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Kurzfassung:
Energiesysteme sind im Wandel. Bestehende Systeme miissen effizienter werden und der

Anteil erneuerbarer Energien im System soll ansteigen. Die wissenschaftliche Gemeinschaft
prasentiert hierflir unterschiedliche Ldésungen, die vielfach eine Adaption des gesamten
Energiesystems erfordern. Dies flhrt dazu, dass Politik, Planer und Energieversorger mit
vollig neuen Herausforderungen konfrontiert sind und zunehmend unter Druck geraten.
Computergestitzte Analysen sind sowohl fir die Wissenschaft als auch flr
Entscheidungstréager von zentraler Bedeutung; in vielen Anwendungen ist dabei die
dynamische Optimierung von Systemen oder Prozessen das Ziel der Analysen. In diesem
Paper werden die Moglichkeiten der Modellierungssprache Modelica im Bereich der
dynamischen Optimierung diskutiert. Des Weiteren wird ein Uberblick der Literatur von
Modelica-basierter dynamischer Optimierung im Bereich von Energiesystemen gegeben.
Interviews mit Experten sind die Grundlage um den State of the Art, aktuelle Barrieren,
zuklnftige Herausforderungen und fundamentale Einschrankungen zu diskutieren.
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1 Einleitung

Die numerische Simulation ist fester Bestandteil der Industrie und Wissenschaft. In vielen
Anwendungen ist dabei die Optimierung das Ziel der Untersuchungen. Die Modelle werden
haufig nicht in ein mathematisches Optimierungsproblem transformiert, sondern die
Domainexpertise der Anwenderin ist die Grundlage, um ,optimale® Systeme durch
simulationsgestutzte Parameterstudien und Sensitivitdtsanalysen oder durch das Testen
verschiedener Regelkonzepte zu identifizieren. Grundsatzlich gilt, dass die Optimierung
komplexer ist als die Simulation und die Anforderungen an den Anwender als auch an Tool-
Entwickler steigen; die Autoren gehen davon aus, dass der eingeschrankte Einsatz von
Optimierung in der Industrie und Wissenschaft nicht ausschlieRlich auf deren Komplexitat
zurtckzufuhren ist. Anwenderfreundliche Tools, domainspezifische Optimierungsbibliotheken
oder besseres Ausbildungsangebot wiirden den Einstieg erleichtern.

Generell wird in der Optimierung zwischen der statischen und dynamischen Optimierung
unterschieden. Bei der statischen Optimierung wird eine Funktion unter Berucksichtigung
von Nebenbedingungen minimiert, wobei die Optimierungsvariablen Elemente des
euklidischen Raumes sind. In der dynamischen Optimierung basieren viele
Optimierungsprobleme auf Modellen, die durch differential-algebraische (DAE) Systeme
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beschrieben werden; dabei gilt es oftmals Funktionen einer unabhangigen Variablen zu
bestimmen, die in vielen Anwendungen die Zeit ist. Dynamische Optimierungsprobleme
finden sich in verschiedenen Disziplinen wie der Robotik, im automotive Sektor, in
unterschiedlichen Bereichen des Energiesystemes oder der Biomechanik; dynamische
Optimierungsprobleme treten im Rahmen der Optimalsteuerung, der modelpradiktiven
Regelung, der Parameterschatzung oder der Zustandsschatzung auf. Die modellpradiktive
Regelung basiert vereinfacht gesagt auf der wiederholten Lésung des
Optimalsteurungsproblems (Losung eines dynamischen Optimierungsproblems auf einem
bewegten Horizont); dadurch wird die modellpradiktive Regelung zur ,Regelung“. Beispiele
fir dynamische Optimierungsprobleme im Bereich von Energiesystemen sind die
Optimierung von GuD-Kraftwerken, der optimale Start eines Kessels oder die
modellpradiktive Regelung von Gebauden, Fernwarmenetzen und Speichern im elektrischen
Netz.

2 Dynamische Optimierung

Die generelle Form eines dynamischen Optimierungsproblems lasst sich wie folgt darstellen:

