definierten Zielsetzungen 
reichen dabei von der Entwicklung einer integrativen Optimierungsmethode, die 
verschiedene Aspekte und Herausforderungen berücksichtigt, bis hin zur 
Programmierung eines Demonstrators. Dieser soll nicht nur die praktische 

Automatisierter Datenaustausch 

Manueller/Teilautomatisierter Datenaustausch 
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Anwendbarkeit der entwickelten Methoden demonstrieren, sondern auch die 
Kommunikation der Ergebnisse erleichtern. Darüber hinaus ermöglich er einen 
Vergleich und Auswertung unterschiedlicher Energiezukunftsszenarien, die in 
Stahlbranche von Bedeutung sein könnten, wie zum Beispiel die Elektrifizierung 
gasbetriebener Öfen oder die Nutzung von Wasserstoff als Alternative zu Erdgas. Die 
Angabe der Nicht-Ziele und Limitationen dient zur Schärfung des Fokus der 
entwickelten Methode, um die Grenzen und den Kontext der erzielten Ergebnisse 
transparent zu machen. Abschließend werden aus diesen Problemstellungen, Zielen 
und Nicht-Zielen, die spezifischen Forschungsfragen abgeleitet, die den Rahmen und 
die Ausrichtung der weiteren Untersuchungen in dieser Arbeit definieren. 

Problemstellungen (Px) 

P1 Integrative Planung und Optimierung: Es existieren bereits separate Ansätze 
zur Optimierung des Energiesystems sowie Algorithmen zur Optimierung in der 
Produktionsplanung und Steuerung. Die Integration dieser unterschiedlichen Bereiche 
und damit verbundene ganzheitliche Optimierung stellt die Industrie vor neue 
Herausforderungen deren Lösung neuer Optimierungskonzepte erfordert. 

P2 Realitätsgetreue Modellierung: Bestandteile des Energiesystems werden in 
bestehenden Optimierungsansätzen der Produktionsplanung und Steuerung entweder 
gar nicht oder nur vereinfacht in Form von linearen Ansätzen (Mixed Integer Linear 
Programming – MILP) modelliert, wodurch wirtschaftliche und ökologische 
Einsparungspotentiale verloren gehen.  

P3 Erhöhte Planungskomplexität: Die integrierte Planung des Energiesystems 
(z.B. Speicher, Elektrolyse) führt zu einer Steigerung von Optimierungsvariablen (z.B. 
Leistungslevel der Elektrolyse im Zeitverlauf), Restriktionen (z.B. maximale 
Gesamtanschlussleistung) und Anzahl an Zielkriterien (z.B. Energieeffizienz, 
Durchsatz) in der Produktionsplanung. Ohne algorithmische und softwaretechnische 
Unterstützung ist die auftretende Komplexität des Planungsproblems nur schwer 
bewältigbar.  

P4 Energieflexibilität und Energiemarkt: Strom und Gas werden am Spotmarkt 
gehandelt und sind mit entsprechenden Tarifmodellen auch für Industriekunden in 
nahezu Echtzeit nutzbar. Das sich ergebende Potential durch dynamische Anpassung 
der Produktionsplanung an die aktuelle Preissituation wird in der Industrie meist nicht 
ausgeschöpft, da erforderliche Algorithmen und Softwaretools zur Lösung der 
auftretenden Optimierungsprobleme noch nicht vorhanden sind.  

P5 Adaptive Preisgestaltung und Marktvolatilität: Im Zuge von Elektrifizierungs- 
und Dekarbonisierungsmaßnahmen wird das Netz der Stromversorgung immer 
größeren Schwankungen und Belastungen ausgesetzt. Gezielte 
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Steuerungsmaßnahmen durch preisliche Differenzierung entfalten aufgrund von 
Herausforderungen in der industrieseitigen Umsetzung noch nicht ihre Wirkung. 

Die nachfolgende Auflistung liefert eine Beschreibung der Ziele, welche im Rahmen 
diese Dissertation verfolgt werden. Sie umfassen dabei sowohl Aspekte der 
Methodenentwicklung, der Evaluierung und Demonstratorimplementierung sowie 
Analyse von Energiezukunftsszenarien.  

Ziele (Zx) 

Z1 Methodenentwicklung: Entwicklung einer integrativen Optimierungsmethode, 
welche sowohl Optimierungsprobleme des Energiesystems als auch der 
konventionellen Produktionsplanung- und Steuerung umfasst. 

Z2 Demonstratorimplementierung: Implementierung der Methode zur Bewertung 
und Veranschaulichung einer gesteigerten Energieeffizienz, Energieflexibilität und 
Wirtschaftlichkeit im Rahmen einer optimierten Produktionsplanung- und Steuerung. 

Z3 Szenarienanalyse: Anwendung der Methode auf unterschiedliche 
Energieszenarien im Kontext der stahlverarbeitenden Industrie (z.B. Elektrifizierung, 
Wasserstoff als Alternative zu Erdgas, Berücksichtigung von Energiespeichern) mit 
dem Ziel verschiedene Varianten zu evaluieren und zu Vergleichen, sowie 
zusätzliches Nutzenpotential zu bewerten. 

Z4 Energiemarktintegration: Modellierung und Abbildung der dynamischen 
Energieversorgungssituation durch Einbindung aktueller Energiepreise und 
Spotmarktverläufe im Zusammenspiel mit langfristigen Terminmarktprodukten, sowie 
Entlastung des Versorgungsnetzes durch preisgesteuerte Lenkung der 
Nachfragemengen.  

Z5 Visualisierung und Potentialbewertung: Visualisierung und Kommunikation der 
Ergebnisse, sowie transparente Darstellung des Potentials und Nutzen des 
entwickelten Optimierungsansatzes in einem industriellen Anwendungsfall mit dem 
Ziel der Evaluierung der entwickelten Methode. 

Ausgehend von den Problemstellungen und Zielen werden die spezifischen 
Forschungsfragen abgeleitet, die sich in die Bereiche Methodenentwicklung sowie 
Nutzenbewertung und Anwendbarkeit gliedern lassen.  

Forschungsfragen (Fx) 

F1 Wie kann eine Methode zur Steigerung der Energieeffizienz und Energieflexibilität 
durch integrative Planung und Steuerung von Produktionssystem und dem 
verbundenen Energiesystem ausgestaltet sein? 
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F2 Welcher ökologische und wirtschaftlicher Nutzen ist mit dem Methodeneinsatz 
verbunden und welche Voraussetzungen müssen für den Einsatz der entwickelten 
Methode erfüllt sein bzw. für welche Anwendungsfälle ist die entwickelte Methode 
geeignet? 

Die angeführten Nicht-Ziele und Limitationen sollen der Abgrenzung des 
Forschungsgegenstandes, dem Vorbeugen von Fehlinterpretationen aber auch der 
Darlegung zukünftiger Forschungsfelder dienen. Es werden dabei die gezogenen 
Systemgrenzen, verwendete Prognosemodelle aber auch die Auswahl von 
Energieszenarien thematisiert. 

Nicht Ziele und Limitationen (Nx) 

N1 Dimensionierung und Technologieauswahl: Das Optimierungsmodell umfasst 
die operative Optimierung und Planung relevanter Produktions- und 
Energiesystembestandteile. Die Dimensionierung und Auslegung dieser (z.B. 
Wasserstoffspeicherdimensionierung, Auswahl von Elektrolyse-Technologien etc.) ist 
nicht Bestandteil der Arbeit.  

N2 Systemgrenze: Als Systemgrenze wird die Produktionsstätte und deren 
unmittelbare Peripherie definiert. Optimierungsmaßnahmen auf übergeordneter 
Ebene wie firmenübergreifendes oder stadt- bzw. ortsumfassendes 
Energiemanagement sind nicht im Optimierungsmodell inbegriffen. Dies liegt in der 
fehlenden Verfügbarkeit von Daten angrenzender Firmen im betrachteten Use-Case, 
wobei dieses Thema in einem weiterführenden Forschungsprojekt3 adressiert wird, in 
dessen Rahmen die benötigten Daten erhoben und die Grundlage für eine Erweiterung 
des Modells geschaffen wird. 

N3 Prognosemodelle: Verwendete Prognosemodelle für die Abschätzung 
zukünftiger Preisentwicklungen oder die Vorhersage der produzierten Energie z.B. von 
lokalen Photovoltaikanalgen, dienen lediglich der Integration dieser Einflussgrößen in 
das Optimierungsmodell. Diese Arbeit umfasst weder die Erstellung noch die 
Untersuchung unterschiedlicher Prognosemodelle. Der Fokus der Arbeit liegt daher 
bewusst auf der Entwicklung der Planungs- und Optimierungsmethode, während 
gezeigt wird, dass die Einbindung vorhandener Prognosemodelle für die Zielsetzung 
der Arbeit ausreichend ist. 

N4 Digitaler Zwilling: Die entwickelte Methode dient als Grundlage für den Einsatz 
von digitalen Zwillingen in der energieintensiven Produktionsplanung und Steuerung. 
Eine vollumfassende Evaluierung eines digitalen Zwillings mit der erforderlichen 
echtzeitbasierten bidirektionalen Interaktion zwischen datenbasiertem Abbild und 

 
3 https://projekte.ffg.at/projekt/5121051 
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physischer Umwelt, ist nicht vorgesehen, da das erforderliche IT-Integrationskonzept 
kein Ziel der Arbeit darstellt. 

N5  Betrachtete Energieszenarien: Die Optimierungsmethode umfasst die 
Bewirtschaftung von Speichern im operativen Betrieb, wobei sich die Evaluierung auf 
die lokale Wasserstofferzeugung und -speicherung, sowie auf Batteriespeicher 
beschränkt, da nach derzeitiger Einschätzung diese, im vorliegenden Anwendungsfall 
der Stahlerzeugenden Industrie, die vielversprechendsten Ansätzen darstellen. 
Alternative Varianten, wie z.B. die externe Versorgung von Unternehmen über 
Wasserstoffpipelines werden nicht abgebildet. 

Die nachfolgende Abbildung 10 gibt einen Überblick über die Verbindungen und 
Zusammenhänge der genannten Problemstellungen (Px), Zielsetzungen (Zx) und 
Forschungsfragen (Fx). Dabei verweist die Problemstellung (P1), welche die 
Herausforderung einer integrativen Planung und Optimierung umfasst, auf das Ziel 
(Z1), eine Optimierungsmethode zu entwickeln, die sowohl Aspekte des Produktions- 
als auch des Energiesystems integriert. Dieses Ziel wird durch die 
Demonstratorimplementierung (Z2) unterstützt, die die praktische Anwendbarkeit und 
die damit verbundene Verbesserung von Energieeffizienz und Flexibilität bewertet. Die 
Problemstellung (P2) der mangelnden realitätsgetreuen Modellierung bestehender 
Optimierungsansätze findet ihre Verbindung ebenfalls im Ziel (Z1), da die Methode 
eine realistische Modellierung vor allem auch im Zuge nichtlinearer Aufheiz- und 
Abkühlprozesse anstrebt. Zudem trägt die Anwendung dieser Methode auf 
verschiedene Energiezukunftsszenarien (Z3) dazu bei, diese realitätsnah zu 
vergleichen und auszuwerten. Die erhöhte Planungskomplexität, die in der 
Problemstellung (P3) beschrieben wird, steht ebenfalls in direkter Beziehung zur 
Entwicklung der Methode (Z1), da diese die zusätzliche Komplexität durch geeignete 
algorithmische Lösungen bewältigen soll. Ergänzend wird das Ziel (Z2) verfolgt, um 
die praktische Umsetzbarkeit und Handhabbarkeit dieser gesteigerten Komplexität zu 
demonstrieren. Die Problemstellung (P4), welche die unzureichende Nutzung 
dynamischer Energiemärkte in der Industrie beschreibt, ist eng mit dem Ziel (Z4) 
verbunden. Dieses Ziel fokussiert auf die Modellierung und Abbildung dynamischer 
Energieversorgungssituationen durch die Integration von aktuellen Energiepreisen 
und Spotmarktverläufen. Gleichzeitig wird (Z2) berücksichtigt, um die gesteigerte 
Effizienz und Flexibilität durch diese Integration anschaulich darzustellen. Die 
Problemstellung (P5), die die Herausforderungen der Marktvolatilität und adaptiven 
Preisgestaltung hervorhebt, wird durch die Ziele (Z4) und (Z3) adressiert. Die 
Modellierung der dynamischen Energiemärkte (Z4) ist hierbei von zentraler 
Bedeutung, während die Szenarienanalyse (Z3) aufzeigt, wie unterschiedliche 
Energieoptionen und zukünftige Strategien von diesen Entwicklungen profitieren 
können. 
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Analog werden die genannten Ziele (Zx) mit den Forschungsfragen (Fx) in Verbindung 
gesetzt. Das Ziel der integrativen Methodenentwicklung (Z1) führ zur Frage (F1), wie 
eine Methode zur Steigerung von Energieeffizienz und Energieflexibilität durch die 
integrative Planung und Steuerung von Produktions- und Energiesystemen 
ausgestaltet sein kann. Die Demonstratorimplementierung (Z2) dient der Analyse 
(F1), sowie der Bewertung des ökologischen und wirtschaftlichen Nutzens (F2). Die 
Szenarienanalyse (Z3), die Energiemarktintegration (Z4) sowie die Visualisierung 
und Potentialbewertung (Z5) sind mit Forschungsfrage (F2) verknüpft, da diese mit 
Nutzenbewertungen unterschiedlicher Szenarien und zusätzlicher 
Optimierungsbestandteile in Verbindung stehen. Schließlich steht das Ziel der 
Energiemarktintegration (Z3) auch mit der Fragestellung zur Entwicklung der 
integrativen Planungsmethode (F1) im Einklang.  
 

P1: Integrative Planung und 
Optimierung

P2: Realitätsgetreue Modellierung

P3: Erhöhte Planungskomplexität

P4: Energieflexibilität und 
Energiemarkt

P5: Adaptive Preisgestaltung und 
Marktvolatilität

Z1: Methodenentwicklung

Z2: Demonstrator-
implementierung

Z3: Szenarienanalyse

Z4: Energiemarktintegration

F1: Wie kann die integrative 
Methode ausgestaltet sein?

F2: Welcher Nutzen ergibt sich aus 
der entwickelten Methode?

Z5: Visualisierung und 
Potentialbewertung

 
Abbildung 10: Zusammenhänge zwischen den Problemstellungen, Zielen und 

Forschungsfragen 

 

1.4 Verwendete Forschungsmethodik 
Der Aufbau dieser Dissertation basiert auf die „Design Science Research 
Methodology“ nach Alan R. Hevner (Hevner et al. 2004). Ihr Grundprinzip basiert auf 
die Entwicklung von Artefakten, welche auf Grundlage von 3 Zyklen, „design cycle“, 
„relevance cycle“ und „rigor cycle“ erstellt werden, wodurch in einem iterativen 
Erstellungsprozess sowohl die praktische Relevanz als auch die wissenschaftliche 
Akribie sichergestellt wird. Das im Rahmen dieser Arbeit entwickelte 
Optimierungsverfahren sowie der damit verbundene Software-Prototyp entsprechen 
diesem IT-Artefakt. Die angewendete Forschungsmethodik ist daher vor allem 
aufgrund des praxisnahen Anwendungsfeldes und dem zugrundeliegenden 
Fallbeispiel sehr gut geeignet und vereint sowohl die laufende Interaktion mit dem 
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Unternehmen als auch die wissenschaftliche Grundlage. Für die Artefaktentwicklung 
können folgende Richtlinien angegeben werden: 

1. Entwurf eines Artefakts: Erstellung eines Konstrukts, Modells, einer Methode oder 
einer Instanziierung 

2. Problemrelevanz: Entwicklung von technologiebasierten Lösungen für wichtige und 
relevante Geschäftsprobleme 

3. Bewertung des Entwurfs: Bewertung des Design-Artefakts durch 
Evaluationsmethoden 

4. Forschungsbeiträge: Bereitstellung klarer und überprüfbarer Beiträge in den 
Bereichen des Design-Artefakts 

5. Genauigkeit und Strenge der Forschung: Anwendung rigoroser Methoden bei der 
Konstruktion und Bewertung des Design-Artefakts 

6. Design als Suchprozess: Die Suche nach einem effektiven Artefakt erfordert die 
Nutzung verfügbarer Mittel, während gleichzeitig die Gesetze der 
Problemumgebung erfüllt werden müssen 

7. Kommunikation der Forschung: Präsentation vor einem technologieorientierten und 
einem managementorientierten Publikum (Hevner et al. 2004) 

Die Anwendung der Richtlinien wird in einem konzeptionellen Rahmen (vgl. Abbildung 
11) eingebettet, welcher aus den 3 genannten Zyklen besteht. Im „Design Cycle“ wird 
die iterative Erstellung und Evaluierung des Artefaktes abgebildet, welche sich in den 
Kapiteln 4 Methodenentwicklung und 5 Evaluierung widerspiegelt. Im Kapitel 4 ist in 
hierbei vor allem das Fallbeispiel aus der energieintensiven Industrie zu nennen. Das 
Artefakt wird in iterativer Interaktion mit diesem Fallbeispiel entwickelt, welche sich vor 
allem durch die kontinuierlichen Bewertungen und Rückmeldungen der Experten im 
Unternehmen auszeichnet. Auf dieser Grundlage kann das Artefakt in Form eines 
Software-Prototyps stetig weiterentwickelt werden, um den Anforderungen und 
spezifischen Herausforderungen der energieintensiven Industrie gerecht zu werden. 
Durch die in Kapitel 5 behandelte vergleichende Auswertung und Evaluierung 
verschiedener Energiezukunftsszenarien fließt auch die Anwendbarkeit des Artefakts 
für mögliche zukünftige Szenarien in den Designprozess ein. Dies dient der 
Anpassungsfähigkeit im Entwicklungs- und Designprozess des Artefakts.  

Im „Relevance Cycle“ werden die Anforderungen der Umwelt an das Artefakt 
adressiert, welche sich aus den Bedürfnissen von Menschen, Organisationen und 
Technischen Systemen zusammensetzten. Die Anforderungen und 
Herausforderungen der Unternehmen und der Wirtschaft werden in dieser Dissertation 
zum einen durch verfügbare Szenarien zur zukünftigen Energieverwendung, wie 
beispielsweise Global Energy Use 2030 im Kapitel 0, aufgezeigt, die die Bedeutung 
des Ausbaus erneuerbarer Energieträger aber auch deren Konsequenzen im Zuge 
von Energiepreisschwankungen und Auswirkungen auf die Netzstabilität beleuchten. 
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In diesem Zusammenhang spielen auch Forschungslücken und die Analyse 
bestehender Ansätze eine wesentliche Rolle, die im Rahmen einer durchgeführten 
systematische Literaturrecherche im Kapitel 3 identifiziert werden und zur 
Sicherstellung der Relevanz des Artefakts beitragen. Konkrete Anforderungen 
ergeben sich zudem aus dem Fallbeispiel der energieintensiven stahlverarbeitenden 
Industrie, die sich in Kapitel 4 der Methodenentwicklung und konkret in den 
Zielkriterien des Optimierungsproblems im Abschnitt 4.3 wiederfinden. Im Kontext der 
Relevanz ist dabei auch der Demonstrator des Software-Prototyps zu nennen, welcher 
im Rahmen des Fallbeispiels entwickelt und dem Unternehmen für die Erprobung zur 
Verfügung gestellt wird.  

Der „Rigor Cycle“ bildet die Wissensbasis auf Grundlage relevanter Theorien und 
Methodiken, die zur Herstellung und Weiterentwicklung des Artefaktes dienen, wobei 
die Wissensbasis einem stetigen Erweiterungsprozess unterzogen wird. Als rigore 
Methoden dienen in dieser Arbeit das SALSA Framework (Grant und Booth 2009) zur 
systematischen Literaturrecherche (vgl. Kapitel 3 Literaturanalyse), Grundlagen zur 
meta-heuristischen Optimierung (vgl. Kapitel 2.3 Optimierungsalgorithmen in der 
energieintensiven Produktionsplanung) sowie der Cross-industry standard process for 
data mining (CRISP-DM), welcher nachfolgend als Teil der Forschungsmethodik (vgl. 
Abbildung 12) näher erläutert wird. Die Kommunikation der Ergebnisse beispielsweise 
im Rahmen wissenschaftlicher Publikationen und Konferenzen ist ebenfalls 
Bestandteil des Rigor Cycles und dient dem Einbringen der Forschungsergebnisse in 
die bestehende Wissensbasis. Eine Publikationsliste ist in dieser Arbeit dabei im 
Anhang angeführt.  

 

Abbildung 11: Research Framework nach (Hevner et al. 2004) 

People
• Roles
• Capabilities

Organisations
• Strategies
• Processes

Technology
• Infrastructure
• Communications 

Architecture 

Foundations
• Theories
• Frameworks
• Models
• Instruments

Methodologies
• Data analysis 

techniques
• Validation 

criteria
• Formalisms

Develope/Build
• Theories
• Artefacts

Justify/Evaluate
• Simulation
• Case-study

Relevance Rigor

Design

Knowledge BaseResearchEnvironment

Business
 Needs

Applicable
 Knowledge

Application in the 
Appropriate Environment

Additions to the 
Knowledge Base



Einleitung und Motivation  25 

 

Das CRISP-DM-Modell (Cross Industry Standard Process for Data Mining) stellt in 
dieser Dissertation einen Bestandteil der angewendeten Forschungsmethodik dar und 
umfasst ein Data-Mining-Prozessmodell, das einen strukturierten Ansatz für die 
Planung und Durchführung von Data-Mining-Projekten bietet (Larose 2014). Es dient 
damit auch als Grundlage für die Methodenentwicklung datengetriebener 
Planungsansätze, wie sie in dieser Arbeit verfolgt und entwickelt werden. Das CRISP-
DM besteht dabei aus sechs Hauptphasen, die in der Regel iterativ verlaufen. 
Nachfolgend werden die einzelnen Phasen auf Grundlage der Abbildung 12 erläutert: 

1.) Business Understanding: 

Der Prozess beginnt mit dem Schritt des Business Understanding, bei dem das 
Hauptaugenmerk auf das Verständnis der Projektziele aus Unternehmensperspektive 
liegt. Dabei wird erörtert und definiert, welchen Zweck das Unternehmen mit dem Data-
Mining-Projekt verfolgen will. Dies wird in spezifische Data-Mining-Ziele übersetzt und 
ein Projektplan zur Erreichung dieser Ziele wird erstellt. Im Kontext der 
energieintensiven Stahlindustrie und dem vorliegendem Fallbeispiel werden in diesem 
Schritt die Anforderungen einer energieeffizienten, aber auch energieflexiblen 
Produktionsplanung erhoben, wobei eine integrative Verplanung von Produktions- und 
Energiesystemkomponenten verfolgt werden soll.  

 
2.) Data Understanding: 

In der anschließenden Phase des Data Understanding werden erste Daten 
gesammelt, um sich mit deren Eigenschaften vertraut zu machen. Dazu gehört die 
Untersuchung der Daten zur Erkennung von Mustern, die Überprüfung der 
Datenqualität, aber auch die Aufstellung erster Hypothesen zu Erkenntnissen, die in 
den Daten verborgen sein könnten. Diese Phase ist von entscheidender Bedeutung, 
da sie die Grundlage für eine detailliertere Datenanalyse und Modellierung bildet. 
Diese Phase zeichnet sich in dem Anwendungsgebiet der energieintensiven 
Stahlverarbeitung vor allem durch die Analyse von Energieverbrauchsdaten zur 
Klassifizierung von Produktionsanalgen und -prozesse nach dem erwarteten 
Optimierungspotential.  

3.) Data Preparation: 

Sobald ein erstes Verständnis zu den Daten generiert wurde, beginnt der Schritt der 
Datenaufbereitung. In dieser Phase werden die Rohdaten in einen endgültigen 
Datensatz umgewandelt, der im Modellierungsprozess verwendet werden soll. Dies 
umfass zuerst die Auswahl relevanter Daten, deren Bereinigung zur Behebung von 
Qualitätsproblemen, die Erstellung der erforderlichen Datenattribute, die 
Konsolidierung und Integration mehrerer Datenquellen und schließlich die geeignete 
Formatierung für den Modellierungsvorgang. Diese Phase ist meist sehr 
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zeitaufwändig, da sie eine sorgfältige Bearbeitung der Daten erfordert, um eine 
nachfolgende aussagekräftige Analyse zu ermöglichen. Im Kontext der 
Methodenentwicklung werden alle planungsrelevanten Daten des Produktions- und 
Energiesystems wie, Auftragsbestände, Kapazitäten oder Rückmeldedaten analysiert, 
sowie im Bedarfsfall weitere Daten nachgefordert, um eine für die 
Methodenentwicklung notwendige vollstände und qualitativ ausreichende Datenbasis 
zur Verfügung zu haben.  
 
4.) Modeling: 

Es folgt die Modellierungsphase, in der verschiedene Modellierungstechniken 
ausgewählt und auf die vorbereiteten Daten angewendet werden. Dazu gehören die 
Auswahl geeigneter Algorithmen, die Einrichtung von Referenzdatensätzen, die 
Erstellung der Modelle und die Anpassung der Parameter zur Optimierung der 
Ergebnisse. Ziel ist es, Modelle auf Basis der Referenzdatensätze zu erstellen, die in 
weiterer Folge auch auf aktuelle Datensätze angewendet werden können. Für die 
entwickelte Methode sind dabei konkret die Modelle zur Vorhersage und Simulation 
des Energieverbrauchs bei spezifischen Rüstungen und Anlagenbelegungen von 
Bedeutung, sowie die Modellierung der Verplanung von Produktions- und 
Energiesystemkomponenten, welche beispielsweise die Granularität der Verplanung 
oder der Spezifikation von Rüstungen an bestimmten Anlagen umfasst. 

5.) Evaluation: 

Nach der Modellierung folgt die Evaluierungsphase. Hier werden die entwickelten 
Modelle rigoros bewertet, um die Erfüllung der in der Anfangsphase definierten 
Geschäftsziele sicherzustellen. Dabei gilt es die Genauigkeit der Modelle zu bewerten 
und die angemessene Erfüllung der Anforderungen des Unternehmens zu überprüfen, 
um mögliche Abweichungen und fehlende Aspekte zu ermitteln. Auf Grundlage dieser 
Bewertung kann das Projekt zur weiteren Verfeinerung in frühere Phasen 
zurückgeführt und auf etwaige Verfehlungen reagiert werden. Die Evaluierung erfolgt 
in dieser Dissertation durch die Anwendung der entwickelten Methode in einem 
Fallbeispiel der energieintensiven Stahlindustrie, wobei auch auf verschiedene 
Energiezukunftsszenarien eingegangen wird, welche eine Bewertung hinsichtlich der 
Anwendbarkeit im Zuge von Elektrifizierungs- und Dekarbonisierungsmaßnahmen 
möglich macht.  

6.) Deployment: 

In der Umsetzungsphase werden schließlich die validierten Modelle in der 
Geschäftsumgebung eingesetzt. Dies umfasst die Implementierung der Modelle, um 
automatisierte Entscheidungen zu treffen, Berichte zu erstellen oder wiederholbare 
Data-Mining-Prozesse zu etablieren. Darüber hinaus beinhaltet diese Phase die 
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laufende Überwachung und Wartung zur Sicherstellung der Funktionstüchtigkeit sowie 
zur stetigen Anpassung an sich ändernden Geschäftsbedingungen (Chapman et al. 
2000). Die entwickelte Methode wird dabei in einem Software-Prototyp implementiert 
und dem Unternehmen für Testzwecke zur Verfügung gestellt.  

Es sei dabei erwähnt, dass dieses Vorgehen als iterativer und anpassungsfähiger 
Prozess zu interpretieren ist, welcher Rückkopplungen und Wiederholungen früherer 
Phasen auf Grundlage neuer Erkenntnisse und Einsichten mit sich bringt. Durch diese 
Flexibilität wird sichergestellt, dass das endgültige Modell robust ist und den 
Anforderungen des Unternehmens gerecht wird (Wirth und Hipp 2008). 

 

 

Abbildung 12: Phasen des CRISP-DM Modells (Gabriel et al. 2011) 

 

1.5 Struktur der Arbeit 
Die nachfolgende Abbildung 13 zeigt die Struktur dieser Dissertation und hebt die 
Verknüpfungen zwischen den sechs Hauptkapiteln hervor, welche sich aus Einleitung 
und Motivation, 2 Theoretische Grundlagen, 3 Literaturanalyse, 4 
Methodenentwicklung, 5 Evaluierung sowie 6 Conclusio und Ausblick 
zusammensetzen.  
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Abbildung 13: Struktur der Arbeit 

 

Das erste Kapitel (Einleitung und Motivation) tellt eine wesentliche Säule und 
Grundlage der Arbeit dar, da es durch die Beschreibung der Forschungsmethodik, 
Begriffsdefinitionen und die Darstellung der Forschungsziele die Basis für die 
darauffolgenden Kapitel bildet. Es ist eng mit Kapitel 2 (Theoretische Grundlagen) und 
Kapitel 3 (Literaturanalyse) verbunden, die durch die Analyse bestehender Ansätze, 
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die Identifikation von Forschungslücken und die Erläuterung theoretischer Konzepte 
zur Vertiefung des Forschungsthemas beitragen. Kapitel 2 und 3 liefern wiederum 
wichtige Inputs für Kapitel 4 (Methodenentwicklung), in dem die integrative 
Planungsmethode basierend auf den zuvor gewonnenen Erkenntnissen entwickelt 
wird. Die erarbeitete Methode wird in Kapitel 5 (Evaluierung) auf ein Fallbeispiel 
angewandt und anhand der Analyse von Energieszenarien evaluiert, wodurch eine 
enge Verbindung zwischen diesen beiden Kapiteln entsteht. Abschließend vereint 
Kapitel 6 (Conclusio und Ausblick) die zentralen Ergebnisse der Literaturrecherche, 
der Methodenentwicklung und der Evaluierung, diskutiert die erzielten 
Forschungsergebnisse, beleuchtet Limitationen und bietet einen Ausblick auf künftige 
Forschungsperspektiven. 
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2 Theoretische Grundlagen  

2.1 Energieflexibilität in der energieintensiven Industrie 

2.1.1 Definition und Einführung 
Energieflexibilität beschreibt die Fähigkeit, den Energieverbrauch sowie die 
Energieerzeugung als Reaktion auf externe Signale wie Preisänderungen oder 
Netzanforderungen an die geänderten Rahmenbedingungen anzupassen (Taibi et al. 
2018). Diese Fähigkeit spielt für die Stromnetzintegration erneuerbarer 
Energiequellen, aufgrund ihrer wetterbedingten Instabilität, eine wichtige Rolle und 
trägt dazu bei, eine Steigerung der Effizienz und Stabilität in einem nachhaltigen 
Energieversorgungssystem zu ermöglichen. Darüber hinaus bietet eine erhöhte 
Energieflexibilität auch Vorteile für einzelne Erzeuger und Verbraucher, welche sich 
durch Kostenvorteile im Zuge von marktpreisorientierten Lastanpassungen 
niederschlagen (Bakare et al. 2023). 

Nachfolgend werden Maßnahmen zur allgemeinen Steigerung der Energieflexibilität 
aufgelistet, um einen Überblick für den Umfang und die umfassten Bereiche im Kontext 
der Energieflexibilität zu schaffen. Im Anschluss wird dann spezifisch auf die 
Möglichkeiten aus industrieller Sicht im energieintensiven Bereich eingegangen.  

1) Ausbau und Modernisierung der Elektrizitätsnetze:  

Die erste Maßnahme zur Erhöhung der Energieflexibilität umfasst die Verbesserung 
der Netzinfrastruktur. Durch den Ausbau und die Modernisierung der Stromnetze 
verbessert sich die Fähigkeit, Schwankungen bei Energieangebot und -nachfrage 
auszugleichen (Glaum und Hofmann 2022). Dazu gehört auch die Integration 
intelligenter Netztechnologien, welche auch als „Smart Grids“ bezeichnet werden, die 
eine Steuerung und Überwachung der Energieflüsse in Echtzeit ermöglichen (Weiss 
und Oswald 2017). Intelligente Netze erleichtern damit die Integration dezentraler 
erneuerbarer Energiequellen und erhöhen die Auslastung und Gesamtflexibilität des 
Energiesystems (Aichele und Doleski 2013). 

2) Ausbau von Speichersystemen: 

Energiespeichersysteme wie Batterien, Pumpspeicherkraftwerke und thermische 
Speicher ermöglichen die zeitliche Entkopplung von Angebot und Bedarf und spielen 
damit eine wichtige Rolle zur Verbesserung der Energieflexibilität. Speichersysteme 
dienen zur Glättung von Schwankungen in der Energieversorgung indem 
überschüssige Energie zu Zeiten geringer Nachfrage zum Abdecken von 
Nachfragespitzen genutzt werden kann. Der Ausbau von Speichersystemen ist damit 
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von Bedeutung, um Schwankungen der erneuerbaren Energiequellen zu bewältigen 
und die Netzstabilität zu erhalten (Luo et al. 2015). 

3) Maßnahmen zur Sektorkopplung:  

Bei der Sektorkopplung werden verschiedene Energiesektoren (Strom, Wärme, 
Verkehr und Industrie) verknüpft, um die Energienutzung zu optimieren und die 
Flexibilität zu erhöhen. Beispiele hierfür sind: 

• Power-to-Heat: Umwandlung von überschüssigem Strom in Wärme zur Nutzung 
in Fernwärmesystemen oder industriellen Prozessen (Wolter et al. 2023). 

• Power-to-Gas: Nutzung überschüssigen Stroms zur Erzeugung von Wasserstoff 
oder synthetischem Methan durch Elektrolyse zur Speicherung oder direkten 
Verwendung in anderen Sektoren (Wolter et al. 2023).  

• Power-to-X: Umwandlung von Strom in andere Formen von Energieträgern oder 
Chemikalien, wie z. B. synthetische Kraftstoffe, die in verschiedenen Bereichen 
verwendet werden können (Anisie et al. 2019). 
 

4) Energienachfragemanagement:  

Energienachfragemanagement ist auch als „Demand-Side-Management“ bekannt und 
umfasst die Anpassung des Energielastprofils der Verbraucher an die aktuellen 
Versorgungsbedingungen. Dabei werden Anreize für Nutzer geschaffen den 
Energieverbrauch in Spitzenzeiten zu reduzieren oder systematisch zu verlagern 
(Bakare et al. 2023). Die Belastung des Netzes soll dadurch verringert und das 
Energieangebot besser an die Nachfrage angepasst werden. Maßnahmen zur 
Erreichung dieser Ziele umfassen eine dynamische Preisgestaltung, Lastverschiebung 
aber auch Energieeffizienzmaßnahmen (Albadi und El-Saadany 2008).  

Dieses Kapitel liefert eine Übersicht zu Maßnahmen zur Steigerung der 
Energieflexibilität und soll dabei die Tragweite dieses Themas beleuchten. Die in 
dieser Arbeit aufgegriffenen Inhalte und Maßnahmen umfassen jene Bereiche, die 
auch aus Unternehmenssicht planungsseitig beeinflusst werden können. Dies 
entspricht der Nutzung von Speichersystemen, sowie planungsseitige 
Verbesserungen der Energieflexibilität im Rahmen eines 
Energienachfragemanagements. Diese Thematik wird daher auch nachfolgend noch 
detaillierter behandelt. 

2.1.2 Demand-Side-Management in der energieintensiven Industrie  
Im Anwendungsbereich der energieintensiven Industrie, wie beispielsweise der Stahl 
oder Backindustrie, gewinnt die Thematik der Energieflexibilisierung aufgrund 
steigender Energieprise und dem Ausbau erneuerbarer Energien zunehmend an 
Bedeutung (Heffron et al. 2020). In diesen Industrien besteht in der Regel die 
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Möglichkeit, energieintensive Prozesse zu verlagern und an das Angebot anzupassen, 
ohne dabei die Gesamtproduktivität zu beeinträchtigen. Diese verbraucherseitigen 
Anpassungen des Energiebedarfs, welche in dem Aufgabengebiet des Demand-Side 
Management zuzuordnen sind, verfolgen die Senkung der Betriebskosten, die 
Erhöhung der Wettbewerbsfähigkeit, aber auch eine Verbesserung der Nachhaltigkeit 
im Zuge eines stabileren erneuerbaren Energieversorgungsnetzes (Mayer et al. 2024). 
Darüber hinaus umfasst der Bereich des Demand-Side-Managements auch 
Maßnahmen zur Planung und Steuerung lokaler Energieerzeuger- und -speicher, 
sowie Schritte zur Reduktion des Energiebedarfs und Steigerung der Energieeffizienz 
(Kepplinger et al. 2020). Demand-Side-Management Maßnahmen lassen sich damit in 
die Hauptbereiche, Maßnahmen zur Erhöhung der Energieeffizienz (Energy 
Efficiency), Nachfragemanagement (Demand Response) und 
Energieressourcenmanagement (Distributed Energy Resources) gliedern (Bakare et 
al. 2023).  

 

Abbildung 14: Bestandteile des Demand-Side-Managements (Boshell und Veloza 2008) 

 
1) Energie-Effizienz Maßnahmen 

Die Energieeffizienz beschreibt das Verhältnis aus Produktionsoutput und 
Energieeinsatz (Energieeffizienzrichtlinie 2012/27EU). Maßnahmen zur 
Energieeffizienzsteigerungen zielen damit darauf ab, die Energieverschwendung und 
den Energieverbrauch zu reduzieren, ohne die Produktivität zu beeinträchtigen. Dies 
beinhaltet Optimierungen in der Produktionsplanung, wie die Losgrößenoptimierung 
zur effizienteren Nutzung von Anlagen, aber auch Energieeffizienzsteigerungen durch 
optimierte Temperatur- und Energieprofile (Yuan et al. 2024). Im Anwendungsfeld der 
Backindustrie werden diese Maßnahmen beispielsweise im Zuge optimierter 
Chargengrößen und Backpläne realisiert. In der Stahlindustrie sind in diesem 
Zusammenhang das Zusammenfassen gleichartiger Aufträge und die 
temperaturabhängige Reihenfolgeoptimierung für Wärmebehandlungsprozesse an 
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Industrieöfen zu nennen. Darüber hinaus können Energieeffizienzmaßnahmen auch 
vorausschauende Tätigkeiten zur Sicherstellung eines ausfallfreien und effizienten 
Betriebs umfassen, wie Instandhaltungsmaßnahmen für das Warten von Öfen und 
Walzwerken zur Vermeidung von Energieverlusten (Fallmann et al. 2016). In 
Anwendungsfällen mit energieintensiven Kühlprozessen, wie sie in der Fleisch- und 
Lebensmittelindustrie üblich sind, sind auch bestands- und durchlaufzeitmindernde 
Maßnahmen dieser Kategorie zuzuordnen (Vieira 2023).  

2) Demand Response und Load Shifting 

Unter Demand Response (DR) versteht man Strategien zur Anpassung und Steuerung 
der Energienachfrage als Reaktion auf sich ändernde Versorgungsbedingungen 
(Stanelyte et al. 2022). Dabei kann es sich um reaktive oder präventive Maßnahmen 
zur Verringerung, Abflachung oder Verlagerung der Energienachfrage handeln. Die 
reaktive Nachfragesteuerung enthält Maßnahmen, wie die vorübergehende 
Abschaltung nicht notwendiger Prozesse oder das Dimmen der Beleuchtung während 
der Spitzenzeiten (Ramin et al. 2018). Vorbeugende Maßnahmen umfassen vor allem 
planerische Tätigkeiten zur Vermeidung von Lastspitzen in Zeiten großer Nachfrage, 
um hohe Energiekosten zu vermeiden und die Belastung des Netzes zu verringern 
(vgl. Abbildung 15). Bezogen auf die Stahlerzeugung, die sich durch energieintensive 
Prozesse wie das Warmwalzen oder der Wärmebehandlung charakterisiert, kann 
dieses Potential durch ein Verschieben und Akkordierend der Produktionsprozesse mit 
den aktuellen Energiemarktpreisen realisiert werden (Pechmann et al. 2017). Dazu 
werden simulationsbasierte Modelle eingesetzt, um die Energiepreise vorherzusagen 
und die Produktionsplanung entsprechend zu optimieren und anzupassen (Köberlein 
et al. 2022). Dabei gilt es neben der Minimierung der Energiekosten auch die 
konventionellen Ziele der Produktionsplanung wie Durchlaufzeit und Auslastung unter 
Einhaltung von Restriktionen wie Schichtzeiten zu berücksichtigen.  

 
Abbildung 15: Schematische Darstellung einer Lastverschiebung auf Grundlage der 

Energiepreise 
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3) Verteilte Energieressourcen 

Verteilte Energieressourcen (Distributed Energy Resources, DER) umfassen lokale 
Energiesystemkomponenten wie Photovoltaikpaneele, Windturbinen, Kraft-Wärme-
Kopplungssysteme sowie Energiespeicher und spielen eine wichtige Rolle im 
Zusammenhang mit der Nachfragesteuerung (DSM) (Duc et al. 2024). Besonders in 
Branchen mit Ansprüchen an eine kontinuierlich hohe Energieversorgung zur Erfüllung 
der Qualitätsvorgaben, wie in der Wärmebehandlung der Stahlindustrie, kommen die 
Vorteile dieser Ressourcen zur Geltung (Hatziargyriou 2020). So verringern verteilte 
Energieressourcen die Abhängigkeit von zentralen Kraftwerken und mindern das 
Risiko von Betriebsausfällen durch Netz- oder Energieversorgungsschwierigkeiten 
(Panda et al. 2022). Da DERs Strom in der Nähe des Verbrauchsortes erzeugen, 
tragen sie außerdem zur Minimierung von Energieübertragungsverlusten bei und 
verbessern damit die Gesamtenergieeffizienz (Bakare et al. 2023). Durch die 
Integration erneuerbarer Energieressourcen kann die Industrie zudem ihre 
Treibhausgasemissionen und ihren gesamten ökologischen Fußabdruck verringern 
(Stanelyte et al. 2022). Dies ist vor allem für die Stahlherstellung von Bedeutung, die 
traditionell stark auf fossile Brennstoffe angewiesen und mit strengeren 
Umweltvorschriften konfrontiert ist.  

Auch aus wirtschaftlicher Sicht können verteilte Energieressourcen den Unternehmen 
Vorteile verschaffen. So kann bei hohen Strompreisen der Bezug über lokale 
Ressourcen im Vergleich zum Versorgungsnetz Einsparungspotentiale ermöglichen, 
womit vor allem bei energieintensiven Betrieben Kostensenkungen realisiert werden 
können (Benalcazar et al. 2024). Den Vorteilen stehen vor allem die Investitionskosten 
gegenüber, welche sich beispielsweise für industrielle Batteriespeicher je nach 
Dimensionierung zwischen 400 – 600 €/kWh (Wesley und Akash 2023) belaufen. 
Darüber hinaus erfordert die Verwaltung und Verplanung der DERs Steuersysteme, 
Algorithmen und Tools, um die erwähnten Potentiale auch zu heben. Zuletzt bindet die 
Installation von DERs wie Sonnenkollektoren oder Windturbinen auch 
Platzressourcen, die in industriellen Umgebungen nicht immer zur Verfügung stehen, 
vor allem im Zuge eines Ausbaus bestehender Systeme.  

2.1.3 Strommarkt und Energiebeschaffung in der Industrie 
Zur Erreichung einer energieflexiblen Produktion spielt besonders in der 
energieintensiven Industrie der Strommarkt eine bedeutende Rolle (Haupt et al. 2020). 
Er bietet unterschiedliche Handelsmechanismen und Beschaffungsmöglichkeiten, wie 
die Spot- und Terminmarktbeschaffung, und ermöglicht den industriellen Verbrauchern 
ihren Energieeinkauf individuell zu optimieren. Diese Flexibilität ist somit für das 
Kostenmanagement und die Gewährleistung einer stabilen Energieversorgung von 
Bedeutung (Vassilopoulos und Lahmar 2022).  
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Der Aufbau des Stromgroßhandels ist in Abbildung 16 dargestellt. Der Strommarkt 
lässt sich auf oberster Ebene in die Strombörse, welche in Europa durch die European 
Energy Exchange (EEX) vertreten ist, und den OTC-Handel (Over The Counter) 
unterteilen (Ockenfels et al. 2008).  

An der Strombörse wird der Strom auf dem Spotmarkt und dem Terminmarkt 
gehandelt. Der Spotmarkt, der von der European Power Exchange (EPEX SPOT) 
verwaltet wird, erleichtert den Handel mit Strom zur sofortigen Lieferung. Er umfasst 
den Intraday-Markt, auf dem Strom noch am selben Tag geliefert wird, und den Day-
ahead-Markt, auf dem Strom zur Lieferung am nächsten Tag gehandelt wird. Auf diese 
Weise kann schnell auf Angebots- und Nachfrageschwankungen reagiert werden, 
womit zur Stabilität und Effizienz des Stromnetzes beigetragen werden kann.  

Auf dem Terminmarkt hingegen werden Stromverträge für die Lieferung zu einem 
zukünftigen Zeitpunkt gehandelt, der Wochen oder auch mehrere Monate in der 
Zukunft liegt. Dieser Markt ist für die Absicherung gegen Preisschwankungen von 
entscheidender Bedeutung und sorgt für langfristige Preisstabilität sowohl für Erzeuger 
als auch für Verbraucher. Durch die Absicherung der Preise im Voraus können sich 
die Teilnehmer vor potenziellen künftigen Preissteigerungen schützen, womit 
Terminmarktprodukte ein wichtiges Instrument für die Finanzplanung und das 
Risikomanagement (Hedging) darstellen. Bei den am Terminmarkt gehandelten 
Futures wird neben den Fristigkeiten auch nach dem Energieversorgungsprofil 
unterschieden. Dabei bieten die als Baseload-Futures bezeichneten Instrumente eine 
durchgehende und kontinuierliche Stromlieferung während der gesamten 
Vertragslaufzeit. Sie eignen sich daher zur Abdeckung einer Grundlast, die sowohl 
tags als auch nachts anfällt, oder für Industrien und Unternehmen, die eine konstante 
und ununterbrochene Energieversorgung benötigen. Im Gegensatz dazu sind 
Peakload-Futures Verträge, die die Lieferung von Strom nur während der 
Spitzenlastzeiten an Wochentagen von 8 bis 20 Uhr abdecken. Diese Stunden 
entsprechen den Zeiten, in denen die Stromnachfrage aufgrund erhöhter gewerblicher 
und privater Aktivitäten am höchsten ist.  

Die Kombination von Base-Load und Peak-Load Futures ermöglicht es Unternehmen, 
ihr Verbrauchsprofil bestmöglich abzudecken und sich gegen Preisschwankungen 
abzusichern (Bonaldo et al. 2021). Dabei besteht auch die Möglichkeit, 
Stromtermingeschäfte mit der Beschaffung auf dem Spotmarkt zu verknüpfen, um 
einerseits finanzielle Stabilität und die Planbarkeit zu erhöhen und andererseits von 
der Flexibilität des Spotmarkts, sowie von zielgerichteten Lastverschiebungen 
profitieren zu können (Finhold et al. 2023). Das optimale Gleichgewicht zwischen 
Terminmarkt- und Spotmarktbeschaffung hängt von der Strategie und 
Planungsflexibilität des Unternehmens, seiner Risikotoleranz und den verfügbaren 
Instrumenten und Softwarelösungen in der Infrastruktur ab (Lichter 2023). So können 
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Marktpreisschwankungen mit geeigneten Planungstools und Energiespeicher besser 
abgefangen bzw. ausgenützt werden, wodurch eine spotmarktbasierte Beschaffung 
begünstigt wird.  

 

Abbildung 16: Untergliederung des Strommarkts (Schäfer 2022) 

 

2.2 Kopplung und Integration von Produktions- und 
Energiesystemplanung 

Die Kopplung und Integration der Planung von Produktions- und Energiesystemen ist 
vor allem in der energieintensiven Industrie eine zentrale Aufgabe mit dem Ziel, die 
Effizienz zu steigern, die Kosten zu senken und die Umweltauswirkungen zu 
minimieren (Fleschutz et al. 2023). Die rasante Entwicklung und der steigende Einsatz 
von Energiesystemkomponenten, wie Batteriespeicher, im Produktionsumfeld hat zu 
3 verschiedenen Planungsstrategien geführt (Leenders et al. 2022): 1) Der 
konventionelle Ansatz der sequenziellen Planung, 2) die Bi-Level Planung sowie 3) die 
integrierte Verplanung. Jede dieser Strategien bietet dabei einzigartige Vorteile aber 
auch Herausforderungen die nachfolgend erläutert werden: 

1)  Sequenzielle Planung 

Bei der sequenziellen Planung werden Produktions- und Energiesysteme in zwei 
Schritten nacheinander verplant (Pablos et al. 2021). Die Produktionsplanung wird 
zunächst auf der Grundlage der betrieblichen Anforderungen wie Kapazität, Durchsatz 
und Termintreue abgeschlossen. Anschließend wird die Energieplanung durchgeführt, 
um den durch den Produktionsprozess vorgegebenen Energiebedarf zu decken und 
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die Energiesystemkomponenten bestmöglich auf die Produktion abzustimmen. Dieser 
Ansatz ist wenig rechenintensiv und einfach zu implementieren kann jedoch 
systemübergreifende Optimierungsmöglichkeiten außer Acht lassen (Dijksterhuis 
2010). So können Planungslösungen, die eine lokale Verschlechterung der 
Produktionszielkriterien durch eine verbesserte Energiesystembewirtschaftung 
kompensieren, nicht abgebildet werden. Die Energiesysteme werden in diesem Ansatz 
daher lediglich reaktiv auf Grundlage der Produktionsplanung angepasst 
(vgl.Abbildung 17). Die Zielkriterien der Produktionsplanung sind in der Zielfunktion 
F1(x) und die des Energiesystems in F2(y) abgebildet. Der Entscheidungsvektoren x 
und y beschreiben die Optimierungsvariablen für den jeweiligen Bereich, wobei x somit 
die Belegung von Anlagen und die Produktionspläne und y die Entscheidung über die 
Verplanung der Energiesystemkomponenten wie z.B. Speicher darstellt. x* entspricht 
der optimalen Lösung des Teiloptimierungsproblems der Produktionsplanung.  

 

Abbildung 17: Schematische Darstellung der sequenziellen Verplanung 

 
2)  Bi-Level Planung 

Die Bi-Level Planung ist ein interaktiverer Ansatz, bei dem die Entscheidungsfindung 
in zwei miteinander verbundene Ebenen unterteilt wird. Auf der oberen Ebene (Leader) 
werden die Entscheidungen zur Produktionsplanung getroffen, während sich die 
untere Ebene (Follower) auf die operativen Aspekte des Energiemanagements 
konzentriert. Diese Methode ermöglicht eine Rückkopplung zwischen den beiden 
Ebenen, wobei Produktionsentscheidungen die Energieplanung beeinflussen und 
umgekehrt. Dabei werden die beiden Ebenen iterativ durchlaufen und für jeden 
Optimierungsschritt der oberen Ebene ein Sub-Optimierungsproblem der unteren 
Ebene gelöst. D.h. die aktuell besten Produktionspläne x werden an das Sub-
Optimierungsproblem der Energiesystemplanung übergeben und deren optimale 
Lösung y* wird schließlich für die Gesamtevaluierung wieder an die Leader-Ebene 
zurückgegeben (Mejía-de-Dios 2024). Diese iterative Rückkopplung kann zu 
flexibleren und reaktionsfähigeren Systemen führen, erfordert jedoch ausgefeilte 

x* … Optimum des separierten  
Produktionsplanungsproblems 
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mathematische Modelle, um die gegenseitigen Abhängigkeiten zu verwalten und 
optimale Ergebnisse zu gewährleisten. Mathematisch lässt sich die Bi-Level-Planung 
durch zwei verschachtelte Optimierungsprobleme darstellen, wobei F(x,y) die 
Zielfunktion des Leader Problems mit den Nebenbedingungen G(x,y) und 
Otimierungsvariablen x darstellt und f(x,y) der Zielfunktion des Follower Problems 
entspricht mit Nebenbedingungen g(x,y) und den Entscheidungsvariablen y (Sinha et 
al. 2017), wie in Abbildung 18 zu sehen. 

Leader Problem: 

 min 𝐹(𝑥, 𝑦) (1) 
 𝐺(𝑥, 𝑦) ≤ 0 (2) 

Follower Problem: 

 𝑦∗ ∈ arg min 𝑓(𝑥, 𝑦) (3) 
 𝑔(𝑥, 𝑦) ≤ 0 (4) 
 
 

  

 

Abbildung 18: Schematische Darstellung der Bi-Level Planung (Medina-González et al. 2021) 

 

3)  Integrative Planung 

Beim integrativen Planungsansatz werden im Gegensatz zu den sequenziellen oder 
Bi-Level Methoden sowohl die Variablen des Produktions- als auch des 
Energiesystems in einem einzigen Optimierungsmodell abgebildet. Die definierten 
Optimierungsvariablen und Zielfunktionen sind daher gleichwertig und es erfolgt keine 
Untergliederung in Ebenen oder Priorisierungen (Baader et al. 2022). Dieser 
hollistische Ansatz zielt darauf ab alle Wechselwirkungen zwischen dem Produktions- 
und Energiesystem zu erfassen und das Gesamtoptimum, welches auch als globales 
Optimum bezeichnet wird, zu erreichen (Burggräf et al. 2017). Dazu ist es notwendig 
das Gesamtsystemverhalten in Abhängigkeit der Entscheidungsvariablen zu 

x … Aktuell beste Lösung des  
Produktionsplanungsproblems 

y* … Optimum des separierten  
Energiesystemplanungsproblems 
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modellieren und zu bewerten. Je nach Formulierung und Komplexität des 
Optimierungsproblems kommen dabei Methoden der gemischt-ganzzahlig linearen 
Programmierung, Algorithmen der nichtlinearen Optimierung, aber auch Meta-
Heursitiken für besonders komplexe Probleme mit großen Lösungsräumen zum 
Einsatz. Für die Abbildung und Bewertung des Gesamtsystemverhaltens und deren 
Wechselwirkungen wird bei steigender Komplexität sowie bei stochastischen 
Einflüssen dabei häufig auf Simulationen aufgebaut, welche als Evaluierungsmethode 
für die jeweiligen Planungslösungen dienen (Krug 2002). Mathematisch kann die 
integrierte Planung durch Optimierungsproblem mit den Entscheidungsvariablen x und 
y, sowie der Gesamtzielfunktion F(x,y) und den Nebenbedingungen G(x,y) dargestellt 
werden.  

 𝑥∗, 𝑦∗ ∈ arg min 𝐹(𝑥, 𝑦) (5) 
 𝐺(𝑥, 𝑦) ≤ 0 (6) 

 

 

Abbildung 19: Schematische Darstellung der integrativen Planung 

 
In der nachfolgenden Tabelle 5 sind die Vorteile sowie die auftretenden 
Herausforderungen der jeweiligen Planungsansätze zusammenfassend angeführt. Die 
Wahl des geeigneten Ansatzes hängt dabei von den Anforderungen, der Komplexität 
des Systems und den verfügbaren Ressourcen des Unternehmens ab. 

 

 

Integrative 
Produktions- und 

Energiesystemplanung
F(x,y)

x*, y*

Globaloptimierung
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Tabelle 5: Zusammenfassung der Vorteile und Herausforderungen der unterschiedlichen 
Planungsansätze 

Planungs 
ansatz Vorteile Herausforderungen 

Se
qu

en
zi

el
le

 
Pl

an
un

g • Einfache Umsetzbarkeit 
• Modularität: Unabhängige 

Änderungen in den Teilsystemen 
• geringer Rechenaufwand 

• Suboptimale Ergebnisse 
möglich 

• Ungenützte Synergien  

B
i-L

ev
el

 P
la

nu
ng

 

• Bessere Gesamtergebnisse bei 
moderatem 
Modellierungsaufwand 

• Berücksichtigung von 
Wechselwirkungen zwischen der 
Produktions- und 
Energiesystemebene 

• Erhöhte Komplexität und 
Rechenaufwand 
(Suboptimierungs-probleme) 

• Priorisierung der 
Produktionsplanung bzw. keine 
gleichwertige Modellierung der 
Ebenen 

In
te

gr
at

iv
e 

Pl
an

un
g • Vollständige und gleichwertige 

Abbildung der Zusammenhänge  
• Globaloptimierung zur Nutzung 

von Synergien 

• Hoher Rechen- und 
Modellierungsaufwand 

 

2.3 Optimierungsalgorithmen in der energieintensiven 
Produktionsplanung 

In diesem Kapitel wird auf Optimierungsalgorithmen eingegangen, die bereits in der 
energieintensiven Produktionsplanung sowie in der Energiesystemoptimierung zur 
Anwendung kommen und damit auch die Grundlage für die Entwicklung der 
Optimierungsmethode darstellen. Um einen Überblick zu erlangen und die 
vorgestellten Algorithmen einordnen zu können, wird zuerst auf eine grundlegende 
Taxonomie für Optimierungsalgorithmen nach (Suroliya et al. 2014) eingegangen, 
welche in Abbildung 20 dargestellt ist. Anschließend werden konkrete Meta-
Heuristiken behandelt, die nach Analyse der bestehenden Ansätze in Kapitel 3 (vgl. 
Abbildung 37), vielversprechende Methoden im vorliegenden Anwendungsgebiet sind.  

Die dargestellte Taxonomie unterteilt Optimierungsalgorithmen in zwei Haupttypen: 
Exakte und approximative Algorithmen. Exakte Algorithmen sind in der Lage die 
Gesamtoptimale Lösung zu finden, wobei enumerative Methoden dabei systematisch 
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den gesamten Lösungsraum erkunden. Im Gegensatz dazu verfeinern iterative 
Methoden wiederholt bestehende Lösungen und ermöglichen durch Ausnutzung 
bestimmter Zielfunktionseigenschaften, wie beispielsweise der Linearität, die 
Ermittlung des Optimums, ohne den gesamten Lösungsraum untersuchen zu müssen 
(Fakhravar 2022). Approximative Algorithmen sind so konzipiert, dass sie innerhalb 
eines angemessenen Zeitrahmens gute Lösungen liefern, auch wenn sie keine 
optimale Lösung garantieren. Sie werden in einfache Heuristiken und Metaheuristiken 
unterteilt (Trevisian 2011). Einfache Heuristiken sind auf bestimmte Probleme 
zugeschnitten, wobei Konstruktionsheuristiken regelbasierte Logiken, wie 
Sortierkriterien verwenden, um eine gute aber nicht notwendigerweise optimale 
Lösung zu generieren. Lokale Suchverfahren verwenden hingegen zufällig gewählte 
Startlösungen, welche durch Absuchen der unmittelbaren Umgebung des 
Lösungsraums iterativ verbessert werden. Metaheuristiken sind 
Optimierungsabfolgen, die auch auf verschiedene Probleme angewendet werden 
können (Ansari et al. 2017). Zu dieser Kategorie gehören trajektorienbasierte 
Methoden, die ausgehend von einer Lösung nach iterativen Verbesserungen streben. 
Im Gegensatz zu den heuristischen lokalen Sucherverfahren zeichnet sich diese 
Kategorie durch die Möglichkeit aus, in jedem Schritt bereits gefundene Lösungen zu 
berücksichtigen, sowie auch temporäre Verschlechterungen der Lösung zuzulassen, 
wodurch die Wahrscheinlichkeit eines Konvergierens zu lokalen Optima verringert 
werden kann (Howell Taylor A. et al. 2024). Die wesentliche Eigenschaft von 
populationsbasierten Metaheuristiken umfasst schließlich das Betrachten und 
systematische Verbessern einer Reihe potenzieller Lösungen. Diese Population wird 
dabei nach vorgegebenen Operatoren, wie beispielsweise der Rekombination oder 
Mutation, im Laufe der Zeit verändert und weiterentwickelt (Alkan und Kaniappan 
Chinnathai 2021).  

 

Abbildung 20: Einteilung von Optimierungsalgorithmen (Suroliya et al. 2014) 
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Stellt man nun die eingeführte Taxonomie der Optimierungsalgorithmen mit ihren 
spezifischen Eigenschaften den Anforderungen der zu entwickelnde Methode 
gegenüber, so tritt die Algorithmenkategorie der Meta-Heuristiken in den Vordergrund. 
Bei der integrativen Planung von Produktions- und Energiesystem in der 
energieintensiven Industrie ist man im Allgemeinen mit einem komplexen 
Optimierungsproblem mit mehreren Zielkriterien sowie einem weitläufigen und meist 
nichtlinearen unstetigen Lösungsraum konfrontiert. Dies liegt an den zusätzlichen 
Kriterien wie beispielsweise der Energieeffizienz, an der Vielzahl an 
Kombinationsmöglichkeiten bei der Abstimmung von Produktions- und 
Energiesystemen, sowie an der Nichtlinearität physikalischer Vorgänge, wie 
temperaturabhängige Energiebedarfe. Metaheuristiken stellen keine spezifischen 
mathematischen Anforderungen an die Zielfunktion stellen, so dass sie sowohl nicht-
lineare als auch nicht-differenzierbare Beziehungen behandeln können und für die 
Erforschung großer und komplexer Lösungsräume konzipiert werden. Dies ermöglicht 
eine einfachere Übertragbarkeit und Anwendbarkeit auf unterschiedliche 
Optimierungsprobleme. Da Meta-Heuristiken aus diesen Gründen eine geeignete 
Grundlage für die angestrebte Methodenentwicklung darstellen, werden nachfolgend 
die theoretische Grundlagen der drei bedeutendsten meta-heuristischen Ansätze für 
energieintensive Anwendungsdomänen bei hoher Planungskomplexität (Sobottka et 
al. 2017) behandelt. Eine detaillierte Herleitung und Darlegung der Methodenauswahl 
und Entwicklung folgt aus der Analyse bestehender Ansätze im Kapitel 3 und im Zuge 
des Kapitels 4 Methodenentwicklung. 

2.3.1 Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA-II) 
Der Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II) ist ein weit verbreiteter 
populationsbasierter Algorithmus zur Mehrzieloptimierung, der zur Lösung von 
Problemen mit Zielkonflikten eingesetzt wird. Zur Lösung dieser multikriteriellen 
Optimierungsprobleme wird das Konzept der Pareto-Fronten genutzt (Deb et al. 2002). 
Eine Pareto-Front oder Pareto-Grenze stellt dabei die Menge der optimalen Lösungen 
dar, für welche keine andere Lösung im Lösungsraum existiert, die in Bezug auf alle 
Zielkriterien zumindest gleichwertig ist. Die Lösungen auf der Pareto-Front werden 
daher auch als nicht dominiert (non-dominated) bezeichnet. Mit anderen Worten, führt 
die Verbesserung eines Ziels in einer Lösung auf der Pareto-Front damit zu einer 
Verschlechterung von mindestens einem anderen Ziel (Coello Coello 2006). Die 
nachfolgende Abbildung 21 symbolisiert die Approximation dieser Pareto-Front durch 
den NSGA-II. Jeder Punkt stellt eine Lösung bzw. ein Individuum dar, wobei der weiße 
Hintergrund den zulässigen Bereich kennzeichnet und die Abszisse und Ordinate die 
Zielfunktionswerte in Bezug auf 2 Kriterien A und B abbilden. Die Grundlage für die 
Klassifizierung liefert nun das im Algorithmus implementierte „non-dominated sorting“ 
Verfahren (Xue et al. 2020). Dabei wird für jedes Individuum in einer Population die 
Anzahl an anderen Lösungen ermittelt, die das betrachtete Individuum dominieren, 
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was auch als Dominanzzahl oder „domination count“ bezeichnet wird. 
Ausschlaggebend für die Dominanz sind die Zielfunktionswerte, wobei eine Lösung 
eine andere Lösung dominiert, sofern sie in allen Zielen nicht schlechter und in 
mindestens einem Ziel besser ist. Alle Individuen die von keiner anderen Lösung 
dominiert werden weisen einen „domination count“ von 0 auf und bilden die erste Front 
der betrachteten Population. Im nächsten Schritt wird jedes Individuum dieser ersten 
Front durchlaufen und der „domination count“ jener Lösungen, die von dieser dominiert 
werden, um 1 reduziert. Nach Abschluss dieser Iteration ergibt sich wiederum eine 
Menge an Lösungen mit einem „domination count“ 0, welche nun den Rang 1 
zugewiesen bekommen und somit die nächste Schicht bzw. Front in der Population 
bilden. Dieses Vorgehen kann schließlich wiederholt werden, bis allen Individuen ein 
Rang zugewiesen wurde. Dieses Klassifizieren wird in jeder Iteration zur 
Approximation der Pareto-Front für die aktuelle Lösungspopulation durchgeführt. 
Durch sukzessive Verbesserung der Lösungspopulation stellt die Menge an Lösungen 
mit Rang 0, nach Durchlaufen aller Iterationen, schließlich die approximierte Front dar, 
wie in der Grafik verdeutlicht wird.  

 

Abbildung 21: Approximation der Pareto-Front (Schrier et al. 2023) 

 

Die Approximation der Pareto-Front wird neben dem grundlegenden „Non-dominated 
sorting“ auch maßgeblich durch die Schritte des „Crowding distance sorting“, sowie 
der folgenden Generierung der Nachkommen aus Elterngeneration beeinflusst (Deb 
et al. 2002). In Abbildung 22 ist das Vorgehen und die Implementierung dieser Schritte 
in den NSGA-II dargestellt. Ausgehend von einer Startpopulation Rt, welche sich ab 
dem ersten Iterationsschritt aus Lösungen der Elterngeneration P, sowie der 
Nachkommen Q zusammensetzt, wird das zuvor vorgestellte „Non-dominated sorting“ 
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Verfahren angewendet. Diese unterteilt die Lösungen in mehrere Ränge bzw. Fronten 
F, wobei dabei nur die Hälfte aller Lösungen auf Grundlage des Rangkriteriums für den 
Folgeschritt ausgewählt werden soll. In der Regel kann dabei jedoch keine eindeutige 
Selektion getroffen werden, sodass genau bei der Hälfte der Individuen eine Aufteilung 
stattfindet, da die Anzahl an Individuen pro Front in jedem Iterationsschritt variieren 
kann. Aus diesem Grund wird nun das „Crowding distance“ Verfahren angewendet, 
welches eine Sortierung von Lösungen innerhalb der Fronten und eine erneute 
Unterteilung ermöglicht. Dadurch kann systematisch entschieden werden, welche der 
Lösungen jener Front, die bei Reihung nach Rang die Hälfte der Individuenanzahl 
überschreitet, verworfen werden sollen, wie auch in der nachstehenden Abbildung 22 
zu sehen ist.  

Im Zuge des „Crowding distance sorting“ werden zunächst die Lösungen nach einem 
der Zielkriterien sortiert, und für jede Lösung die normalisierte Differenz zu den 
Zielfunktionswerten der benachbarten Lösungen berechnet (Chu und Yu 2018). Die 
Normalisierung erfolgt anhand der Differenz zwischen den maximalen und minimalen 
Zielfunktionswerten für das betrachtete Kriterium innerhalb der Population, womit sich 
für eine betrachtete Lösung i und Zielkriterium f eine Distanz di,f mit folgender Formel 
ergibt: 

 𝑑𝑖,𝑓 = 𝑓𝑖+1 − 𝑓𝑖−1𝑓𝑚𝑎𝑥 − 𝑓𝑚𝑖𝑛 (7) 
 
Für die ersten und letzten Lösungen in der sortierten Population, die keine Nachbarn 
haben, wird der Abstand auf einen sehr hohen Wert gesetzt, um ihnen besondere 
Priorität zu verleihen. Die Berechnung der normalisierten Abstände wird für alle 
Kriterien wiederholt, wobei die Abstände unterschiedlicher Kriterien einer Lösung 
schließlich aufsummiert werden. Diese summierten Abstände dienen nun als Maß zur 
Beschreibung der Dichte in einem Lösungsraum. Bei der Auswahl der Lösungen 
innerhalb einer Front können so Individuen mit großen Abstandswerten bevorzugt 
werden, um die Diversität innerhalb einer Population möglichst aufrecht zu halten.  

Aus der nun halbierten Population P wird mit den Methoden der Turnierselektion, 
Rekombination und Mutation schließlich eine neue Menge an Lösungen erzeugt, die 
als Nachkommen Q bezeichnet werden. Die Menge der Nachkommen entspricht der 
halben Populationsgröße, sodass in Summe die gleiche Anzahl an Individuen, wie in 
der initialen Population erreicht wird.  
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Abbildung 22: Non-dominated sorting und Crowding distance sorting im NSGA-II (Deb et al. 
2002) 

Abbildung 23 zeigt den Ablauf der Turnierselektion anhand einer beispielhaften 
Population mit 9 Lösungen. Im ersten Schritt werden zwei oder mehr Individuen zufällig 
ausgewählt, um in einem „Turnier“ gegeneinander anzutreten. Der Turniergewinner 
wird durch den Vergleich des Ranges ermittelt, wobei bei gleichem Rang die Crowding 
distance als Entscheidungskriterium herangezogen wird. Dieser Vorgang wird 
wiederholt, um Paare von Individuen für die Rekombination und Mutation zu erzeugen. 
Die Turniere werden so lange fortgesetzt, bis die erforderliche Anzahl von Paaren zur 
Wiedererreichung der initialen Populationsgröße erreicht wird (Melo et al. 2019). 

 

Abbildung 23: Schematische Darstellung der Turnierselektion (Melo et al. 2019) 

Die Rekombination oder auch „Crossover“ ist ein genetischer Operator, der in 
genetischen Algorithmen verwendet wird, um die Genominformationen von zwei 

Non-dominated sorting Crowding distance 
sorting 

Verworfen 
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Elternindividuen zu kombinieren und neue Nachkommen zu erzeugen. Dieser Prozess 
ähnelt der biologischen Fortpflanzung und fördert die Vielfalt innerhalb einer 
Population und damit die effektive Erkundung des Lösungsraums. Dabei wird 
zwischen Ein-punkt, Mehrpunkt und Uniform Crossover unterschieden. Wie in der 
nachfolgenden Abbildung verdeutlicht, wird durch die Anzahl der Crossover Punkte die 
Homogenität bzw. das Ausmaß der Durchmischung der Gene beeinflusst. Die Variante 
des Uniform Crossover beschreibt dabei eine zufallsbasierte Kombination auf 
Grundlage jedes einzelnen Gens (Belew und Booker 1991). Um die Homogenität noch 
weiter beeinflussen zu können wird dabei häufig einen Durchmischungsparameter 
eingeführt, welcher die Rekombination der Gene auf einen gewissen Prozentsatz der 
Gene beschränkt. Dies kann entscheidend für die Konvergenz des 
Optimierungsalgorithmus sein, da zu starke Veränderungen in den Erbinformationen 
in jedem Iterationsschritt schließlich einem rein zufallsbasierten Absuchen des 
Lösungsraumes gleichkommt (Hassanat et al. 2019).  

 

Abbildung 24: Einpunkt-, Mehrpunkt- und Uniform Crossover 

 

Schließlich bildet auch die Mutation einen grundlegenden genetischer Operator, der 
darauf abzielt, die genetische Vielfalt innerhalb einer Population von 
Lösungskandidaten zu erhalten. Ähnlich wie bei der biologischen Mutation, bei der 
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zufällige Veränderungen im Erbgut eines Organismus auftreten, führt die Mutation in 
genetischen Algorithmen zufällige Veränderungen in den Chromosomen der 
Individuen ein. Dieser Prozess ist essenziell, um dem Algorithmus die Erkundung 
neuer Bereiche des Lösungsraums zu ermöglichen und eine vorzeitige Konvergenz zu 
lokalen Optima zu vermeiden. Durch die Einführung von zufälligen Veränderungen 
trägt die Mutation damit dazu bei, die genetische Vielfalt innerhalb der Population 
aufrechtzuerhalten. Im Gegensatz zum Crossover ist die Mutation auch in der Lage, 
neues genetisches Material einzubringen. Dies kann in Situationen, in denen die 
Population zu ähnlichen Individuen konvergiert hat und der Algorithmus droht sich in 
einem lokalen Optimum zu verfangen, entscheidend sein, um eine Stagnation der 
Optimierung zu verhindern (Yang et al. 2022).  

Nachfolgend werden unterschiedliche Varianten von Mutationen gezeigt, welche sich 
vor allem im Zuge der Modellierungsarten und Codierung des Optimierungsproblems 
ergeben. So wird allen voran zwischen einer Modellierung mit diskreten oder 
kontinuierlichen Variablen unterschieden, wobei für kontinuierliche Variablen häufig 
die Gauß’sche Mutation verwendet wird. Im Bereich der diskreten Modellierung 
kommen auch für Permutationsproblemen, wie zum Beispiel bei 
Reihenfolgeoptimierungen von Aufträgen, und Selektions- bzw. Zuordnungsprobleme, 
wie bei Auftragsterminierungen, jeweils gesonderte Mutationsvarianten zum Einsatz.  

1) Bit-Flip-Mutation: 

Wird häufig in binär codierten genetischen Algorithmen verwendet. Dabei wird ein 
zufällig ausgewähltes Bit (0 zu 1 oder 1 zu 0) im Chromosom umgedreht (Chicano et 
al. 2015). 

 

2) Vertauschungsmutation: 

Wird in permutationsbasierten Darstellungen verwendet. Zwei Gene im Chromosom 
werden zufällig ausgewählt und ihre Positionen vertauscht (Hassanat et al. 2019). 

 

3) Scramble-Mutation: 

Eine Untergruppe von Genen im Chromosom (2,3,4,5) wird ausgewählt und nach dem 
Zufallsprinzip neu gemischt (Hassanat et al. 2016). 
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4) Inversionsmutation: 

Eine Teilmenge des Chromosoms wird ausgewählt (2,3,4), und die Reihenfolge der 
Gene in dieser Teilmenge wird umgedreht (Liu und Kroll 2016). 

 

5) Gaußsche Mutation: 

Diese wird häufig in genetischen Algorithmen mit reellen Werten verwendet. Ein 
zufällig ausgewähltes Gen wird durch Hinzufügen eines Wertes aus einer Gaußschen 
Verteilung verändert (Wirsansky 2020). 

 

2.3.2 Simulated Annealing Algorithm 
Simulated Annealing (SA) ist ein probabilistischer Optimierungsalgorithmus, der vom 
Glühprozess in der Metallverarbeitung inspiriert ist. Dabei werden Metall nach 
vorgegebenen Temperaturprofilen erhitzt und gezielt wieder abgekühlt, um 
Materialdefekte zu vermeiden und eine stabile kristalline Metallstruktur zu erreichen. 
Dieses Vorgehen wurde erstmals 1983 von Kirkpatrick, Gelatt und Vecchi zur Lösung 
von Optimierungsproblemen übertragen und eignet sich besonders für die Suche nach 
globalen Optima in großen Suchräumen (Kirkpatrick et al. 1983a). Das Grundprinzip 
des Simulated Annealing umfasst die iterative Erkundung des Lösungsraums durch 
kleine stochastische Änderungen an der aktuellen Lösung. Das Verändern der 
aktuellen Lösung entspricht dabei dem Neuausrichten von Atomen im Metall, wobei 
das Ausmaß der Veränderung vom Energieniveau bzw. dem Temperaturniveau 
abhängt. Im Optimierungsalgorithmus beeinflusst das Termperaturniveau die 
Wahrscheinlichkeit, mit der die aktuelle Lösung sich auch verschlechtern darf. Dabei 
wird ein Abkühlungsschema ausgehend von einer Starttemperatur definiert, womit sich 
die aktuelle Temperatur und die Wahrscheinlichkeit im Zeitverlauf ändert. Neben der 
Temperatur nimmt dabei auch die Abweichung der Zielfunktionswerte zwischen der 
potenziell neuen und der aktuellen Lösung Einfluss auf die 
Akzeptanzwahrscheinlichkeit. Die Akzeptanz von temporär schlechteren Lösungen auf 
Grundlage einer Wahrscheinlichkeitsfunktion stellt eine wesentliche Eigenschaft dar, 
da es dem Algorithmus ermöglicht lokalen Optima zu entkommen und die 
Wahrscheinlichkeit erhöht, das globale Optimum zu finden (Kirkpatrick et al. 1983b). 
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Da in diesem metaheuristischen Verfahren immer nur eine Lösung betrachtet und 
iterativ verändert wird, handelt es sich um einen trajektorien-basierten 
Optimierungsalgorithmus (vgl. Abbildung 20). Die einzelnen Schritte sind in Abbildung 
25 visualisiert und können wie folgt angegeben werden (Aarts 1997): 

 

Abbildung 25: Flow-Chart Simulated Annealing Algorithm (Ochoa-Estopier et al. 2015) 

 

1) Initialisierung: 

• Definieren einer Ausgangslösung 𝑆0, und einer Anfangstemperatur 𝑇0 

2)  Iteration: 

• Generierung einer neuen Lösung S′ durch kleine zufällige Änderung an der 
aktuellen Lösung S 

• Bewertung der Änderung in der Zielfunktion ΔE = E(S′) − E(S) 
• Wenn 𝛥𝐸 ≤ 0, Akzeptanz der neuen Lösung 𝑆′  
• Wenn 𝛥𝐸 > 0, Akzeptanz der neuen Lösung mit einer Wahrscheinlichkeit.  𝑃 = 𝑒−𝛥𝐸/𝑇Diese Wahrscheinlichkeit sinkt mit 𝛥𝐸 und steigt mit 𝑇. 
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3) Abkühlvorgang: 

• Allmähliche Verringerung der Temperatur T nach einem Abkühlungsplan z.B.: 
• Exponentielles Abkühlen: 𝑇𝑘+1 = 𝛼 ∗ 𝑇𝑘 ,wobei 𝛼 einer Konstante nahe 1 

entspricht 
• Lineares Abkühlen: 𝑇𝑘+1 = 𝑇𝑘 − 𝛽 ,wobei β eine Konstante ist 
• Logarithmisches Abkühlen: 𝑇𝑘+1 = 𝑇𝑘/𝑙𝑜𝑔(𝑘 + 1) 

4) Abbruchkriterium: 

• Die Schritte 2 und 3 werden so lange durchlaufen, bis die Temperatur 𝑇 eine 
Schwelle unterschreitet oder eine vorgegebene Anzahl von Iterationen erreicht 
wurde. 

2.3.3 Particle Swarm Optimization Algorithm 
Die Partikelschwarmoptimierung (PSO) ist ein populationsbasiertes stochastisches 
Optimierungsverfahren, das durch das soziale Verhalten von Vogelschwärmen oder 
Fischschwärmen inspiriert wurde. PSO wurde 1995 von Kennedy und Eberhart 
entwickelt und wird häufig zur Lösung von komplexen stark restringierten 
Optimierungsproblemen eingesetzt (Kennedy und Eberhart 1995). Die 
Partikelschwarmoptimierung simuliert einen Schwarm von Partikeln, wobei jedes 
Partikel eine potenzielle Lösung für das Optimierungsproblem darstellt. In jeder 
Iteration bewegen sich diese Partikel auf Grundlage eines spezifischen 
Richtungsvektors durch den Lösungsraum (Kennedy und Eberhart 1995). Jedem 
einzelnen Partikel wird in jeder Iteration somit ein Richtungsvektor zugeordnet, wobei 
sich dieser aus 3 Hauptkomponenten zusammensetzt:  

• Die aktuelle Richtung aufgrund der Trägheit des Partikels  
• Die Richtungsabweichung zur bisher besten Position des Partikels, 

welche auch als kognitive oder persönliche Komponente bezeichnet wird 
• Die Richtungsabweichung zur bisher besten Position aller Partikel, welche 

daher als soziale oder globale Komponente bezeichnet wird 

Sei 𝑥𝑖(𝑡) der Ortsvektor eines Partikels i zum Zeitpunkt t, so lässt sich der nächste 
Ortsvektor zum Zeitpunkt t+1 mit folgender Formel bestimmen (Poli et al. 2007): 

 𝑥𝑖(𝑡 + 1) = 𝑥𝑖(𝑡) +  𝑤𝑣𝑖(𝑡) + 𝑐1𝑟1(𝑝𝑖(𝑡) − 𝑥𝑖(𝑡)) + 𝑐2𝑟2(𝑔(𝑡) − 𝑥𝑖(𝑡)) (8) 
 

 

 𝑥𝑖(𝑡), 𝑥𝑖(𝑡 + 1) …  Ortsvektor zum Zeitpunkt t und t + 1 𝑤 … Trägheitsgewicht 
Trägheit Persönlicher 

Einfluss 
Sozialer Einfluss 
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𝑣𝑖(𝑡) … Geschwindigkeit des Partikels i zum Zeitpunkt t  𝑐1, 𝑐2 … Koeffizienten des persönlichen und sozialen Einflusses r1, r2 … 𝐺𝑙𝑒𝑖𝑐ℎ𝑣𝑒𝑟𝑡𝑒𝑖𝑙𝑡𝑒 𝑍𝑢𝑓𝑎𝑙𝑙𝑠𝑧𝑎ℎ𝑙𝑒𝑛 𝑧𝑤𝑖𝑠𝑐ℎ𝑒𝑛 0 𝑢𝑛𝑑 1 𝑝𝑖(𝑡) … 𝐵𝑒𝑠𝑡𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑑𝑒𝑠 𝑃𝑎𝑟𝑡𝑖𝑘𝑒𝑙𝑠 𝑖 𝑧𝑢𝑚 𝑍𝑒𝑖𝑡𝑝𝑢𝑛𝑘𝑡 𝑡 𝑔(𝑡) … 𝐺𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙 𝑏𝑒𝑠𝑡𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑡𝑖𝑖𝑜𝑛 𝑎𝑙𝑙𝑒𝑟 𝑃𝑎𝑟𝑡𝑖𝑘𝑒𝑙 
Die Trägheitskomponente beschreibt die Tendenz zur Beibehaltung der aktuellen 
Richtung. Sie hängt von der aktuellen Geschwindigkeit ab und soll die Erkundung des 
Suchraums fördern. Das Trägheitsgewicht w steuert dabei den Einfluss dieser 
Komponente. Ein höheres Trägheitsgewicht fördert die Exploration des Lösungsraums 
im Zuge einer freieren bewertungsunabhängigeren Bewegung, während ein 
niedrigeres Trägheitsgewicht die Suche auf lokale Gebiete konzentriert und damit die 
Exploitation stärkt. Die persönliche Einflusskomponente spiegelt die eigene Erfahrung 
und das Wissen des Partikels über die bisher beste Position wider. Diese Komponente 
treibt das Partikel zu seiner persönlich besten Lösung, und fördert die Ausnutzung 
bereits bekannter guter Positionen. Die soziale Komponente steht für den Einfluss auf 
den Partikel durch den gesamten Schwarm, welche über die Differenz von der 
aktuellen Position zur bisher besten Position aller Partikel ausgedrückt wird. Diese 
Komponente treibt das Partikel somit in Richtung der global besten Position und fördert 
den Informationsaustausch und die kollektive Konvergenz in gesamten Schwarm. 
Durch eine individuelle Gewichtung der einzelnen Komponenten mit den Koeffizienten 𝑤, 𝑐1, 𝑐2 kann das Suchverhalten des Algorithmus gesteuert werden und die Grenzen 
zwischen Exploration (globale Suche) und Exploitation (lokale Suche) beeinflusst 
werden. Dieses Gleichgewicht ist essenziell, um einerseits das Stagnieren in lokalen 
Optima zu vermeiden und andererseits die Suche nach dem Optimum mit 
hinreichender Zielstrebigkeit zu gestalten. Mit den gleichverteilten Zufallszahlen r1, r2 
wird zudem der stochastische Einfluss von unvorhersehbaren Ereignissen in 
Schwärmen modelliert, welche dazu beitragen, dass eine größere Bandbreite an 
Lösungen im Raum durchsucht werden (Eberhart und Shi 2001).  

1)  Initialisierung: 
• Initialisierung eines Schwarms von N-Partikeln 
• Wahl einer zufälligen Position 𝑥𝑖 und einer zufälligen Geschwindigkeit 𝑣𝑖 
• Ermittlung der besten Position eines Partikels (persönliche Komponente) 𝑝𝑖 

(Entspricht in diesem Schritt damit dem Startpunkt) 
• Ermittlung der global besten Position aller Partikel 𝑔 durch Auswertung und 

Vergleich der Zielfunktionswerte.  

2) Aktualisierung der Positionen: 
• Festlegung der Zufallszahlen r1, r2 
• Berechnung von 𝑥𝑖(𝑡 + 1) eines jeden Partikels auf Grundlage der ermittelten 𝑝𝑖, 𝑔, r1, r2 nach der Formel:  



Theoretische Grundlagen  52 

 

𝑥𝑖(𝑡 + 1) = 𝑥𝑖(𝑡) +  𝑤 ∗ 𝑣𝑖(𝑡) + 𝑐1𝑟1(𝑝𝑖(𝑡) − 𝑥𝑖(𝑡)) + 𝑐2𝑟2(𝑔(𝑡) − 𝑥𝑖(𝑡)) 

3) Bewertung: 
• Auswertung der Zielfunktionen für die neu ermittelten Positionen 
• Ermittlung der besten Position eines Partikels (persönliche Komponente) 𝑝𝑖 
• Ermittlung der global besten Position aller Partikel 𝑔 

4) Abbruchkriterium: 
• Schritte 2 und 3 werden so lange wiederholt, bis eine maximale Anzahl an 

Iterationen erreicht ist, oder eine hinreichend kleine Änderung der global besten 
Position festgestellt werden kann. 

 

Abbildung 26: Flow-Chart Particle Swarm Optimization Algorithm (Safari 2013) 

2.4 Vergleich relevanter Optimierungsalgorithmen der 
energieintensiven Produktionsplanung 

In diesem Kapitel werden die zuvor beschriebenen Algorithmen, Non-dominated 
Sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II), Simulated Annealing (SA) und Particle Swarm 
Optimization (PSO) gegenübergestellt und zusammenfassend deren Stärken, 
Schwächen und Einsatzgebiet dargelegt (vgl. Tabelle 6). Zunächst erfolgt die 
Klassifizierung nach der in Abbildung 20 eingeführten Taxonomie von 
Optimierungsalgorithmen, wobei es sich bei den betrachteten Verfahren um 
approximative Algorithmen der Kategorie Meta-Heuristiken handelt, die sich durch ihre 
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Übertragbarkeit auf andere Optimierungsprobleme auszeichnen. Bei NSGA-II und 
PSO werden eine Gruppe von Individuen gleichzeitig evaluiert und über mehreren 
Iterationen hinweg schrittweise verändert, wobei die Gruppe an Lösungsindividuen 
auch als Population bezeichnet wird und die einzelnen Iterationsschritte Generationen 
repräsentieren (Becker et al. 2007). Sie gehören demnach der Unterklasse der 
populationsbasierten Optimierungsalgorithmen an. Im Gegensatz dazu wird im SA-
Verfahren immer nur eine einzige Lösung betrachtet, die schrittweise verändert wird, 
wobei auch temporäre probabilistische Verschlechterungen des Zielfunktionswerts 
zulässig sind und immer wieder neue Lösungen erzeugt werden. Dies lässt sich im 
Zeitverlauf als Wandern innerhalb des Lösungsraums darstellen, womit sich die 
Zuordnung zur trajektorienbasierten Optimierungsalgorithmenklasse erklären lässt 
(Khamis und Wang 2021).  

Betrachtet man die Einordnung der Algorithmen in Tabelle 6, so liegen die Stärken des 
NSGA-II vor allem in der Fähigkeit, die Pareto-optimale Front zu erzeugen und dabei 
die Diversität der Populationen über mehrere Generationen hinweg aufrecht zu 
erhalten, wodurch ein Verfangen des Algorithmus in lokalen Optima vermieden werden 
kann. Er wird aus diesem Grund häufig für multikriterielle Optimierungsprobleme mit 
Zielkonflikten angewendet (Deb et al. 2002). Der Algorithmus ist jedoch aufgrund des 
Non-Dominated Sorting Verfahrens mit erhöhten Rechenaufwand verbunden und 
erfordert eine sorgfältige Abstimmung der Parameter, wie z. B. der Populationsgröße, 
der Crossover- und Mutationsrate. Darüber hinaus kann mit dem NSGA-II, wie bei 
allen meta-heuristischen Ansätzen, keine Optimalität der gefundenen Lösung 
garantiert werden. Simulated Annealing (SA) ist hingegen für seine Einfachheit und 
leichte Implementierbarkeit bekannt. Er wird für eindimensionale 
Optimierungsprobleme verwendet und zeichnet sich durch die temporäre 
probabilistische Akzeptanz schlechterer Lösungen aus, die vom Glühprozess in der 
Metallurgie inspiriert ist und dem vorzeitigen Konvergieren des Algorithmus bei lokalen 
Optima entgegenwirkt (Kirkpatrick et al. 1983a). Nachteilig ist die Sensitivität der 
Resultate in Bezug auf den vordefinierten Abkühlplan und den damit verbundenen 
Parametern wie Anfangstemperatur und Abkühlungsrate. Er ist darüber hinaus nicht 
für multikriterielle Optimierung geeignet und neigt zu Ineffizienzen bei steigender 
Lösungsraumdimension. Particle Swarm Optimization (PSO) bildet speziell für 
kontinuierliche Optimierungsprobleme einen effizienten Lösungsalgorithmus, der von 
sozialen Verhaltensweisen, wie z. B. Vogelschwärmen inspiriert ist. PSO bietet einen 
intuitiven Mechanismus und erfordert im Vergleich zu anderen populationsbasierten 
Methoden ein weniger Aufwändiges Parameter-Tuning (Gad 2022). Bei 
kontinuierlichen Lösungsräumen kann dabei eine schnelle Konvergenz erreicht 
werden, wobei dies bei Unstetigkeiten hingegen zu einem frühzeitigen Verfangen in 
lokalen Optima führen kann. 



Theoretische Grundlagen  54 

 

Tabelle 6: Gegenüberstellung von NSGA-II, SA und PSA 

Algorithmus Typ Stärken Schwächen Anwendungsgebiet 

NSGA-II Populations-
basiert 

• Besonders geeignet 
für multikriterielle 
Optimierungs-
probleme 

• Erstellt Pareto-
optimale Fronten 

• Erhaltung der 
Diversität innerhalb 
einer Generation 

• Hoher Rechen-
aufwand 

• Parameter-Tuning 
erforderlich 

• Keine Garantie für 
Optimalität 

Multikriterielle 
Optimierung mit 
konfliktären 
Zielfunktionen 

Simulated 
Annealing 
(SA) 

Trajektorien-
basiert 

• Einfache Implemen-
tierung 

• Kann lokalen Optima 
entkommen (Akzep-
tanz schlechterer 
Lösungen)  

• Effizient für uni-
kriterielle Probleme 

• Ergebnisse sensitiv 
gegenüber dem 
Abkühlplan 

• Hohe Laufzeit bei 
hochdimensionalen 
Räumen 

• Limitiert für die 
Optimierung mit 
einem Ziel  

Kombinatorische 
Optimierung von 
unikriteriellen 
Problemen  

Particle 
Swarm 
Optimization 
(PSO) 

Populations-
basiert 

• Schnelle Konvergenz 
• Geringe Anzahl an 

Parameter  
• Besonders geeignet 

für kontinuierliche 
Lösungsräume 

• Nichtkontinuier-
licher Lösungs-
raum: Vorzeitige 
Konvergenz möglich 

• Aufrechterhaltung 
der Diversität 
herausfordernd 

• Anpassung für 
multikriterielle 
Probleme 
notwendig  

Kontinuierliche 
Optimierung  
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3 Literaturanalyse 

3.1 Systematische Literaturrecherche 
Das Vorgehen zur systematischen Literaturrecherche richtet sich nach dem SALSA 
(Search, Appraisal, Synthesis, Analysis) Rahmenmodell. Es besteht aus vier 
Hauptkomponenten, die den Prozess von der initialen Suche bis zur abschließenden 
Analyse der gesammelten Daten umfassen (Grant und Booth 2009). Das Vorgehen 
und die einzelnen Prozessschritte sind dabei im Flussdiagramm (vgl. Abbildung 27) 
ersichtlich.  

1. Search (Suche): Die erste Phase widmet sich der Identifikation relevanter 
Literatur. Dies beinhaltet die Entwicklung einer effektiven Suchstrategie, die 
Auswahl geeigneter Datenbanken und Informationsquellen sowie die Definition von 
Schlüsselwörtern und Suchkriterien. Ziel ist es, eine umfassende Sammlung von 
Materialien zu erstellen, die für das Forschungsthema relevant sind. Da sich die 
vorliegende Arbeit mit der Entwicklung einer integrativen Optimierungsmethode für 
die Produktionsplanung in Produktions- und Energiesystemen befasst, ist es 
essenziell, dass beide Themenbereiche in der Literatursuche abgedeckt werden. 
Für die Erstellung des Suchstrings wurden deshalb Schlüsselwörter für den Bereich 
der Produktionsplanung und Schlüsselwörter in Zusammenhang mit dem 
Energiesystem gewählt und der Suchstring folglich durch die Konjunktion (AND) 
der bereichsspezifischen Schlüsselwörter gebildet (Tabelle 7, Tabelle 8). Dies 
ergibt einen Search String der wie folgt aufgebaut ist:  

("production scheduling" OR "production planning" OR "production control" OR 
"production optimization") AND ("energy storage" OR "energy flexibility" OR 
"energy management" OR "energy efficiency") 

 

Produktionsplanung 
Production scheduling 
Production planning 
Production control 
Production optimization 

Tabelle 7: Schlüsselwörter 
Themenbereich Produktionsplanung 

Energiesystem 
Energy storage 
Energy flexibility 
Energy management 
Energy efficiency 

Tabelle 8: Schlüsselwörter 
Themenbereich Energiesystem 

Für die Literaturrecherche wurden dabei renommierte Datenbanken ausgewählt: 
IEEE, Scopus und Google Scholar, wobei ausschließlich Veröffentlichungen im 
Zeitraum von 2019 bis 2024 berücksichtigt wurden. Dieser zeitliche Fokus wurde 
gewählt, da datengetriebene Produktionsplanungsansätze zur Energieeffizienz- 
und Energieflexibilitätssteigerung vor allem in der jüngsten Vergangenheit 
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publiziert wurden. Die Schlüsselwörter und der Suchstring sind zudem in 
englischer Sprache gehalten, womit der Zugang zu einem breiten Spektrum an 
internationalen Forschungsarbeiten ermöglicht wird. 
Am Ende des Recherchevorgangs, nachdem bereits die relevantesten 
Schlüsselbeiträge extrahiert wurden, findet mit dem Schritt des „backward-
search“ ein weiterer Prozess statt, der in die Kategorie der Suchstrategien fällt. 
Backward-search umfasst den Prozess zur Identifizierung und Überprüfung 
vorangegangener Forschungsarbeiten, die in den ermittelten Schlüsselbeiträgen 
zitiert werden. Dabei soll sichergestellt werden, auch grundlegende 
wissenschaftliche Arbeiten in die Recherche mitaufzunehmen. In der Auflistung 
der bibliometrischen Analyse sind durch Anwendung von Backward-search auch 
Beiträge zu finden, die vor dem definierten Zeitraum veröffentlicht wurden. Im 
Rahmen dieser Dissertation wird zur Umsetzung des Backward-search auf den 
Dienst „Connected Papers“4 zurückgegriffen.  
 

2. Appraisal (Bewertung): Nachdem eine anfängliche Literatursammlung von 
27.466 Beiträgen erstellt wurde, erfolgt die Bewertungsphase. Hierbei werden die 
identifizierten Quellen hinsichtlich ihrer Qualität, Relevanz und Glaubwürdigkeit 
überprüft. Dieser Schritt ist entscheidend, um sicherzustellen, dass nur 
hochwertige und relevante Literatur in die weitere Analyse einfließt. Die 
Sortierung der Beiträge erfolgt dabei auf Grundlage der in den Datenbanken 
hinterlegten Bewertungskriterien, die u.a. die gewichtete Häufigkeit und Abschnitt 
des Vorkommens des Suchstrings im Text, die Anzahl der Zitationen sowie die 
Einstufung des Autors berücksichtigen (Cunningham und Sneddon 2025). Für die 
Beurteilung Relevanz sind vor allem die definierten Nicht-Ziele und 
Systemgrenzen von Bedeutung. So werden nur Publikationen ausgewählt, 
welche sich mit der Optimierung lokaler Energiesystemkomponenten 
beschäftigen, wie Pufferspeicher am Firmengelände oder lokale Elektrolyseure. 
Auch werden nur Ansätze eingeschlossen, die die operative Produktionsplanung 
und Speicherbewirtschaftung umfassen, womit Publikationen zur strategischen 
Auslegung und Dimensionierung von Energiesystemkomponenten als irrelevant 
eingestuft werden. 
 

3. Synthesis (Synthese): In der Synthesephase werden die Informationen aus der 
bewerteten Literatur zusammengeführt. Ziel ist es, Gemeinsamkeiten, 
Unterschiede, Muster und Trends innerhalb der gesammelten Daten zu 
identifizieren. Diese Phase trägt dazu bei, ein tieferes Verständnis des 
Forschungsgebiets zu entwickeln und die Grundlage für die abschließende 
Analyse zu legen. Zur Zusammenfassung der als relevant eingestuften 

 
4 https://www.connectedpapers.com 
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Publikationen wurden 5 Kategorien herangezogen und eine Bewertung nach einer 
Skalierung „erfüllt“, „teilweise erfüllt“ und „nicht erfüllt“ durchgeführt. Diese 5 
Kategorien lassen sich aus den Anforderungen des Fallbeispiels bzw. im Zuge 
des Relevanzzyklus aus den industriellen Herausforderungen, wie im Kapitel 1.1 
angeführt, ableiten. So gilt es allen voran die Ansätze in Bezug auf die 
Planungsintegration von Energiesystemkomponenten wie Speicher zu bewerten, 
welche mit dem Ausbau erneuerbarer Energien und den zunehmenden 
Energiemarktschwankungen vermehrt im industriellen Umfeld zu Anwendung 
kommen. Darüber hinaus werden Planungsansätze hinsichtlich ihrer 
Zielfunktionen analysiert und die zusätzliche Einbindung energiebezogener 
Kriterien überprüft, um der zentralen Anforderung einer energieeffizienten und -
flexiblen Produktions- und Energiesystemplanung nachzukommen. Um eine 
allgemeine Anwendbarkeit und eine hinreichend genaue Modellierung zu 
gewährleisten, wird auch die Berücksichtigung nicht-linearer Zusammenhänge als 
Kategorie aufgenommen. Schließlich ist auch die praktische Anwendbarkeit eine 
wesentliche Anforderung, die im Rahmen des Fallbeispiels auftritt und in der 
Literaturrecherche bewertet wird. Zusammengefasst kommen damit in der 
bibliometischen Analyse folgende 5 Kategorien zur Anwendung: 

 
• Integrative Verplanung von Produktions- und Energiesystemkomponenten 
• Optimierung von Energieeffizienz und -flexibilität 
• Realitätsgetreue Modellierung nichtlinearer Zusammenhänge 
• Multikriterielle Optimierung 
• Praktische Anwendbarkeit und Use-Case Evaluierung 

Die erste Kategorie gibt Aufschluss in Hinblick auf die Ganzheitlichkeit der 
betrachteten Veröffentlichung im Zusammenhang einer integrativen Verplanung 
von Produktions- und Energiesystem. Es werden dabei sequenzielle bzw. Bi-
Level Ansätze von integrierten Planungsmethoden unterschieden. So werden 
beispielsweise Ansätze, die eine integrative Produktions- und Speicherplanung 
vorsehen, wie z.B. (Roth et al. 2020),von jenen abgegrenzt, die keine 
Speicherintegration vorsehen oder die Planung auf mehre Ebenen unterteilen.  
Die Verbesserung der Energieeffizienz aber im speziellen auch die Optimierung 
der Energieflexibilität werden mit Hilfe der zweiten Kategorie abgebildet und 
bewertet. Dies beinhaltet Planungsmethoden und Ansätze, die den 
Energieverbrauch minimieren und gleichzeitig die Anpassungsfähigkeit an 
schwankende Energiemärkte erhöhen, wie beispielsweise der Ansatz von 
(Carlucci et al. 2022) durch die Berücksichtigung aktueller Marktpreise in der 
Produktionsplanung. 
Die Kategorie „Realitätsgetreue Modellierung nichtlinearer Zusammenhänge“ 
konzentriert sich auf die Entwicklung und Anwendung von Modellen, die die 
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komplexen und oft nichtlinearen Beziehungen in Produktions- und 
Energiesystemen genau abbilden, wie sie beispielsweise bei Aufheiz- und 
Abkühlvorgängen an Öfen auftreten. Dieses Kriterium zielt darauf ab realistische 
und effektive Lösungen für die Planung und Optimierung von Produktion und 
Energiesystem zu finden. Es wird mit diesem Kriterium damit zwischen Ansätzen 
unterschieden, die zum Beispiel durch die Verwendung von MILP Solvern auf 
lineare Modellierung beschränkt sind und jenen, die auch nichtlineare 
Restriktionen und Zielfunktionen zulassen, wie beispielsweise im Ansatz von (Dai 
et al. 2019) durch die Verwendung von Meta-Heuristiken.  
Die Einordnung „multikriterielle Optimierung“ bewertet Ansätze anhand ihrer 
Fähigkeit, Lösungen zu entwickeln, die mehrere Ziele gleichzeitig erreichen, wie 
beispielsweise Kostenminimierung, Steigerung der Energieeffizienz und 
Umweltverträglichkeit. Hierbei wird auch zwischen Methoden unterschieden, die 
im Optimierungsmodell zur Evaluierung mehrere Zielfunktionen verwenden, wie 
beispielsweise (Dong und Ye 2022), die Duchlaufzeit, Energieksoten, und C02 
Emissionen in separaten Funktionen darstellen, und jene die über Gewichtungen 
die konfliktären Ziele auf ein unikriterielles Problem reduzieren.  
Letztlich bezieht sich die „Praktische Anwendbarkeit und Use-Case Evaluierung“ 
auf die Überprüfung und Bewertung der entwickelten Methoden in realen oder 
realitätsnahen Szenarien. Ziel ist es, die praktische Umsetzbarkeit zu evaluieren 
und die Wirksamkeit in realen Anwendungsfällen festzustellen.  
Die Abbildung 28 bietet eine Darstellung der durchgeführten Klassifizierung der 
nach zuvor erläuterter Vorgehensweise ausgewählten und verfeinerten Literatur. 
Für die Klassifizierung wurde eine Einteilung in drei Kategorien, "erfüllt", 
"teilweise erfüllt" und "nicht erfüllt" vorgenommen, wobei je nach Klassifizierung 
2, 1 bzw. 0 Punkte vergeben werden. 
In der Darstellung wurden dabei die 20 relevantesten Publikationen 
aufgenommen. welche anhand der festgelegten Bewertungskriterien die höchste 
Punkteanzahl erreichen. Die detaillierte Ableitung der Forschungslücke sowie 
eine inhaltliche Beschreibung der relevanten Ansätze werden in den 
nachfolgenden Kapiteln ausführlich behandelt.  
 

4. Analysis (Analyse): Die letzte Phase des SALSA-Modells umfasst die detaillierte 
Analyse der gesammelten Informationen. Ziel dabei ist es, Schlussfolgerungen 
aus den durchgeführten Bewertungen und Synthesen zu ziehen, sowie 
Forschungslücken zu identifizieren. In Bezug auf die in dieser Arbeit 
durchgeführte bibliometrische Analyse in Abbildung 28 lässt sich bereits aus der 
Grafik ableiten, dass keiner der Publikationen alle Kategorien zur Gänze erfüllt. 
Vor allem die integrierte Verplanung von Produktoins- und Energiesystem ist nur 
in wenigen Veröffentlichungen vollständig ausgeprägt. Bei den Ansätzen, die eine 
solche integrierte Planung berücksichtigen, zeigt sich oft ein Mangel an 
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realitätsgetreuer Modellierung, insbesondere bei der Abbildung komplexer, 
nichtlinearer Zusammenhänge. Aber auch in Bezug auf die verbleibenden 
Kriterien ist in keiner Publikation eine durchgehende vollständige Ausprägung 
erkennbar. So weisen Veröffentlichungen, die sich durch eine realitätsnahe 
Modellierung auszeichnen, meist keine dynamische Anpassung an die 
Schwankungen des Energiemarktes im Rahmen einer multikriteriellen 
Optimierungsmethode auf. Eine weitere Diskussion der Recherche und deren 
Ergebnisse sind im Kapitel 3.4 angeführt. 
 

 

Abbildung 27: Prozess der systematischen Literaturrecherche 
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Abbildung 28: Bibliometrische Analyse 
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3.2 Stand der Forschung 
Nachfolgend sind die relevantesten 7 Publikationen angeführt, welche in Bezug auf 
die SALSA Literaturanalyse nach den definierten Kategorien die höchste 
Punkteanzahl erreichten. Die Ansätze unterscheiden sich dabei vor allem in der 
Methodik, wobei sowohl exakte Methoden aber auch Meta-Heurisiken zur 
Anwendung kommen, aber auch im Aufbau der Optimierungsverfahren, welche im 
gesamten oder in mehreren Ebenen strukturiert sind.  

Der wissenschaftliche Beitrag von Scholz und Meisel „Coordination of heterogeneous 
production equipment under an external signal for sustainable energy“ (Scholz und 
Meisel 2022) diskutiert einen Optimierungsansatz für die Zusammenführung der 
Produktionsplanung mit Maßnahmen zur Erhöhung der Energienetzstabilität. Die 
Hauptmotivation der Arbeit liegt in der Herausforderung der zunehmenden, aber 
schwankenden Erzeugung erneuerbarer Energien, die bei fehlender Planung und 
Einspeisemanagement zu Netzengpässen und dem Verlust nachhaltiger Energie 
führen kann. Die Autoren wollen dem durch ein zweiteiliges Optimierungsmodell 
entgegenwirken, wobei das erste die Produktionsplanung der Maschinen und das 
zweite Ladeentscheidungen von Speicherkomponenten (z. B. Batteriespeicher für 
Elektrostapler oder Drucklufttanks) umfasst. Als Zielkriterien dienen in beiden 
Modellen die Minimierung des Lieferverzugs, die Maximierung der Energienutzung 
aus erneuerbarer Energieerzeugung sowie die Meidung von Spitzenlasten im 
Energielastprofil. Um diese quantifizieren zu können, wird neben der Modellierung 
der Anlagenbelegung und dem zugehörigen Energielastprofil auch ein externes 
Signal verwendet, das die Verfügbarkeit von überschüssiger erneuerbarer Energie 
anzeigt, und die Verlagerung des Energieverbrauchs auf Zeiten überschüssiger 
Energie ermöglicht. Die Koordinierung und Zusammenführung der beiden 
Optimierungsmodelle zur Entscheidungsfindung erfolgt über die Production 
Coordination Platform (PCP) (vgl. Abbildung 29). Anstatt ein einziges, zentralisiertes 
Optimierungsmodell für die Planung aller Produktionsaktivitäten und die Beschickung 
der Anlagen zu verwenden, verfolgt die PCP einen dezentralen Ansatz, der es dem 
Produktionsequipment (Smart agents) ermöglicht, ihre eigenen Entscheidungen zu 
treffen. Es basiert auf den Grundsätzen der Machine-to-Machine (M2M)-
Kommunikation und lässt autonome und flexible Reaktionen auf Veränderungen des 
Produktionsbedarfs und der Bedingungen im Energienetz zu. Die Evaluierung der 
Methode erfolgt anhand einer Simulationsstudie, die eine vereinfachte Produktion mit 
2 Anlagen und 2 Speicherkomponenten umfasst und mit einem vollständig 
integrierten Optimierungsmodell verglichen wird. Dabei können für Lieferverzug und 
erneuerbare Energienutzung gleiche Ergebnisse erzielt werden, wohingegen sich 
eine Verschlechterung der Spitzenlastzeiten um ca. 5% ergeben. Obwohl der Ansatz 
einen innovativen Zugang zur energieeffizienten und -flexiblen Produktionsplanung 
bietet, ist zu erwähnen, dass bei komplexeren Szenarien mit einer steigenden 
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Abweichung zum Optimum der vollständig integrierten Planung zu rechnen ist. 
Darüber hinaus ist die Optimierung auf lineare Modellierung unter Verwendung von 
linearen Solvern aufgebaut, weshalb eine Übertragbarkeit auf Fallbeispiele mit 
Anforderungen an nichtlineare Optimierung nur mit Linearisierungen möglich ist. Die 
Bewertungskriterien der integrativen Optimierung und der realitätsgetreuen 
Modellierung nichtlinearer Zusammenhänge sind deshalb nicht vollständig erfüllt. 

 

Abbildung 29: Production Coordination Platform (PCP) (Scholz und Meisel 2022) 

 
Der Ansatz nach Küster et al. "Multi-objective optimization of energy-efficient 
production schedules using genetic algorithms" beschreibt eine Methode zur 
Optimierung der Produktionsplanung mit Fokus auf Energieeffizienz (Küster et al. 
2021). Es wird ein auf genetischen Algorithmen basierendes Verfahren vorgestellt, 
um Produktionspläne nach den Zielen Betriebszeit, Energieverbrauch und Kosten 
auszubalancieren. Das Optimierungsmodell wird in drei Ebenen untergliedert: Das 
Produktionssystem, bestehend aus den Aufträgen, Produkten und der Infrastruktur, 
mit der sie hergestellt werden können. Die verfügbaren Energiequellen mit zeitlich 
variierenden Energieverfügbarkeiten und Preisen, sowie Restriktionen, wie z. B. 
Einschränkungen in der Abarbeitungsreihenfolge von Aufträgen. Diese Teile werden 
schließlich zu einer Optimierungsanforderung zusammengefasst, die ein 
Optimierungsergebnis, d. h. den Produktionsplan, ergibt. Die Repräsentation der 
Produktionspläne in den einzelnen Individuen einer Population des genetischen 
Algorithmus ist dabei in Abbildung 30 dargestellt. Die genannten teils konfliktären 
Zielkriterien werden einer Gewichtung unterzogen, um das vorliegende Problem als 
unikriteriell formulieren zu können. Neben den aktuellen Strommarktpreisen wird 
dabei auch der Ertrag einer lokalen Photovoltaikanalge in der Optimierungsmethode 
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berücksichtigt. Produktionspläne werden auf Grundlage des Energieverbrauchs 
optimiert und es findet eine Lastverschiebung in Abhängigkeit der 
Energieverfügbarkeit und Preisentwicklung statt, womit das Kriterium der 
Energieeffizienz und -flexibilitätsoptimierung erfüllt ist. Da keine aktive Verplanung 
lokaler Energie- und Speichersysteme vorgesehen ist und energiebezogenen 
Informationen lediglich als Input in das Optimierungsmodell einfließen, handelt es 
sich jedoch um keine vollständige Integration der Produktions- und 
Energiesystemoptimierung. Die Evaluierung der Methode erfolgt im Zuge eines 
Fallbeispiels in der Automobilindustrie. 

 

Abbildung 30: Repräsentation eines Produktionsplans in den Individuen des genetischen 
Algorithmus (Küster et al. 2021) 

Roth et al. stellen in „An optimization-based approach for the planning of energy 
flexible production processes with integrated energy storage scheduling“ (Roth et al. 
2020) eine Optimierungsmethode für die Produktionsplanung unter Berücksichtigung 
der Energieeffizienz und lokalen Speichermöglichkeiten in Fertigungsunternehmen 
vor. Das mathematische Modell der energieorientierten Produktionsplanung basiert 
dabei auf gemischt-ganzzahliger linearer Programmierung und zielt darauf ab, 
Energiekosten durch die effiziente Nutzung von Energiespeichern zu senken, indem 
die aus dem Produktionsplan abgeleiteten Produktionslastprofile an die 
schwankenden Energiepreise angepasst werden, wie in Abbildung 31 ersichtlich. Zur 
Formulierung des Optimierungsproblems wird auf eine 15 Minuten Diskretisierung 
zurückgegriffen, welches dem gehandelten Zeitintervall des Day-Ahead 
Strommarktes entspricht. Für zu fertigende Aufträge und Prozesse des Folgetages 
wird in dieser Auflösung der Startzeitpunkt auf Grundlage des anfallenden Lastprofils 
und der entsprechenden Energiekosten optimiert. Dabei nimmt neben der 
Terminierung der Prozesse auch die Bewirtschaftung des Batteriespeichers Einfluss 
auf die Energiekosten, womit auch die Energiemenge für Laden und Entladen in 
jedem Zeitintervall als Optimierungsvariable modelliert werden. Die Zielfunktion stellt 
sich schließlich aus den Marktpreisen und der zu den Energiemengen für Kauf und 
Verkauf durch Netzeinspeisung zusammen. Die Veröffentlichung diskutiert dabei 
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auch die praktische Umsetzbarkeit und Relevanz der vorgeschlagenen Methode in 
einem Fallbeispiel eines mittelständigen Unternehmens für Stickstoffproduktion. 
Obwohl die Methode integrativ Produktions- und Energiesystem optimiert, ist sie 
durch die Verwendung von MILP Solver, auf lineares Systemverhalten beschränkt 
oder auf Näherungen und Lineareisierungen angewiesen. Eine Modellierung und 
Optimierung von energieintensiven Anwendungen mit nichtlinearen Aufheiz- oder 
Abkühlverhalten oder nichtlineare Effekte beim Be- und Entladen von 
Speichersystemen kann mit dieser Methode nicht abgedeckt werden. Dies trifft auch 
auf Teile der konventionellen Produktionsplanung z.B. bei Zielunktionen mit 
Quadratsummen oder dem Einsatzgebiet der Produktionsglättung zu. 

 

Abbildung 31: Produktions- und Energieplanung mit Speicherbewirtschaftung (Roth et al. 
2020) 

Um ein umweltfreundliches Fertigungsmodell zu erstellen und Energieeinsparung 
sowie Emissionsreduktion zu erreichen, wurde im Ansatz von Dong und Ye „Green 
scheduling of distributed two-stage reentrant hybrid flow shop considering distributed 
energy resources and energy storage system“ (Dong und Ye 2022) ein zweistufiges 
Optimierungsmodell entwickelt. Dieses Modell berücksichtigt die Minimierung von 
Durchlaufzeit, Gesamtkohlenstoffemissionen und Gesamtenergieverbrauchskosten. 
Es umfasst mehrere heterogene Fabriken, in denen Fertigungs- und Inspektions- 
sowie Reparaturphasen gleichzeitig betrachtet werden. Die erste Ebene bestimmt 
das optimale Terminierungsschema der Aufträge, wobei die Reihenfolge der Aufträge 
sowie die Zuweisung zu den Fabriken optimiert. Die Zielkriterien umfassen die 
Durchlautzeit der Aufträge, die anfallenden Energiekosten aber auch CO2 
Emissionen im Zuge der Maschinennutzung. Zur Lösung dieses Problems wird ein 
verbesserter hybrider salp swarm (SSA) und NSGA-III-Algorithmus angewendet. Die 
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Ausgangspopulation wird dazu in zwei Teilpopulationen unterteilt und der SSA sowie 
der NSGA-III Algorithmus auf je eine Teilpopulation angewendet und nach jedem 
Iterationsschritt wieder zusammengeführt. Darauf aufbauend ermittelt die 
nachfolgende Ebene das Stromversorgungsschema der Energiequellen und 
Energiespeichersystemen mit dem Ziel, Gesamtkohlenstoffemissionen und 
Energiekosten unter Berücksichtigung der Energiesystemkomponenten weiter zu 
minimieren. Das Ergebnis der Auftragsplanung bleibt dabei unverändert und es 
erfolgt keine Rückkopplung zwischen den beiden Ebenen. Das 
Stromversorgungsschema und die Bewirtschaftung der Speicher wird anhand einer 
definierten Energieverbrauchsstrategie ermittelt, welche sich aus Priorisierungen, wie 
die vorrangige Nutzung der lokalen erneuerbaren Energiequellen, oder Regeln für 
die Be- und Entladezyklen je nach Energieangebot zusammensetzt. Dies bewirkt 
eine Reduktion des Strombezugs aus dem Stromnetz vor allem zu Zeiten hoher 
Strompreise. Obwohl eine Vielzahl an Energiesystemkomponenten wie 
Speichersysteme oder Photovoltaik- und Windanlagen im Modell abgebildet sind, 
erfolgt die Optimierung in 2 Schritten, womit das Kriterium der integrativen 
Verplanung nicht erfüllt wird. Wechselwirkungen zwischen Produktions- und 
Energiesystemplanung können damit nicht vollumfänglich abgebildet werden, womit 
das Optimierungspotential nicht ausgeschöpft wird. So gehen durch die priorisierte 
Produktionsplanung z.B. Lösungen, die eine lokale Verschlechterung der 
Produktionsplanungsziele mit einer verbesserten Energiesystembewirtschaftung 
kompensieren können, verloren.  

 

Abbildung 32: Schematische Darstellung des Optimierungsmodells für Produktionsplanung 
und Energieversorgung (Dong und Ye 2022) 
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Fazli Khalaf und Wang stellen, wie im Ansatz zuvor, in „Energy-cost-aware flow shop 
scheduling considering intermittent renewables, energy storage, and real-time 
electricity pricing“ (Fazli Khalaf und Wang 2018) eine zweistufige 
Optimierungsmethode vor, um die Gesamtenergiekosten zu minimieren (). In der 
ersten Stufe des formulierten Modells wird die optimale Auftragsreihenfolge 
bestimmt, wobei neben den konventionellen Produktionsplanungszielen wie der 
Durchlaufzeit auch Energiekosten auf Grundlage der Strommarktpreise und der 
prognostizierten erneuerbaren Energieerzeugung berücksichtigt werden. In der 
zweiten Ebene der Kurzfristplanung fließen nachfolgend die Volatilität des Echtzeit-
Strompreises und die Variabilität der erneuerbaren Energieerzeugung ein, um 
Abweichungen in den Prognosen der ersten Ebene auszugleichen. Das Modell zielt 
somit sowohl darauf ab, die Gesamtkosten des Echtzeit-Strombezugs zu minimieren 
als auch den Gesamtgewinn aus der Einspeisung erneuerbarer Energien ins Netz zu 
maximieren. Die in den Fallbeispielen erzielten Kosteneinsparungen lassen sich auf 
die lokale Stromerzeugung und Netzeinspeisung zurückführen, wobei verwendete 
Batteriespeichersysteme eine untergeordnete Rolle spielen und nur für die 
Zwischenspeicherung überschüssiger Energie aus lokaler Erzeugung dienen. Ein 
systematisches Be- und Entladen des Speichers zur Bewältigung von 
Marktpreisschwankungen ist in dieser Methode nicht vorgesehen und lässt Raum für 
weiteres Verbesserungspotential. Zudem kann, wie bereits im zuvor erwähnten 
Ansatz nach Dong und Ye, die getrennte Planung von Produktions- und 
Energiesystem zu nachteiligen Planungslösungen in der Gesamtbetrachtung führen.  

 

Abbildung 33: 2-stufiges Optimierungsmodell für Produktions- und Energiesystem (Fazli 
Khalaf und Wang 2018) 
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In der Publikation von Sobottka et al. „Simulation-Based Multi-Criteria Optimization 
of Parallel Heat Treatment Furnaces at a Casting Manufacturer“ (Sobottka et al. 
2020) wird eine Optimierungsmethode für die multikriterielle Produktionsplanung und 
-steuerung bei einem österreichischen Metallgießerei-Hersteller entwickelt und 
bewertet. Die Methode zielt auf erhöhte Energieeffizienz in energieintensiven 
Industrien, wie Gießereien, ab. Das von den Autoren entwickelte Verfahren, zeichnet 
sich durch die hybride Simulation aus, welche die über Differentialgleichungen 
formulierten kontinuierlichen Aspekte des Energiesystems mit den zeitdiskreten 
Modellierungen des Produktionssystems verbindet. Die verschiedenen 
Optimerungskriterien werden dabei über eine Gewichtungsfunktion zu einer 
Zielfunktion vereint, wobei in der Bewertung auch aktuelle Strompreise berücksichtigt 
werden (Abbildung 34). Die Optimierung von Energiesystemkomponenten zur 
Erhöhung der Energieflexibilität, wie Speicher, sind nicht im Optimierungsmodell 
enthalten. 

 

Abbildung 34: Optimierungsverfahren nach Sobottka et al. (Sobottka et al. 2020) 

 

Der Ansatz von Hilbert et al. mit dem Titel „Production planning under RTP, TOU and 
PPA considering a redox flow battery storage system“ untersucht die bikriterielle 
energieeffiziente Produktionsplanung unter verschiedenen preisdynamischen 
Stromtarifen, insbesondere Real-Time Pricing (RTP), Time-of-Use (TOU) und Green 
Power Purchase Agreements (PPA) (Hilbert et al. 2023), welche sich wie folgt 
untescheiden:  

• Real-Time Pricing (RTP): Die Strompreise schwanken stündlich auf der Grundlage 
der Marktbedingungen in Echtzeit. 

• Time-of-Use (TOU): Die Strompreise werden in vordefinierten Zeitblöcken 
festgelegt (z. B. Spitzen- und Nebenzeiten). 
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• Stromabnahmevertrag (PPA): Ein langfristiger Vertrag, bei dem ein Unternehmen 
Strom aus erneuerbaren Energien zu einem festen oder marktgebundenen Preis 
kauft. 

Die Optimierungsmethode vereint Elektrizitätskosten mit anderen 
produktionsbezogene Zielgrüßen, wie der Durchlaufzeit und nimmt dabei auch 
spezifisch den Elektrizitätsverbrauch in den Fokus. Darüber hinaus wird ein Redox-
Flow-Batteriespeichersystems berücksichtigt, welches als Schlüsseltechnologie zur 
Energiespeicherung für industrielle Anwendungen bezeichnet wird. Sowohl die 
Produktionsplanung als auch die Speicherbewirtschaftung wird in einem 
Optimierungsmodell abgebildet, womit ein integrativer Optimierungsansatz verfolgt 
wird. Als Lösungsmethode wird ein MILP Solver verwendet, weshalb in der 
Modellierungsphase Linearisierungen in den Energiebilanzen des 
Batteriespeichersystems notwendig sind. Aufgrund der Problemkomplexität vor allem 
bei wachsender Komponentenanzahl und der verbundenen Laufzeit werden 
alternativ Heuristiken vorgestellt, welche jeweils spezifisch für PPA sowie RTP und 
TOU erstellt werden. Die Ergebnisse zeigen, dass ein Batteriespeichersystem unter 
RTP und TOU am effektivsten zur Senkung der Stromkosten beiträgt, aber oft zu 
einem höheren Gesamtstromverbrauch führt. Im Gegensatz dazu kommt das 
Batteriespeichersystem bei PPA nicht zur Anwendung, womit die Minimierung der 
Stromkosten mit der Minimierung des Verbrauchs einhergeht. Der entwickelte Ansatz 
umfasst somit sowohl Energieeffizienz- als auch Energieflexibilitätsaspekte und zielt 
auf eine integrative Planung und Optimierung von Produktions- und Energiesystem 
ab. Durch die Anwendung von Linearisierungen und die Beschränkung auf MILP 
Solvern ist die Methode jedoch in der Modellierungsgenauigkeit eingeschränkt und 
erfordert bei steigender Problemgröße ein Ausweichen auf Heuristiken, welche 
spezifisch an die Problemstellung angepasst werden und sich damit negativ auf die 
Übertragbarkeit auswirken.  

 

Abbildung 35: Modellaufbau und Komponenten des betrachteten Optimierungsproblems 
(Hilbert et al. 2023) 
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3.3 Stand der Praxis 
In diesem Kapitel wird ein Überblick über die aktuellen Ansätze und Methoden in der 
Produktions- und Energiesystemplanung gegeben, wie sie gegenwärtig in der Praxis 
Anwendung finden. Wie bereits im Kapitel 3.4 ausgeführt, ist festzuhalten, dass die 
Planung der Energieversorgung in der Regel separat von der Produktionsplanung 
erfolgt (Halmschlager et al. 2022). Dabei konzentriert sich die Produktionsplanung 
traditionell auf Optimierungsziele wie Minimierung der Durchlaufzeit, Einhaltung von 
Terminfristen, Maximierung der Anlagenauslastung und in energieintensiven 
Branchen auch auf die Steigerung der Energieeffizienz. Bei der Optimierung von 
Energiesystemkomponenten, insbesondere bei Energiespeichern, wird dabei der 
bereits erstellte Produktionsplan als Grundlage herangezogen (Seward et al. 2021). 
Dieser Ansatz ermöglicht es, die Speichernutzung effizient an den tatsächlichen 
Produktionsbedarf und die aktuelle Energiemarktsituation anzupassen.  

Für die konventionelle Produktionsplanung finden besonders in kleinen und 
mittelgroßen Unternehmen grundlegende Terminierungslogiken wie die Vorwärts- 
oder Rückwärtsterminierung häufige Anwendung (Lauri 2021). Wie in Abbildung 36 
ersichtlich, stellt die Rückwärtsterminierung in der Produktionsplanung einen Ansatz 
dar, bei dem das geplante Fertigstellungsdatum eines Auftrags oder einer Charge als 
Ausgangspunkt für die Verplanung der einzelnen Produktionsschritte genommen 
wird. Dabei wird der Arbeitsplan des Auftrages rückwärts durchlaufen und unter 
Berücksichtigung der verfügbaren und notwendigen Ressourcen, der 
spätestmögliche Startzeitpunkt für jeden einzelnen Produktionsprozess ermittelt. 
Ressourcen können dabei beispielsweise Material-, Personal- oder auch 
Flächenkapazitäten umfassen, wobei die verfügbaren Kapazitäten in Abbildung 36 
als Töpfe dargestellt sind und die roten Rechtecke die erforderliche Kapazität des 
jeweiligen Prozessschrittes symbolisieren. Nach erfolgter Terminierung der 
Teilprozesse ergibt sich schlussendlich der spätestmögliche Startzeitpunkt des 
Auftrags, für welche die Einhaltung der Kapazitäts- und Terminfristen gewährleistet 
werden kann (Li und Willis 1990). Analog zu diesem Vorgehen erfolgt die 
Vorwärtsterminierung, wobei hier der Arbeitsplan vorwärts, beginnend von dem 
aktuellen oder einem vordefinierten Datum, durchlaufen wird.  
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Bei komplexeren Produktionsplanungsproblemen mit großen Lösungsräumen wird 
neben den klassischen Methoden der Terminierungslogik zunehmend auf Meta-
Heuristiken, insbesondere auf genetische Algorithmen zurückgegriffen. Diese 
Logiken finden häufig Anwendung in APS-Systemen (Advanced Planning and 
Scheduling), die speziell für komplexe Anwendungen der Produktionsplanung 
konzipiert sind (Wiendhal und Kluth 2018). Wie bereits in 2.3 erörtert, bilden Meta-
Heuristiken eine Klasse von Algorithmen, die auf den Prinzipien der natürlichen 
Evolution basieren und die Konzepte der Selektion, Kreuzung und Mutation 
verwenden, um optimale oder nahezu optimale Lösungen für Optimierungsprobleme 
zu finden. Um termingerechte und nach definierten Kenngrößen, wie Durchlaufzeit 
und Auslastung, optimierte Produktionspläne zu erhalten, werden die 
unterschiedlichen Kriterien in den Zielfunktionen abgebildet. Die Implementierung 
von Restriktionen wie Fertigstellungsfristen stellt zudem die Zulässigkeit der 
Produktionspläne sicher. Im Gegensatz zu exakten mathematischen Methoden wie 
MILP (Mixed-Integer Linear Programming) werden in diesem Verfahren keine 
mathematischen Anforderungen an die Differenzierbarkeit oder Linearität der 
Zielfunktionen gestellt, wodurch diese Methode häufig bei kombinatorischen und 
nicht-linearen Zielkriterien verwendet wird (Mangla et al. 2021).  

Die Planung und Steuerung von Energiesystemen, welche aktuell durch die Nutzung 
von Batteriespeichern geprägt sind, verfolgen die Minimierung der Energiekosten. 
Dabei werden Spitzenlasten geglättet, Energie zum Niedrigtarif gespeichert sowie zu 
Hochtarifzeiten genutzt, und erneuerbare Energiequellen zielgerichtet integriert. 
Methodisch wird in der Praxis häufig auf Heuristiken gesetzt, d.h. vereinfachte 
Verfahren, die in kurzer Zeit gute, wenn auch nicht zwingend optimale Lösungen 
finden (Weitzel und Glock 2018). Sie sind besonders nützlich in dynamischen oder 
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Abbildung 36: Schematische Darstellung einer kapazitiven Rückwärtsterminierung 
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unvorhersehbaren Umgebungen, wo eine schnelle Anpassung erforderlich ist. 
Heuristiken werden in der Energiesystemoptimierung verwendet, um auf Basis von 
Regeln wie z.B. Sortierkriterien die Speichernutzung an den aktuellen 
Energieverbrauch und -verfügbarkeit anzupassen. Darüber hinaus finden 
Mathematischen Modelle für lineare und gemischt-ganzzahlige Lineare Optimierung 
(MILP) Anwendung, um das optimale Laden und Entladen von Energiespeichern zu 
bestimmen (Weitzel und Glock 2018). Mit MILP wird es möglich, Einschränkungen 
der Energiesysteme, wie z.B. die Ladekapazität, Entladeraten, Energiebedarf der 
Produktion und Tarifstrukturen und Marktgegebenheiten, mathematisch zu 
modellieren. Die genannten Methoden werden dabei in 
Energiemanagementsystemen implementiert, um automatisiert auf Veränderungen 
reagieren zu können. 

3.4 Diskussion und Ergebnisse der Literaturrecherche 
Die nachfolgende Diskussion der Literaturrecherche widmet sich zuerst der 
allgemeinen Klassifizierung vorhandener Optimierungsmethoden in der 
energieintensiven Produktionsplanung, welche auf bestehende Literaturrecherchen 
aufbaut. Danach werden die Erkenntnisse auf Grundlage der in der bibliometrischen 
Analyse (vgl. Abbildung 28) definierten Bewertungskriterien erläutert und jeweils die 
Forschungslücken angeführt, welche schließlich die Anforderungen an die zu 
entwickelte Methode darstellen.  

Die Ergebnisse der Literaturrecherche im Rahmen der State-of-the-art Analyse 
zeigen im ersten Schritt eine starke Dominanz von Veröffentlichungen im Bereich der 
rein energieeffizienten Produktionsplanung, welche jedoch keine Konzepte der 
Flexibilisierung oder Speicherbewirtschaftung beinhalten. Analysiert und vergleicht 
man die Optimierungsalgorithmen in diesem Bereich, so lässt sich vor allem in 
Hinblick auf den Literature-Review nach Gao et al. feststellen, dass Meta-Heuristiken 
mit 59% die am weitesten verbreitete Methodik zur Lösung von vor allem 
nichtlinearen energiebezogenen Planungsproblemen darstellen (Gao et al. 2020). In 
diesem Zusammenhang zeigt das nachfolgende Tortendiagramm die Häufigkeiten 
der Anwendung dieser Meta-Heuristiken-Algorithmen im Detail. Der größte Anteil des 
Diagramms, 38%, repräsentiert dabei den genetischen Algorithmus (GA), der damit 
den am häufigsten verwendeten Algorithmus darstellt. An zweiter Stelle stehen die 
nicht klassifizierbaren Meta-Heuristiken mit 22%. Der "Non dominated sorting genetic 
algorithm" (NSGA-II) folgt mit 14%, wobei sich dieser vom konventionellen 
genetischen Algorithmus lediglich durch eine Klassifizierungslogik (domination count) 
zur Bewältigung mehrerer Zielfunktionen unterscheidet. Der "multi objective 
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evolutionary algorithm" (MOEA)5 nimmt 8% des Diagramms ein, womit in diesem 
Bereich eine moderate Nutzung widergespiegelt wird. Simulated Annealing (SA) ist 
mit 6% vertreten, was auf eine geringe Anwendung hinweist. Die Algorithmen 
"particle swarm optimization" (PSO), "grey wolf optimizer" (GWO)6 und "shuffled frog 
leaping algorithm" (SFLA)7 sind jeweils mit 4% vertreten, was ihre vergleichsweise 
geringe Verwendung in diesem Bereich anzeigt (Gao et al. 2020). 

 

Abbildung 37: Anwendung von Meta-Heuristiken in der energieeffizienten 
Produktionsplanung (Gao et al. 2020) 

Geht man nun über zur detaillierteren Bewertung und Analyse der Literatur in 
Verbindung mit den definierten Kategorien „integrierte Verplanung von Produktions- 
und Energiesystemkomponenten“, „Optimierung von Energieeffizienz und -
flexibilität“, „realitätsgetreue Modellierung nichtlinearer Zusammenhänge“, 
„multikriterielle Optimierung“, und „praktische Anwendbarkeit und Use-Case 
Evaluierung“, so stellt man fest, dass die Integration von Produktionsplanung und 
Energiesystemoptimierung in der aktuellen Forschungslandschaft wenig vertreten ist. 
Es existieren zwar zahlreiche Forschungsansätze, die sich mit der Berücksichtigung 
von Energiesystemkomponenten wie Batteriespeichern oder Elektrolyseuren 
befassen und diese auch realitätsnah modellieren, wie beispielsweise von (Küster et 

 
5 MOEA ist der allgemeine Begriff für evolutionäre Algorithmen mit mehreren Zielen, die auf Prinzipien 
der natürlichen Evolution, um eine Pareto-optimale Lösungsmenge zu finden (Deb 2011). 
6 Der Grey Wolf Optimizer (GWO) simuliert die hierarchische Struktur des Rudels, bestehend aus 
Alpha-, Beta-, Delta- und Omega-Wölfen, sowie die Phasen des Jagens, Umzingelns und Angreifens 
der Beute. Dabei werden die Positionen der "Wölfe" (Lösungen) iterativ aktualisiert, um die beste 
Annäherung an das Optimum (Beute) zu finden (Mirjalili et al. 2014). 
7 Shuffled Frog Leaping Algorithm (SFLA) modelliert das kollektive Verhalten von Fröschen bei der 
Nahrungssuche. Er kombiniert Elemente der Memetik mit denen der Partikelschwarmoptimierung, 
indem er die Population in Untergruppen (Memeplexe) aufteilt, innerhalb derer lokale Suchprozesse 
stattfinden (Eusuff et al. 2006). 
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al. 2021), (Dong und Ye 2022) oder (Fazli Khalaf und Wang 2018) vorgestellt werden. 
Jedoch offenbart sich bei genauerer Betrachtung eine signifikante Herausforderung 
in der Beherrschung der Komplexität des Optimierungsproblems, das aus der Größe 
des Lösungsraums und der Vielzahl an Optimierungsvariablen resultiert. 
Beispielsweise verzichtet der Ansatz von (Küster et al. 2021) auf eine aktive 
Verplanung der Speicher, während die Arbeiten von (Dong und Ye 2022) und (Fazli 
Khalaf und Wang 2018) das Optimierungsproblem auf mehrere Ebenen verteilen. 
Diese separierte Verplanung und der Mangel an Integration führen dazu, dass das 
Erreichen eines Gesamtoptimums erschwert wird und somit Potenzial verloren geht. 
Im Gegensatz dazu streben die Publikationen von (Roth et al. 2020) oder 
(Halmschlager et al. 2022) eine vollständige Integration der Verplanung dieser 
Energiesystemkomponenten an. Um komplexe nichtlineare Optimierungsprobleme 
mit MILP (Mixed Integer Linear Programming) Solvern zu bewältigen, müssen bei 
diesen Ansätzen jedoch Linearisierungen vorgenommen werden. Diese 
Linearisierungen können dazu führen, dass die Modellierung nicht mehr die realen 
Bedingungen widerspiegelt. Somit entsteht ein Trade-off zwischen der 
realitätsgetreuen Abbildung und der Handhabbarkeit komplexer 
Optimierungsprobleme. Insgesamt zeigt sich, dass trotz des Vorhandenseins 
fortschrittlicher Ansätze in der Literatur, die integrierte Verplanung von Produktions- 
und Energiesystemkomponenten nach wie vor eine anspruchsvolle und teilweise 
ungelöste Herausforderung darstellt.  

Tabelle 9: Beschreibung der Forschungslücke 1 

Forschungslücke 1 

Integrative Optimierungsansätze zur Verplanung von Produktions- und 
Energiesystem fehlen oder verwenden Modellvereinfachungen, wie 
Linearisierungen, zur Beherrschung der Planungskomplexität, wodurch 
Einsparungspotentiale verloren gehen. Dies erfordert die Entwicklung 
einer integrativen Planungsmethode, welche auch in der Lage ist, 
komplexe nichtlineare Abhängigkeiten abzubilden. 

 

Betrachtet man die Rechercheergebnisse in Bezug auf die Kategorie "multikriterielle 
Optimierung" so offenbart sich, dass ein Großteil der untersuchten Ansätze eine 
Kombination aus konventionellen Produktionsplanungszielen, wie Durchlaufzeit und 
Termintreue, und energiebezogenen Kriterien, wie Energieeffizienz und -kosten, 
verfolgt. Ein häufiges Vorgehen in diesen Ansätzen, insbesondere bei denen, die auf 
konventionelle genetische Algorithmen basieren, ist die Verwendung einer 
Gewichtungsfunktion zur Reduzierung des Problems auf eine einzige Zielfunktion. 
Dieses Verfahren wird beispielsweise in den Arbeiten von Sobottka et al. und Küster 
et al. angewendet. Die Verwendung einer Gewichtungsfunktion bringt jedoch auch 
potenzielle Herausforderungen mit sich, da sich die Diversität innerhalb der 
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Lösungspopulationen des genetischen Algorithmus dadurch verringern kann (Marler 
und Arora 2010). Dieses Phänomen kann dazu führen, dass sich der 
Optimierungsalgorithmus in lokalen Optima verfängt und lediglich suboptimale 
Lösungen erzielt. Im Gegensatz dazu erhalten multikriterielle 
Optimierungsalgorithmen, wie sie beispielsweise von Dai et al. mit dem NSGA-II 
verwendet werden, die Diversität in der Population. Dies erweist sich besonders in 
großen Lösungsräumen als vorteilhaft. Trotz der Vorteile multikriterieller 
Optimierungsalgorithmen muss hervorgehoben werden, dass auch bei diesen 
Methoden, welche eine Annäherung an die Pareto-Front liefern, nach Abschluss des 
Optimierungsprozesses eine Entscheidung getroffen werden muss. Aus der Menge 
der optimalen Lösungen auf der Pareto-Front muss eine endgültige Auswahl 
getroffen werden. Dies stellt eine weitere Herausforderung dar, da die Wahl der 
„besten“ Lösung oft von den spezifischen Prioritäten und Anforderungen des 
Anwendungsfalls abhängt. Insgesamt zeigt sich in der Literatur eine Tendenz hin zu 
komplexeren, multikriteriellen Ansätzen, die eine ganzheitlichere Betrachtung der 
Optimierungsprobleme ermöglichen, jedoch auch neue Herausforderungen in der 
Entscheidungsfindung mit sich bringen.  

Tabelle 10: Beschreibung der Forschungslücke 2 

Forschungslücke 2 

Multikriterielle Optimierungsansätze in der energieintensiven 
Produktionsplanung kombinieren konventionelle Produktionsziele mit 
energiebezogenen Kriterien, reduzieren jedoch das Problem oft mittels 
Gewichtungsfunktionen auf eine einzige Zielfunktion, was die 
Lösungsvielfalt einschränkt und zu einer Konvergenz zu suboptimalen 
lokalen Optima führen kann. Um diese Einschränkungen zu überwinden, 
sind weiterentwickelte Methoden erforderlich, die die integrative Planung 
mit einer multikriteriellen Optimierung unter Einbeziehung der gesamten 
Pareto-Front verbinden. 

 

In den Bereichen "Energieeffizienz- und Energieflexibilitätsoptimierung" zeigt sich, 
dass das Optimierungskriterium der Energieeffizienz fast durchgängig in den 
relevanten Veröffentlichungen berücksichtigt wird. Dies ist auf die gezielte Auswahl 
der Suchbegriffe (Kapitel 1.4) zurückzuführen. Die Thematik der 
Energieflexibilisierung, d.h. die Anpassung des Lastprofils an veränderliche 
Rahmenbedingungen wie Marktpreise oder Anschlusskapazitäten, ist hingegen nicht 
in allen untersuchten Publikationen präsent. Bei der Bewertung der Energieflexibilität 
wird zwischen zwei Arten von Ansätzen unterschieden: Zum einen jene Ansätze, die 
Energieflexibilität direkt in die Produktionsplanung integrieren, wie beispielsweise die 
Arbeit von Roth et al., in welcher eine Kostenbewertung auf Basis aktueller 
Energiepreise vorgenommen wird. Dem gegenüber stehen Veröffentlichungen, die 
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Energieflexibilisierung in einer von der Produktionsplanung separierten Energie- bzw. 
Speichersystemoptimierung behandeln, wie in der Arbeit von Fazli et al. Letztere 
wurden in der Analyse als "teilweise erfüllt" bewertet. 

Tabelle 11: Beschreibung der Forschungslücke 3 

Forschungslücke 3 

Bestehenden Ansätze in der energieintensiven Produktionsplanung 
fokussieren sich primär auf die Optimierung der Energieeffizienz, 
während eine Energieflexibilisierung, wenn überhaupt, meist nur durch 
die Berücksichtigung von Energiemarktpreisen im Zusammenhang mit 
Lastverschiebungen verfolgt wird. Es fehlt ein holistischer Ansatz, der 
neben der Energieeffizienz auch die Energieflexibilität durch eine 
integrative Verplanung lokaler Energiesystemkomponenten und durch 
die Einbeziehung aktueller Markt- sowie Netzgegebenheiten 
berücksichtigt, um ein umfassenderes Gesamtoptimum erreichen zu 
können. 

 

Letzlich zeigt sich in der Kategorie "praktische Anwendbarkeit und Use-Case 
Evaluierung", dass alle untersuchten Ansätze eine Form der Evaluierung durchlaufen 
haben. Die Unterschiede in dieser Kategorie ergeben sich vor allem aus der Art der 
Evaluierung. Einige Studien, wie die von (Sobottka et al. 2020), führen ihre 
Evaluierung anhand realer Fallbeispiele aus der Industrie durch. Diese 
Vorgehensweise ermöglicht eine direkte Einschätzung der praktischen 
Anwendbarkeit der Forschungsergebnisse. Im Gegensatz dazu verwenden andere 
Studien, wie der Ansatz von (Dong und Ye 2022), Testdatensätze, die häufig im 
Operations-Research eingesetzt werden. Diese Methodik fokussiert stärker auf 
theoretische Modelle und Konzepte, die in realen Szenarien möglicherweise 
angepasst werden müssen und daher in dieser Analyse nicht mit der vollen 
Punkteanzahl bewertet wurden. 

Tabelle 12: Beschreibung der Forschungslücke 4 

Forschungslücke 4 

Die Evaluierung innovativer bestehender Optimierungsansätze, die dem 
Operations-Research zuzuordnen sind, basiert häufig auf 
Testdatensätze oder fiktiven Simulationsstudien, deren praktische 
Umsetzung weiteren Anpassungsbedarf erfordern können. Die 
Methodenentwicklung ist daher auf Grundlage eines realen Fallbeispiels 
zur Demonstration der praktischen Anwendbarkeit und zur 
Sicherstellung der Effektivität zu evaluieren.  
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Die durchgeführte Literaturanalyse zum Stand der Praxis zeigt, wie schon in der 
Recherche zum aktuellen Forschungsstand, dass in der täglichen Anwendung die 
Planung und Steuerung von Energiesystemkomponenten getrennt von der 
Produktionsplanung erfolgt (Halmschlager et al. 2022). Fortschrittliche 
Produktionsplanungsmethoden, wie in Kapitel 3.2 erläuterte meta-heuristische 
Verfahren in der energieintensiven Industrie werden noch nicht flächendeckend 
eingesetzt und sind vorwiegend in großindustriellen Anwendungen im Rahmen von 
APS (Advanced Planning and Scheduling) Systemen zu finden (Wiendhal und Kluth 
2018). Besonders in klein- und mittelgroßen Unternehmen sind nach wie vor 
Terminierungslogiken wie die Rückwärtsterminierung zur Bewältigung der 
Produktionsplanung vorherrschend. Für die Planung und Steuerung von 
Energiespeichern dominieren in der Praxis vor allem regelbasierte Heuristiken und 
Methoden der linearen mathematischen Optimierung (Weitzel und Glock 2018). 
Diese sind besonders nützlich, um komplexe Zusammenhänge und Restriktionen 
innerhalb des Energiesystems zu modellieren und optimale Lösungen für das Laden 
und Entladen von Energiespeicher zu finden. 

Tabelle 13: Beschreibung der Anforderungen in der Praxis 

Anforderungen der Praxis 

In der Industrie erfolgt die Planung von Produktions- und 
Energiesystemen meist getrennt, wobei klein- und mittelgroße 
Unternehmen weiterhin auf klassische Terminierungslogiken setzen. 
Neben dem Bedarf an integrativen Optimierungsverfahren, besteht aus 
praktischer Sicht für diese Unternehmensgruppen das Erfordernis, 
bestehende fortschrittliche Planungslogiken, wie Meta-heuristische 
Ansätze, auszurollen und flächendeckend in die Umsetzung zu bringen.  
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4 Methodenentwicklung 

4.1 Einleitung und Überblick 
Dieses Kapitel gibt einen Einblick in das Vorgehen bei der Entwicklung der 
Optimierungsmethode und grenzt dabei bestehende Ansätze von selbstentwickelten 
Erweiterungen ab. Ausgehend von den Anforderungen in der Produktionsplanung der 
energieintensiven Industrie, die neben der Energieeffizienz und -flexibilität auch die 
Optimierung von Energiesystemkomponenten, wie Speicher umfassen, werden 
bestehende Ansätze aus der systematischen Literaturrecherche (vgl. Kapitel 3) als 
Grundlage zur Methodenentwicklung herangezogen. Im Bereich der 
energieeffizienten multikriteriellen Produktionsplanung sind Meta-Heuristiken, die am 
häufigsten eingesetzte Algorithmenklasse (Gao et al. 2020). Im Gegensatz zu 
Heuristiken, welche immer nur für eine konkrete Problemstellung entwickelt und 
daher spezifisch für jede Anwendung erstellt werden, sind Meta-Heuristiken 
übergeordnete Verfahren, die unabhängig von dem Optimierungsproblem allgemeine 
Schrittfolgen zur Steuerung der Lösungssuche vorgeben. Sie werden vor allem bei 
kombinatorischen Optimierungsproblemen mit großen Lösungsräumen eingesetzt, 
wie sie beispielsweise in der Produktionsplanung zu finden sind. In der 
energieintensiven Produktionsplanung ist man durch die zusätzlichen Dimensionen 
der Energieeffizienz meist mit multikriteriellen Optimierungsproblemen konfrontiert, 
da neben den klassischen logistischen Zielen, wie der Termintreue, auch 
energiebezogene Kriterien, wie Energieeinsatz pro Einheit, zu berücksichtigen sind. 
In bestehenden Ansätzen wird in diesem Anwendungsfeld daher häufig, auf eine 
spezielle populationsbasierte Meta-Heuristik für mehrere Zielfunktionen 
zurückgegriffen, dem sogenannten Non-dominated Sorting Genetic Algorithm-II 
(NSGA-II), wie in Kapitel 2.3 näher beschrieben. Dieser erweist sich in bestehenden 
Ansätzen als vorteilhaft, da der Algorithmus keine speziellen mathematischen 
Anforderungen an die Zielfunktion stellt, wodurch sowohl nichtlineare als auch nicht-
differenzierbare Zusammenhänge, wie sie beispielsweise bei der Modellierung von 
Abkühl- und Aufheizvorgängen von Öfen auftreten, in der Zielfunktion modelliert 
werden können. Darüber hinaus zeichnet sich der NSGA-II durch ein weitläufiges 
Durchsuchen des Lösungsraumes aus, weshalb dieser Optimierungsalgorithmus 
auch bei Optimierungsproblemen mit einer Vielzahl an Kombinations- und 
Lösungsvarianten einen vielversprechenden Ansatz liefert. Insbesondere bei der 
simultanen Verplanung mehrerer Anlagen, wie sie auch im Fallbeispiel erfolgt, stellt 
dies eine wichtige Eigenschaft dar. In diesem Zusammenhang sei jedoch auch 
erwähnt, dass Meta-Heuristiken im Allgemeinen Näherungsverfahren darstellen und 
die Erreichung eines globalen Optimums nicht gewährleistet werden kann. Ihr 
Anwendungsgebiet in der Literatur ist daher vor allem in jenen Bereichen 
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festzustellen, bei denen mit exakten Optimierungsverfahren keine oder nur sehr 
schwer das globale Optimum zu finden ist.  

Die Anforderungen an die in dieser Dissertation entwickelten Optimierungsmethode 
umfassen die energieintensive Produktionsplanung mit einer integrierten Planung 
und Steuerung lokaler Energiesystemkomponenten unter Berücksichtigung einer 
dynamischen Marktsituation sowie mehrerer Zielkriterien. Diese wurden im 
regelmäßigen Austausch mit den Use-Case Partnern in der Stahlindustrie ermittelt, 
womit sich Relevanzzyklus der zugrundeliegenden Forschungsmethode nach 
(Hevner et al. 2004) widerspiegelt. Da man im Zuge dieser Anforderungen mit einem 
komplexen Planungsproblem konfrontiert ist, welche sich durch die Multikriterialität 
und Nichtlinearität der Zielfunktionen ergeben, sowie den zusätzlichen 
Optimierungsvariablen in Verbindung mit der Verplanung von 
Energiesystemkomponenten, wird als Grundlage für die entwickelte Methode der 
NSGA-II herangezogen. Die algorithmischen Eigenschaften decken dabei zum einen 
die Anforderungen der beschriebenen Planungsanwendung, zum anderen trägt das 
Wegfallen mathematischer Ansprüche an die Zielfunktionen zur Übertragbarkeit der 
entwickelten Methode bei. 

Um die angestrebte integrierte Verplanung von Energiesystemkomponenten unter 
Berücksichtigung aktueller Energiemarktpreise verwirklichen zu können, ist jedoch 
auch eine Weiterentwicklung und Anpassung bestehender Methoden zweckmäßig. 
Wie in Kapitel 3 erläutert, werden in den Ansätzen der Literatur nur Teilaspekte der 
Anforderungen abgedeckt oder Vereinfachungen zur integrierten Verplanung 
vorgenommen. In konkreten Bezug auf den NSGA-II, kann jedoch durch die 
Erweiterung des Algorithmus mit einer lokalen regelbasierten 
Energiesystemoptimierung eine verbesserte Abstimmung zwischen dem Lastprofil 
und den Energiemarktpreisen im Vergleich zum konventionellen Verfahren erzielt 
werden. So wird die Verplanung der Speichersysteme nicht nur den 
wahrscheinlichkeitsbasierten Optimierungsschritten des NSGA-II der 
Rekombination, Selektion und Mutation überlassen, sondern durch 
energiemarktbasierte Sortierkriterien und iteratives Bewerten der Lastkurve, optimiert 
bewirtschaftet. Die detaillierten Schritte des NSGA-II inklusive der regelbasierten 
Erweiterung werden im Kapitel 4.4 beschrieben. 

Die nachfolgende Abbildung 38 gibt einen ersten Überblick zu den Bestandteilen und 
Einflussgrößen der Optimierungsmethode und soll dabei den Umfang und die 
Gesamtheit des Ansatzes unterstreichen. Eine detaillierte Erklärung der 
Einzelkomponenten, sowie die Prozessschritte des Optimierungsalgorithmus werden 
in den Folgekapiteln 4.2 Fallbeispiel der energieintensiven Stahlindustrie bzw. 4.4 
Modellierung und Optimierungsansatz erläutert. Wie in der Abbildung ersichtlich, wird 
allen voran zwischen Komponenten entschieden, die als Optimierungsvariablen im 



Methodenentwicklung  79 

 

Modell abgebildet sind und damit aktiv durch den Algorithmus verplant werden und 
jenen, die als Inputgrößen in die Planungsmethode einfließen. Da eine integrative 
Planung angestrebt wird, werden sowohl Produktionsanlagen, wie Induktivanalgen 
oder Durchlaufglühöfen, als auch Energiesystemkomponenten, wie Elektrolyseure 
oder Speichersysteme, über Variablen zur Planungsoptimierung im Modell 
abgebildet. Als Planungsinput dienen hingegen Wetter und Marktdaten sowie Daten 
zur lokalen Stromerzeugung, welche für die Simulation des Energiebedarfs und den 
anfallenden Energiekosten von Bedeutung sind. Darüber hinaus bilden 
Anforderungen des Stromnetzes, wie Anschlussleistungen, Daten aus dem ERP-
System, wie Auftragsdaten aber auch Energiebedarfe kontinuierlich betriebener 
Anlagen eine wesentliche Informationsgrundlage zur Realisierung eines holistischen 
Planungs- und Optimierungsansatzes. Das zentrale Element stellt der 
Planungsalgorithmus zur integrativen Planung und Optimierung dar, der neben den 
logistischen Zielgrößen, wie der Anlagenauslastung, auch Energieeffizienz- und 
Energieflexibilitätskriterien umfasst. Jenen Komponenten, die als virtuell 
gekennzeichnet sind, sind beim Use-Case Partner aktuell nicht vorhanden und 
werden über eine Simulation abgebildet, wie im Folgekapitel noch näher erläutert. 

 

 

Abbildung 38: Bestandteile und Komponenten der Optimierungsmethode 

Elektrisches 
Stromnetz

Wetter- und Marktdaten
Lokale Energieerzeugung

Daten aus dem ERP systemLokaler Energiespeicher

Lokale H2-Erzeugung

DurchlaufglühöfenInduktivanlagenHubherdofen

Simulation & OptimierungOp
tim

ie
rte

r P
ro

du
kt

io
ns

pl
an

Energieeffizienz und
-flexibilität

IInntteeggrraattiivvee PPllaannuunngg
uunndd OOppttiimmiieerruunngg

Vi
rtu

el
l

Datenoutput/Verplanung 

Daten- und Planungsinput 



Methodenentwicklung  80 

 

4.2 Fallbeispiel der energieintensiven Stahlindustrie 
In diesem Kapitel wird das Fallbeispiel der energieintensiven Stahlindustrie 
vorgestellt, welches die Grundlage für die Demonstration und Evaluierung der 
Planungsmethode bildet. Die Entwicklung der Optimierungsmethode orientiert sich 
daher im Rahmen des (Hevner et al. 2004) Forschungsdesigns zuerst nach dem 
Relevanzzyklus und dem zu Grunde liegenden Fallbeispiels. Dieses dient als 
Planungsobjekt, um die entwickelte Methode mit ihren einzelnen Schritten und 
Bestandteilen erläutern zu können und um anstelle eines generischen Beispiels, die 
Erläuterung möglichst verständlich darzulegen. Im nächsten Schritt wird der Einzelfall 
im Kontext der induktiven Forschung verallgemeinert und die entwickelte Methode in 
Bezug auf eine allgemeine Anwendung beleuchtet, sowie die Voraussetzungen 
festgehalten.  

Das in dieser Arbeit vorgestellte Fallbeispiel in der energieintensiven Stahlindustrie 
bildet zum einen eine wesentliche Grundlage in der Entwicklung der 
Optimierungsmethode, da durch iteratives Feedback der Experten eine 
kontinuierliche Verbesserung im Rahmen des Evaluierungsprozesses erlangt werden 
kann. Zum anderen ermöglicht der konkrete Anwendungsfall eine quantifizierbare 
Nutzenbewertung, wobei auch auf plausible Zukunftsszenarien, wie Elektrifizierung 
und Wasserstofferzeugung durch lokale Elektrolyse, eingegangen wird. Das in 
diesem Fallbeispiel verfolgte Ziel umfasst eine optimierte Produktionsplanung 
mehrerer Wärmebehandlungsanlagen, sowie Speichersysteme auf wöchentlicher 
Basis, wobei sowohl Energieeffizienz und Auslastung jeder Anlage als auch die 
Gesamtkosten berücksichtigt werden sollen. Eine wesentliche Rolle bei der 
Ermittlung der Gesamtkosten spielen dabei auch die aktuellen 
Energiespotmarktpreise in Zusammenspiel mit den langfristig über den Terminmarkt 
erworbenen Festpreisprodukten und den über Wetterdaten prognostizierten 
Stromerträgen der lokalen Photovoltaikanlage. Dadurch wird die Produktionsplanung 
der Anlagen und die Planung des Energiespeichers nicht nur nach 
Energieeffizienzkriterien durchgeführt, sondern auch im Kontext einer 
energieflexiblen Produktion an die aktuelle Energiemarktsituation angepasst. Bei der 
Entwicklung des Planungsdemonstrators wurde zudem auf einen modularen Aufbau 
geachtet, womit zusätzliche Systembestandteile, wie zum Beispiel eine Elektrolyse, 
virtuell mitverplant und optimiert werden, um auf unterschiedliche Energieszenarien 
eingehen zu können. Jene Systembestandteile des Demonstrators, die auch 
tatsächlich im Fallbeispiel vorliegen, steht nun für das Unternehmen auch für die 
operative Produktionsplanung zur Verfügung. 

Das betrachtete mittelständische Unternehmen ist in der stahlverarbeitenden 
Branche angesiedelt und zählt mit jährlichen Verbräuchen von 60 GWh Erdgas bzw. 
44 GWh elektrischen Strom zur energieintensiven Industrie. Wichtigster Abnehmer 
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ist die Automobilindustrie, wobei das Hauptprodukt qualitativ hochwertiger Stabstahl 
für Anwendungen wie beispielsweise Achsen umfasst. Die wichtigsten 
Produktionsprozesse bilden Warmwalzen, Adjustage, Wärmebehandlung und die 
mechanische Nachbearbeitung. Im Kontext der energieeffizienten und -flexiblen 
Produktionsplanung sind vor allem der Huberherdofen im Bereich Warmwalzen, 
sowie die Durchlaufglühöfen und Induktivanalgen zur Wärmebehandlung von 
Bedeutung und werden daher nahfolgend noch näher beschrieben.  

Die nachfolgend vorgestellten Modelle zur Ermittlung der Energieverbräuche an den 
jeweiligen Anlagen wurden in Vorarbeiten von Forschungspartnern entwickelt (Zabik 
2021). Im Kontext zu dieser Dissertation besteht eine wissenschaftliche 
Komplementarität, da die Forschungsarbeiten zu den Energiemodellen und die 
Entwicklung der Planungsmethode sich gegenseitig ergänzen und bereichern. Die 
Modellerläuterungen erfolgen im Rahmen einer Vorstellung der im Fallbeispiel 
betrachteten Produktionsanlagen gefolgt von einer detaillierten Erläuterung aller 
weiteren Systembestandteile der entwickelten Methode. 

Im gasbefeuerten Hubherdofen werden Stahlknüppel auf eine Temperatur von ca. 
1200 C° erwärmt, um nachfolgend mit dem Walzgerüst (vgl. Abbildung 39) 
weiterbearbeitet werden zu können. Er besitzt 4 Temperaturzonen bei einer 
maximalen Ausbringung von 35 Tonnen pro Stunde und einem 
Temperaturgradienten von 100 K pro Stunde. Die Wärmespeicherung wird über eine 
Schamottauskleidung gewährleistet. Die Ofenbelegungszeit eines Knüppels beträgt 
dabei im Schnitt ca. 120 Minuten. Gasverbrauch, Temperaturregelung, Luftströme, 
sowie alle weiteren notwendigen Prozessparameter werden von einem 
Prozessrechner überwacht und gesteuert. In Bezug auf den Energieverbrauch bzw. 
Gasverbrauchs sind aufgrund der sehr ähnlichen Temperaturanforderungen keine 
signifikanten produktspezifischen Unterschiede zu erkennen, womit innerhalb einer 
Schicht der Energieverbrauch am Hubherdofen annähernd konstant verläuft. Die 
Feinplanung und Reihenfolgeoptimierung der Aufträge hat damit im vorliegenden 
Fallbeispiel keinen Einfluss auf den Energieverbrauch und ist durch 
Produktparameter, wie der geforderten Stabdurchmesser gegeben. Aufgrund des 
hohen Energiebedarfs wird der Hubherdofen dennoch im Optimierungsmodell als 
Verbraucher modelliert, auch wenn keine optimierte Verplanung einzelner Aufträge 
erfolgt. So wird der Energiebedarf einer Woche über die geplante 
Ausbringungsmenge und den vorgegebenen Schichtzeiten sowie den 
Temperaturniveaus im Leerbetrieb berechnet. Die Haltetemperatur im Leerbetrieb 
beträgt dabei unter der Woche 850 C° und am Wochenende 500 C°.  
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Abbildung 39: Walzgerüst 

In der nachfolgenden Tabelle 14 sind die Schichtzeiten für den Betrieb des 
Hubherdofens und der Walzstraße angegeben. In der Regel wird der Hubherdofen 
jede Woche in 8 Schichten betrieben, woraus zwei 8h und drei 16h Belegungsblöcke 
resultieren: 

Tabelle 14: Schichtzeiten Hubherdofen 

Tag Anzahl Schichten Startzeit Endzeit Dauer 
Montag 1 06:00 14:00 8h 
Dienstag 1 06:00 14:00 8h 
Mittwoch 2 06:00 22:00 16h 
Donnerstag 2 06:00 22:00 16h 
Freitag 2 06:00 22:00 16h 

 

Auf Grundlage der Schichtzeiten ergeben sich am Hubherdofen unterschiedliche 
Betriebsphasen, welche sich in Aufheizen, Erwärmen, Halten und Abkühlen 
unterteilen lassen. Beim Aufheizen wird der Ofen von der Haltetemperatur am 
Wochenende (500 C°) auf die Betriebstemperatur (1200 C°) gebracht, um die 
Knüppel in der Erwärmungsphase für den nachfolgenden Walzprozess entsprechend 
aufbereiten zu können. Die grün dargestellten Abschnitte entsprechen damit den 
Schichtzeiten, in denen sich Material in Form von Knüppeln im Hubherdofen zum 
Erwärmen befinden, wohingegen die gelben Phasen das Halten der Temperatur 
ohne Materialdurchsatz beschreiben. Ein Abkühlen des Hubherdofens wird aus 
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Energieeffizienzgründen nur bei längeren Betriebsunterbrechungen wie am 
Wochenende durchgeführt.  

 

Abbildung 40: Aufheizen, Erwärmen, Halten und Abkühlen im Wochenverlauf 

Zur Modellierung des Erdgasverbrauches wurden die anhand der Gaszähler 
erfassten Verbräuche sowie die verarbeitete Masse an Stahl pro Schicht 
herangezogen, wobei sich ein linearer Zusammenhang zwischen der Masse an Stahl 
m und dem benötigten Erdgasvolumen V erkennen lässt (vgl. Abbildung 41). Mit den 
über die lineare Regression ermittelten Koeffizienten kann eine Vorhersage für 
Stahlmassen von >100t pro Schicht, welche im Normalbetrieb auch stets erreicht 
werden, getroffen werden. Da das Walzprogramm mit den geplanten Massen und 
das Schichtmodell eine Woche im Vorfeld bekannt sind, lässt sich dadurch auch der 
zeitliche Verlauf des Gasverbrauches, unter Annahme eines konstanten Bedarfes 
innerhalb einer Schicht, für die Folgewoche herleiten. Zur Modellierung des 
Leerbetriebes zum Halten der Temperatur wurde ein annähernd konstanter 
Verbrauch von 𝛽 = 4720 𝑁𝑚3 ermittelt. Die beschriebenen Modelle wurden aus den 
tatsächlichen Erdgasverbräuchen hergleitet und prognostizieren den Bedarf an 
Erdgas in Normkubikmeter. Um diese Modelle für unterschiedliche Energieszenarien 
anwenden zu können, kann mit dem Brennwert für Erdgas (10,02 kWh/m3) und 
technologieabhängige Effizienzparameter der entsprechende Energiebedarf für 
beispielsweise Elektro- oder wasserstoffbefeuerte Öfen bestimmt werden. 

 

Abbildung 41: Regressionsgerade zur Modellierung des Erdgasverbrauches  
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Beim folgenden Wärmebehandlungsprozess Durchlaufglühen wird durch gezieltes 
Abfahren von Temperaturprofilen die Spannung im Stahl reduziert, um die 
gewünschten Materialeigenschaften für Weiterverarbeitung erzielen zu können. Das 
Unternehmen in diesem Fallbeispiel besitzt für diesen Vorgang zwei 
erdgasbetriebene Durchlauglühöfen, bei welchen Stahlstäbe auf Förderbänder durch 
neun verschiedene Temperaturzonen transportiert werden (Abbildung 42). Je nach 
Härte- und Kundenanforderung stehen verschiedene Glühprogramme zur Auswahl, 
welche sich durch ihre vordefinierten Temperaturen in den jeweiligen Zonen, sowie 
durch ihren Vorschub unterscheiden. Die Belegungszeit des Ofens kann je nach 
Vorschub zwischen 7 und 18 Stunden mit Temperaturen zwischen 680 und 750 °C 
variieren. Der Durchlaufglühofen I besitzt zwei und der Durchlaufglühofen II vier 
Geschwindigkeitszonen, wodurch sich auch Aufträge mit unterschiedlichen 
Vorschüben gleichzeitig im Ofen befinden können. Beide Öfen werden in der Regel 
3-schichtig von Montag 06:00 bis Samstag 06:00 betrieben.  

 

Abbildung 42: Bild eines Durchlaufglühofens 

Analog zum Huberherdofen wurden zur Modellierung des Energiebedarfes lineare 
Modelle auf Grundlage der Masse an Stahl m und dem benötigtem Erdgasvolumen 
V an den Anlagen erstellt. Die Datengrundlage dieser Energiemodelle umfasste im 
Bereich der Durchlaufglühöfen die Erdgasverbräuche und Stahlmassen auf 
Auftragsebene, womit für jede Kombination aus Glühprogramm und 
Durchlaufglühofen ein eigenes Modell erstellt weden konnte. Dies ermöglichte es, 
sowohl die spezifischen Verbräuche je nach Temperaturprofil bzw. Glühprogramm, 
als auch die Unterschiede in der Energieeffizienz der zwei Durchlaufglühöfen zu 
berücksichtigen. Nachfolgend ist beispielhaft die Regressionsgerade für das 
Glühprogramm V947 am Durchlaufglühofen I abgebildet. 
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Abbildung 43: Regressionsgerade für das Glühprogramm V947 am DLO 1 

Im Gegensatz zum Hubherdofen nimmt die Produktionsplanung im Bereich der 
Durchlaufglühöfen aufgrund der auftragsspeifischen Temperaturprofile auch Einfluss 
auf das Energielastprofil. Neben den Verbräuchen, die den einzelnen Aufträgen 
zuzuordnen sind, sind daher auch die Auftragsreihenfolge und damit die Übergänge 
und Wartezeiten zwischen den einzelnen Programmen entscheidend. Um dies 
abzubilden, wurden daher auch lineare Modelle für jede Glühprogramm Kombination 
erstellt. Für den Energieverlust, der bei diesen Übergängen entsteht, ist neben den 
Glühprogrammen bzw. den Temperaturdifferenzen vor allem auch die Dauer bzw. 
Wartezeit beim Übergang eines Glühprogrammes auf das andere entscheidend. 
Diese Wartezeit hängt, wie in Abbildung 44 dargestellt, von den erforderlichen 
Vorschüben der Programme und den zur Verfügung stehenden 
Geschwindigkeitszonen der Durchlaufglühöfen ab. So gilt es sicherzustellen, dass 
die Stäbe der einzelnen Aufträge bei unterschiedlichen Vorschüben sich im Ofen 
nicht einholen. Vor allem beim Durchlaufglühofen I, welcher nur zwei 
Geschwindigkeitszonen besitzt, können dabei durch eine ineffiziente 
Auftragsreihenfolgen lange Übergangszeiten von mehreren Stunden entstehen. In 
der nachfolgenden Grafik ist der Belegungsplan eines Durchlaufglühofens 
dargestellt. Jedes färbige Rechteck entspricht dabei der Belegungszeit eines 
Auftrags, wobei die unterschiedlichen Farben die unterschiedlichen Glühprogramme 
darstellen. Die grauen Rechtecke symbolisieren die Übergangszeiten zwischen den 
Aufträgen. Es ist dabei zu erkennen, dass je nach erforderlichem Vorschub die 
Übergangszeit im Stundenbereich variieren kann.  
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Abbildung 44: Beispielhafte Belegung eines Durchlaufglühofens 

 
Beim Wärmebehandlungsverfahren des induktiven Härtens wird die Oberfläche des 
Stahlteils durch elektromagnetische Induktion auf eine Temperatur erhitzt, bei der die 
physikalischen Eigenschaften verändert werden können, und anschließend schnell 
abgekühlt oder abgeschreckt, um die gewünschte Härte zu erreichen. Die Stahlstäbe 
werden dabei durch Induktionsspulen befördert, durch die ein hochfrequenter 
Wechselstrom (AC) fließt (vgl. Abbildung 45). Dadurch wird ein schnell wechselndes 
Magnetfeld um die Spule herum erzeugt. Das magnetische Wechselfeld induziert 
Wirbelströme in der Oberflächenschicht des Stahlteils, wodurch aufgrund des 
elektrischen Widerstands von Stahl örtlich begrenzte Wärme erzeugt wird, ohne dass 
es zu einem direkten Kontakt zwischen der Spule und dem Stahlteil kommt. Die 
Temperatur des Stahls wird auf den Austenitisierungsbereich erhöht, welcher sich im 
Temperaturbereich zwischen 800 C° und 950 C° befindet. Nach Erreichen der 
Temperatur wird der Stahl unter Verwendung von Wasser als Kühlmedium 
abgeschreckt. Durch diese schnelle Abkühlung wird Austenit in Martensit 
umgewandelt, welcher eine wesentlich härtere und sprödere Kristallstruktur aufweist. 
Ein Großteil der Aufträge wird im hinteren Teil der Anlage schließlich noch einem 
Anlassprozess unterzogen, um die Sprödigkeit zu verringern und gleichzeitig die 
erhöhte Härte zu erhalten. Dabei wird nach dem gleichen Prinzip der Spuleninduktion 
der Stahl erneut erwärmt und auf eine Temperatur zwischen 200 C° und 550 C° 
unterhalb des Austenitisierungsbereichs gebracht. 

Um einen energieeffizienten Betrieb sicherzustellen, ist es erforderlich, dass der 
Luftspalt zwischen den Stahlstäben und den Spulen möglichst geringgehalten wird, 
da ein größerer Luftspalt einen höheren Energieeinsatz zur Erreichung der 
Zieltemperatur erfordert. Je nach Stabdurchmesser ist es deshalb entscheidend, die 
Induktivanlagen mit den richtigen Spulen zu rüsten. Beim Umrüsten der Spulensätze 
ist jedoch mit einem Zeitaufwand von ca. 3 Minuten zu rechnen, womit vor allem bei 
Induktivanlagen mit einer großen Anzahl an Spulen Zeitverluste entstehen. Damit 
ergibt sich in der Verplanung der Induktivanlagen ein Zielkonflikt aus 
Energieeffiziente Verplanung mit dem kleinstmöglichen Durchmesser und einer 
optimalen Auslastung der Anlagen mit möglichst geringen Rüstverlusten. Die 
Zielkriterien des Optimierungsproblems werden in Kapitel 4.3 noch näher erläutert. 

Vorschub 6 m/h Vorschub 5 m/h

Übergangszeit 1h 45min

Vorschub 3 m/h Vorschub 2,5 m/h

Übergangszeit 3h 15min

Zeit
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Abbildung 45: Induktive Erwärmung 

Die nachfolgende Tabelle 15 zeigt eine Übersicht der acht Induktivanlagen des 
stahlverarbeitenden Betriebs und ihre Spulenanzahl. Die Spaltenbezeichnungen H- 
stehen dabei für die Härtestrecken, mit den Bezeichnungen A- sind die 
Anlassstrecken umfasst. Die Gesamtanzahl an Spulen kann je nach Anlage zwischen 
14 und 46 variieren. Die Anlagen unterscheiden sich zudem in den zulässigen 
Stabdurchmessern, Stablängen sowie in den durchführbaren 
Wärmebehandlungsverfahren. So sind neben dem Härten und Vergüten auch 
Induktivanalgen für das Entspannen und Oberflächenhärten vorgesehen. Für jeden 
Auftrag kommt damit je nach Auftragsspezifikation immer nur eine Teilmenge der 
Induktivanalgen für die Verplanung in Frage.  

Tabelle 15: Anzahl an Spulen je Induktivanlage 

Anlage H1 H2 A1 A2 A3 Summe 
A 6 0 8 0 0 14 
B 6 0 8 0 0 14 
C 6 0 8 0 0 14 
D 6 0 8 0 0 14 
E 10 5 10 8 0 33 
F 8 0 12 0 0 20 
G 8 0 16 0 0 24 
H 8 8 8 12 10 46 

 

Aus betriebswirtschaftlicher Perspektive sind neben den Energiekosten auch 
Personalkosten von großer Bedeutung. Bei den Anlagen A-D mit geringerer 
Spulenanzahl können zwei Maschinen gleichzeitig von einer Person betrieben 
werden, wohingegen die Anlagen E-H jeweils einen Anlagenbediener benötigen. 
Aufgrund der örtlichen Gegebenheiten werden die Induktivanlagen A und C, sowie 
die Anlagen B und D gleichzeitig von einer Person bedient (vgl. Abbildung 46). Bei 
der Personalkostenberechnung kann damit nur dann von einem reduzierten 
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Personalaufwand ausgegangen werden, sofern beide Anlagen im betrachteten 
Planungszeitraum von einer Woche nicht benötigt werden. Zudem ist bei diesen 
Induktivanlagen zu berücksichtigen, dass Spulenwechsel nicht auf beiden Anlagen 
gleichzeitig stattfinden können.  

 

 

Abbildung 46: Personaleinsatz einer beispielhaften Belegung der Induktivanlagen 

Zur Modellierung des Energieverbrauchs and den Induktivanalgen ist einerseits die 
erforderliche Wärmebehandlungstemperatur, der Luftspalt zwischen Spule und 
Stahlstab, sowie der Massenstrom durch die Anlage ausschlaggebend. Da für jeden 
Auftrag die Stababmessungen und der erforderliche Vorschub für den 
Wärmebehandlungsvorgang bekannt sind lässt sich auch der Massenstrom 𝑚̇ 
bestimmen. Mit der spezifischen Wärmekapazität für Stahl 𝑐𝑝𝑆𝑡𝑒𝑒𝑙, welche von der 
Temperatur abhängt, und dem bestimmten Integral von der Umgebungstemperatur 𝑇𝑈 bis zur Wärmebehandlugnstemeratur 𝑇𝐻 wird die Enthalpiedifferenz 𝑑ℎ𝑆𝑡𝑒𝑒𝑙 für den 
Aufwärmvorgang berechnet. Multipliziert mit dem Massenstrom 𝑚̇ ergibt dies die 
theoretisch erforderliche Leistung 𝑃𝑐𝑎𝑙𝑐. Im Rahmen einer Messkampagne wurden die 
tatsächlichen erforderlichen Leistungen für unterschiedliche Luftspalte zwischen 
Spule und Stab sowie unterschiedliche Temperaturen erfasst. Dabei kann der relative 
Energieeffizienzverlust 𝑒𝑓𝑓(𝑇𝐻, 𝑑𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜) über ein Polynom zweiten Grades in Abhängig 
von der Wärmebehandlungstemperatur und dem Luftspalt bzw. 
Durchmesserverhältnis von Stab und Spule modelliert werden und die Koeffizienten 𝑝00 … 𝑝11 durch Minimierung der Fehlerquadrate ermittelt werden. Durch 

Leistung MW 
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Multiplikation von Energieeffizienzverlust 𝑒𝑓𝑓 und der theoretisch erforderlichen 
Leistung 𝑃𝑐𝑎𝑙𝑐 ergibt sich schließlich die effektiv erforderliche Leistung 𝑃𝑒𝑓𝑓. 

 𝑑ℎ𝑆𝑡𝑒𝑒𝑙 = ∫ 𝑐𝑝𝑆𝑡𝑒𝑒𝑙(𝑇) 𝑑𝑇𝑇𝐻𝑇𝑈  

 

(9) 
 𝑃𝑐𝑎𝑙𝑐 =  𝑚̇ ∗ 𝑑ℎ𝑆𝑡𝑒𝑒𝑙 

 
(10) 

 𝑒𝑓𝑓(𝑇𝐻, 𝑑𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜) = 𝑝00 + 𝑝10 ∗ 𝑇𝐻 + 𝑝01 ∗ 𝑑𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜 + 𝑝20 ∗ 𝑇𝐻2 + 𝑝11 ∗ 𝑇𝐻 ∗ 𝑑𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜 
 

(11) 
 𝑃𝑒𝑓𝑓 = 𝑃𝑐𝑎𝑙𝑐 ∗ 𝑒𝑓𝑓 (12) 
   

wobei im vorliegenden Fallbeispiel gilt: 𝑝00 = 0,6478 𝑝10 = 0,001049 𝑝01 = 0,1769 𝑝20 = −9,771 ∗ 10−7 𝑝11 = −0,0002928 

Die nachfolgende Abbildung 47 zeigt die einzelnen Systembestandteile des 
Planungs- und Optimierungsproblems im betrachteten Fallbeispiel. Das zentrale 
Element bildet der Planungsalgorithmus zur integrativen Verplanung der 
Produktionsanlagen und Energiesystemkomponenten unter logistischen und 
energiebezogenen Gesichtspunkten. Dieses ist zum einen mit aktiv zu verplanenden 
Komponenten zum anderen mit Bestandteilen, die als reine Inputgröße modelliert 
sind, verbunden, wobei die Unterscheidung über die strichlierten und durchgängigen 
Linien dargestellt wird.  
Beginnend mit den Produktionsanlagen, stellt der Hubherdofen eine aufgrund der 
hohen Bearbeitungstemperaturen und dem hohen Energiebedarf wesentliche 
Inputgröße dar. Da, wie im ersten Teil dieses Kapitels erwähnt, der Energiebedarf 
nicht von der Produktionsfeinplanung abhängt, erfolgt keine Verplanung des 
Huberherdofens über den Optimierungsalgorithmus. Angesichts des hohen 
Energiebedarfs von bis zu 14 MW bei einer Gesamtleistung von bis zu 25 MW, nimmt 
er dennoch indirekt Einfluss auf die Verplanung der übrigen Anlagen, da beschränkte 
Energieressourcen wie die Anschlussleistung belegt werden.  
Bei den Induktivanlagen wird jedem Auftrag eine zulässige Anlage und ein Zeitslot 
zugewiesen, sowie die Rüstung mit einer Spule und damit der Luftspalt definiert. Mit 
den erwähnten Energiemodellen lässt sich der Stromverbrauch im Zeitverlauf 
ermitteln. Aus den Belegungsplänen lassen sich hingegen Auslastung und 
Personalkosten ableiten.  
Die aktive Verplanung der beiden Durchlaufglühöfen ist definiert über die Auswahl 
eines Glühprogrammes, eines Ofens sowie eines Belegungszeitslots. Analog zu den 
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Induktivanalgen können für einen konkreten Produktionsplan Energieverbrauch, 
Auslastung sowie Personalkosten simuliert werden. Die als virtuell gekennzeichneten 
Energiesystemkomponenten beschreiben Gestaltungsvarianten des 
Energiesystems, die in Zukunftsszenarien vergleichend evaluiert werden und somit 
aktuell im Unternehmen nicht vorhanden sind. 
Ausgehend vom Wasserstoffszenario umfassen diese den Elektrolyseur bzw. den 
Wasserstoffspeicher. Im Zuge eines Elektrifizierungsszenarios werden diese 
Komponenten durch einen Batteriespeicher ersetzt. Die lokale 
Wasserstofferzeugung wird dabei über einen Elektrolyseur realisiert, welcher durch 
den Einsatz elektrische Energie Wasser in die Bestandteile Wasserstoff und 
Sauerstoff spaltet. Der Elektrolyseur kann dabei in 10 unterschiedlichen 
Intensitätsstufen betrieben werden, wobei ein direkt proportionaler Zusammenhang 
zwischen erzeugter Wasserstoffmenge und dem Energieeinsatz angenommen 
werden kann. Aus Planungssicht gilt es für den Elektrolyseur die optimale 
Produktionsintensität im Zeitverlauf unter Berücksichtigung der Strommarktsituation 
zu finden, wobei sich zu jedem Zeitpunkt ausreichend Wasserstoff im Speicher zur 
Aufrechterhaltung des Betriebes befinden muss. Da in den betrachteten Szenarien 
von einer externen Belieferung mit Wasserstoff, aufgrund der aktuell fehlenden und 
aufwändigen Infrastruktur, abgesehen wird, ergibt sich der Output aus dem 
Wasserstoffspeicher aus den simulierten Bedarfen der Produktionsanlagen. Wird 
anstelle des Elektrolyseurs und des Wasserstoffspeichers ein Batteriespeicher 
eingesetzt, so erweitert sich der Lösungsraum, da in diesem Fall der Strombedarf 
auch über das Stromnetz gedeckt werden kann. Es wird damit nicht nur der 
Batteriespeicherinput, sondern auch der Batteriespeicheroutput im Zeitverlauf 
optimiert.  
Um die erwähnte dynamische Anpassung der Produktionsplanung an die 
Marktgeschehnisse umsetzen zu können, bilden allen voran Wetter- und 
Marktdaten bzw. abgeleitete Prognosen eine wichtige Planungsgrundlage. Zur 
Berücksichtigung der Strommarktpreise wird auf eine API (Application Programming 
Interface) des Unternehmens aWATTar GmbH mit Sitz in Wien, welches historische 
Strommarktpreise in Österreich liefert, zurückgegriffen (Schmitz und Netbal 2024). 
Auf Grundlage dieser historischer Strommarktpreise wurde nach Vorlage von 
Musterbasierten Verfahren, ein Prognosemodell zur Vorhersage der 
Strommarktpreise für die Folgewoche entwickelt. Dabei werden die gewichteten 
Abweichungen um den wöchentlichen Mittelwert der vergangenen Wochen 
herangezogen und an das aktuelle Preisniveau angepasst. Da die Prognose auf 
lediglich historische Marktdaten aufbaut aus denen Saisonalität und Trend abgeleitet 
werden, zeichnet sich dieses Vorgehen durch eine einfache Anpassung, Umsetzung 
und Implementierung aus. Dennoch kann für diese Anwendung eine ausreichende 
Prognosegüte erreicht werden, wie in Kapitel 5.1 detaillierter ausgeführt, sowie im 
Zuge von Simulationsstudien (vgl. Tabelle 32: Evaluierung des Prognosefehlers) 
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erläutert. Mögliche Weiterentwicklungen werden im Kapitel 6.2.2 Weiterer 
Forschungsbedarf diskutiert.  
Um auch die lokale Stromproduktion durch Photovoltaikanlagen im 
Planungsalgorithmus berücksichtigen zu können, werden mit Hilfe der Wetterdaten 
API Open Meteo (Zippenfenig 2024) prognostizierte Strahlungsintensitäten nach 
Region abgefragt. Mit der bekannten Dimensionierung der Photovoltaikanlagen und 
einem technologieabhängigen Effizienzparameter lässt sich damit der erwartete 
Stromertrag der Anlage im Zeitverlauf berechnen. Der Effizienzparameter wird dabei 
mit einem für die vorliegende Technologie der monokristallinen Siliziumzellen 
angepassten Wert von 20% angenommen (Kümpel 2024).  
Auch das elektrische Stromnetz ist als Systemkomponente der entwickelten 
Planungsmethode angeführt. So definiert die maximale Anschlussleistung eine 
wesentliche Restriktion in der Verplanung der Anlagen und Speicher, womit keine 
uneingeschränkte simultanen Belegung und Nutzung von Anlagen und 
Stromverbraucher erfolgen kann.  
Das ERP-System stellt schließlich alle weiteren planungsrelevanten Informationen 
zur Verfügung. Dies umfasst auftragsspezifische Merkmale, wie 
Fertigstellungsfristen, Härteanforderungen oder Abmessungen, aber auch 
Informationen zu Fertigungs- und Energiesystemkomponenten, wie die verfügbaren 
Glühprogramme oder Effizienzparameter der Batteriespeicher.  

 

 

Abbildung 47: Übersicht der Systembestandteile im betrachteten Fallbeispiel 
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Ausgehend von der Beschreibung der einzelnen Systembestandteile und 
Optimierungskomponenten, sowie deren Abbildung im Optimierungsmodell stellt die 
nachfolgende Tabelle 16 eine Zusammenfassung für die Klassifizierung der 
Systemkomponenten dar. Im vorliegenden Fallbeispiel werden Durchlaufglühöfen, 
Induktivanlagen und Energiesystemkomponenten, wie Elektrolyseure und 
Batteriespeicher, im Optimierungsmodell über Entscheidungsvariablen abgebildet, 
womit der Planungsalgorithmus eine Verplanung dieser Komponenten vornimmt und 
eine Zuordnung zur Kategorie „Datenoutput/Verplanung“ erfolgt. Hingegen werden 
die Komponenten Hubherdofen, Wetter- und Marktdaten, lokale Energieerzeugung, 
elektrisches Stromnetz und Daten aus dem ERP-System als Inputgrößen modelliert, 
die wertvolle Informationen, wie prognostizierte Energiebedarfe und Marktpreise, zur 
integrativen Planung liefern. Es wird damit jedoch keine Planungsentscheidung für 
diese Komponenten getroffen. Der Hauptgrund für diese Unterscheidung liegt in den 
planungs- und auftragsabhängigen Energiebedarfen, da eine Planungsoptimierung 
im Kontext einer energieeffizienten und -flexiblen Produktionsplanung nur bei 
vorhandenen Potentialen mit Auswirkungen auf Energiebedarfe oder Energiekosten 
zweckmäßig ist.  

Tabelle 16: Klassifizierung der Bestandteile nach Planungsinput- bzw. -output 

Daten Input 
bzw. Output Systembestandteil 
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Elektrisches Stromnetz 

Daten aus dem ERP-System 
 

4.3 Formulierung des Optimierungsproblems 
Die Formulierung eines mathematischen Optimierungsproblems lässt sich in drei 
Hauptbestandteile gliedern.  

1) Die Definition der Optimierungsvariablen, welche die Stellhebel und 
Entscheidungen in der Produktionsplanung, sowie der Speicherbewirtschaftung 
darstellen.  
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2) Das Festlegen der Restriktionen, die die Rahmenbedingungen zur Sicherstellung 
zulässiger Pläne abbilden. 

3) Die Formulierung der Zielfunktionen zur Bewertung der Lösungen nach den 
festgelegten Kriterien.  

Im vorliegenden Fallbeispiel lässt sich das Optimierungsproblem gegliedert nach den 
Planungskomponenten wie folgt definierten: 

 

1) Optimierungsvariablen: 

Durchlaufglühöfen: 

• Startzeitpunkt 𝑥 eines Auftrags 𝑘 in der betrachteten Planungsperiode bei 
einer zeitlichen Diskretisierung von 15 Minuten8 mit Planungshorizont 𝑛 

 𝑥𝑘 ∈ {0, 15, 30, … , 𝑛} (13) 
• Entscheidung 𝑢 über das Vorziehen eines Auftrags 𝑘 der Folgewoche 

 𝑢𝑘 ∈ {0,1} (14) 

• Entscheidung der Ofenzuweisung (zwei Öfen) 𝑑𝑙𝑜 eines Auftrags 𝑘 

 𝑑𝑙𝑜𝑘 ∈ {0,1} (15) 
• Auswahl eines Glühprogramms aus der für den Auftrag 𝑘 zulässigen 𝑚 

Glühprogrammen  
 𝑔𝑘 ∈ {0,1,2 … , 𝑚} (16) 
 
Induktivanalgen: 

• Startzeitpunkt 𝑥 eines Auftrags 𝑖 in der betrachteten Planungsperiode bei einer 
zeitlichen Diskretisierung von 15 Minuten mit Planungshorizont 𝑛 

 𝑥𝑖 ∈ {0, 15, 30, … , 𝑛} (17) 
• Entscheidung 𝑢 über das Vorziehen eines Auftrags 𝑖 der Folgewoche 

 𝑢𝑖 ∈ {0,1} (18) 
• Entscheidung der Induktivanlagenzuweisung (acht Anlagen) 𝑖𝑛𝑑 eines 

Auftrags 𝑖 
 𝑖𝑛𝑑𝑖 ∈ {0, … ,7} (19) 

 
8 Die Methode ist nicht auf ein explizites Intervall eingeschränkt. Die Wahl des 15-Minuten Intervalls 
ist auf den berücksichtigten Energie Spotmarkt zurückzuführen, auf welchen 15-Minuten-Kontrakte 
gehandelt werden. 
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• Spulenauswahl 𝑠𝑝 für den Belegungszeitraum eines Auftrags i aus 𝑝 
zulässigen Spulen 

 𝑠𝑝𝑖 ∈ {0,1, … , 𝑝} (20) 
   
Batteriespeicher bzw. Elektrolyse: 

• Speicherinput zu einem Zeitpunkt t in der betrachteten Planungsperiode bei 
zeitlicher Diskretisierung von 15 Minuten und einem Intensitätsinterval von 
10%9 mit maximaler Ladeleistung 𝐿𝑃𝑚𝑎𝑥  

 𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡𝑡 ∈ {0% ∗ 𝐿𝑃𝑚𝑎𝑥 , 10% ∗ 𝐿𝑃𝑚𝑎𝑥 , … ,100% ∗ 𝐿𝑃𝑚𝑎𝑥} (21) 
• Speicheroutput zu einem Zeitpunkt t in der betrachteten Planungsperiode bei 

zeitlicher Diskretisierung von 15 Minuten und einem Intensitätsinterval von 
10% mit maximaler Entladeleistung 𝐸𝑃𝑚𝑎𝑥  

 𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡𝑡 ∈ {0% ∗ 𝐸𝑃𝑚𝑎𝑥 , 10% ∗ 𝐸𝑃𝑚𝑎𝑥 , … ,100% ∗ 𝐸𝑃𝑚𝑎𝑥} (22) 
 
 

2) Restriktionen: 

Durchlaufglühöfen: 

• Belegungsende 𝑡𝑘,𝑒𝑛𝑑,𝐷𝐿𝑂 eines Auftrags 𝑘 vor Schichtende 𝑆𝑒𝑛𝑑 

 𝑡𝑘,𝑒𝑛𝑑,𝐷𝐿𝑂 ≤ 𝑆𝑒𝑛𝑑,𝐷𝐿𝑂 (23) 
• Der Start des Glühvorgangs 𝑡𝑘,𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡,𝐷𝐿𝑂 kann erst 24h (1440 min) nach dem 

Walzvorgang 𝑡𝑘,𝑒𝑛𝑑,𝑊𝑎𝑙𝑧 stattfinden (Abkühlphase)10 

 𝑡𝑘,𝑒𝑛𝑑,𝑊𝑎𝑙𝑧 + 1440 ≤  𝑡𝑘,𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡,𝐷𝐿𝑂 (24) 
• Einhaltung der Fertigstellungsfristen 𝑑𝑢𝑒𝐷𝐿𝑂 eines Auftrags 𝑘 

 𝑡𝑘,𝑒𝑛𝑑,𝐷𝐿𝑂 ≤ 𝑑𝑢𝑒𝑘,𝐷𝐿𝑂 (25) 
 

Induktivanlagen: 

• Belegungsende 𝑡𝑘,𝑒𝑛𝑑,𝐼𝑁𝐷 eines Auftrags 𝑘 vor Schichtende 𝑆𝑒𝑛𝑑 

 𝑡𝑘,𝑒𝑛𝑑,𝐼𝑁𝐷 ≤ 𝑆𝑒𝑛𝑑,𝐼𝑁𝐷 (26) 
• Einhaltung der Fertigstellungsfristen 𝑑𝑢𝑒 eines Auftrags 𝑘 

 𝑡𝑘,𝑒𝑛𝑑,𝐼𝑁𝐷 ≤ 𝑑𝑢𝑒𝑘,𝐼𝑁𝐷 (27) 
 

9 Das Intensitätsintervall ist ein Modellierungsparameter, der im jeweiligen Anwendungsfall zu wählen 
ist. Im betrachteten Fallbeispiel ist es in der notwendigen technischen Abstufung des Elektrolyseurs 
(Betriebsmodi) bzw. in der Abwägung von Modellierungsgenauigkeit und Rechenaufwand begründet. 
10 Beim Glühvorgang müssen exakte Temperaturprofile eingehalten werden können weshalb nach 
dem Walzen eine Abkühlphase notwendig ist 
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• Für den gewählten Spulendurchmesser 𝑑𝑠𝑝 eines Auftrags 𝑘 muss der 
minimale Luftspalt und daher der minimale Spulendurchmesser 𝑑𝑚𝑖𝑛 
eingehalten werden (keine Berührung zwischen Stab und Spule)11 

 𝑑𝑘,𝑠𝑝 ≥ ∆𝑑𝑘,𝑚𝑖𝑛 (28) 
• Die Rüstvorgänge 𝑠 and den Anlagen A und C sowie B und D dürfen sich für 

die Aufträge 𝑘 und 𝑗 zeitlich nicht überlappen12 

 (𝑠𝑘,𝑒𝑛𝑑,𝐴 < 𝑠𝑗,𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡,𝐵 ) ∨ (𝑠𝑘,𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡,𝐴 > 𝑠𝑗,𝑒𝑛𝑑,𝐵) (29) 
 (𝑠𝑘,𝑒𝑛𝑑,𝐵 < 𝑠𝑗,𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡,𝐷 ) ∨ (𝑠𝑘,𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡,𝐵 > 𝑠𝑗,𝑒𝑛𝑑,𝐷) (30) 
Energiesystem: 

• Einhaltung der maximalen Anschlussleistung 𝑃𝑚𝑎𝑥 zu jedem Zeitpunkt 𝑡 der 
Diskretisierung bei erforderlicher Leistung 𝐷𝑒𝑟𝑓 

 𝐷𝑒𝑟𝑓,𝑡 ≤ 𝑃𝑚𝑎𝑥 (31) 
• Einhaltung des maximalen und minimalen Speicherniveaus 𝑆𝑚𝑎𝑥 und 𝑆𝑚𝑖𝑛 zu 

jedem Zeitpunkt 𝑡 der Diskretisierung bei Speicherstand 𝑆 

 𝑆𝑚𝑖𝑛 ≤ 𝑆𝑡 ≤ 𝑆𝑚𝑎𝑥 (32) 
 

3) Zielfunktionen: 

Es werden in diesem Fallbeispiel drei Zielfunktionen definiert:  
1.) Energieeffizienz an den Durchlaufglühöfen (ZF I) 
2.) Energieeffizienz an den Induktivanlagen (ZF II) 
3.) Gesamtkosten für Energie und Personal (ZF III) 

Die KPI zur Quantifizierung der Energieeffizienz wird über den Energieverlust durch 
Rüstvorgänge und der Auslastung der Anlagen definiert. Im Bereich der 
Durchlaufglühöfen umfasst der Energieverlust jene Energiemenge, die durch das 
Aufheizen zu Beginn der Woche, sowie durch Aufheiz- und Abkühlvorgänge bei 
Glühprogrammwechsel anfällt. Die Auslastung wir über die Verlustzeit, d.h. durch die 
Summe an Stunden, an denen die Öfen für das vorgegebene Schichtmodell nicht 
belegt sind, beschrieben. Aus den angeführten Gewichten der Zielfunktion ist dabei 
zu entnehmen, dass dem Energieverlust höhere Priorität verliehen wird als der 
Auslastung. Grund dafür ist die Planungsprämisse, dass jene Aufträge, die aufgrund 
des Liefertermins in dieser Woche geglüht werden müssen mit möglichst geringen 
Energieverlust zu fertigen sind. Das Vorziehen von Aufträgen und damit eine 

 
11 Eine Berührung von Stab und Spule würde zu Kurzschlüssen mit möglichen Beschädigungen von 
Werkstück und Produktionsanlage führen 
12 Anlage A und C bzw. B und D werden von einer Person bedient, weshalb der manuelle Rüstvorgang 
nicht zeitgleich stattfinden darf 
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Verbesserung der Auslastung soll somit nur dann erfolgen, wenn die vorgezogene 
Verplanung keinen zusätzlichen Energieverlust bewirkt. Durch eine Minimierung der 
Energieeffizienz KPI wird es dadurch möglich, sowohl eine Verplanung mit möglichst 
geringen Verlusten anzustreben, andererseits auch das sinnvolle Vorziehen von 
Aufträgen zu forcieren. Analog wird die Zielfunktion an den Induktivanlagen definiert. 
Der Energieverlust ergibt sich aus den in Kapitel 4.2 vorgestellten Modellen in 
Abhängigkeit des Luftspalts zwischen Stab und Spule. Dieser wird priorisiert 
gegenüber der Auslastung bzw. der Minimierung der ungenützten Kapazitäten 
behandelt.  
Die Gesamtkosten stellen schließlich die letzte Zielfunktion dar. Sie setzt sich 
zusammen aus den Kosten für Strom-Terminmarktprodukte, den Kosten für 
elektrische Energie bezogen über den Spotmarkt und den Personalkosten. Die 
enthaltenen Energiekosten dienen durch die Berücksichtigung der aktuellen 
energieseitigen Rahmenbedingungen in Form von lokaler Energieerzeugung und 
prognostizierter Strommarktpreise auch als Maß für die Energieflexibilität. Eine 
Minimierung der Energiekosten ist damit auch mit einer verbesserten Anpassung and 
die Gegebenheiten und damit mit einer Verbesserung der Energieflexibilität 
verbunden. Da die Differenz aus erforderlicher Leistung und erworbene 
Terminmarktprodukte (vgl. ZF III Formel (37)) auch negative Werte annehmen kann, 
ist mit dieser Formulierung der Zielfunktion auch der Verkauf von Energie zum 
prognostizierten Spotmarktpreis abgebildet. Die Berechnung der Personalkosten 
erfolgt über die Ermittlung der Anzahl an erforderlichen Schichten. Treten 
teilausgelastete Schichten auf, so fließen dennoch die Kosten der gesamten Schicht 
ein, womit eine Personalkostenersparnis nur bei Einsparung ganzer Schichten 
erreicht werden kann. Diese Formulierung soll den realen Umstand des aktuell 
starren Schichtmodells im Unternehmen abbilden. 

Obwohl sich die Zielfunktionen der Energieeffizienzen zum Teil mit den 
Gesamtkosten durch die Berücksichtigung der Energiekosten decken, ist es dennoch 
wesentlich, drei separate Zielfunktionen zu definieren. Zum einen ist in den 
Energieeffizienzfunktionen auch die Auslastung der Anlagen abgebildet, womit eine 
ausschließlich nach Gesamtkosten optimierte Lösung schlechter ausgelastete 
Anlagen hervorbringen würde. Zum anderen beschreibt jede Energieeffizienzfunktion 
die Planungsgüte für den jeweiligen Bereich der Durchlaufglühöfen bzw. 
Induktivanalgen, weshalb bereits gefundene und als gut bewertete Lösungen eines 
Teilbereiches, auch bei schlechter Gesamtkostenbewertung auf der Pareto-Front 
liegen und im Zuge des Optimierungsvorgangs nicht wieder verworfen werden. Dies 
wirkt sich positiv auf das Konvergenzverhalten des Optimierungsalgorithmus aus, da 
sinnvolle Teillösungen als gute Ausgangsbasis für die nächsten Iterationsschritte 
dienen.  
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(ZF I) 𝐸𝑓𝑓𝐷𝐿𝑂 = 𝑤1 ∗ ∑ 𝐸𝑅,𝑘,𝐷𝐿𝑂 + 𝑤2 ∗ ∑ ℎ𝑣,𝐷𝐿𝑂,𝑖2
𝑖=1

𝑛𝐷𝐿𝑂
𝑘=0  (33) 

 𝑤1 ≫  w2, 0 ≤ w ≪ 1 (34) 
 𝐸𝑓𝑓𝐷𝐿𝑂 … Energieeffizienz KPI der Durchlaufglühöfen 𝑤1, w2 …  Gewichte 𝐸𝑅,𝑘,𝐷𝐿𝑂 … Enerigeverlust eines Auftrags k durch Glühprogrammwechsel und Aufheizprozesse ℎ𝑣,𝐷𝐿𝑂,𝑖 … Ungenützte Belegungszeit für das definierte Schichtmodell am Ofen i (Verlustzeit)  𝑛𝐷𝐿𝑂 … 𝐴𝑛𝑧𝑎ℎ𝑙 𝑎𝑛 𝑣𝑒𝑟𝑓ü𝑔𝑏𝑎𝑟𝑒𝑛 𝐴𝑢𝑓𝑡𝑟ä𝑔𝑒𝑛 𝑎𝑛 𝑑𝑒𝑛 𝐷𝑢𝑟𝑐ℎ𝑙𝑎𝑢𝑓𝑔𝑙üℎö𝑓𝑒𝑛 

 (ZF II) 𝐸𝑓𝑓𝐼𝑁𝐷 = 𝑤1 ∗ ∑ 𝐸𝑅,𝑗,𝐼𝑁𝐷 + 𝑤2 ∗ ∑ ℎ𝑣,𝐼𝑁𝐷,𝑖8
𝑖=1

𝑛𝐼𝑁𝐷
𝑗=0  (35) 

 𝑤1 ≫  w2, 0 ≤ w ≪ 1 (36) 
 𝐸𝑓𝑓𝐼𝑁𝐷 … Energieeffizienz KPI der Induktivanlagen 𝑤1, w2 …  Gewichte 𝐸𝑅,𝑘,𝐼𝑁𝐷 … Enerigeverlust eines Auftrags j durch den Luftspalt zwischen Stab und Spule ℎ𝑣,𝐼𝑁𝐷,𝑖 … Ungenützte Belegungszeit für das definierte Schichtmodell an der Anlage i (Verlustzeit)  𝑛𝐼𝑁𝐷 … 𝐴𝑛𝑧𝑎ℎ𝑙 𝑎𝑛 𝑣𝑒𝑟𝑓ü𝑔𝑏𝑎𝑟𝑒𝑛 𝐴𝑢𝑓𝑡𝑟ä𝑔𝑒𝑛 𝑎𝑛 𝑑𝑒𝑛 𝐼𝑛𝑑𝑢𝑘𝑡𝑖𝑣𝑎𝑛𝑙𝑎𝑔𝑒𝑛 

(ZF III) 𝐾 = ∑((𝑝𝐵,𝑡 ∗ 𝐵𝑡 +  𝑝𝑃,𝑡 ∗ 𝑃𝑡) ∗ ∆𝑡 + (𝐷𝑡 −  𝐵𝑡 − 𝑃𝑡) ∗ ∆𝑡 ∗ 𝑝𝑀,𝑡)𝑛
𝑡=0 +𝐾𝑝𝑒𝑟𝑠 (37)  𝐾𝑝𝑒𝑟𝑠 = ℎ𝑝𝑒𝑟𝑠 ∗ 𝑘𝑝𝑒𝑟𝑠 (38) 𝐾 … Gesamtkosten 𝑝𝐵,𝑡 …  Preis Base Load pro MWh 𝑝𝑃,𝑡 … Preis Peak Load pro MWh 𝐵𝑡 …   Erworbene Base Load Leistung in MW zum Zeitpunkt t 𝑃𝑡 …   Erworbene Peak Load Leistung in MW zum Zeitpunkt t 𝐷𝑡 …   Erforderliche Netzleistung zum Zeitpunkt t ∆𝑡 …   Zeitintervall (15 Minuten) 𝑝𝑀,𝑡 … 𝑃𝑟𝑜𝑔𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑧𝑖𝑒𝑟𝑡𝑒𝑟 𝑆𝑡𝑟𝑜𝑚𝑝𝑟𝑒𝑖𝑠 𝑧𝑢𝑚 𝑍𝑒𝑖𝑡𝑝𝑢𝑛𝑘𝑡 𝑡 ℎ𝑝𝑒𝑟𝑠 … 𝐸𝑟𝑓𝑜𝑟𝑑𝑒𝑟𝑙𝑖𝑐ℎ𝑒 𝑃𝑒𝑟𝑠𝑜𝑛𝑎𝑙𝑠𝑡𝑢𝑛𝑑𝑒𝑛 𝑘𝑝𝑒𝑟𝑠 … 𝑃𝑒𝑟𝑠𝑜𝑛𝑎𝑙𝑠𝑡𝑢𝑛𝑑𝑒𝑛𝑠𝑎𝑡𝑧 𝐾𝑝𝑒𝑟𝑠 … 𝑃𝑒𝑟𝑠𝑜𝑛𝑎𝑙𝑘𝑜𝑠𝑡𝑒𝑛 
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4.4 Modellierung und Optimierungsansatz 
Das entwickelte Optimierungsverfahren ist auf Grundlage des NSGA-II aufgebaut, 
welcher vor allem in der Produktionsplanung mit mehreren Zielfunktionen 
Anwendung findet. Die grundlegende Vorgehensweise und Grundstruktur wird in 
Kapitel 2.3 vorgestellt, weshalb in diesem Abschnitt die Weiterentwicklungen und 
Adaptierungen des Algorithmus, sowie die Umsetzung im Rahmen des Fallbeispiels 
im Vordergrund stehen. Um ein Planungsproblem mit Hilfe von genetischen 
Algorithmen lösen zu können, ist es erforderlich, die Optimierungsvariablen in eine 
genetische Repräsentation bzw. Genomrepräsentation überzuführen. Der Aufbau 
des Genoms für dieses Fallbeispiel ist in Abbildung 48 dargestellt, wobei jedes 
Genom die Informationen der Produktionspläne für Induktivanlagen, 
Durchlaufglühöfen und die Speicherbewirtschaftet beinhaltet. Für jeden Auftrag, der 
sich im WIP-Bestand der Durchlaufglühöfen befindet, wird der Startzeitpunkt in der 
betrachteten Planungsperiode, der Ofen, das anzuwendende Glühprogramm und im 
Falle von Aufträgen der Folgewoche die Entscheidung über das optionale Vorziehen 
definiert. Die Informationen zu den Produktionsplänen der Induktivanlagen sind im 
Genom strukturell gleich wie für den Bereich der Durchlaufglühöfen aufgebaut. 
Anstelle der Glühprogramme werden hier jedoch die zu verwendende Spule bzw. der 
zugehörige Spulendurchmesser eines jeden Auftrag im WIP-Bestand (Work in 
Progress) festgehalten. Die Verplanung des Speichersystems wird durch Input- und 
Outputvektoren abgebildet. Diese geben für jeden Zeitpunkt in der betrachteten 
Planungsperiode die relative Leistung für den Energiezufluss und -abfluss des 
Speichers an. Multipliziert mit der maximalen Be- und Entladeleistung und der 
Zeitspanne der Planungsperiode von 15 Minuten ergeben sich daraus schließlich die 
absoluten Energieflüsse für Speicherinput und -output.  

 

Abbildung 48: Aufbau des Genoms der Optimierungsmethode 
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Jedes Genom eines Individuums in einer Population des genetischen Algorithmus 
repräsentiert damit eine spezifische Planungslösung und beinhaltet dabei sowohl 
Informationen zur Verplanung des Produktions- als auch des Energiesystems. Diese 
konsolidierte Informationsrepräsentation bildet in weiterer Folge die Grundlage für 
eine integrative Bewertung der einzelnen Individuen und damit Planungslösungen, 
womit auch Zusammenhänge und Abhängigkeiten zwischen Produktions- und 
Energiesystem abgebildet werden können. Die einzelnen Schritte des 
Optimierungsalgorithmus zur integrativen Verplanung sind dabei in Abbildung 49 
dargestellt und werden nachfolgend erläutert: 

 

Abbildung 49: Algorithmus der entwickelten Optimierungsmethode13 

1) Initialisierung durch heuristische Startlösungen 

Im ersten Schritt der Initialisierung wird eine Ausgangspopulation mit einer zuvor 
definierten Anzahl an Individuen erstellt. Dieser Vorgang wird im Standardverfahren 
zufallsbasiert durchgeführt, d.h. die Einträge im Genom eines Individuums, wie z.B. 

 
13 Evaluierung bedeutet in diesem Zusammenhang die Bewertung eines Individuums nach den 
definierten Zielkriterien im Zuge der Simulation des Systemverhaltens  

13 
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der Startzeitpunkt eines Auftrags, werden über eine Zufallszahlengenerator 
festgelegt. Das ausschließlich zufallsbasierte Vorgehen führt jedoch in der Regel zu 
einer großen Anzahl an Restriktionsverletzungen (Garus 2000). So können zum 
Beispiel auch Individuen generiert werden, bei denen Schichtüberschreitungen, 
Fristverletzungen oder negative Speicherniveaus auftreten. Obwohl der Algorithmus 
im Optimierungsverlauf nach einer zulässigen Lösung strebt und die Anzahl an 
Restriktionsverletzungen in jedem Iterationsschritt möglichst verringert wird, ist es 
zweckmäßig, bereits mit zulässigen Lösungen oder einer möglichst geringen Anzahl 
an Restriktionsüberschreitungen zu starten. Dies wirkt sich positiv auf die Laufzeit 
bzw. auf die Konvergenz des Algorithmus aus und erweist sich daher vor allem bei 
komplexen Problemen in praktischen Anwendungen als vorteilhaft (Li et al. 2020). 
Zur Erstellung dieser günstigen Startlösungen wird auf Heuristiken d.h. für das 
vorliegende Problem spezifisch erstellte Näherungslösungen zurückgegriffen. In 
diesem Fallbeispiel werden vor allem Logiken aufbauend auf Sortierkriterien 
angewendet, da der Energieverbrauch an den Durchlaufglühöfen aber auch die 
Auslastung an der Induktivanlagen stark von der Auftragsreihenfolge abhängt. 
Alternative heuristische Logiken wären beispielsweise die Kapitel 3.3 erwähnte 
Vorwärts- und Rückwärtsterminierung, welche vor allem bei stark restringierten 
Personal- oder Materialressourcen zum Einsatz kommt (Gonçalves et al. 2011), 
welche in diesem Anwendungsfall jedoch nicht vorliegen.  
Eine initiale Verplanung der Durchlaufglühöfen kann durch eine Reihung der Aufträge 
nach Fälligkeitsdatum, Vorschub und Glühprogramm erreicht werden, da es keine 
auftragsspezifischen Einschränkungen bei der Ofenzuweisung gibt (vgl. Tabelle 17). 
Die Wahl der Startzeitpunkte der Aufträge erfolgt daher auf Grundlage der gebildeten 
Reihenfolge, ausgehend von einem der beiden Ofen. Wird das Schichtende erreicht 
und ist somit der Ofen voll ausgeplant, so wird die Belegung am anderen Ofen 
fortgeführt. In diesem Fallbeispiel werden zwei heuristische Startlösungen generiert, 
wobei bei der ersten der Belegungsstart am Ofen I und bei der zweiten der 
Belegungsstart am Ofen II vorgesehen wird. Dies generiert zwei energetisch 
ähnliche, aber aufgrund der unterschiedlichen Anzahl an Geschwindikgeitszonen der 
Öfen, keine identen Lösungen, weshalb es zweckmäßig ist, beide 
Belegungsvarianten in die initiale Population mitaufzunehmen. Aufgrund der 
gewählten Reihenfolgebildung mit absteigenden Vorschüben liefern die 
Planungslösungen bereits gute Lösungen mit geringen Rüstzeiten, aber auch große 
Glühprogrammlose aufgrund der Gruppierung nach Glühprogrammen unter 
Einhaltung der Schichtzeiten. Dennoch wird mit diesem Vorgehen in der Regel nicht 
die optimale Lösung gefunden. So ist die Wahl des Glühprogrammes eines Auftrags 
zufallsbasiert, das Vorziehen von Aufträgen nicht berücksichtigt und die 
Ofenzuweisung strikt abhängig von der Reihenfolgebildung sowie der 
Belegungsdauer bzw. dem vorgegebenen Schichtende. Für die erzeugten 
Startlösungen besteht daher im Allgemeinen noch weiteres Optimierungspotential, 



Methodenentwicklung  101 

 

welches durch die Anwendung der nachfolgenden Optimierungsschritte gehoben 
werden soll.  

Tabelle 17: Sortierkriterien für die Planungsheuristik der Durchlaufglühöfen 

Sortierkriterium Priorität Reihung 
Fälligkeitsdatum 1 Aufsteigend 
Vorschub 2 Absteigend 
Glühprogramm 3 Aufsteigend 

 
Die Anwendung von Heuristiken für die Verplanung der Induktivanalgen ist ähnlich 
aufgebaut. Die Reihenfolgebildung erfolgt nach Fälligkeitsdatum, 
Wärmebehandlungsart, und Stabdurchmesser (vgl. Tabelle 18). Diese Reihung 
ermöglicht eine fristgerechte Aneinanderreihung möglichst gleichartiger Aufträge mit 
gleichen Spulenanforderungen zur Reduktion von Rüstvorgängen durch 
Spulenwechsel. Die Anlagenzuweisung erfolgt zufallsbasiert, womit mit diesem 
Vorgehen wiederum in der Regel keine optimale Lösung gefunden wird. Zudem 
werden bei der Erstellung der Startlösung noch keine Effekte der Strom- und 
Terminmärkte berücksichtigt.  

Tabelle 18: Sortierkriterien für die Planungsheuristik der Induktivanlagen 

Sortierkriterium Priorität Reihung 
Fälligkeitsdatum 1 Aufsteigend 
Wärmebehandlungsart 2 Aufsteigend 
Spulendurchmesser 3 Absteigend 

 
Die Speicherbewirtschaftung wird in der Initialisierung noch zufällig gewählt. Die 
Populationsgröße des genetischen Algorithmus wurde auf 30 Individuen festgelegt. 
Da jedes Individuum der Population die Informationen der Produktionspläne für 
Durchlaufglühöfen und Induktivanlagen, sowie für die Speicherbewirtschaftung 
beinhaltet, entspricht im Schritt der Initialisierung jedes Individuum einer zufälligen 
Zusammenstellung aus einer heuristischen Planungslösung für die 
Durchlaufglühöfen, einer heuristischen Planungslösung für die Induktivanlagen und 
einer zufällig gewählten Speicherbewirtschaftung.  

2) Simulation des Produktions- und Energiesystemverhaltens 

Die Evaluierung in dem entwickelten Optimierungsverfahren stützt sich auf die 
Methodik der diskreten Planung (Discrete Time Scheduling). Diese zeichnet sich 
dadurch aus, dass die Zeit in feste, diskrete Intervalle unterteilt wird und Aufgaben 
oder Ereignisse, wie zum Beispiel ein Auftragsstart, zu bestimmten Zeitintervallen 
oder innerhalb dieser Intervalle geplant werden (Leung 2004). Ziel ist es dabei, für 
jedes einzelne Individuum der Population, die getroffenen Entscheidungen über die 
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Produktionspläne und Speicherbewirtschaftung nach den definierten Zielkriterien und 
Restriktionen zu bewerten (vgl. Abbildung 50). Dabei wird der definierte 
Planungshorizont in 15 Minuten Intervallschritten durchlaufen und für jede Periode 
eine Auswertung durchgeführt. Die Wahl des Zeitintervalls von 15 Minuten lässt sich 
dabei auf den Stromspotmarkt zurückführen, dessen Handel auf diesem Takt basiert 
und dessen prognostizierten Preise in die Optimierung einfließen. In Bezug auf die 
Produktion ist vor allem die Simulation der Rüstvorgänge von Bedeutung. So werden 
in jedem Zeitintervall für beginnende Aufträge die Notwendigkeit eines 
Rüstvorganges überprüft und anhand der Gegebenheiten, wie dem Glühprogramm 
des Vorgängerauftrags oder der aktuell eingesetzten Spule, die Rüstdauer 
berechnet. Mit der gegebenen Prozessdauer lassen sich schließlich die 
Fertigstellungszeitpunkte der Aufträge simulieren, womit Restriktionsüberprüfungen 
wie Fertigstellungfristen oder Schichtüberschreitungen durchgeführt und aufgezeigt 
werden können. Da jeder Auftrag jeden Timeslot im Planungshorizont als 
Startzeitpunkt annehmen kann, können auch zeitliche Überlappungen 
unterschiedlicher Aufträge an einer Anlage auftreten, welche in der Simulation über 
Warteschlangen abgefangen werden. So werden die Aufträge bei aktuell belegter 
Maschinenressource in die Warteschlange für die betroffene Anlage versetzt und 
nach dem first-in first-out Prinzip bei frei werden der Ressource verplant. Neben 
produktionsrelevanten Aspekten wird auch das Energiesystemverhalten simuliert. So 
wird für jeden Zeitschritt der Energiebedarf der Produktionsanlagen auf Basis der 
vorgestellten Energiemodelle errechnet und der Energiebezug sowie -beladung des 
Speichers nach der im Individuum festgehaltenen Entscheidung modelliert. Auch der 
Ertrag der lokalen Photovoltaikanlage wird über die prognostizierte 
Strahlungsintensität für jedes Zeitintervall berücksichtigt, womit sich die 
Leistungsanforderungen and das Stromnetz errechnen und die Einhaltung der 
maximalen Anschlussleistung überprüfen lässt. Darüber hinaus ergeben sich mit den 
Prognosen der Spotmarktpreise und den Terminmarktpreisen die Energiekosten für 
das betrachtete Zeitintervall. Aus den simulierten Energieflüssen kann zudem der 
Speicherstand im Zeitverlauf abgeleitet werden und die Zulässigkeit der simulierten 
Lösung in Bezug auf minimale und maximale Speicherstände überprüft werden. Nach 
dem Durchlaufen und Simulieren aller Teilintervalle lassen sich durch Aufsummieren 
der Teilkosten die Energiegesamtkosten ermitteln, sowie eine Bewertung der 
Energieverluste und Auslastungen vornehmen. Es kann damit neben der Beurteilung 
der Zulässigkeit einer Lösung, eine Auswertung nach den definierten Zielkriterien für 
die Energieeffizienz und Auslastung an den Produktionsanlagen, sowie für die 
Gesamtkosten bestehend aus Energie- und Personalkosten vorgenommen werden.  
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Abbildung 50: Schematische Darstellung der Simulation des Produktions- und 
Energiesystemverhaltens 

 

3) Lokale regelbasierte Energiesystemoptimierung 

Mit der zusätzlichen eingefügten Stufe der lokalen regelbasierten 
Energiesystemoptimierung werden die bereits bewerteten Lösungen noch weiter 
verbessert indem, ausgehend vom simulierten Energiebedarf, die Be- und 
Entladezeitpunkte des Speichers angepasst werden. Ziel ist es dabei die 
Beladezeitpunkte mit möglichst geringen, und Entladezeitpunkte mit möglichst hohen 
Strommarkpreisen in Einklang zu bringen. Im konventionellen NSGA-II wäre diese 
Abstimmung von Preis- und Lastkurven ausschließlich den Prinzipien der 
Rekombination und Mutation ausgesetzt, womit im Allgemeinen eine große Anzahl 
an Iterationen notwendig ist, um eine optimale Anpassung zu finden oder die optimale 
Preis- und Lastkurven Verteilung vor Ablauf der maximalen Iterationsanzahl erst gar 
nicht gefunden werden kann. In der regelbasierten Energiesystemoptimierung wird 
der zuvor simulierte Energiebedarf herangezogen und über eine Sortierung und 
Iteration der Spotmarktpreise die optimale Abstimmung ermittelt. Es wird damit die 
Kenntnis der Sportmarktpreiseprognosen in jedem Simulationsschritt ausgenutzt, um 
die Zufälligkeit im stochastischen Vorgehen des NSGA-II zu reduzieren und eine 
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zielgerichtetere Optimierung zu erreichen. Dieses Vorgehen umfasst dabei nur die 
Verplanung der Speicher, womit die Produktionsplanung in diesem Schritt 
unverändert bleibt. 
Eine entscheidende Rolle bei der regelbasierten Optimierung spielen damit die 
Stromspot- und Terminmärkte und das Zusammenspiel mit dem elektrischen 
Leistungsbedarf. In Abbildung 51 ist beispielhaft ein Leistungsbedarf im Zeitverlauf 
durch Balken dargestellt. Die in grün hinterlegte Fläche repräsentiert dabei die bereits 
am Terminmarkt erworbene Energie. Je nachdem, ob der Leistungsbedarf die 
erworbene Leistung unter- oder überschreitet, sind Fallunterscheidungen zur 
Bewertung der Energiekosten zu treffen, auf welche mit den Ziffern 1-3 hingewiesen 
wird. Im Fall 1 der Überschreitung, setzen sich die Energiekosten zusammen aus 
den Kosten der 8MW Terminmarktprodukte und den Ausgaben am Spotmarkt für die 
verbleibenden 6MW in diesem Zeitintervall. Wird der Energiebedarf ausgehend von 
diesem Niveau weiter erhöht oder erniedrigt so wird die zusätzliche Energie zu 
Spotmarktpreisen gekauft bzw. verkauft. Kauf- und Verkaufspreis entsprechen damit 
bei Ziffer 1 dem Spotmarktpreis. Bei Fall 2 tritt wir die bereits erworbene Energie nicht 
vollständig aufgebraucht und der Leistungsbedarf unterschreitet die Grenze der am 
Terminmarkt erworbenen Leistung. Die verbleibende Energie wird zu aktuellen 
Spotmarktpreisen verkauft, womit die Erlöse die Gesamtkosten senken. Die Kosten 
für den Kauf oder Verkauf zusätzlicher Energie hängen zwar auch hier wieder direkt 
mit den Spotmarktpreisen zusammen, jedoch kommt in diesem Fall auch die 
Prognoseunsicherheit der Spotmarktpreise und das damit verbundene Risiko zu 
tragen. Wird ausgehend vom Leistungsbedarf in Ziffer 2 zusätzlich Energie verkauft, 
so bedeutet dies, dass darauf spekuliert wird, die bereits zu fixiertem Preis erworbene 
Energie zu besseren Konditionen am Spotmarkt verkaufen zu können. Um der 
risikoaversen Strategie des Use-Case Partners gerecht zu werden und die 
Verplanung des Speichers im Sinne einer Planungssicherheit nicht nach 
risikoreichen Spekulationen auszulegen, wird im betrachteten Fall für den Kauf- und 
Verkaufspreis ein Risikoabschlag von 13% berechnet. Daraus resultiert, dass der 
Verkauf der über den Terminmarkt erworbenen Energie nur bei ausreichend hohen 
Preisdifferenzen angestrebt wird und dass umgekehrt, das Aufbrauchen der bereits 
preislich fixierten Energieressourcen im Planungsalgorithmus bevorzugt wird. Die 
13% Risikoabschlag sind dabei aus der MAPE (Mean Absolut Percentage Error) 
Bewertung des Prognosemodells abgeleitet, da das Risiko mit steigender 
Prognosegüte sinkt. Dieser Risikoparameter ist damit je nach Prognosegüte und je 
nach Risikobereitschaft an den jeweiligen Anwendungsfall anzupassen. Fall 3, der 
durch die Ziffer 3 markiert ist, beschreibt den Grenzfall, bei der die erforderliche 
Leistung genau der am Terminmarkt erkauften Leistung entspricht. In diesem Fall 
wird der Risikoabschlag nur beim Verkaufspreis angesetzt, da beim Kauf zusätzlicher 
Energie die bereits erworbene Energie keinen Einfluss mehr nimmt, da die 
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Leistungsgrenze überschritten wird. Dies hat wiederum zur Folge, dass im Grenzfall 
der Energieverkauf nur bei hinreichend großen Preisdifferenzen durchgeführt wird.  

 

Abbildung 51: Energiepreise bei unterschiedlichen Energiebedarfen 

Ausgehend von dem in der Vorstufe simulierten Leistungsbedarfskurve und den 
dargelegten Bewertungsschema für Kauf- und Verkaufspreise werden nachfolgend 
die Einzelschritte der lokalen regelbasierten Energiesystemoptimierung, wie in 
Abbildung 52 dargestellt, erklärt. Ziel ist es dabei, den Speicher zum einen 
kostenoptimal zu bewirtschaften, zum anderen Restriktionsverletzungen, wie die 
Überschreitung der maximalen Anschlussleistung zu verhindern. Die Bewirtschaftung 
des Speichers wird über die Entscheidung der Input- und Outputmengen im 
Zeitverlauf abgebildet. Für eine optimale Verplanung ist es eine naheliegende 
Strategie die Energie aus dem Speicher möglichst dann zu entnehmen, wenn die 
Reduktion der Leistungsanforderung sich wirtschaftlich besonders lohnt, was anhand 
der risikoadjustierten Verkaufspreise ermittelt werden kann. Dafür muss jedoch 
sichergestellt werden, dass sich bereits ausreichend Energie im Speicher befindet 
oder dass die Energiezufuhr zu Zeiten möglichst geringer Kaufpreise stattfindet. Das 
grundlegende Vorgehen in dieser regelbasierten Optimierung ist daher auf das 
Maximieren der Preisspanne zwischen Kauf- und Verkaufspreis aufgebaut, welches 
über Sortierverfahren und Schleifen abgebildet wird.  

Dazu werden im ersten Schritt die Kauf- und Verkaufspreise auf Grundlage der 
simulierten Leistungsanforderung ermittelt. Bei der anschließenden absteigenden 
Sortierung der Zeitpunkte nach Verkaufspreis werden auch 
Restriktionsüberschreitungen berücksichtigt und bei der Reihenfolgebildung 
priorisiert behandelt. Bei Durchlaufen der ersten Schleife, wird für jeden Zeitpunkt die 
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maximal zu reduzierende Leistung ermittelt. Je nach Bedarfssituation (Abbildung 51) 
wird dabei sichergestellt, dass eine Leistungsreduktion aufgrund der preislichen 
Differenzierung nur bis zur Grenze der Terminmarktleistung stattfinden kann bzw. wie 
bei Ziffer 2 die Leistungsreduktion auch nicht den Gesamtbedarf überschreitet. Die 
nächsten Schritte dienen nun zur Energiebereitstellung für diese Leistungsreduktion 
zum betrachteten Zeitpunkt t1. Dabei werden alle relevanten Kaufpreise d.h. jene 
Kaufpreise die im Planungshorizont vor dem Zeitpunkt t1 liegen in einer weiteren 
Schleife aufsteigend sortiert durchlaufen. Da im Zuge der Energiespeicherung auch 
Verluste modelliert werden wird diese Schleife abgebrochen, sobald das Verhältnis 
aus Verkaufs- und Kaufpreis die Speichereffizienz unterschreitet und eine Beladung 
des Speichers daher nicht mehr wirtschaftlich ist. Ist dieses Kriterium jedoch erfüllt, 
so wird die maximale Leistungserhöhung beim betrachteten Kaufpreis ermittelt, 
wobei auch hier die Grenze der erworbenen Terminmarktleistung berücksichtigt wird 
und die maximale Anschlussleistung sowie die maximale Speichermenge unter 
keinen Umständen überschritten werden dürfen, da ansonsten unzulässige 
Lösungen generiert werden. Im nächsten Schritt wird die erforderliche Leistung auf 
Grundlage der Leistungsreduktionen und -erhöhungen angepasst und eine 
Neubewertung der Kauf- und Verkaufspreise durchgeführt, da der geänderte 
Leistungsverlauf zu den betrachteten Zeitpunkten nun, wie in Abbildung 51 mit Ziffer 
3 dargestellt, im Grenzbereich mit geänderten Preisbewertungen liegen kann. Ist es 
möglich die Energiemenge für die zu reduzierende Leistung in Summe 
bereitzustellen, so wird die innere Schleife abgebrochen und die nächste Iteration der 
Verkaufspreise zur Leistungsreduktion angestoßen. Wenn dies nicht zutrifft, wird eine 
erneute Sortierung mit den adaptierten Kaufpreisen durchgeführt und die innere 
Schleife erneut durchlaufen bis eines der Abbruchkriterien erfüllt ist. Sind schließlich 
auch alle Iterationen der äußeren Schleife der Verkaufspreise und 
Leistungsreduktion abgeschlossen, so ist das Ende erreicht. 
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Abbildung 52: Lokale regelbasierte Energiesystemoptimierung 
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4) Non-dominated sorting/Crowding distance sorting 

Der Schritt des „Non-dominated sorting“ wird dazu verwendet, um jeder Lösung einer 
Population auf Grundlage ihrer Dominanz eine Rangordnung zuzuordnen (Deb et al. 
2002). Eine Population wird dadurch in mehrere Ränge bzw. Fronten unterteilt. Die 
Dominanz beschreibt dabei die Klassifizierung von Lösungen innerhalb einer 
Population anhand ihrer Zielfunktionswerte. Eine Lösung dominiert eine andere, 
wenn alle Zielfunktionskriterien einen besseren oder gleichen Wert aufweisen und 
dabei zumindest in einem Kriterium ein Übertrumpfen festgestellt werden kann. In 
diesem Fallbeispiel bedeutet dies, dass eine Planungslösung nur dann eine andere 
dominiert, sofern sie bei geringeren oder gleichen Gesamttosten mindestens die 
gleichen Energieeffizienzen an den Anlagen erzielen kann, und dabei ein 
Kostenvorteil oder eine Energieeffizienzsteigerung an den Durchlaufglühöfen oder 
Induktivanlagen erzielt werden kann. Um den Rang einer Lösung innerhalb der 
Population zu ermitteln, wird daher im ersten Schritt ein Abgleich mit den 
Zielfunktionswerten aller anderen Lösungen durchgeführt. Dabei wird zum einen 
festgehalten, von wie vielen Lösungen die aktuell betrachtete Lösung dominiert wird, 
was auch als „domination count“ np bezeichnet wird, zum anderen wird die Menge an 
Lösungen Sp ermittelt, die von der aktuell betrachteten Lösung dominiert werden. Alle 
Lösungen die einen „domination count“ von 0 aufweisen und daher von keiner 
anderen dominiert werden, befinden sich auf der ersten Pareto-Front und besitzen 
den Rang 0 (vgl. Abbildung 53). Im nächsten Schritt wird diese gefundene Pareto-
Front durchlaufen und der „domination count“ der jeweils dominierten Lösungen Sp 
um 1 reduziert. Jene Lösungen die nun einen „domination count“ von 0 aufweisen, 
gehören der nächsten Pareto-Front mit Rang 1 an. Dieser Reduktions und 
Klassifizierungsvorgang kann schließlich wiederholt werden, bis jeder Lösung ein 
Rang bzw. eine Front zugeordnet wurde. 

 

Abbildung 53: Schematische Darstellung einer Pareto Front 
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Neben der Rangordnung einer Lösung wird in der verwendeten Methode auf das 
„Crowding Distance Sorting“ zurückgegriffen, welches als sekundäres 
Selektionskriterium für Lösungen gleicher Pareto-Fronten dient. Dabei werden die 
Lösungen zunächst nach einen der Zielkriterien sortiert und für jede Lösung die 
normalisierte Differenz aus den Zielfunktionswerten der benachbarten Lösungen 
berechnet. Zur Normalisierung wird dabei die Differenz aus dem maximalen und 
minimalen Zielfunktionswert für das betrachtete Kriterium in dieser Population 
verwendet. Für die erste und letzte Lösung der sortierten Population, welche keine 
Nachbarn besitzen, wird die Distanz auf einen hohen Wert gesetzt. Die Sortierung 
und Berechnung der normalisierten Distanz werden schließlich für alle Kriterien 
wiederholt, wobei die Distanzen der einzelnen Lösungen für unterschiedliche 
Kriterien aufsummiert werden. Diese Distanzen dienen nun als Maß für die Dichte 
der Lösungen im Lösungsraum. Wird aus der Population eine bestimmte Anzahl an 
Individuen ausgewählt, so erfolgt die Selektion zunächst nach der ermittelten 
aufsteigenden Rangordnung und in zweiter Ebene absteigend nach den berechneten 
Distanzen, wobei Lösungen mit großen Distanzwerten bevorzugt ausgewählt 
werden. Dieses Vorgehen stellt zum einen die Auswahl der nach den 
Zielfunktionswerten besten Lösungen sicher, strebt jedoch auch durch das Verfahren 
des „Crowding Distance Sorting“ nach der Aufrechterhaltung der Diversität innerhalb 
der Generation. In diesem Fallbeispiel wird von einer Populationsgröße von 30 
Individuen ausgegangen und einer Selektionsrate, wie im konventionellen NSGA-II 
vorgesehen von 50%, womit in jeder Iteration nach den angeführten Verfahren 15 
Individuen ausgewählt werden. Die Populationsgröße sowie alle weiteren 
Optimierungsparameter wurden durch ein Grid-Search Verfahren bestimmt, welches 
am Ende dieses Abschnitts erläutert wird. 

5) Turnierselektion 

Die Turnierselektion wird in dieser Methode dazu verwendet, um Individuen auf der 
Grundlage ihres zuvor ermittelten Rangs und „Crowding Distance“ aus der 
vorselektierten Population für die Reproduktion auszuwählen. Dabei werden nach 
Zufallsprinzip zwei Individuen ausgewählt, welche in einem „Turnier“ gegeneinander 
antreten. Jene Lösung, welche den besseren Rang besitzt, gewinnt das 
Aufeinandertreffen, wobei bei gleichem Rang die höhere „Crowding Distance“ 
entscheidet. Dieses Vorgehen wird nun wiederholt, sodass die Gewinner der ersten 
beiden Turniere als Individuen-Paar für die Rekombination und Mutation 
herangezogen werden. Schließlich müssen genügend Turniere durchgeführt werden, 
bis die Gesamtanzahl an Individuen-Paare der Populationsgröße von 30 entspricht.  

6) Rekombination/Mutation 

Ein charakteristischer Bestandteil von genetischen Algorithmen ist die 
Rekombination, welche durch die Kombination zweier Elternlösungen neue 
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Nachkommenlösungen erstellt. In diesem Fallbeispiel wird eine abgeschwächte Form 
der „uniform crossover“ Methode angewendet. „Uniform crossover“ zeichnet sich 
durch die Möglichkeit aus, bei der Bildung der Nachkommen jedes einzelne Gen 
beider Elternteile mit gleicher Wahrscheinlichkeit einzubeziehen. In Bezug auf das 
vorliegende Fallbeispiel bedeutet dies, dass zum Beispiel der Startzeitpunkt aber 
auch die Anlagenzuweisung eines Auftrags zufallsbasiert mit 50% Wahrscheinlichkeit 
von einen der Elternteile übernommen wird. Da dies zu Nachkommen führen kann, 
die sehr stark von den ursprünglichen Individuen abweichen und damit auch häufig 
den zulässigen Lösungsraum verlassen, werden zusätzliche Parameter eingeführt, 
die diesem Effekt entgegenwirken. Allen voran wird eine 
Rekombinationswahrscheinlichkeit von 70% eingeführt, womit mit 30% 
Wahrscheinlichkeit die Gene von nur einem Elternteil übernommen werden. Zudem 
erfolgt ein Zusammenfassen der Gene auf Auftragsebene, womit bei der 
Rekombination die Informationen zur Verplanung eines Auftrags an einer Anlage 
nicht aus unterschiedlichen Individuen zusammengesetzt werden.  

Die Option zur Abänderung einzelner Gene wird schließlich im nächsten Schritt der 
Mutation abgedeckt. Diese kleinen zufälligen Abänderungen der rekombinierten 
Individuen bringt Vielfalt in die Population und hilft dem Algorithmus den Suchraum 
gründlich zu erkunden und eine frühzeitige Konvergenz gegen lokale Optima zu 
verhindern. Analog zur Rekombination wird auch hier die Mutation der Individuen 
über eine Mutationswahrscheinlichkeit reguliert, wobei pro Individuum ein Auftrag 
zufallsbasiert selektiert und von diesem wiederum ein Gen mutiert wird. Für einen 
selektierten Auftrag an der Induktivanlage bedeutet dies zum Beispiel das 
zufallsbasierte Abändern eines der folgenden Gene: Entscheidung über das 
Vorziehen, Spulendurchmesser, Auftragsstarzeitpunkt, Anlagenzuweisung. Anders 
als in konventionellen Anwendungen des genetischen Algorithmus, sind die 
Planungsentscheidungen nicht mittels binärer oder realer Variablen abgebildet, 
sondern über diskrete Variablen modelliert. Dies ist der Vielfalt an 
Entscheidungsvariablen und der Größe des Lösungsraums geschuldet, da in der 
diskreten Formulierung eine kompaktere Formulierung des Problems mit einer 
geringeren Anzahl an Variablen ermöglicht wird. So kann beispielsweise die 
Anlagenzuordnung eines Induktivanlagenauftrags mit einer Variable im diskreten 
ganzen Zahlenbereich von 1 bis 8 dargestellt werden, wohingegen mit der binären 
Formulierung 8 Variablen notwendig wären. Im Zuge der Mutation muss jedoch auch 
auf eine korrekte Abänderung der Entscheidungsvariablen im zulässigen Bereich 
geachtet werden. 

7) Parametrisierung 

Die Wahl der Optimierungsparameter Populationsgröße, Rekombinationsrate und 
Mutationsrate wird anhand eine Grid-Search Verfahrens ermittelt. Dazu werden für 
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die jeweiligen Parameter übliche Werte angenommen (Hamadi 2011) und die 
Optimierungsergebnisse nach einer vorgegebenen Laufzeit von 10 Minuten 
verglichen. Dies führte zur Auswahl der in nachfolgender Tabelle hervorgehobenen 
Parameterwerte: 

Tabelle 19: Grid-search zur Parametrisierung des Algorithmus 

Parameter Variante 1 Variante 2 Variante 3 
Populationsgröße 30 60 120 
Rekombinationsrate 0.5 0.6 0.7 
Mutationsrate 0.6 0.7 0.8 

 

8) Strompreisprognose 

Um eine Verplanung des Produktions- und Energiesystems für die Folgewoche unter 
Berücksichtigung der Strommarktpreise zu ermöglichen, ist es notwendig, die 
Marktpreise mit einem Vorhersagemodell zu prognostizieren. Da in dieser Arbeit die 
Entwicklung der Optimierungsmethode zur integrativen Verplanung im Vordergrund 
steht wird auf ein rudimentäres Prognosemodell gesetzt, welches auf historische 
Spotmarktverläufe aufbaut. Vorrangiges Ziel ist es die Spitzen und Täler des 
Marktverlaufes zu prognostizieren und die Differenzen in der Produktionsplanung und 
Energiesystembewirtschaftung auszunutzen. Um ein risikoreiches Spekulieren mit 
bereits am Terminmarkt erworbener Energie einzuschränken, wird jedoch, wie im 
Abschnitt der „lokalen regelbasierten Energiesystemoptimierung“ beschrieben, ein 
Risikoparameter für diesen Fall eingeführt. Ein Verkauf bereits erworbener Energie 
wird daher aus Gründen der Planungssicherheit und Risikoaversion nur bei 
ausreichend großen Preisdifferenzen vollzogen. Damit sinken auch die 
Anforderungen an die Prognosegüte im vorliegenden Fallbeispiel, weshalb eine 
Weiterentwicklung wie zum Beispiel durch das Einbeziehen von Wetterdaten in 
dieser Arbeit nicht umfasst wird. Zudem ist vorgesehen, dass das Prognosemodell 
im Zuge einer täglichen oder bei Bedarf auch mehrmals täglichen rollierenden 
Planung laufend aktualisiert wird, womit rechtzeitig für den Folgetag eine genauere 
Day-Ahead Prognose erstellt und eine Verbesserung der Prognosegüte erzielt 
werden kann.  

Im verwendeten Modell werden die historischen Spotmarktpreise der vergangenen 4 
Jahre herangezogen und für jede Woche die relative Abweichung vom wöchentlichen 
Mittelwert eines jeden Zeitpunkts im 15 Minuten Intervall berechnet, da dies auch den 
auf dem Markt gehandelten Zeitintervallen entspricht. Die prognostizierte relative 
Abweichung der Folgewoche ergibt sich dann aus den gewichteten relativen 
Abweichungen der letzten 4 Wochen sowie der relativen Abweichung der letzten 4 
Jahre dieser Woche. Als prognostizierter Mittelwert wird das arithmetische Mittel aus 
dem Day Ahead Spotmarktpreisen genommen, womit die absoluten prognostizierten 
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Preise abgeleitet werden können. Die Gewichtungen der einzelnen relativen 
Abweichungen werden über ein lineares Optimierungsproblem durch Minimieren der 
Fehlerquadratsumme ermittelt, wobei die Nichtnegativitätsbedingung sowie die 
Restriktion der Gesamtsumme der Gewichte eingehalten werden muss. Es ergibt 
sich folgende Formulierung: 

 𝑝̂𝑖 = 𝑟̂𝑖 ∗ 𝑑̅ = ∑(𝑤𝑗 ∗ 𝑟𝑖 𝑗)8
𝑗=1 ∗ 𝑑̅ 

 

(39) 
𝑤1 = 0,253 𝑤2 = 0,182 𝑤3 = 0,119 𝑤4 = 0,086 𝑤5 = 0,12 𝑤6 = 0,098 𝑤7 = 0,096 𝑤8 = 0,046 𝑝̂𝑖  …  Prognostizierter Preis zum Zeitpunkt i 𝑟̂𝑖 … Prognostizierte relative Abweichung vom Mittelwert zum Zeitpunkt i 𝑑̅ … Mittelwert aus den aktuellen Day − Ahead Spotmarktpreisen 𝑤𝑗 … Gewicht zur relativen Abweichung der Woche j 𝑟𝑖 𝑗 … Relative Abweichung zum Zeitpunkt i in der Woche j 

 
In nachfolgender Abbildung ist der Vergleich der prognostizierten mit den 
tatsächlichen Spotmarktpreisen in einer Referenzwoche dargestellt. Es zeigt sich, 
dass das Modell trotz ansteigender Abweichung gegen Ende der Woche in der Lage 
ist, die Zeiten der Spitzen und Täler korrekt zu erfassen. Zur Quantifizierung der 
Abweichungen werden die weit verbreiteten Fehlermaße „mean absolute error 
(MAE)“, „mean absolut percentage error (MAPE)“ und „mean squared error (MSE)“ 
angewendet. Bei n Wertepaaren mit y als prognostizierter Preis und x als 
tatsächlicher Preis ergeben sich mit den nachstehenden Formeln Abweichungen, die 
für die entwickelte Methode in einem Anwendungsbereich der Planung in einem 
akzeptablen Bereich liegen.  
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Abbildung 54: Evaluierung der Spotmarktpreisprognose 

 

 𝑀𝐴𝐸 = ∑ |𝑦𝑖 − 𝑥𝑖|𝑛𝑖=1 𝑛       𝑀𝐴𝑃𝐸 = 1𝑛 ∑ |𝑦𝑖 − 𝑥𝑖𝑥𝑖 |𝑛
𝑖=1        𝑀𝑆𝐸 = ∑ (𝑦𝑖 − 𝑥𝑖)2𝑛𝑖=1 𝑛  

 
(40) 

 

Tabelle 20: Fehlermaße des Prognosemodells einer Referenzwoche 

MAE MAPE MSE 

15,14 13,83% 292,55 
 

9) Zusammenfassung und Katalog der entwickelten Methode 

Die nachfolgende Tabelle 21 zeigt eine Zusammenfassung der entwickelten Methode 
und bezieht sich auf die Kategorien Optimierungsvariablen, Restriktionen, 
Zielfunktionen, Optimierungsparameter, Modellierungsparameter, Prognosemodelle 
und schließlich Optimierungsalgorithmus. Auf die Modellierungsparameter in 
Zusammenhang mit der Dimensionierung und Energiebeschaffung wird im 
Folgekapitel der Evaluierung im Rahmen der Auswertung unterschiedlicher 
Energieszenarien noch weiter eingegangen.  
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Tabelle 21: Zusammenfassung und Katalog der entwickelten Methode 

Kategorie Beschreibung 

Optimierungsvariablen 

Optimierungsvariablen DLO: 
Auftragsterminierung/Glühprogramm/DLO-
Zuweisung 

Optimierungsvariablen Induktivanlagen: 
Auftragsterminierung/Rüstung (Spule)/Anlage 

Optimierungsvariablen Speicher/Elektrolyseur: 
Energieinput/-Output im Zeitverlauf 

Restriktionen Fertigstellungsfristen/Schichtzeiten/Personal-
verfügbarkeit/Technische Einschränkungen 

Zielfunktionen 

Energieeffizienz Durchlaufglühöfen 

Energieeffizienz Durchlaufglühöfen 

Gesamtkosten (Energie- und Personalkosten) 

Optimierungsparameter  

Populationsgröße 

Mutationsrate 

Rekombinationsrate 

Anzahl an Iterationen 

Modellierungsparameter 

Auswahl, Dimensionierung, Effizienz und Leistung 
des Speichersystems 

Energiespotmarktpreise, Terminmarktproduktpreise 
und deren Bezugsverhältnis 

Prognosemodelle 

Strompreise: 
Historisch-statistische Zeitreihenmodellierung auf 
Grundlage vergangener Spotmarktverläufe 
Photovoltaikertrag: 
Prognostizierte Strahlungsintensitäten mit 
produktabhängigen Effizienzabschlag 

Optimierungsalgorithmus NSGA-II mit erweiterter regelbasierten 
Energiesystemoptimierung 
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5 Evaluierung 

5.1 Fallstudien und betrachtete Szenarien 
Im Rahmen der Evaluierung werden mehrere Energieszenarien ausgewertet und 
verglichen, welche sich in ihren Systemkomponenten und Dimensionierungen 
unterscheiden. Als Grundlage dient vorgestellte Fallbeispiel der energieintensiven 
Stahlindustrie mit besonderem Fokus auf die Wärmebehandlungsprozesse Glühen 
und induktives Wärmen. In Anbetracht der in der Stahlindustrie vorliegenden 
Herausforderung CO2 Emissionen zu reduzieren, wird in den Energieszenarien auch 
auf Transformationstechnologien als Alternativen zu erdgasbefeuerten Anlagen 
eingegangen. Im Fokus stehen dabei die lokale Erzeugung von Wasserstoff mit 
einem Elektrolyseur und dessen direkte Nutzung als Verbrennungsmedium, sowie 
der Einsatz von Elektroöfen als Ersatz für die erdgasbetriebenen Huberherd und 
Durchlaufglühofen. Diese zwei Ausgangsszenarien werden dabei noch in Bezug auf 
weitere Energiesystemparameter, wie beispielsweise die Dimensionierung der 
lokalen Photovoltaikanlage, variiert und verglichen. Die Fallstudien basieren auf 
einen vom Stahlunternehmen zur Verfügung gestellten Beispieldatensatz für eine 
Referenzwoche aus dem Jahr 2021. Für die optimierte Verplanung dieser Woche 
werden zum einen die am Wochenbeginn bekannten Work in Progress (WIP) Listen 
der jeweiligen Anlagen herangezogen, zum anderen dienen Strompreisprognosen 
zur Abbildung der Dynamik am Energiemarkt.  

Der Prozess der Evaluierung und Szenarienauswertung ist in Abbildung 55 
dargestellt. Die Auswahl und Definition der Szenarien wurde in Abstimmungen mit 
Expertinnen und Experten der TU-Wien Energietechnik, dem Energieversorger sowie 
Fachexpertinnen und -experten des Unternehmens getroffen. Dabei erfolgte im 
Rahmen eines Forschungsprojektes14 eine Bewertung der Machbarkeit technischer 
Optionen von Transformationstechnologien, sowie eine Analyse von 
Referenzprojekten und vorevaluierten Optionen bestehender Anlagen. Primäres Ziel 
der Abstimmungen war die Identifikation von Basisoptionen der Energiewende und 
die Ableitung der aus aktueller Sicht wahrscheinlichsten Zukunftsszenarien. Als 
Grundszenarien wurden dabei die Wasserstoffverbrennung mit lokaler Erzeugung 
durch einen Elektrolyseur sowie die Elektrifizierung der gasbefeuerten Anlagen 
definiert. Die Option einer Wasserstoffversorgung über externe Pipelines wurde 
vorerst nicht berücksichtigt, da sie nach Informationen des Unternehmens als 
aufwändig und unwahrscheinlich eingestuft wurde. Die definierten Grundszenarien 
im Schritt der Szenarien Definition noch weiter verfeinert und in Bezug auf 
Photovoltaikdimensionierung, Speichernutzung aber auch Anschlussleistung variiert, 

 
14 Forschungsprojekt LEOPOLD, gefördert von der Österreichischen Forschungsförderungs-
gesellschaft (FFG) unter der Projektnummer 881122 
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woraus eine Zusammenstellung von 7 Szenarien resultiert (vgl. Tabelle 24). 
Nachfolgend wird die vorgestellte Methode im Rahmen des Fallbeispiels der 
Stahlverarbeitung auf diese Szenarien angewendet. Dabei wird zum einen die 
Anwendbarkeit der Methode für mögliche zukünftigen Entwicklungen, sowie für 
verschiedene Modellparametrisierungen demonstriert. Zum anderen erfolgt im Zuge 
der Optimierung eine Bewertung nach den definierten Zielkriterien, womit die 
Grundlage für den folgenden quantitativen Szenarienvergleich geschaffen wird. Im 
Ergebnisvergleich der Szenarienauswertung werden die ermittelten Pareto-Fronten 
gegenübergestellt bzw. die nach vordefinierten Auswahlkriterien (vgl. Formel (41)) 
selektierten Lösungen verglichen. Dies dient der Abschätzung ökologischer und 
wirtschafticher Auswirkungen und erlaubt erste Amortisationsrechnungen in der 
vergleichenden Betrachtung. Im Zuge der Ergebnisbewertung werden in Abstimmung 
mir den Use-Case Partner bei Bedarf Änderungen an den Szenaren durchgeführt 
oder weitere auszuwertende Varianten definiert. 

Szenarien-Definition

Anwendung der entwickelten 
Optimierungsmethode

Ergebnisvergleich der 
Szenarienauswertung

Szenarien-
anpassung?

Schlussfolgerungen und 
Bewertung

Start

EndeNeinJa

 

Abbildung 55: Vorgehen der Evaluierung und Szenarienauswertung 

Eine Beschreibung der Grundszenarien Wasserstoffnutzung und Elektrifizierung sind 
nachfolgend angeführt: Abbildung 56 zeigt eine Übersicht der Energiequellen und -
senken im Wasserstoffszenario, sowie den mit roten Pfeilen dargestellten 
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Energiefluss. In diesem Szenario wird der Wasserstoffbedarf zu 100% über einen 
lokalen Elektrolyseur gedeckt und in einem Wasserstofftank gespeichert. Als 
Elektrolyseure werden dabei Geräte bezeichnet, mit denen Wasser mithilfe von 
Elektrizität in Wasserstoff und Sauerstoff aufgespalten wird. In dieser Arbeit wird von 
dem aktuell am häufigsten angewendete Elektrolyse Verfahren der alkalischen 
Elektrolyse ausgegangen. Diese umfasst zwei Elektroden (Anode und Kathode), die 
in eine Elektrolytlösung eingetaucht sind, wobei durch eine elektrochemische 
Reaktion sich Wasserstoff an der Kathode und Sauerstoff an der Anode bildet. 
Andere Elektrolyseverfahre sind beispielsweise die Protonen-Austausch-Membran-
Elektrolyse (PEM) oder die Hochtemperaturelektrolyse, die jedoch in den 
ausgewerteten Szenarien, aufgrund der im Vergleich zum AEL-Verfahren größeren 
Technologieunsicherheit, nicht berücksichtigt werden. Als Wirkungsgrad wird auf 
Grundlage der Literatur ein Faktor von 65% angenommen. Durch Umrüstung der 
bestehenden Öfen von Gas- auf Wasserstoffverbrennern wird in diesem Szenario 
von einem vollständigen Ersatz des Erdgases durch Wasserstoff ausgegangen. Um 
einen reibungsfreien Betrieb zu gewährleisten, ist es deshalb essenziell zu jedem 
Zeitpunkt für ausreichend Versorgung mit Wasserstoff durch die ausschließlich lokale 
Wasserstofferzeugung und Speicherung zu sorgen. Der Strombedarf für die 
Elektrolyse ist dabei mit den weiterhin elektrisch betriebenen Induktivanalgen 
abzustimmen, um Restriktionen wie die maximale Anschlussleistung einzuhalten, 
aber auch um Mehrkosten durch Leistungsspitzen zu ungünstigen Zeitpunkten zu 
vermeiden. Ebenso nimmt die Stromerzeugung der lokalen Photovoltaikanlage 
Einfluss auf die Gesamtleistung und wird über Prognosemodelle im 
Optimierungsproblem berücksichtigt. Um für das gesamte Energie- und 
Produktionssystem eine optimale Verplanung erreichen zu können, ist es daher von 
Bedeutung das Zusammenspiel der einzelnen Komponenten zu modellieren und im 
Gesamtsystem zu optimieren. Die im NSGA-II implementierte Simulation bildet daher 
sowohl Komponenten des Produktionssystems über Anlagenbelegungen und 
Produktivitätsauswertungen, als auch des Energiesystems im Rahmen von 
Energiebedarf und -kosten ab.  
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Abbildung 56: Energiefluss im Szenario der Wasserstoffnutzung 

Zur Modellierung des Systemverhaltens sind Annahmen über Technologieauswahl, 
Effizienz und Dimensionierung der Komponenten, sowie zur Energiepolitik des 
Unternehmens zu treffen. Diese sind in Tabelle 22 angeführt. Im Zusammenhang mit 
dem Elektrolyseur ist neben der erwähnten AEL Technologie und dem Wirkungsgrad 
von 65% (Diermann 2024), die Diskretisierung bei der Verplanung der 
Wasserstoffproduktionsintensität zu nennen, welche 0% - 100 % in 5 % Schritten 
annehmen kann. Die Dimensionierung des Speichers und der Elektrolyse wurde im 
Rahmen eines Forschungsprojektes15 an die Gegebenheiten des Unternehmens 
angepasst. Auf Grundlage der Optimierungsergebnisse wird die Nennleistung der 
Elektrolyse auf 18 MW und die Dimensionierung des Speichers auf 160 MWh 
angesetzt. Die Wasserstoffproduktion in der produktionsfreien Zeit am Sonntag ergibt 
einen Speicherfüllstand von 72 MWh zu Wochenbeginn. Zur Einbindung der 
langfristigen Terminmärkte für den Strombezug wird ausgehend von einer einjährigen 
Laufzeit ein Base Load Futurepreis von 110,68€ und eine Peak Load Futurepreis von 
129,32€ für die Referenzwoche angenommen. In den meisten der ausgewerteten 
Szenarien wird bei einem Base/Peak Verhältnis von 3:1 eine maximale bezogene 
Leistung von 8 MW erreicht. Dies entspricht einer Base Load von 6 MW mit 
ununterbrochener Versorgung und einer zusätzlichen Leistung von 2 MW in der Peak 
Zeit zwischen 8 und 20 Uhr.  

 

 
15 Im Rahmen des FFG Forschungsprojekt LEOPOLD wurde in einer komplementären Arbeit (Zabik 
et al.) die Dimensionierung der Energiesystemkomponenten behandelt. 
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Tabelle 22: Energieszenario Wasserstoffnutzung: Modellparameter und Annahmen 

Elektrolysetechnologie Alkalische Elektrolyse (AEL) 
Elektrolyseeffizienz 65% 
Planungsgranularität der Elektrolyse 5% Intervall 
Nennleistung Elektrolyse 18 MW 
Wasserstoffspeicherkapazität 160 MWh 
Speicherfüllstand Wochenbeginn 72 MWh 
Futurepreis Base Load 110,68 € 
Futurepreis Peak Load 129,32 € 
Base/Peak Verhältnis 3:1 

 

Der Energiefluss für das Szenario der Elektrifizierung ist in Abbildung 57 dargestellt. 
In diesem Szenario werden sämtliche Öfen und Anlagen elektrisch betrieben, wobei 
hier die Energiebereitstellung sowohl über das elektrische Netz, als auch durch den 
Batteriespeicher erfolgen kann. Einen Mindestspeicherstand, wie im 
Wasserstoffszenario ist daher nicht erforderlich. Andererseits sind durch die 
unterschiedlichen Möglichkeiten der Bereitstellung im Optimierungsproblem 
zusätzliche Variablen zur Abbildung der Entscheidung über die Quelle der 
Energiebereitstellung notwendig. Technologisch handelt es sich beim 
Batteriespeicher um eine Redox-Flow Batterie, d.h. ein elektrochemisches 
Energiespeichersystem, welches insbesondere für Anwendungen im größeren 
industriellen Rahmen konzipiert wurde. Es besteht aus zwei Tanks mit 
Elektrolytlösungen, die durch eine Zelle mit einer Membran gepumpt werden, um 
elektrische Energie zu erzeugen. Der Lade- und Entladevorgang umfasst die 
Reduktions- (Elektronengewinn) und Oxidationsreaktionen (Elektronenverlust) dieser 
Elektrolyte. Einer der Hauptvorteile von Redox-Flow Batterien ist ihre Skalierbarkeit. 
Die Energiekapazität des Systems wird durch die Menge des in den Tanks 
gespeicherten Elektrolyts bestimmt, so dass eine Vergrößerung des Systems durch 
einfache Vergrößerung der Tanks möglich ist. Für die Elektrifizierung der 
Produktionsanlagen ist eine Umstellung auf entsprechende Elektroöfen notwendig. 
Im Anwendungsbereich des Hubherdofens kommt aufgrund der hohen Temperaturen 
von 1200 C° vor allem die induktive Erwärmung über Spulen in Frage, welche sich 
durch eine höhere Effizienz im Vergleich zur möglichen Alternative der direkten 
Widerstandserwärmung auszeichnet. Bei den Durchlaufglühöfen sind nur geringere 
Temperaturen von ca. 700 C bei sehr langen Belegungszeiten von mehreren Stunden 
notwendig. Durch Austausch der Brenner mit Widerstandselementen kann dadurch 
die Elektrifizierung auch mit dem Prinzip der indirekte Widerstandserwärmung 
realisiert werden. 
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Abbildung 57: Energiefluss im Szenario der Elektrifizierung 

Analog zum Wasserstoffszenario sind in der nachfolgenden Tabelle 23 Annahmen 
und Parameter zu den Komponenten des Elektrifizierungsszenarios aufgelistet. Die 
Speichereffizienz wird nach Angaben in der Literatur mit 70% (Bellani et al. 2021) 
angenommen. Die relative Diskretisierung für die Verplanung des Batteriespeichers 
entspricht 10 %, womit bei einer maximalen Lade- und Entladeleistung von 10 MW, 
sich eine absolute Diskretisierung von 1 MW ergibt, welche ca. auch im 
Wasserstoffszenario verwendet wird. Die Dimensionierung der Komponenten basiert 
wiederum auf ein Optimierungsmodell mit MILP, welches im Zuge eines 
Forschungsprojektes16 erstellt wurde. Auch die Annahmen zu Marktdaten und 
Energieeinkaufsstrategie des Unternehmens sind ident zum vorherigen Szenario. 

Tabelle 23: Energieszenario Elektrifizierung: Komponentenbeschreibung und Annahmen 

Batteriespeichersystem Redox-Flow 
Speichereffizienz 70% 
Planungsgranularität Batteriespeicher 10% Intervall 
Max. Lade- und Entladeleistung 10 MW 
Speicherkapazität 55 MWh 
Futurepreis Base Load 110,68 € 
Futurepreis Peak Load 129,32 € 
Base/Peak Verhältnis 3:1 

Die vorgestellten Grundszenarien der Wasserstoffnutzung und Elektrifizierung 
werden nun weiter variiert und verglichen, womit Einflüsse der Systemkomponenten, 

 
16 Im Rahmen des FFG Forschungsprojekt LEOPOLD wurde in einer komplementären Arbeit (Zabik 
et al.) die Dimensionierung der Energiesystemkomponenten behandelt. 
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Dimensionierungen und Energiemärkte detaillierter untersucht werden können. Da 
das Elektrifizierungsszenario aufgrund der zusätzlichen Freiheitsgrade für 
Speicherinput- als auch -output als mathematisch komplexer einzustufen ist, wird 
dieses vorrangig als Grundlage für Systemvariationen herangezogen. Die 
nachfolgende Tabelle 24 und Tabelle 25 liefern eine Übersicht und Kurzbeschreibung 
der Szenarien bzw. deren Parametrisierung nach Speicherkapazität, 
Anschlussleistung, Dimensionierung der Photovoltaikanlage und der über den 
Terminmarkt erworbenen Stromleistung. Für Szenario 2 werden dabei auch 
Subszenarien beschrieben, welche die gleichen Systembestandteile beinhalten, 
jedoch in ihrer Restriktion der Anschlussleistung variiert werden. Die 
Gegenüberstellung und Auswertung der aufgelisteten im nachfolgenden Kapitel 
angeführt.  

Tabelle 24: Kurzbeschreibung der betrachteten Szenarien 

Szenario 
Nr. Kategorie Szenario Kurzbeschreibung 

1 Wasserstoffnutzung 

Wasserstoffverbrennung: Lokaler 
Elektrolyseur, lokaler Wasserstoffspeicher, 
Wasserstoff als Verbrennungsmedium bei 
Huberherdofen und Durchlaufglühöfen 

2 Elektrifizierung mit 
Batteriespeicher 

Elektrifizierung: Ersatz der gasbefeuerten 
Verbrenner durch Elektroöfen, lokaler 
Batteriespeicher, Subszenarien mit 
Anschlussleistungen 25, 20 und 18 MW 

3 Elektrifizierung ohne 
Batteriespeicher 

Elektrifizierung: Ersatz der gasbefeuerten 
Verbrenner durch Elektroöfen, ohne 
Batteriespeicher 

4 Erweiterung der 
Photovoltaikkapazität 

Elektrifizierung: Erweiterung der 
Photovoltaikanlage auf 10 MWp, lokaler 
Batteriespeicher 

5 Strombezug zu 100% 
über Energiespotmarkt 

Elektrifizierung: Strombezug zu 100% über 
Energiespotmarkt ohne Terminprodukte, 
lokaler Batteriespeicher 

6 Erhöhte 
Energiemarktvolatilität 

Elektrifizierung: Erhöhung des Spreads der 
Spotmarktpreise um 67% in Bezug auf den 
Mittelwert bei vollständigem Strombezug 
über den Energiespotmarkt, lokaler 
Batteriespeicher 
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Ausgehend von der eingeführten Szenariennummerierung werden nachfolgend die 
Dimensionierungs-, Restriktions- und Marktparameter des Optimierungsmodells 
angeführt.  

Tabelle 25: Parametrisierung und Dimensionierung der Energieszenarien 

Szenario 
Nr. 

Speicherkapazität 
MWh 

Anschlussleistung 
MW 

Photovoltaik 
MWp 

Terminmarkt 
MW 

1 160 25 1 8 
2 55 25, 20, 18 1 8 
3 - 25 1 8 
4 55 25 10 8 
5 unbegrenzt 25 1 0 
6 unbegrenzt 25 1 0 

 

5.2 Ergebnisse aus Fallstudien 
1) Wasserstoffnutzung (Szenario 1) vs. Elektrifizierung (Szenario 2) 

Zum Vergleich der angeführten Szenarien wird der im Kapitel 4 vorgestellte 
Optimierungsalgorithmus für jede Fallstudie angewendet, welcher die Pareto-Front 
anhand der definierten Zielfunktionen approximiert. Jeder Punkt auf dieser Front stellt 
dabei eine optimale Lösung dar und repräsentiert in diesem Fallbeispiel einen 
spezifischen Produktionsplan für Durchlauglühöfen und Induktivanlagen, sowie für 
die Verplanung des Speichers bzw. der Elektrolyse. Im ersten Vergleich der 
Zukunftsszenarien Wasserstoffnutzung und Elektrifizierung ergeben sich die in 
Abbildung 58 dargestellten Pareto-Fronten, wobei die blaue Fläche die Front des 
Wasserstoffszenarios und die grüne die des Elektrifizierungsszenarios darstellt. Es 
ist deutlich zu erkennen, dass sich das Wasserstoffszenario in Richtung der z-Achse 
abhebt und daher mit größeren Gesamtkosten verbunden ist. Die annähernd parallel 
verlaufenden Flächen weisen auf einen ähnlichen Zusammenhang zwischen den 
Gesamtkosen und einer Änderung der Energieeffizienz sowie Auslastung der 
Anlagen für beide Szenarien hin, wie auch in der Schnittdarstellung von Abbildung 
60 zu sehen.  
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Abbildung 58: Wasserstoff (blau) vs. Elektrifizierung (grün) - Vergleich der Pareto-Fronten 

Die Pareto-Front entspricht einer Menge an optimalen Lösungen, wobei jede einzelne 
Lösung für einen spezifischen Produktionsplan und Speicher- bzw. 
Elektrolysebewirtschaftung steht. Da in der operativen Umsetzung jedoch nur eine 
Lösung umgesetzt werden kann, ist es notwendig Kriterien für die Auswahl einer 
Lösung auf der Pareto-Front zu definierten. Nach Feedback und Rücksprache mit 
den Planungsexperten im Unternehmen, ist es zweckmäßig, die energieeffizienteste 
Lösung für Durchlaufglühöfen (x-Achse) und Induktivanlagen (y-Achse) 
heranzuziehen. Dieser Punkt ist für jede Pareto-Front in Abbildung 58 mit einem roten 
Kreis gekennzeichnet. Da die KPI der Energieeffizienz auch die Zielgröße der 
Auslastung beinhaltet, entspricht die energieeffizienteste Lösung nicht 
notwendigerweise der gesamtkostenminimalen Lösung (z-Achse). Der Grund dafür 
liegt in den mit der steigenden Auslastung verbundenen erhöhten Energie- und 
Produktionskosten. Da dieser Punkt auf der Pareto-Front liegt, ist dennoch 
sichergestellt, dass es keine Lösung gibt, die bei der gleichen Energieeffizienz 
geringere Gesamtkosten aufweist. Erhöhte Gesamtkosten bei verbesserte 
Energieeffizienz lassen sich vor allem durch das energetisch sinnvolle Vorziehen von 
Aufträgen der Folgewoche erklären. So können beispielsweise bei den 
Durchlaufglühöfen durch das Vorziehen von Aufträgen, größere Mengen mit dem 
gleichen Glühprogramm ohne zusätzlichen Energieverlust durch 
Glühprogrammwechsel gefertigt werden. Der Gesamtenergieverbrauch und die 
damit verbundenen Kosten steigen, die Auslastung kann jedoch bei gleichbleibenden 
Rüstverlusten erhöht werden, wodurch sich nach der in Kapitel 4.3 festgehaltenen 
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Definition, auch die Energieeffizienz erhöht. Sollte es auf der Pareto-Front keinen 
Punkt geben, der sowohl für die Durchlaufglühöfen als auch für die Induktivanlagen 
die beste Energieeffizienz aufweist, so wird jene Lösung ausgewählt, die die 
geringste Distanz zum Ursprung der optimalen Energieeffizienz aufweist. 
Mathematisch lässt sich dieser Vorgang durch die Normierung der Energieeffizienz 
KPI’s und die Errechnung der euklidischen Distanz erreichen. Dazu wird für jeden 
Punkt der Pareto-Front dessen Zielfunktionswerte der Energieeffizienz mit den 
maximal erreichbaren Werten dividiert und die Wurzel der Quadratsumme berechnet. 
Die selektierte Lösung (𝑥∗, 𝑦∗) entspricht dem Argument des Minimums aller 
errechneten euklidischen Distanzen für alle 𝑛 Punkte auf der Pareto-Front mit 
Energieeffizienz KPI 𝑥 bzw. 𝑦 für Durchlaufglühöfen und Induktivanlagen. 

 (𝑥∗, 𝑦∗) = arg {𝑚𝑖𝑛 {√( 𝑥0𝑥𝑚𝑎𝑥)2 + ( 𝑦0𝑦𝑚𝑎𝑥)2 , … , √( 𝑥𝑛𝑥𝑚𝑎𝑥)2 + ( 𝑦𝑛𝑦𝑚𝑎𝑥)2}} 

 

(41) 
In Abbildung 59 ist die Projektion der mit dem Algorithmus ermittelten Punkte der 
Pareto-Fronten auf die xy dargestellt. Die vertikal verlaufenden Linien zeigen, dass 
für die Durchlaufglühöfen nur drei optimale Energieeffizienzwerte angenommen 
werden. Dies lässt sich auf eine beschränkte Menge an optimalen 
Belegungsreihenfolgen zurückführen. Eine Abweichung von diesen optimalen 
Reihenfolgen würde zu keiner Verbesserung der Gesamtkosten oder 
Energieeffizienz an den Induktivanlagen führen, womit diese Punkte nicht auf der 
Pareto-Front liegen. 

 

Abbildung 59: Projektion der Pareto-Fronten auf die x-y Ebene 
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Abbildung 60: Schnittdarstellung der Pareto-Fronten 

Die nachfolgende Tabelle 26 zeigt den Vergleich der Zielfunktionswerte für die 
selektierten Lösungen, sowie deren relative Abweichungen je nach Szenario und die 
resultierenden Gesamtkosten pro Stunde, welche sich aus den Gesamtkosten 
dividiert durch die Gesamtbelegungszeit aller Anlagen ergeben. Letzterer soll dabei 
einen zulässigen Vergleich auch bei unterschiedlichen Anlagenauslastungen in den 
jeweiligen Szenarien ermöglichen. Es zeigt sich, dass sowohl im Szenario der 
Elektrifizierung als auch im Wasserstoffszenario ein Energieeffizienzwert von 311 im 
Bereich der Durchlaufglühöfen (DLO) erreicht wird. In den nachfolgenden 
Detailbetrachtungen der Lösungen, lässt sich feststellen, dass es sich dabei um 
idente Belegungen der Durchlaufglühöfen handelt. Die Auswertung der 
Energieeffizienz an den Induktivanalgen liefert eine um 9% bessere Lösung im 
Elektrifizierungsszenario. Die Gesamtkosten reduzieren sich um ca. 52000 € (21%) 
im Vergleich zur Wasserstoffszenario für die angegebene Referenzwoche. Der 
Kostenvergleich berücksichtigt nur operative Kosten jedoch keine Investitionskosten 
bzw. Umbaukosten. Das Wasserstoffszenario erfordert einen Elektrolyseur, eine 
Ofenanpassung und einen Wasserstofftank, womit Investitionen von ~2 Mio€/Jahr in 
Bezug auf die Lebensdauer der Anlagen notwendig sind. Für das Elektrifizieren wird 
ein Batteriespeicher mit einer Investitionssumme von ~2,9 Mio €/Jahr sowie eine 
Anlage für induktives Erwärmen bzw. Ofenanpassungen im Investitionsbereich von 
0,5 Mio €/Jahr benötigt, womit sich eine Gesamtsumme von ~3.4 Mio €/Jahr ergibt. 
Bei einer operativen Einsparung von ~2,7 Mio €/Jahr ergibt sich unter diesen 
Annahmen ein Kostenvorteil des Elektrifizierungsszenarios von ~1,3 Mio €/Jahr. 
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Tabelle 26: Wasserstoff vs. Elektrifizierung 

Szenario Eff-KPI 
DLO 

Eff-KPI 
Ind Gesamtkosten Gesamtkosten 

pro h 
Wasserstoffnutzung 311 95 241773 € 219 € 

Elektrifizierung 311 86 190117 € 171 € 
Relative Abweichung 0% 9% 21% 22% 

 

2) Detailergebnisse Wasserstoffnutzung (Szenario 1) 

Die Abbildung 61 zeigt nun die Planungsergebnisse der Durchlaufglühöfen, 
Induktivanalgen und des Elektrolyseurs, sowie den Verlauf relevanter 
energiebezogener Kennlinien. Die ersten beiden Zeilen zeigen die Belegung der zwei 
Durchlaufglühöfen, wobei jedes färbige Rechteck, die Belegungszeit eines Auftrags 
darstellt. Die farbliche Unterscheidung illustriert dabei verschiedene Glühprogramme, 
wie in der Legende zu entnehmen. Die grauen Kästchen symbolisieren die 
Übergänge von einem Glühprogramm auf das nächste und bilden damit 
unproduktiven Aufheiz- und Abkühlperioden. Es ist zu erkennen, dass der 
Algorithmus durch eine geeignete Terminierung bzw. Reihenfolgebildung der 
Aufträge, sowie durch eine gezielte Auswahl aus den zur Verfügung stehenden 
Glühprogrammen eines jeden Auftrags, darauf abzielt, möglichst große Chargen (bis 
zu ca. 400t) an gleichartigen Programmtypen zu bilden, um unnötige Energie- aber 
auch Zeitverluste durch Glühprogrammwechsel zu vermeiden. Dies zeigt sich am 
betrachteten Beispiel vor allem beim ersten Durchlaufglühofen und den in dunkelblau 
dargestellten Aufträgen mit zugewiesenem E-2 Glühprogramm. Für die betrachtete 
Woche ergibt sich eine fast einheitliche Belegung durch E-2 Aufträgen mit einem 
Übergang von ISO-E106 auf E-2. Neben der Art des Glühprogramms nimmt auch der 
Vorschub Einfluss auf die optimale Lösung. Bei jedem Glühprogrammwechsel ist 
sicherzustellen, dass die Aufträge durchgehend einen Mindestabstand von ca. 9 
Meter am Förderband aufweisen, damit ausreichend Zeit für die Anpassung der 
Temperatur in den jeweiligen Ofenabschnitten bleibt. Überschreitet nun der Vorschub 
eines Auftrags den Vorschub des Vorgängerauftrags im Ofen, so muss eine 
zusätzliche Übergangsdauer eingeplant werden, damit die Zeit, die der Folgeauftrag 
gegenüber dem ersten Auftrag aufholt, kompensiert werden kann. In diesem 
Zusammenhang spielt auch die Anzahl an Geschwindigkeitszonen bzw. 
Unterteilungen der Förderbänder in den Öfen eine Rolle. So besitzt der erste 
Durchlaufglühofen nur zwei Geschwindigkeitszonen, womit auch bei Aufträgen mit 
absteigend sortierten Vorschüben bei Vorschubwechseln immer der halbe Ofen leer 
gefahren werden muss. Dadurch wird vermieden, dass sich zwei Aufträge mit 
unterschiedlichen Vorschüben am gleichen Förderband befinden. Der 
Durchlaufglühofen II besitzt hingegen vier Geschwindigkeitszonen, weshalb 
Glühprogrammwechsel effizienter abgewickelt werden können als bei Ofen I. Dieser 
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Umstand lässt sich auch in der optimierten Planung erkennen, da der 
Planungsalgorithmus vorrangig Durchlaufglühöfen II für Glühprogrammwechsel 
vorsieht, um Energieeffizienz, Auslastung und Kosten durch kurze Rüstvorgänge zu 
optimieren. Betrachtet man die Vorschübe der Glühprogramme am 
Durchlaufglühofen II so lässt sich auch erkennen, dass mit der Abfolge 6-5-5-3-2,5 
m/h die Aufträge nach Vorschub absteigender terminiert werden, wodurch keine 
zusätzlichen Übergangszeiten für Vorschubwechsel berücksichtigt werden müssen.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Abbildung 61: Szenario Wasserstoffnutzung: Detailergebnis und Farbcodierung für 
Durchlaufglühöfen, Induktivanlagen und Energiesystemstatistiken 
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Der zweite Block der Grafik zeigt die Verplanung der 8 Induktivanlagen. Die färbigen 
Rechtecke stellen die produktive Zeit bei Belegung mit Aufträgen dar, die grauen 
Kästchen entsprechen der Rüstzeit durch Spulenwechsel. Die Farbkodierung gibt 
dabei die erforderliche Leistung in sechs Kategorien von 0,25 MW bis 1,25 MW an. 
Der Planungsalgorithmus weist jedem Auftrag einen Zeitslot, sowie eine zulässige 
Produktionsanlage zu, wobei über die definierten Zielkriterien sowohl Zeitverluste 
durch den notwendigen Ein- und Ausbau der Spulen als auch Energieverluste im 
Zuge des Luftspalts eingegangen wird. Im vorliegenden Beispiel ist, aufgrund der 
Priorisierung der energieeffizientesten Lösung, für jeden Auftrag der kleinstmögliche 
Luftspalt und damit die optimale Spule vorgesehen. Dennoch findet der 
Planungsalgorithmus für die erste Anlage eine Lösung, bei der durch eine sinnvolle 
Zuordnung von Aufträgen und Anlagen nur der initiale Einbau der Spulen notwendig 
ist. Zudem wird bei der Verplanung von Rüstvorgängen darauf geachtet, dass die 
erste und die dritte, sowie die zweite und vierte Anlage gleichzeitig von einem 
Mitarbeiter bedient werden, womit kein gleichzeitiges Rüsten an beiden Anlagen 
stattfinden kann.  

Im dritten Abschnitt sind energiebezogene Kennlinien und Statistiken, sowie die 
Verplanung des Elektrolyseurs angegeben. Die erste Zeile zeigt den Gesamtbedarf 
an Wasserstoff ausgedrückt über die erforderliche Leistung in MW. Dieser setzt sich 
aus den Bedarfen des Hubherdofens und der Durchlaufglühöfen zusammen, wobei 
die Bedarfskurve im Zuge der Produktionsplanung der Durchlaufglühöfen beeinflusst 
werden kann. Der Verlauf der Inputmenge an Wasserstoff entspricht in diesem 
Szenario, aufgrund der ausschließlich lokalen Erzeugung, auch der produzierten 
Menge an Wasserstoff. Diese ergibt sich aus der optimierten Leistungsintensität im 
Zeitverlauf der Elektrolyse, der Nennleistung des Elektrolyseurs, welche bei 18 MW 
liegt, und dem Wirkungsgrad von 65%. Aus den optimierten Bedarfen im Zuge der 
Produktionsplanung und der optimierten Wasserstoffproduktion lässt sich der 
Speicherstand im Wasserstoffspeicher in MWh ableiten. Bedarf und Produktion sind 
dabei so aufeinander abzustimmen, dass zu jedem Zeitpunkt ausreichend 
Wasserstoff als Verbrennungsmedium zur Verfügung steht. Sowohl die 
Induktivanlagen als auch der Elektrolyseur benötigen elektrische Energie aus dem 
Stromnetz. Im Zuge der Verplanung dieser Komponenten und der lokalen 
Stromerzeugung mittels Photovoltaikanlagen ergibt sich die geforderte 
Gesamtleistung in MW an das Stromnetz, welche durch eine gelbe Linie dargestellt 
wird. Die in grün eingezeichnete Kennlinie symbolisiert jene Leistung, welche bereits 
über Terminmarktprodukte für Base- und Peakload im Vorfeld gesichert wurden. 
Diese nehmen, neben den darunter gezeigten prognostizierten Strommarktpreisen in 
€/MWh Einfluss auf Energie- und Gesamtkosten. Die letzte Zeile stellt schließlich die 
über Wetterdaten prädiktierten Stromerträge der Photovoltaikanlage dar, wobei 
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aufgrund von Schlechtwettervorhersagen mit ca. einer Halbierung des Ertrags gegen 
Ende der Woche gerechnet wird.  

Die mit blauen kreisen hinterlegte Nummerierung weist auf Auffälligkeiten der 
optimierten Planungslösung hin. Ziffer 1 zeigt, dass der Planungsalgorithmus danach 
strebt, den Gesamtenergieverbrauch zu Zeiten hoher Strommarktpreise möglichst 
gering zu halten. Der Strommarktpreis erreicht zu diesem Zeitpunkt Wert von über 
150€/MWh. Wird mehr verbraucht als bereits über den Terminmarkt im Vorfeld 
gesichert wurde (grüne) Linie, so ist der zusätzliche Bedarf über den Spotmarkt zu 
decken. Der Planungsalgorithmus zielt daher darauf ab, den Gesamtstrombedarf 
über eine entsprechende Verplanung von Produktionsanlagen und Elektrolyse 
möglichst and die bereits gesicherte Energiemenge und damit an die grüne Linie 
anzuschmiegen, damit nicht mit den im Vergleich zur restlichen Woche sehr hohen 
Energiemarktpreisen eingekauft werden muss. Ziffer 2 zeigt den gegenteiligen 
Effekt, wobei sehr niedrige Strommarktkosten ausgenutzt werden und notwendige 
energieintensive Prozesse zu diesen Zeitslots verplant werden. Dies zeigt sich vor 
allem an der Produktionsintensität der Elektrolyse, welche in dieser Phase ihre 
maximale Leistung ausschöpft. Schließlich wird in Ziffer 3 die Einhaltung der 
Restriktionen hervorgehoben. Die maximale Netzanschlussleistung ist in diesem 
Szenario auf 25 MW limitiert, wie mit einer strichlierten Linie angedeutet ist. Der 
Planungsalgorithmus berücksichtigt diese Restriktion und schränkt die erforderliche 
elektrische Leistung durch Anpassung der Produktionsplanung und 
Elektrolyseintensität ein.  

3) Detailergebnisse Elektrifizierung (Szenario 2) 

Das Detailergebnis des Elektrifizierungsszenarios in Abbildung 62 ist in der 
Grundstruktur analog zum Wasserstoffszenario aufgebaut. Da jedoch nun ein 
Batteriespeicher anstelle des Wasserstoffspeichers eingesetzt wird und die 
elektrifizierten Anlagen den Strom sowohl direkt vom Versorgungsnetz als auch über 
den Batteriespeicher beziehen können, werden Batteriespeicherinput und auch -
output optimiert und in der Grafik dargestellt. Die Planungsergebnisse der 
Durchlaufglühöfen sind ident zum vorherigen Szenario. Auch bei den Induktivanlagen 
wird nach den gleichen Zielkriterien und Restriktionen verplant und es ergeben sich 
ähnliche Ergebnisse als zuvor. Die Ziffer 1 weist auf den Zusammenhang zwischen 
der ersten Rüstperiode der Durchlauglühöfen und dem erhöhten Leistungsbedarf zu 
diesem Zeitraum hin. Dies lässt sich auf das Aufheizen der beiden Durchlaufglühöfen 
zurückführen, welche in diesem Szenario mit indirekter Widerstandserwärmung 
betrieben werden. Ziffer 2 zeigt die Planungslösung zu Zeiten hoher Strompreise, 
welche mit einem Stromoutput aus dem Batteriespeicher zur Senkung der Kosten 
verbunden ist. Auch hier ist wieder das Angleichen an die grüne Leistungskurve der 
erworbenen Terminmarktprodukte zu erkennen. Der Strominput in den 



Evaluierung  130 

 

Batteriespeicher ist in Ziffer 3 dargestellt und wird zeitlich mit niedrigen Strompreisen 
abgestimmt. Bei der betrachteten Leistung der Photovoltaikanlagen von 1MWp 
können zwar die Energiekosten durch die lokale Erzeugung gesenkt werden, da 
jedoch die erzeugte Energie den Bedarf bei weiten nicht überschreitet, sind keine 
planungsseitigen Anpassungen oder Verschiebungen der Aufträge aufgrund der 
Stromerzeugung ersichtlich. 

                 

 

Abbildung 62: Szenario Elektrifizierung: Detailergebnis und Farbcodierung für 
Durchlaufglühöfen, Induktivanlagen und Energiesystemstatistiken 

4) Elektrifizierung mit und ohne Batteriespeicher (Szenario 2 vs. Szenario 3) 

Der nachfolgende Vergleich umfasst ausgehend vom Elektrifizierungsszenario zwei 
optimierte Planungsergebnisse, einmal mit und einmal ohne Batteriespeicher. Bei der 
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Speicherdimensionierung wird von 55 MWh ausgegangen. Bei der 
Energiebeschaffung wird in diesem Vergleich sowohl der Terminmarkt als auch der 
Stromspotmarkt der Referenzwoche berücksichtigt, die Anschlussleistung wurde mit 
25 MW beschränkt. Alle weiteren Annahmen zu Effizienzen und Dimensionierungen 
sind der Tabelle 23 zu entnehmen. Im Vergleich der Zielfunktionswerte zeigt sich, 
dass an den Durchlaufglühöfen (DLO) die gleichen Energieeffizienzwerte aufgrund 
identer Belegungen erreicht werden, wohingegen an den Induktivanalgen eine 
Energieeffizienzverbesserung von 12% festzustellen ist. Diese ist auf eine Steigerung 
der Auslastung der Induktivanlagen zurückzuführen, welche in der KPI der 
Energieeffizienz miteinfließt, da die integrative Verplanung des Batteriespeichers, 
durch gezieltes Bereitstellen von Energie, eine Überschreitung der Anschlussleistung 
verhindern und damit die Auslastung der Anlagen verbessern kann. Der Vergleich 
weist außerdem einen Kostenvorteil von wöchentlichen 1683 € bzw. jährlichen 
87516€ aus. Angesichts der auf die Lebenszeit gleichverteilten Investitionskosten 
von rund 2,8 Mio € jährlich, amortisiert sich eine Anschaffung aus rein wirtschaftlicher 
Sicht nach aktuellem Standpunkt nicht. Als Grundlage für die Berechnung wird von 
Batteriespeicherkosten von ca. 500€/kWh (Wesley und Akash 2023) bei einer 
Lebensdauer von ca. 10 Jahren (Hardman 2024) ausgegangen.  

Tabelle 27: Vergleich der Szenarien mit und ohne Batteriespeicher 

Szenario Eff-KPI 
DLO 

Eff-KPI 
Ind Gesamtkosten Gesamtkosten 

pro h 
Exkl. Batteriespeicher 311 98 191800 € 176 € 
Inkl. Batteriespeicher 311 86 190117 € 173 € 
Relative Abweichung 0% 12% 1% 2% 

 
In Tabelle 28 wird der Vergleich unter der Annahme einer vergrößerten 
Marktvolatilität um 67%17 bezogen auf den wöchentlichen Mittelwert, sowie eines 
vollständigen Energiebezugs über den Stromspotmarkt wiederholt. Durch die 
steigenden Schwankungen gewinnt der Einsatz des Energiespeichers an Bedeutung 
und der wöchentliche operative Kostenvorteil steigt auf 28643€ bzw. 1,5 Mio € 
jährlich. Eine Amortisation innerhalb der erwarteten Lebensdauer der Speicheranlage 
ist unter den angenommenen Investitionskosten daher auch im Szenario der 
vergrößerten Marktvolatilität nicht gegeben. 

 

 
17 Diese Annahme der Volatilitätszunahme von 67% wird aus einer Auswertungen für 
Zukunftsszenarien der Europäischen Union abgeleitet (Anatolitis 2022), bei welcher eine 
Energiemarktversorgung mit ausschließlich erneuerbaren Energien angenommen wird. 
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Tabelle 28: Vergleich der Szenarien mit und ohne Batteriespeicher bei vergrößerter 
Marktvolatilität 

 
5) Elektrifizierung: 1MWp und 10MWp Photovoltaikleistung (Szenario 2 / Szenario 4) 

Ausgehend vom Elektrifizierungsszenario mit einem Batteriespeicher von 55 MWh 
werden die verfügbaren Flächen bzw. die Gesamtdimension der Photovoltaikanlage 
variiert. Eine Peak-Leistung von 1 MWp kann im Unternehmen über die aktuell 
verfügbaren Dachflächen realisiert werden. Für die Erweiterung auf 10 MWp ist die 
Nutzung von angrenzenden Flächen erforderlich, wobei unter Annahme einer 
Leistungsdichte von 100W/m2 ca 9ha zusätzlich genutzt werden müssen. Die 
Investitionskosten für den Ausbau ohne den Erwerb von Grundstücken lassen sich 
bei angenommenen Kosten von 1000€ pro kWp mit 9 Mio beziffern. Bei einer 
geschätzten Lebensdauer von 20 Jahren ergeben sich jährliche Investitionskosten 
von 450000€ und 8654€ wöchentlich. In der Referenzwoche kann eine 
Kostenreduktion (vgl. Tabelle 29) von 31577€ (17%) durch die lokale 
Stromerzeugung festgestellt werden, womit sich der Ausbau unter diesen Annahmen 
rentieren würde. Es sei jedoch erwähnt, dass Opportunitäts- oder sonstige 
Grundstücksnutzungskosten für den Ausbau der Photovoltaikanlage nicht 
berücksichtigt sind. Die Energieeffizienzwerte weisen im Vergleich der 
Zielfunktionswerte keine Abweichungen auf, da sich durch den Ausbau der 
Photovoltaikkapazitäten keine Einschränkungen, aber auch keine zusätzlichen 
planungsseitigen Möglichkeiten entstehen, die die Belegung der Anlagen in der 
Optimierung beeinflussen würde. 

Tabelle 29: Vergleich der Szenarien mit unterschiedlichen Photovoltaikdimensionen 

Szenario Eff-KPI 
DLO 

Eff-KPI 
Ind Gesamtkosten Gesamtkosten 

pro h 
1 MWp Photovoltaik 311 86 190117 € 173 € 

10 MWp Photovoltaik 311 86 158540 € 144 € 
Relative Abweichung 0% 0% 17% 17% 

 
6) Detailergebnis Elektrifizierung 100% Spotmarkt (Szenario 5) 

Im Szenario „Elektrifizierung 100% Spotmarkt“ erfolgt der Bezug der elektrischen 
Energie ausschließlich kurzfristig über den Day-Ahead Spotmarkt, wie durch den 
horizontalen Verlauf des grün dargestellten Strom-Future-Bezugs mit einem Wert von 
0 MW zu erkennen ist. Die erforderliche Netzleistung wird daher nicht mehr and die 

Szenario Eff-KPI 
DLO 

Eff-KPI 
Ind Gesamtkosten Gesamtkosten 

pro h 
Exkl. Batteriespeicher 311 92 187701 € 172 € 
Inkl. Batteriespeicher 311 82 159058 € 144 € 
Relative Abweichung 0% 11% 15% 16% 
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bereits erworbene Leistung angepasst und die Verplanung der Prozesse sowie des 
Batteriespeichers richtet sich ausschließlich nach den prognostizierten Marktpreisen. 
Daraus resultiert ein stärker schwankendes Lastprofil, wobei durch den optimierten 
Einsatz des Speichers in Extremfällen keine Leistung vom Netz bezogen werden 
muss, wie bei Ziffer 1 ersichtlich. Niedrige Energiepreise werden, wie in den 
Szenarien davor, mit möglichst hohen Leistungsbedarfen abgestimmt. In Ziffer 2 
lässt sich dabei auch erkennen, dass bei Perioden mit sonnigen Wetterverhältnissen 
und hoher lokaler Stromerzeugung der Strompreis aufgrund des vergrößerten 
Angebots tendenziell niedriger ausfällt. Im ausgewerteten Szenario wird keine 
Beschränkung der Speicherkapazität vorgenommen, um den Effekt der 
ausschließlich kurzfristigen Energiebeschaffung auf die Speicherdimensionierung 
erfassen zu können. Es zeigt sich in Ziffer 3, dass in diesem Szenario unter Annahme 
der Speichereffizienz von 70% ein maximaler Speicherstand von 60 MWh 
angenommen wird. Im Vergleich zum Elektrifizierungsausgangsszenario entspricht 
dies eine Steigerung von 20 MWh. Dies lässt sich durch den Wegfall der 
Terminmarktprodukte erklären, da dadurch die Schwankungen des Energiemarkts 
mehr zur Geltung kommen und durch die gezielte Verplanung des Speichers auch 
systematisch ausgenutzt werden können. Andererseits ist die ausschließlich 
kurzfristige marktorientierte Energiebeschaffung auch mit erhöhtem Risiko 
verbunden, da mit Strommarkt-Futures eine Absicherung gegen steigende Preise 
erwirkt und Planungssicherheit erlangt werden kann. 
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Abbildung 63: Szenario Elektrifizierung 100% Spotmarkt: Detailergebnis und Farbcodierung 
für Durchlaufglühöfen, Induktivanlagen und Energiesystemstatistiken 

 

7) Detailergebnis Elektrifizierung: vergrößerte Marktvolatilität (Szenario 6) 

Das Detailszenario 6 geht so wie auch schon im Vorgängerszenario von einer 
Energiebezugsstrategie aus, die ausschließlich über den kurzfristigen Energie-
Spotmarkt führt. Da zukünftig mit einem verstärkten Ausbau der erneuerbaren 
Energien mit Stromerzeugung aus Wind- und Solarenergie gerechnet wird, wird auch 
davon ausgegangen, dass die Volatilität am Strommarkt aufgrund der 
wetterabhängigen Erzeugung zunehmen wird. In diesem Szenario wird die 
Schwankung der Strommarktpreise ausgehend vom Mittelwert der Referenzwoche 
um 67% erhöht, wodurch sich ein maximaler Wert von 261 €/MWh (Ziffer 1) und ein 
negativer Spotmarktpreis von -10 €/MWh (Ziffer 2) ergibt. Diese Annahme der 
Volatilitätszunahme von 67% wird aus einer Auswertungen für Zukunftsszenarien der 
Europäischen Union abgeleitet (Anatolitis 2022), bei welcher eine 
Energiemarktversorgung mit ausschließlich erneuerbaren Energien angenommen 
wird. In diesem Extremszenario fallen in den Planungslösungen allen voran die 
Zyklen aus Be- und Entladung des Batteriespeicers auf, die sich nach den 
Energiemarktschwankungen ausrichten. Für den Batteriespeicher wurde wiederum 
keine Beschränkung der Kapazität vorgenommen, womit sich der maximale 
Speicherstand nochmals um 18 MWh auf 78 MWh erhöht. Die Nutzung des 
Speichers wird daher im Zuge der steigenden Volatilität zunehmend rentabler und 
kann durch eine optimierte Verplanung im Einklang mit der Produktionsplanung 
zusätzliches Einsparungspotential generieren. 
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Abbildung 64: Szenario Elektrifizierung vergrößerte Marktvolatilität: Detailergebnis und 
Farbcodierung für Durchlaufglühöfen, Induktivanlagen und Energiesystemstatistiken 

Die Gegenüberstellung der Zielfunktionswerte bei erhöhter Marktvolatilität und dem 
Ausgangsszenario unter der jeweiligen Annahme eines ausschließlichen 
Energiemarktbezugs sind in Tabelle 30 dargestellt. Die steigende Bedeutung der 
Energiespeicher und deren optimierte Verplanung zeigt sich durch verringerte Kosten 
von ca. 24400€ wöchentlich (13%) bzw. 25€/h (15%). 
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Tabelle 30: Vergleich der Szenarien 5 und 6 (unterschiedliche Volatilitäten) 

 

8) Zusammenfassung aller betrachteten Szenarien 

In der nachstehenden Tabelle 31 sind zusammenfassend alle Szenarien 
gegenübergestellt. Es zeigt sich, dass vor allem für die Energieeffizienz an den 
Durchlaufglühöfen (Eff-KPI DLO) keine szenarienabhängigen Unterschiede 
festzustellen sind. Dies lässt sich auf die Sensitivität der optimalen Belegung der Öfen 
in Bezug auf die Energieeffizienz und die damit verbunden Kosten zurückführen. Wird 
an den Durchlaufglühöfen von der optimalen Reihenfolge abgewichen, so ist dies mit 
hohen Energieeffizienzeinbußen aufgrund von verlängerten Umsteuerzeiten und 
zusätzlichen Auf- bzw. Abkühlphasen verbunden. Sind kapazitive Engpässe des 
Stromnetzes durch Erreichen der Anschlussleistung vorhanden, so können diese von 
der Optimierungsmethode über eine angepasste Verplanung der Speicher oder einer 
Lastverschiebung an den Induktivanalgen ausgeglichen werden, womit die 
kostengünstigste Variante angestrebt wird. Abweichung zwischen den einzelnen 
Szenarienauswertungen in Bezug auf die Verplanungseffizienz der Induktivanlagen 
(Eff-KPI Ind) können bei Einschränkungen der Systemflexibilität durch Wegfall der 
Speichermöglichkeit, wie im Szenario 3, festgestellt werden, da die Einhaltung der 
maximalen Anschlussleistung nur durch Lastverschiebungen und schwächeren 
Auslastungen der Induktivanlagen gewährleistet werden kann. Auch im Szenario 1 
der Wasserstoffnutzung ist dies zu beobachten, da zur Sicherstellung der 
Wasserstoffversorgung die lokale Elektrolyse Stromnetzkapazitäten bindet, die 
wiederum bei Netzengpässen durch Lastverschiebungen und schwächeren 
Auslastungen der Induktivanalgen kompensiert wird. Bei einem Vergleich der 
Gesamtkosten sei zu erwähnen, dass den jeweiligen Szenarien zum Teil 
unterschiedliche Energieversorgungsstrategien zu Grunde gelegt werden, welche 
sich im Verhältnis des Termin- und Spotmarktbezugs oder in den 
Photovoltaikkapazitäten unterscheiden. Die resultierenden 
Gesamtkostenunterschiede ermöglichen Analysen und Aussagen im Vergleich der 
unterschiedlichen Strategien, sind jedoch auch, wie beispielsweise im Vergleich der 
Tabelle 29 angeführt, im Zusammenhang mit den notwendigen Investitionskosten zu 
betrachten.  

 

Szenario Eff-KPI 
DLO 

Eff-KPI 
Ind Gesamtkosten Gesamtkosten 

pro h 
100% Spotmarkt 311 86 183461 € 169 € 

Erhöhte Volatilität 311 84 159059 € 144 € 
Relative Abweichung 0% 2% 13% 15% 
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Tabelle 31: Zusammenfassung aller Szenarienauswertungen 

 
9) Integrierte vs. sequenzielle Verplanung und Optimierung 

Ein grundlegendes Element der entwickelten Planungsmethode bildet die integrierte 
Verplanung von Produktions- und Energiesystem, welche sich im vorliegenden 
Fallbeispiel über die integrierte Simulation der Produktionspläne sowie Speicher- 
bzw. Elektrolysebewirtschaftung realisiert wird. Wechselwirkungen zwischen den 
beiden Bereichen, welche sich vor allem über deren Einfluss auf die erforderliche 
Netzleistung ergeben, können damit abgebildet und ausgenutzt werden. Im 
Gegensatz zum integrierten Vorgehen steht die sequenzielle Verplanung. In diesem 
konventionellen Ansatz wird zuerst die Produktionsplanung durchgeführt und 
anschließend auf Grundlage des Lastprofils der Speicher optimiert. Das 
Planungsproblem wird im konventionellen Ansatz damit in zwei Teilbereiche zerlegt 
und separat optimiert, womit das Erreichen des Gesamtoptimums nicht gewährleistet 
werden kann. Das sich ergebende Potential der integrativen Planung soll nun mit 
nachstehender Abbildung 65 verdeutlicht werden. Für die Bewertung werden die 
integrativen Planungsergebnisse mit den sequenziellen Ergebnissen verglichen und 
für unterschiedliche Einschränkungen bzw. Rahmenbedingungen mit variierten 
Anschlussleistungen und Strommarktvolatilitäten ausgewertet. Für die 
Potentialbewertung wird das Szenario 2 (Elektrifizierung) mit 2 unterschiedlichen 
Anschlussleistungen von 25 MW und 18 MW, sowie das Szenario 6 (Erhöhte 
Energiemarktvolatilität) herangezogen: 

• Elektrifizierung bei max. Anschlussleistung 25 MW18 inkl. 
Terminmarktprodukte 

• Elektrifizierung bei max. Anschlussleistung 18 MW19 inkl. 
Terminmarktprodukte 

 
18 Diese Restriktion der Anschlussleistung von 25MW entspricht der aktuellen Netzkapazität beim 
Unternehmen 
19 Diese Begrenzung der Anschlussleistung würde sich bei Ausfall eines Transformators in der Region 
ergeben 

Nr. Szenario 
Beschreibung 

Eff-KPI 
DLO 

Eff-KPI 
Ind Gesamtkosten Gesamtk. 

pro h 
1 Wasserstoffnutzung 311 95 241773 € 219 € 
2 Elektrifizierung 311 86 190117 € 171 € 
3 Exkl. Batteriespeicher 311 98 191800 € 176 € 
4 10 MWp Photovoltaik 311 86 158540 € 144 € 
5 100% Spotmarkt 311 86 183461 € 169 € 
6 Erhöhte Volatilität 311 84 159059 € 144 € 
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• Elektrifizierung bei max. Anschlussleistung 25 MW mit ausschließlich 
Spotmarktbezug und erhöhter Marktvolatilität um 67%20 

Abbildung 65 zeigt für das Elektrifizierungsszenario mit 25 MW Anschlussleistung 
keine Verbesserung in der Energieeffizienz KPI der Durchlaufglühöfen. Ein 
Abweichen von der optimalen Auftragsreihenfolge bzw. Wartezeiten an der 
Durchlaufglühöfen ist in der Regel mit hohen Zusatzkosten durch ineffiziente 
Temperaturkurven verbunden. Zur Einhaltung der maximalen Netzanschlussleistung 
wird daher im sequenziellen Ansatz vorrangig eine Reduktion der Auslastung an den 
Induktivanlagenvorgenommen, weshalb sich ein Optimierungspotential von 13% für 
diesen Bereich ergibt. Der integrative Ansatz profitiert dabei von den modellierten 
Zusammenhängen zwischen Produktionsplanung und Speicherbewirtschaftung, 
womit ein Überschreiten der Anschlussleistung bereits im Optimierungsvorgang 
selbst durch systematischen Energiebezug aus dem Speicher verhindert werden 
kann, ohne die Auslastungen oder Belegungen an den Anlagen ändern zu müssen. 
Zur Gegenüberstellung der Kosten werden die Gesamtkosten pro 
Maschinenbelegungsstunde betrachtet, um auch bei unterschiedlichen Auslastungen 
einen sinnvollen Vergleich anstellen zu können. Im Szenario mit 25 MW max. 
Anschlussleitung ergibt sich ein geringer Kostenvorteil von 1% in der integrativen 
Verplanung. Kosteneinsparungen lassen sich vorwiegend auf den sinnvollen Einsatz 
des Speichers zurückführen, bei welchen das Laden zu Zeiten niedriger und das 
Entladen zu Zeiten hoher Strompreise stattfindet. Wird die Produktionsplanung und 
Speicherbewirtschaftung integrativ betrachtet, so lassen sich 
Marktpreisschwankungen noch besser ausnutzen, da sowohl die elektrifizierten 
Produktionsprozesse als auch der Ladevorgang die beschränkte Kapazität der 
Anschlussleistung belegen und in der integrierten Bewertung schließlich die 
gesamtoptimale Verplanung gefunden werden kann. Das integrierte Abstimmen von 
Produktionsprozessen und Speicherbewirtschaftung gewinnt dabei mit steigender 
Marktvolatilität an Bedeutung, wie in der Abbildung verdeutlicht. Durch den Wegfall 
der Terminmarktprodukte und dem ausschließlichen Energiebezug über den 
kurzfristigen Energiespotmarkt, sowie der Annahme einer steigenden Marktvolatilität 
ergibt sich ein Kosteneinsparungspotential von 19%. Aufgrund der gleichen 
Anschlussleistung als im betrachteten Szenario zuvor von 25 MW, ergeben sich für 
Durchlaufglühöfen und Induktivanlagen mit 0% bzw. 13% auch nahezu idente 
Einsparungspotentiale. Wird nun die Anschlussleistung auf 18 MW reduziert, muss 
im sequenziellen Ansatz im Vergleich nicht nur die Auslastung der Induktivanalgen 
reduziert werden, sondern in diesem Extremszenario auch von der optimalen 
Belegung der Durchlaufglühöfen abgesehen werden, um die Einhaltung der 

 
20 Diese Annahme der Volatilitätszunahme von 67% wird aus einer Auswertungen für 
Zukunftsszenarien der Europäischen Union abgeleitet Anatolitis 2022, bei welcher eine 
Energiemarktversorgung mit ausschließlich erneuerbaren Energien angenommen wird. 
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Maximalleistungen gewährleisten zu können. Bezogen auf die Zielfunktionskriterien 
ergeben sich Einsparungspotentiale von 13% and den Durchlaufglühöfen, 33% an 
den Induktivanlagen und 6% der Gesamtkosten. 

 

Abbildung 65: Optimierungspotential der integrierten Planungsmethode im Vergleich zur 
sequenziellen Verplanung 

 

10) Evaluierung des Prognosefehlers/Ergebnisevaluierung mit tatsächlichen Preisen 

Die nachfolgende Tabelle 32 vergleicht die optimierten Gesamtkosten auf Grundlage 
der Strompreisprognose mit jenen Gesamtkosten, die sich auf Grundlage der 
optimierten Planung in der Nachbetrachtung mit den tatsächlichen Strompreisen 
ergeben. Der Kostenabweichung ist damit ein Maß für die Auswirkung der 
Prognoseungenauigkeit auf die operative Planung. Obwohl der relative 
Prognosefehler (MAPE) in der Referenzwoche mit 13,8% angegeben werden kann, 
zeigen sich im Vergleich der prognostizierten und tatsächlichen Kosten nur 
Abweichung zwischen 1-4%. Dies weist darauf hin, dass das verwendete 
Prognosemodell in der Lage ist, die Zeitintervalle für Spitzen und Täler der 
Marktpreise vorherzusagen, welche die Optimierungsmethode durch 
Lastverschiebung und Speicherbewirtschaftung ausnutzen kann. Die 
Prognoseungenauigkeiten, die sich innerhalb dieser Hoch- und Tiefphasen ergeben 
und einen großen Anteil des MAPE-Prognosefehlers von 13,8% ausmachen, haben 
dabei nur geringe Auswirkung auf das Optimierungsergebnis. In der Tabelle lassen 
sich zudem Unterschiede in den einzelnen Szenarien feststellen. So weisen jene 
Szenarien, die die Energie ausschließlich über den Spotmarkt beziehen und keine 



Evaluierung  140 

 

Einbindung des Terminmarkts vorsehen, eine größere Abweichung auf. Fehlende 
Szenarien in der Tabelle sind auf fiktive Energiemarktszenarien, wie die Annahme 
einer erhöhten Volatilität, für welche keine tatsächlichen Marktpreise vorliegen. 

Tabelle 32: Evaluierung des Prognosefehlers 

 

5.3 Evaluierung des Planungsdemonstrators 
Die entwickelte Methode zur Planungsoptimierung wurde für die Bereiche der 
Induktivanlagen und Durchlaufglühöfen in Softwareprototypen implementiert und 
dem Unternehmen für Test- und Evaluierungszwecke zur Verfügung gestellt. Dazu 
wurde die in Python implementierte Planungslogik an eine externe GUI (Graphical 
User Interface) eines Softwareherstellers geknüpft (vgl. Abbildung 66). Die im Zuge 
dieser Arbeit entwickelte Optimierungsmethode und deren Logik wurde dabei 
unverändert übernommen. Um einen Echtbetrieb zu gewährleisten ist dabei auf die 
tatsächlich vorherrschenden Rahmenbedingungen Rücksicht zu nehmen, womit sich 
die Evaluierung auf die Energieeffizienzsteigerung fokussiert. Diese lässt sich durch 
eine Reduktion des Erdgasrüstverbrauchs im Bereich der Durchlaufglühöfen und 
einer Verringerung des spezifischen Stromverbrauchs bzw. Erhöhung des 
Durchsatzes an den Induktivanlagen verwirklichen. Andere Komponenten wie 
Batteriespeicher, Wasserstoffspeicher oder Elektrolyseure sind aktuell nicht im 
Unternehmen vorhanden und daher auch nicht in der Optimierung enthalten. In 
diesem Kapitel wird somit der Tooleinsatz lediglich für das aktuell vorhandene 
Produktions- und Energiesystem evaluiert, wobei dafür Optimierungsergebnisse des 
Demonstrators eines historischen Zeitraums mit dem manuell erstellten Plan 
verglichen werden.  

Szenario Prognostizierte 
Gesamtkosten 

Tatsächliche 
Gesamtkosten Abweichung 

Szenario 1 241773 € 243512 € 1% 
Szenario 2 190117 € 193235 € 2% 
Szenario 3 191800 € 195632 € 2% 
Szenario 4 158540 € 165640 € 4% 
Szenario 5 183461 € 189863 € 3% 
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Abbildung 66: GUI des Planungsdemonstrators 

Die nachfolgende Abbildung 67 zeigt den Vergleich zwischen der manuell 
durchgeführten Planung der Vorarbeiter an den Durchlaufglühöfen und dem 
optimierten Plan des Optimierungsdemonstrators einer Referenzwoche. Die färbig 
dargestellten Rechtecke zeigen eine Belegung mit einem Glühprogramm je nach 
Farbcodierung. Die grauen Rechtecke entsprechen den Leerlaufzeiten und 
Temperaturanpassungen bei Glühprogrammwechsel. Im manuellen Szenario wird 
vor allem auf eine durchgehende Belegung am ersten Durchlaufglühofen geachtet, 
womit jedoch ein erhöhter Rüst- und Wechselaufwand am Durchlaufglühofen II 
verbunden ist. Dieses Vorgehen ist vor allem der größeren Flexibilität des 
Durchlaufglühofens II geschuldet, welcher mit 4 Geschwindigkeitszonen um 2 mehr 
als der Durchlaufglühofen I besitzt und dadurch Glühprogrammwechsel mit 
geringeren Verlusten bewältigen kann. Auch im optimierten Szenario ist eine 
vorwiegende Belegung mit Aufträgen des Glühprogramms E-2 zu erkennen, dennoch 
kann im Zuge einer verbesserten Reihenfolgebildung und einem sinnvollen 
Vorziehen von Aufträgen der Folgewoche mit größeren sortenreinen Glühchargen 
die Rüstverluste minimiert werden. Dies lässt sich visuell durch eine verringerte in 
grau dargestellte Verlustzeit erkennen und quantitativ mit einer Verminderung des 
Gasverbrauches durch Glühprogrammwechsel von 31 MWh auf 21 MWh (-32%) 
bewerten. Darüber hinaus erhöht sich der Wochendurchsatz von 578t auf 695t 
(+20%), womit sich eine Verringerung des spezifischen Gasverbrauchs bei 
Glühprogrammwechsel pro Tonne von 43% ergibt. Da der Planungsdemonstrator 
nicht nur die Reihenfolge und Startzeitpunkte der Aufträge optimiert, sondern auch 
Aufträge im WIP-Bestand vorziehen kann, kann der Vergleich zwischen manueller 
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Abbildung 67: Vergleich der tatsächlichen und optimierten Belegung der Durchlaufglühöfen 

und optimierter Planung auch in der Durchsatzmenge variieren und einzelne 
Wärmebehandlungsanforderungen und Glühprogrammtypen mehr oder weniger 
stark vertreten sein. Die Potentialbewertung wird daher auf Grundlage der genannten 
Energieverluste durch Glühprogrammwechsel anstelle des 
Gesamtenergieverbrauchs durchgeführt, um einen aussagekräftigen Vergleich zu 
ermöglichen. Zudem wird im Planungsdemonstrator die Prämisse verfolgt, dass ein 
Vorziehen von Aufträgen nur dann erfolgen darf, sofern dadurch keine zusätzlichen 
Energieverluste durch Glühprogrammwechsel erfolgen und das Vorziehen damit nur 
der Vergrößerung einer bestehenden Glühprogrammcharge dient.  
 

Durchlaufglühöfen: Manuelle Verplanung 

 

 

 

Durchlaufglühöfen: Optimierte Verplanung 

 

 

 

 

 

 

 

Auch für den Bereich der Induktivanalgen wurde ein Planungsdemonstrator für 
Testwecke entwickelt und dem Unternehmen zur Verfügung gestellt. Der Optimierer 
ordnet dabei jedem Auftrag eine zulässige Anlage, einen Startzeitpunkt, sowie eine 
einzubauende Spule zu. Ziel ist es dabei für jeden Auftrag eine möglichst passende 
Spule mit geringen Luftspalt zuzuordnen, um den Energieverlust zu minimieren. 
Andererseits gilt es den Durchsatz an den Anlagen zu maximieren und unnötige 
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Rüstvorgänge zu vermeiden. Da die aktuelle Energiebeschaffungsstrategie sich 
derzeit vorwiegend auf Terminmarktprodukte mit fixierten Energiepreisen stützt, zielt 
die Terminierung der Aufträge somit vorwiegend auf die Zusammenstellung 
möglichst großer Chargen gleicher Spulenart ab. Die in den Energieszenarien 
angeführte Kostenminimierung durch zeitliches Verschieben von Lastkurven kommt 
in der aktuellen Anwendung des Demonstrators daher noch nicht zur Geltung, jedoch 
kann durch ein gezieltes Verplanen optionaler Aufträge und dem Zusammenfassen 
von Aufträgen mit gleichen Spulenanforderungen eine verbesserte 
Anlagenauslastung erreicht werden. Um einen aussagekräftigen Vergleich zwischen 
der optimierten und der tatsächlich stattgefundenen Planung zu erlangen, sind 
Rückmeldedaten mit den Rüstinformationen und Spulenbelegung notwendig, um die 
Energieverbräuche- bzw. -verluste durch den Luftspalt ermitteln zu können. Im 
aktuellen Betriebsdatenerfassungssystem des Unternehmens werden die 
Rückmeldedaten nicht in diesem Detailgrad erfasst, wodurch keine Aussage zum 
tatsächlichen Energieverlust gemacht werden kann. Dennoch kann durch die 
Abarbeitungs- und WIP-Listen der Arbeitsfortschritt und dadurch der Durchsatz an 
den jeweiligen Anlagen verglichen werden. Dabei ergibt sich eine Steigerung des 
Gesamtdurchsatzes von 1013 t auf 1151 t (+14%), welche auf ein gezieltes 
Vorziehen optionaler Aufträge zurückzuführen ist. Für den Vergleich wurde für die 
optimierte Planung jene Lösung der Pareto-Front herangezogen, bei der für jeden 
Auftrag die kleinstmögliche Spule eingesetzt ist und somit einerseits den geringsten 
Energieverlust, andererseits jedoch den größten Rüstaufwand mit sich bringt. 
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6 Conclusio und Ausblick 

6.1 Diskussion der Forschungsergebnisse  
In diesem Kapitel werden die erlangten Forschungsergebnisse erläutert und 
diskutiert, sowie die wissenschaftlichen Beiträge dargelegt. Dabei wird zuerst auf die 
angewandte Methodik der Forschung eingegangen und nachfolgend die Ergebnisse 
im Kontext der Forschungsfragen erörtert. 

Die Grundlage für die erlangten Forschungsergebnisse bildet die 
Forschungsmethodik „Design Science Research Methodology“ nach (Hevner et al. 
2004). Deren zentrales Element ist ein zu entwickelndes Artefakt, welches mit „rigor“, 
„relevance“ und „design“ in drei Zyklen eingebettet ist. Das Artefakt stellt in dieser 
Arbeit das entwickelte Optimierungsverfahren und dessen Prototypimplementierung 
zur integrativen Verplanung von Produktions- und Energiesystem dar, welches unter 
dem Einfluss von Marktpreisen, wetterabhängige lokale Stromerzeugung und 
Netzeinschränkungen die optimale Verplanung der Produktionsanalgen und 
Speicher ermöglicht. Über den „Rigor Cycle“ wird sichergestellt, dass die Entwicklung 
auf bewährte und wissenschaftlich fundierte Methoden basiert. In dem vorliegenden 
Anwendungsbereich wird vor allem auf die SALSA Methodik (Grant und Booth 2009) 
zur systematischen Literaturrecherche und Identifizierung der Forschungslücke, den 
Optimierungsalgorithmen aus der Klasse der Metaheuristiken wie dem NSGA-II, 
sowie dem Cross-industry standard process for data mining (CRISP-DM) (Wirth und 
Hipp 2008) zurückgegriffen. Da der Software-Prototyp im Unternehmen für 
Testzwecke zur Verfügung steht, wird der Relevanzzyklus durch das regelmäßige 
Feedback der Planungsexperten abgebildet, welches vor allem durch das 
Aufnehmen zusätzlicher Restriktionen sowie dem Anpassen der Zielkriterien 
einfließt. Daraus lässt sich auch die enge Verknüpfung aus Relevanz- und 
Designzyklus ableiten, wobei letzterer die laufenden Anpassungen im 
Softwareprototyp umfasst. Die angewendete Forschungsmethodik nach (Hevner et 
al. 2004) erweist sich daher aufgrund des praxisnahen Anwendungsfeldes und dem 
zugrundeliegenden Fallbeispiel als sehr gut geeignet, da sie sowohl die laufende 
Interaktion mit dem Unternehmen als auch die wissenschaftliche Grundlage vereint.  

Die Evaluierung der Methode wird durch Auswertung verschiedener 
Energiezukunftsszenarien sowie durch Feedback zum Software-Prototypen erlangt. 
Dies zeigt die Anwendbarkeit auch im Rahmen möglicher technologischer 
Transformationsprozesse, wobei der Fokus auf zwei Grundszenarien der 
Wasserstoffnutzung und Elektrifizierung gelegt wurde. Im Szenarienvergleich konnte 
dabei ein wöchentlicher operativer Kostenvorteil von ca. 52000€ des 
Elektrifizierungsszenarios festgestellt werden. Die Anwendung der Methode dient 
damit dem Unternehmen auch in der Bewertung und Entscheidungsfindung bei 
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Technologie- und Investitionsfragen, womit abgesehen vom operativen Nutzen auch 
eine strategische Zweckmäßigkeit gegeben ist. Darüber hinaus zeigt sich aus den 
Evaluierungsergebnissen ein unterschiedliches Kosteneinsparungspotential je nach 
Marktschwankung und Einschränkung des Planungsproblems wie beispielsweise 
durch eine verringerte Anschlussleistung. So erhöht sich das Potential der 
integrierten im Vergleich zur sequenziellen Planung von 1% auf 19% bei erhöhter 
Volatilität und auf 6% bei einer Einschränkung der Anschlussleistung auf 18 MW. 
Auch zeigt die Nutzung von Energiespeichern, welche der Methode zusätzliche 
Flexibilität verleihen, eine Potentialsteigerung von 1% auf 15% im Szenario der 
erhöhten Marktvolatilität. Wird von einem weiteren Ausbau erneuerbarer Energien 
mit dem verbundenen Anstieg der Energiepreisvolatilität, sowie einer gesteigerten 
Nutzung lokaler Speichersysteme ausgegangen, so lässt sich auch eine weitere 
Potentialsteigerung der Methode in Zukunft schlussfolgern. Aber auch das bereits 
bestehende Potential unter aktuellen Rahmenbedingungen lässt sich im Vergleich 
der optimierten Planungslösung des Software-Prototyps mit der tatsächlich 
stattgefunden Belegung ableiten. Mit einer Reduktion des Gasverbrauchs bei 
Glühprogrammwechsel von 10 MWh (-31%) konnte hier eine erhebliche 
Verbesserung im Vergleich zur manuellen Planung festgestellt werden. Das 
vorhandene Nutzenpotential und vorhandene Anwendungsmöglichkeiten werden 
dabei nachfolgend im Zuge der der zweiten Forschungsfrage noch weiter diskutiert. 

Die im Zuge des „rigor cycles“ angewendete systematische Literaturrecherche nach 
der SALSA Methodik beinhaltet eine Bewertung nach 5 definierten Kriterien: 
integrierte Verplanung, Energieeffizienzoptimierung in der Produktionsplanung, 
realitätsgetreue Modellierung, multikriterielle Optimierung und Use-Case 
Evaluierung. Die Analyse zeigt, dass in bestehenden Ansätzen keine vollumfängliche 
Abdeckung aller Kriterien stattfindet. So wird in den Veröffentlichungen mit 
integrierter Verplanung von Produktionsplanung und Speichersysteme auf lineare 
Modelle zurückgegriffen, welche eine vereinfachte Modellierung bzw. Linearisierung 
der Zielfunktionen und Restriktionen erfordern, womit eine realitätsgetreue Abbildung 
nichtlinearer Zusammenhänge unterbunden wird. Es existieren zwar eine Vielzahl an 
Ansätzen, die das Zielkriterium der Energieeffizienz meist unter Anwendung von 
Meta-Heuristiken in die Produktionsplanung einbinden, jedoch mangelt es an 
Methoden zur Optimierung der Energieflexibilität vor allem im Zuge einer integrierten 
Verplanung des gesamten Energiesystems mit lokalen Speicher- und 
Erzeugungsmöglichkeiten. Zudem werden in konventionellen Methoden 
multikriterielle Optimierungsprobleme durch den Einsatz von Gewichtsfunktionen 
häufig auf unikriterielle Probleme reduziert, womit sich nachteiliges 
Konvergenzverhalten in populationsbasierten Ansätzen ergibt. Nachfolgend ist dazu 
die bibliometrische Analyse der 7 Publikationen mit der größten Punkteanzahl 
angeführt, welche die Klassifizierung nach den definierten Kriterien visualisiert. Das 
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Ziel der Methodenentwicklung umfasst die Schließung aller aufgezeigten 
Forschungslücken und damit die vollständige Erfüllung aller erwähnten Kriterien. 

 

Abbildung 68: Bibliometrische Analyse der 7 relevantesten Publikationen 

 
Die im Rahmend der angewendeten Forschungsmethodik erarbeiteten und aus den 
erörterten Zyklen resultierenden Kernbeiträge sind in der nachstehenden Tabelle 33 
angeführt. Sie stehen im engen Bezug zu den Forschungsfragen und bilden die 
Grundlage für die nachfolgende Beantwortung. 

Tabelle 33: Wissenschaftliche Kernbeiträge der Dissertation 

Kernbeiträge der Forschung K(x) 

(K1) Systematische 
Literaturrecherche 

Analyse bestehender Ansätze der Produktionsplanung 
und Energiesystembewirtschaftung sowie Ableiten der 
Forschungslücken nach der SALSA Methodik  
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Kernbeiträge der Forschung K(x) 

(K2) Methoden-
entwicklung 

Entwicklung einer integrativen Planungs- und 
Optimierungsmethode, die sowohl Produktionsanlagen 
als auch Energiesystemkomponenten, wie 
Speichersysteme und Photovoltaikanalgen, 
berücksichtigt und hinsichtlich Energieeffizienz und -
flexibilität unter Einbeziehung des Energiemarkts 
optimiert 

(K3) Demonstrator 
Implementierung 

Implementierung der Methode zur iterativen Bewertung 
und Weiterentwicklung im Rahmen des „design cycles“ 
sowie zur Veranschaulichung des Nutzens. 

(K4) Szenarienanalyse 

Anwendung der Methode auf unterschiedliche 
Energieszenarien im Kontext der stahlverarbeitenden 
Industrie (z.B. Elektrifizierung, Wasserstoff als 
Alternative zu Erdgas, Berücksichtigung von 
Energiespeichern) um verschiedene Varianten zu 
evaluieren und zu Vergleichen, sowie zusätzliches 
Nutzenpotential zu bewerten 

 
Die Verbindung der Kernbeiträge mit den zugehörigen Forschungsfragen ist in 
Abbildung 69 dargestellt. Die Systematische Literaturrecherche (K1) bildet dabei das 
Fundament für die Fragestellung des Aufbaus und der Ausgestaltung der integrativen 
Planungsmethode (F1), da durch die Analyse bestehender Ansätze in der 
energieintensiven Industrie sowohl die Anforderungen als auch algorithmische 
Grundlagen für eine Weiterentwicklung abgeleitet werden können. Die Entwicklung 
der Methode (K2) erfolgt in iterativen Feed-back Schleifen mit den Experten des 
Unternehmens auf Grundlage der Ergebnisse des Planungsdemonstrators (K3), 
womit sowohl die Methodenentwicklung selbst als auch die Demonstrator 
Implementierung eine Verbindung zur ersten Forschungsfrage (F1) aufweisen. 
Schließlich ermöglicht die Auswertung unterschiedlicher Energieszenarien, die 
vergleichende Betrachtungen von sequenziellen und integrativen Ansätzen, sowie 
die Gegenüberstellung der tatsächlichen Belegung mit den optimierten 
Produktionsplänen eine Potentialabschätzung und Nutzenbewertung der 
Optimierungsmethode, weshalb Demonstrator Implementierung (K3) und 
Szenarienanalyse (K4) die Ausgangsbasis für Forschungsfrage 2 der ökologischen 
und ökonomischen Nutzenbewertung darstellen (F2).  
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K1: Systematische 
Literaturrecherche

K2: Methodenentwicklung

K3: Demonstrator Implementierung

K4: Szenarienanalyse

F1: Wie kann die integrative 
Methode ausgestaltet sein?

F2: Welcher Nutzen ergibt sich aus 
der entwickelten Methode?

 

Abbildung 69: Zusammenhänge der wissenschaftlichen Kernbeiträge und Forschungsfragen 

 
1) Forschungsfrage 1 (F1):  

Wie kann eine Methode zur Steigerung der Energieeffizienz und Energieflexibilität 
durch integrierte Planung und Steuerung von Produktionssystem und dem 
verbundenen Energiesystem ausgestaltet sein? 

Ausgehend von der systematischen Literaturrecherche werden bestehende Ansätze 
der Produktionsplanung in der energieintensiven Industrie als Grundlage für die 
Methodenentwicklung genutzt. Im Bereich der energieeffizienten multikriteriellen 
Produktionsplanung sind Metaheuristiken eine weit verbreitete und bewährte Klasse 
von Algorithmen. Sie werden insbesondere bei kombinatorischen 
Optimierungsproblemen mit großen Lösungsräumen eingesetzt, wie sie in der 
Produktionsplanung und auch im vorliegendem Fallbeispiel auftreten. Im Bereich der 
multikriteriellen Optimierung ist der Non-dominated Sorting Genetic Algorithm-II 
(NSGA-II) eine sehr häufig verwendete und zitierte Meta-Heuristik. Dieser 
Algorithmus stellt keine spezifischen mathematischen Anforderungen an die 
Zielfunktion und kann daher auch nichtlineare und nichtdifferenzierbare 
Zusammenhänge modellieren, wie sie z.B. bei der Modellierung von Kühl- und 
Heizprozessen in Öfen vorkommen. Darüber hinaus ist der NSGA-II in der Lage 
durch Anwendung der „Crowding distance“ den Lösungsraum weitläufig zu 
durchsuchen, womit dieser einen vielversprechenden Ansatz für komplexe 
Planungsprobleme mit zahlreichen Kombinationen, Lösungsvarianten und 
Zielkriterien bildet, wie sie bei der simultanen Planung mehrerer Anlagen auftreten 
(Breitschopf et al. 2023). Die in dieser Arbeit entwickelten Optimierungsmethoden 
basieren auf den Anforderungen einer energieintensiven Produktionsplanung unter 
Berücksichtigung lokaler Energiesystemkomponenten und der dynamischen 
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Marktsituation, die in Zusammenarbeit mit Use-Case-Partnern aus der Stahlindustrie 
identifiziert wurden. Aufgrund der angeführten Eigenschaften und der einfachen 
Übertragbarkeit auf andere Anwendungen dient der NSGA-II hierfür als Grundlage. 
Um die angestrebte integrierte Planung von Energiesystemkomponenten unter 
Berücksichtigung aktueller Energiemarktpreise zu erreichen, ist jedoch eine 
Weiterentwicklung und Anpassung der bestehenden Methoden zweckmäßig. Die 
Erweiterung des NSGA-II um eine lokale regelbasierte Energiesystemoptimierung 
ermöglicht eine bessere Abstimmung zwischen dem Lastprofil und den 
Energiemarktpreisen durch eine verbesserte Verplanung der Speicher. Dieses 
Vorgehen reduziert die Zufälligkeit im konventionellen NSGA-II, indem in jedem 
Iterationsschritt die Kenntnis der prognostizierten Spotmarktpreise ausgenutzt wird. 
Dabei werden die Zeitpunkte der sortierten Strommarktpreise durchlaufen und die 
Speicherbewirtschaftung and die zuvor simulierte Lastkurve angepasst, womit eine 
gezieltere Optimierung ermöglicht wird.  

Die entwickelte Methode bietet damit die Möglichkeit die Produktions- und 
Energiesystem integriert zu planen und optimieren, wobei sowohl Nichtlinearitäten 
als auch mehrere Zielfunktionen berücksichtigt werden können. Die Einbindung und 
Modellierung von Energiespotmarktpreisen, langfristigen Terminmarktprodukten und 
der lokalen Stromerzeugung ermöglicht neben einer energieeffizienten auch 
energieflexible Produktions- und Energiesystemplanung durch Lastanpassungen. 
Das Fallbeispiel der stahlverarbeitenden Industrie, sowie die Auswertung der 
Szenarien demonstrieren die Anwendbarkeit der Methode (Breitschopf et al. 2024), 
womit schließlich alle Kriterien der Literaturrecherche erfüllt werden können.  

2) Forschungsfrage 2 (F2) 

Welcher ökologische und wirtschaftlicher Nutzen ist mit dem Methodeneinsatz 
verbunden und welche Voraussetzungen müssen für den Einsatz der entwickelten 
Methode erfüllt sein bzw. für welche Anwendungsfälle ist die entwickelte Methode 
geeignet? 

Zur Nutzenbewertung wird der konventionelle sequenzielle Planungsansatz mit der 
entwickelten integrierten Planungsmethode verglichen. Letztere profitiert von der 
Modellierung und Optimierung der Wechselwirkungen zwischen Produktions- und 
Energiesystemen, welche sich vor allem über gegenseitige Auswirkungen auf die 
erforderliche Netzleistung ergeben. Im Gegensatz dazu wird bei der sequenziellen 
Planungsmethode zunächst die Produktionsplanung durchgeführt und dann auf der 
Grundlage des Speicherlastprofils optimiert, wodurch das Problem in zwei separate 
Optimierungsaufgaben aufgeteilt wird, die möglicherweise kein globales Optimum 
erreichen. Das Potenzial der integrierten Planung wird anhand verschiedener 
Einschränkungen und Bedingungen, unterschiedlicher Anschlusskapazitäten und 
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Strommarktvolatilitäten veranschaulicht. Vor allem bei stark restringierten Problemen 
mit geringen Anschlussleistungen und bei hohen Strommarktvolatilitäten zeigen sich 
große Einsparungspotentiale. Je nach Szenario werden Kosteneinsparungen 
zwischen 1% und 19% erzielt, welche im vorliegendem Fallbeispiel Jahreskosten von 
ca. 0,2 Mio € bis 4 Mio € entsprechen. Der ökologische Nutzen ergibt sich durch 
Energieeffizienzsteigerungen und einer verbundenen Reduktion der CO2 

Emissionen. Vor allem bei stark begrenzten Anschlussleistungen wird in der 
sequenziellen Verplanung zur Einhaltung der Restriktion von der optimalen 
Belegungsreihenfolge an den Öfen abgewichen, wodurch ein erhöhter Energiebedarf 
von bis zu 3,7 MWh pro Woche entsteht. Wird von gasbefeuerten Öfen ausgegangen, 
wie sie derzeit auch im Unternehmen vorzufinden sind, so entspricht die bei einem 
angenommenen CO2 Ausstoß für Erdgas von 0,202 kg CO2/kWh einem jährlichen 
Einsparungspotential von rund 39 t CO2 bei Anwendung der entwickelten Methode 
im Vergleich zur sequenziellen Verplanung. Wird als Vergleichsgrundlage die 
manuelle Planung der Vorarbeiter herangezogen, so kann ein wöchentliches 
Einsparungspotential von 10 MWh an Erdgas festgestellt werden, welches 
hochgerechnet einem CO2 Ausstoß von rund 105 t pro Jahr entspricht. 

Die Evaluierung der Methode sowie die identifizierten Potentiale werden auf 
Grundlage des Fallbeispiels in der energieintensiven Stahlindustrie ermittelt. Im Zuge 
einer Verallgemeinerung der Methode ist es essenziell, die notwenigen 
Voraussetzungen festzuhalten und Anwendungsbereiche außerhalb der 
Stahlerzeugung darzulegen. Ausschlaggebend für das Optimierungspotential der 
entwickelten Methode zur energieeffizienten aber auch -flexiblen Produktionsplanung 
ist allen voran der Energiebedarf in der jeweiligen Branche. Auch wenn durch 
steigende Energiepreise diese Planungskriterien auch in weniger energieintensiven 
Branchen Einzug nehmen, kann der größte Nutzen in Anwendungen mit 
hochenergetischen Prozessen festgestellt werden. Neben dem Verbrauch selbst ist 
jedoch auch die Anpassungsfähigkeit des Energielastprofils entscheidend, um durch 
planungsseitige Änderungen Einfluss auf die Energieeffizienz sowie auf die 
Abstimmung von Energieverbrauch und Angebot nehmen zu können. Dies ist vor 
allem in Branchen mit produkt- bzw. auftragsspezifischen Energiebedarfen 
zutreffend, womit durch eine geeignete Terminierung oder Reihenfolgeoptimierung 
diese Potentiale gehoben werden können. Beispiele für Anwendungsfälle mit hohen 
Energiebedarfen und ausreichender Flexibilität in der Verplanung sind 
Produktionsprozesse mit spezifischen Temperaturanforderungen, wie sie neben der 
vorgestellten Anwendung der Industrieöfen auch bei Bäckereien zu finden sind. 
Dabei spielt vor allem die Modellierung und Simulation des Energiebedarfs im Zuge 
von Aufheiz- und Abkühlvorgängen in den Industrieöfen eine wichtige Rolle, um eine 
energieeffiziente Verplanung aber auch eine integrierte Optimierung mit den 
vorhanden Energiesystemkomponenten und Marktgegebenheiten zu ermöglichen. 
Anwendungsfälle mit sehr ähnlichen Rahmenbedingungen sind zum Beispiel auch 



Conclusio und Ausblick  151 

 

bei der Verplanung energieintensiver Trocknungsvorgänge in der Papier- und 
Zellstoffindustrie zu finden, da auch hier über Terminierung und Reihenfolgebildung 
der Aufträge signifikant auf den Energiebedarf und dessen zeitlichen Verlauf Einfluss 
genommen werden kann. Das Optimierungspotential der integrierten Verplanung 
wird dabei auch durch die Anzahl an Stellhebel und Einflussgrößen im 
Planungsproblem beeinflusst. So kann durch die Berücksichtigung und Verplanung 
zusätzlicher Energiesystemkomponenten, wie Speicher oder Photovoltaiksysteme, 
zusätzliches Flexibilitätspotential geschaffen werden. In diesem Zusammenhang sind 
dabei auch die Energiebeschaffungsstrategie und vorherrschenden 
Marktgegebenheiten zu nennen, da sich der volle Nutzen der Methode vor allem 
durch Energiebeschaffung am Stromspotmarkt bei hoher Marktvolatilität entfaltet. 
Anwendungsfälle der Methode, die kein oder nur mit geringes Optimierungspotential 
bieten umfassen Industrien mit konstantem Energiebedarf und festen Schichtzeiten. 
Dennoch kann selbst in diesen Anwendungsgebieten, wo kaum Potential durch eine 
Verbesserung der Energieeffizienz oder Kostenreduktion mit einer Implementierung 
der Planungsmethode besteht, der Simulationsteil zur Bestimmung von 
Verbrauchsfahrplänen dienen, womit dem Energieversorger das Ausbalancieren des 
Netzes erleichtert wird. Der Nutzen ergibt sich in diesen Fällen nicht durch eine 
verbesserte Planung, sondern durch eine Bewertung und Prognose des 
Energieverbrauchs durch die in der Methode verwendeten Modelle.  

Damit der Einsatz der entwickelten Methode von dem gezeigten Fallbeispiel auf 
andere Bereiche übertragen werden kann, sind wie nachfolgend angeführt, 
Anpassungen und Adaptierungen in machen Optimierungsschritten notwendig, 
wobei der grundlegende Algorithmus und die Verplanungslogik jedoch erhalten 
bleiben. Allen voran ist der Aufbau des Genoms, welches die gesamte Information 
zur Verplanung des Produktions- und Energiesystems beinhaltet, an den 
Anwendungsfall anzupassen. Die Genomstruktur ist dabei abhängig von der Art und 
Anzahl der zu verplanenden Anlagen, der Verplanungslogik (Sequenzierung oder 
Terminierung), Anzahl und Art der zu verplanenden Energiesystemkomponenten, 
angenommenes Diskretisierungsintervall etc.. Grundlegend für das 
Planungsproblem sind dabei auch die Zielkriterien und Restriktionen, die in jedem 
Anwendungsfall angepasst werden müssen. So gilt es zu definieren, welche Ziele, 
wie z.B. Gesamtkosten, Energieeffizienz, Auslastung etc., in der Verplanung verfolgt 
werden sollen und welchen Bereich die Zielfunktionen im Optimierungsproblem 
abdecken. So kann es wie in diesem Fallbeispiel im Sinne der Erhaltung der 
Diversität der Population zweckmäßig sein, Zielfunktionen für jede Anlagengruppe zu 
definieren. Auch Restriktionen wie Schichtzeiten und technische Einschränkungen, 
wie beispielsweise der im vorgestellten Planungsproblem berücksichtigte minimale 
Luftspalt im Zuge der Spulenzuweisung, sind individuell anzupassen. Werden, wie in 
dem gezeigten Fallbeispiel, Heurisiken zur Initialisierung des Planungsalgorithmus 
verwendet, sind diese auf Grundlage der definierten Zielkriterien und Restriktionen 
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zu erstellen und Sortierlogiken und Auftragszuweisungslogiken neu aufzubauen. 
Auch im Bereich der Evaluierung sind zur integrativen Simulation von Produktions- 
und Energiesystem die definierten Zielkriterien und Restriktionen zu implementieren, 
um eine aussagekräftige Bewertung eines jeden Individuums zu erlangen. In diesem 
Zusammenhang gilt es auch die notwendige Energiemodelle zur Errechnung des 
Energiebedarfs zu adaptieren und gegebenenfalls für die jeweiligen Anlagen neu zu 
erstellen. Schließlich ist für eine lokale regelbasierte Energiesystemoptimierung noch 
zu identifizieren, welche Informationen in jedem Schritt als Grundlage dienen können, 
um eine zielgerichtete Verbesserung einer bestehenden Lösung erreichen zu 
können. In diesem Fallbeispiel kann auf Basis der Spotmarktpreisprognose eine 
verbesserte Speicherbewirtschaftung für jedes Individuum erreicht werden. Die 
auszunutzende Information kann aber beispielsweise auch Systemeinschränkungen 
wie maximale Anschlussleistungen oder Priorisierungen im Energieverbrauch 
umfassen. Die folgenden Schritte des „Non-dominated Sorting“, „Crowding distance 
Sorting“, Turnierselektion, Rekombination und Mutation können ohne Anpassungen 
oder Adaptierungen in der Modellierung übernommen werden. Hier sind lediglich 
Optimierungsparameter, wie die Anzahl an Individuen pro Population, Mutationsrate 
und Rekombinationsrate an die Gegebenheiten anzupassen. Für diese Aufgabe wird 
meist ein systematisches Testen der Parameter nach zuvor festgelegten 
Parameterkombinationen („Grid search“) angewendet.  

Im Allgemeinen ermöglicht die Methode somit unabhängig vom Anwendungsgebiet 
und Branche das Nutzen und Optimieren vorhandener Energieflexibilitätspotentiale, 
welche sich beispielsweise durch vorhandene Speichersysteme oder 
auftragsspezifischer Energieunterschiede ergeben und durch 
Energieeffizienzsteigerungen und Lastverschiebungen genutzt werden können. Aus 
Optimierungssicht ist es dabei nicht entscheidend, welche Form der Flexibilität im 
Produktions- und Energiesystem enthalten ist, da sich diese in der 
Methodenanwendung lediglich durch die erwähnten Anpassungen der Simulation, 
Optimierungsvariablen und Zielfunktionen unterscheiden.  
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6.2 Limitationen und Ausblick 

6.2.1 Begrenzungen des Modells 
Die entwickelte Planungs- und Optimierungsmethode besitzt Einschränkungen, die 
sich aus den definierten Systemgrenzen und den spezifischen 
Schwerpunktbereichen ergeben. Die Systemgrenze beschränkt sich auf die 
Produktionsstätte und deren unmittelbare Peripherie, womit zwar das Produktions- 
und Energiesystem des Unternehmens integrativ betrachtet werden, jedoch keine 
Optimierungsmaßnahmen auf breiterer Ebene, wie beispielsweise durch ein 
unternehmensübergreifendes oder stadt-/standortweites Energiemanagement, 
verfolgt werden (vgl. Abbildung 70). Diese Einschränkung begrenzt den potenziellen 
Optimierungsumfang, da Synergien und Effizienzgewinne, die durch eine breitere 
Koordinierung erzielt werden können, nicht berücksichtigt werden. Eine Erweiterung 
der Methode und des Anwendungsprinzips über die Systemgrenzen hinweg ist 
jedoch grundsätzlich möglich und wird im Abschnitt des Ausblicks diskutiert. 

 

Abbildung 70: Darstellung der Systemgrenze 

 
Das Optimierungsmodell beschränkt sich zudem auf die operative Optimierung und 
Planung relevanter Produktions- und Energiesystemkomponenten eines 
Unternehmens. Es befasst sich daher nicht mit den Dimensionierungs- und 
Auslegungsaspekten dieser Komponenten, wie z. B. der Dimensionierung des 
Wasserstoffspeichers oder der Auswahl bestimmter Elektrolyse-Technologien. Die 
entwickelte Planungsmethode dient damit zur Optimierung der Betriebseffizienz, 
wobei die Technologieauswahl und Dimensionierung der Systemkomponenten als 
vorgegebene Rahmenbindungen einfließen. 

Die Optimierungsmethode wird zur Auswertung von Energieszenarien mit einem 
Fokus auf die lokale Wasserstofferzeugung und der Elektrifizierung unter 
Verwendung von Batteriespeichern verwendet. Diese wurden als vielversprechende 
Ansätze für die aktuellen Bedürfnisse der Stahlproduktionsindustrie identifiziert. 

Lokales Produktions- und Energiesystem des Unternehmens

Angrenzende Unternehmen

Stadt- und Wohngebiet
Stromerzeugungs-

anlagen

System
grenze
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Weitere Ansätze und alternative Lösungen wie die externe Versorgung mit 
Wasserstoff über Pipelines sin in dieser Arbeit nicht umfasst, womit Spielraum für die 
Betrachtung zusätzlicher Szenarien, die in diesem Anwendungsgebiet von Interesse 
sein könnten, besteht. 

Die verwendeten Prognosemodelle zur Vorhersage zukünftiger Preisentwicklungen 
und der Energieproduktion (z.B. aus lokalen Photovoltaikanlagen) dienen der 
Einbeziehung weiterer relevanter Optimierungsvariablen. Diese Arbeit diskutiert den 
Einfluss des Prognosefehlers befasst sich jedoch nicht mit der Erstellung und 
Entwicklung sowie dem Vergleich verschiedener Prognosemodelle womit auf 
bestehende Modelle und deren inhärente Grenzen aufgebaut wird.  

Mit der entwickelten Methode die Grundlage für den Einsatz von digitalen Zwillingen 
in der energieintensiven Produktionsplanung geschaffen werden. Eine umfassende 
Evaluierung eines digitalen Zwillings, einschließlich der notwendigen bidirektionalen 
Echtzeit-Interaktion zwischen der datenbasierten Repräsentation und der physischen 
Umgebung, liegt jedoch außerhalb des Rahmens dieser Arbeit. Diese Einschränkung 
ist in erster Linie auf die gegenwärtigen Einschränkungen der IT-Infrastruktur beim 
Industriepartner zurückzuführen, die eine vollständige Realisierung der potenziellen 
Vorteile der digitalen Zwillingstechnologie verhindern. 

Die Begrenzungen des Modells sind nun nachfolgend in der Tabelle 34 nochmals 
zusammengefasst, wobei sich 5 Kategorien bilden lassen. 

Tabelle 34: Zusammenfassung der Beschränkungen und Modellbegrenzungen 

Begrenzungen des Modells 

Systemgrenze Die Optimierungsmethode fokussiert sich ausschließlich auf 
die Produktionsstätte und deren direkte Umgebung 

Operative 
Optimierung 

Das Modell beschränkt sich auf die operative Planung und 
Optimierung vorhandener Produktions- und 
Energiesystemkomponenten und ist von der Dimensionierung 
und Technologieauswahl abzugrenzen 

Energieszenarien 
Die technologische Auswahl der Energiezukunftsszenarien ist 
auf die lokale Wasserstofferzeugung und der Elektrifizierung 
unter Verwendung von Batteriespeichern beschränkt 
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Begrenzungen des Modells 

Prognosemodelle 
Die Entwicklung und Erstellung neuer Prognosemodelle ist 
nicht Gegenstand der Dissertation, womit auf bestehende 
Methoden aufgebaut wird 

Digitaler Zwilling 
Die Arbeit legt die Grundlage für digitale Zwillinge 
berücksichtigt jedoch keine vollständige Implementierung, da 
keine Echtzeit-Interaktion zwischen digitalem Modell und 
physischer Umgebung erfolgen kann 

 

6.2.2 Weiterer Forschungsbedarf 
Das entwickelte Planungs- und Optimierungsverfahren sowie der dazugehörige 
Demonstrator arbeiten mit einer für metaheuristische Ansätze typischen Laufzeit von 
mehreren Minuten. Damit eignet sich die Methode für rollierende Planungen 
innerhalb dieses Zeitrahmens. Für Entscheidungsanforderungen innerhalb von 
Sekunden oder noch kürzerer Zeitspannen sind meta-heuristische Ansätze jedoch 
unzureichend. Eine Kombination von Machine-Learning Ansätzen, wie z. B. 
Reinforcement Learning, mit dem vorgestellten meta-heuristischen Ansatz könnte 
hier eine vielversprechende Lösung bieten. Ansätze des maschinellen Lernens 
erfordern zwar einen zeitaufwändigen Trainingsprozess, sind aber in der Lage bei 
bereits trainierten Modellen Lösungen in nahezu Echtzeit zu liefern. Diese Fähigkeit 
ist besonders vorteilhaft für Szenarien, in denen eine schnelle Entscheidungsfindung 
bedeutend ist. Andererseits eignen sich meta-heuristische Ansätze hervorragend für 
statische Optimierungsprobleme, wie z. B. die tägliche oder wöchentliche 
Produktions- und Energiesystemplanung, da das Systemverhalten für einzelne 
Planungslösungen in der Regel innerhalb eines akzeptablen Zeitrahmens in 
Simulationsmodellen bewertet werden kann. In diesen Fällen sind Meta-Heuristiken 
den Ansätzen des maschinellen Lernens aufgrund ihrer Effizienz und Effektivität 
durch die explizite Evaluierung von Planungslösungen bei der Durchsuchung des 
Lösungsraums überlegen (Czarnetzki et al. 2023). Eine Weiterentwicklung der in 
dieser Arbeit vorgestellten Methode könnte daher ein hybrider Optimierungsansatz 
sein, der die Stärken beider Ansätze nutzt. So könnten simulationsbasierte Meta-
Heuristiken für die Mittel- und Langfristplanung eingesetzt werden, um robuste und 
effiziente Lösungen für die tägliche oder wöchentliche Planung zu finden und dabei 
Methoden des maschinellen Lernens integriert werden, um kurzfristige 
Entscheidungen für reaktionsschnelle Anpassungen an dynamische Bedingungen in 
der Produktionsumgebung zu ermöglichen. 
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Abbildung 71: Schematische Darstellung einer kombinierten Planung durch Meta-Heuristiken 
und AI Ansätzen abhängig vom Planungshorizont 

Weitere Adaptierungs- und Erweiterungsmöglichkeiten der vorgestellten Methode 
ergeben sich für die Startlösungen der Meta-Heuristik. Im beschriebenen Ansatz 
werden Heuristiken auf Grundlage von Sortierkriterien wie Temperaturniveaus 
genutzt, um eine hinreichend gute und zulässige Startpopulation zu generieren. 
Stattdessen könnte mit fortgeschritteneren Methoden, wie MILP Verfahren, das 
vorliegende Optimierungsproblem linearisiert, gelöst und als Starlösung verwendet 
werden. Ein Ausgangspunkt für diese Erweiterung könnte der Ansatz nach Roth et 
al. bilden, welcher die Produktionsplanung und Speicherbewirtschaftung in einem 
vereinfachten linearisierten Modell integrativ verplant. Das Lösen des linearen 
Optimierungsproblems nimmt in der Regel mehr Zeit in Anspruch als die verwendeten 
Heurisiken. Durch eine verbesserte Startposition könnte jedoch das Auffinden des 
globalen Optimums in Summe schneller erfolgen. 

Die entwickelte Methode fokussiert sich auf die operative Verplanung von 
Produktions- und Energiesystem und wird für einen Planungshorizont von einer 
Woche evaluiert. Um den Verlauf von Strommarktpreisen im Zuge einer 
energieflexiblen Produktion in diesem Zeithorizont berücksichtigen zu können sind 
daher Prognosemodelle notwendig. In dieser Arbeit wird ein rudimentäres 
Prognosemodell für die Vorhersage der Strommarktpreise im 15-Minuten Intervall 
eingesetzt, welches die historischen Verläufe und Verteilungen der Strommarktpreise 
um den wöchentlichen Mittelwert als Grundlage verwendet. Auch wenn im Rahmen 
der betrachteten Fallstudie dieses lediglich auf historische Daten basierende 
Prognosemodell ausreichende Genauigkeit liefert, könnte mit anspruchsvolleren 
Vorhersagemethoden eine Verbesserung der Prognosegüte und damit auch eine 
Planung mit verringerter Unsicherheit erreicht werden. Dabei könnte allen voran die 
Aufnahme zusätzlicher Prädiktoren, wie Wetterprognosen, welche einen 
wesentlichen Einfluss auf die Stromerzeugung durch erneuerbare Energien nehmen, 
vorteilhaft sein. Darüber hinaus wäre der Einsatz von Ansätzen des machinellen 
Lernens, wie der Reinforcemet-Learning Methode nach (Lehna et al. 2022), eine 
vielversprechende Alternative zu den verwendeten linearen Modellen.  
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Weiterer Forschungsbedarf und nächste Schritte zur Weiterentwicklung der Methode 
ergeben sich auch durch das Ausweiten der Systemgrenze, die im vorliegendem 
Anwendungsfall nur Produktions- und Energiesystemkomponenten eines 
Unternehmens umfassen. Eine unternehmensübergreifende Optimierung könnte 
dabei zusätzliches Potential in der Erhöhung der Energieflexibilität bieten, wobei 
individuelle Unternehmensziele mit Gesamtzielen der Energieflexibilität und 
Netzstabilität in Einklang zu bringen sind. Jedes Unternehmen handelt dabei als 
eigenständiger Akteur, dessen Entscheidungen Einfluss auf die Gesamtziele 
nehmen. Ein Lösungsansatz für dieses mehrstufige Problem könnten 
Multiagentensysteme darstellen, wobei jedes Unternehmen durch einen Agenten 
repräsentiert wird. Die entwickelte Methode kann dabei für die Planungsoptimierung 
der einzelnen Unternehmen dienen und auf Grundlage der von den Agenten 
ausgehandelten globalen Entscheidungen die unternehmensspezifische Verplanung 
vornehmen. Ein weiterer Ansatz könnte eine marktbasierte Optimierung darstellen, 
indem Energiemengen und Flexibilitätsleistungen in einem lokalen Markt gehandelt 
werden, welcher wiederum durch Agenten der Unternehmen bedient werden könnte 
(vgl. Abbildung 72). Derartige Ansätze werden in einem FFG- 
Folgeforschungsprojekt21 zur Unternehmensübergreifende Energie- und 
Produktionsoptimierung behandelt, für welches das in dieser Dissertation entwickelte 
Verfahren als Grundlage dienen darf.  

Lokaler Energiemarkt

Unternehmen A Unternehmen B Unternehmen C
 

Abbildung 72: Konzept des agentengesteuerten Energiemarkts mit lokaler integrativer 
Produktions- und Energiesystemoptimierung22 

 
21 Forschungsprojekt LEOPOLD, gefördert von der Österreichischen Forschungsförderungs-
gesellschaft (FFG) unter der Projektnummer 881122 
22 Symbolbilder von (Freepik Company SL, https://www.flaticon.com, 19.3.2025) 
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7 Abkürzungsverzeichnis 
 

Abkürzung Erklärung 
€  Euro 
€/MWh  Euro pro Megawattstunde 
AI  Artificial Intelligence (Künstliche Intelligenz) 
API  Application Programming Interface 
CRISP-DM  Cross Industry Standard Process for Data Mining 
d.h.  das heißt 
DLO  Durchlaufglühofen 
EAG  Erneuerbaren-Ausbau-Gesetz 
et al. et alii/et aliae/et alia 
etc.  et cetera 
EU  Europäische Union 
FFG  Forschungsförderungsgesellschaft 
GUI  Graphical User Interface 
h  Stunde 
Ind.  Induktivanlagen 
IPCC  Intergovernmental Panel on Climate Change 
IRENA  International Renewable Energy Agency 
ISO  International Organization for Standardization 
KPI  Key Performance Indicator 
kWh  Kilowattstunde 
max.  maximal 
MW  Megawatt 
MWh  Megawattstunde 
NSGA-II  Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II 
PCP  Production Coordination Platform 
PPS Produktionsplanung und Produktionssteuerung 
PSA  Particle Swarm Algorithm 
RES  Renewable Energy Sources 
SA  Simulated Annealing 
VDI  Verein Deutscher Ingenieure 
vgl. vergleiche 
z.B.  zum Beispiel 
ZF Zielfunktion  
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