tr
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Dabei bezeichnet x die Zustandsvariablen, y algebraische Variablen, u Kontrollvariablen, p
Parameter und t € [to, tf] die Zeit. Die Zielfunktion ist in 1a dargestellt; die Systemdynamik
wird durch das implizite DAE in 1b beschrieben. 1c-1e sind die Nebenbedingungen. Die
Lésung des dynamischen Optimierungsproblems liegt darin, eine Trajektorie u(t) zu finden,
welche die Zielfunktion minimiert und die Modellgleichungen sowie Nebenbedingungen
erfullt. Es gibt mehrere Methoden, um dynamische Optimierungsprobleme zu Idsen; im
Bereich von komplexen Problemen sind numerische Methoden basierend auf notwendigen
Optimalitatskriterien erster Ordnung flir lokale Optima verbreitet [1]. Methoden kdnnen
weiteres in direkte und indirekte Losungsverfahren unterteilt werden; indirekte Methoden
basieren auf der Auswertung der Optimalitdtsbedingungen und filhren meist zu Mehrpunkt-
Randwertproblemen, die numerisch gelést werden. Beispiele fur indirekte Verfahren sind
indirekte Kollokationsverfahren oder indirekte Mehrfachschie3verfahren. Bei indirekten
Verfahren werden die Steuervariablen (oder die Steuervariablen und die Zustandsvariablen)
diskretisiert und das unendlich dimensionale Problem in ein endlich dimensionales
nichtlineares Optimierungsproblem transformiert. Beispiele fur direkte Verfahren sind direkte
Kollokationsverfahren oder MehrfachschieRsverfahren. Optimierungsprobleme koénnen
manuell diskretisiert und in algebraischen Modellierungssprachen (AMPL, GAMS, Pyomo)
modelliert werden. Fir den Anwender ist es jedoch einfacher, speziell fir dynamische
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Optimierung entwickelte Tools zu verwenden. Das Problem inklusive Systemmodel kann
dann in der ursprunglichen Form formuliert werden und das Tool Ubernimmt die
Diskretisierung. Diese Tools konnen entweder auf General Purpose Languages (C++,
Matlab) oder auf Komponenten-basierter Modellierung (APMonitor, gPROMS, Modelica-
basierte Tools) aufbauen [2]. Der grof3e Vorteil komponentenbasierter Modellierung liegt in
der einfacheren Bedienung fur Anwender.

3 Modelica

Modelica ist eine freie, objektorientierte, gleichungsbasierte Sprache fir die
komponentenbasierte Modellierung physikalischer Systeme, die von verschiedenen
Simulationsumgebungen genutzt wird. Gegenuber kausalen Modellierungssprachen (z.B.
Simulink), ergeben sich einige Vorteile. Modelica unterstitzt die akausale Modellierung auf
Basis von impliziten DAE Gleichungen. Die akausale Modellierung erhoht die
Wiederverwendbarkeit von Modellen im Vergleich zu Modellen, die in kausalen Sprachen
modelliert sind, in denen die Input-Output Kausalitat fixiert ist. In Modelica kdnnen sowohl
kausale als auch akausale Modelle erstellt werden. Weiteres ermdglicht Modelica die
Modellierung von Multi-Domain Systemen; dies ist im Bereich von Energiesystemen von
Bedeutung, da viele konzeptionelle Uberlegungen fiir zukiinftige Energiesysteme auf der
sektoralen Kopplung (Storm-Warme-Gas) basieren. Die Modelica Standard Library ist eine
freie Bibliothek, die von der Modelica Association entwickelt wird und Komponenten fir
verschiedene Domains zur Verfugung stellt. Im Bereich von Energiesystemen gibt es
spezielle Bibliotheken fir Gebaude, Stromnetze, thermische Anwendungen, etc. [3].

3.1 Modelica basierte dynamische Optimierung

Ursprunglich wurde Modelica flr simulations-basierte Analysen ohne eine direkte
Unterstlitzung fir Optimierung entwickelt. Um Modelica-basierte Optimierung zu
ermoglichen, wurde die Spracherweiterung Optimica eingeflihrt [1], welche unter anderem
die Formulierung von Zielfunktionen und Nebenbedingungen erlaubt. Aufbauend auf
Optimica wurde die Spracherweiterung Dynamic Optimization Modeling Language (DOML)
eingefuhrt [4]. Die meisten Methoden fur Modelica basierte Optimierung erfordern, dass die
Gleichungen 1a-1e zweifach kontinuierlich differenzierbar sind; Diskontinuitaten kénnen in
manchen Fallen durch differenzierbare Annaeherungen ersetzt werden. Abbildung 1 illustriert
die Modelica-basierte Optimierung mit Optimica.
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Abbildung 1: Dynamische Optimierung in Modelica und Optimica. In Gelb: das Modelica Model. In Blau:
Formulierung des Optimierungsproblems in Optimica. Das Modelica Modell kann direkt in die Optimierung (in das
Optimica Modell) Gbernommen werden (dargestellt durch den gelben Pfeil).

Der groRRe Vorteil von Modelica-basierter Optimierung liegt darin, dass Modelle in einer
graphischen, aukausalen komponentenbasierten Modellierungssprache modelliert und direkt
in die Optimierung (in das Optimica Modell) tbernommen werden kdnnen (gelb markiert in
Abbildung 1). Zusatzlich zu dem Modell missen die Zielfunktion und optional
Nebenbedingungen im Optimica Modell definiert werden (blau markiert in Abbildung 1).

Optimica wird aktuell von JModelica und OpenModelica unterstitzt. Das Open Source Tool
JModelica verwendet Python fur Skripting und Prototyping; dem Anwender wird keine
graphische Modellierungsumgebung zur Verfigung gestellt [5]. Optimica wird vom Optimica-
Compiler unterstitzt, der Teil von JModelica ist. JModelica hat eine Schnittstelle zu dem Tool
CasADi [6], welches (i) eine symbolische Reprasentation des Optimierungsproblems und (ii)
die bendtigten ersten und zweiten Ableitungen liefert. Diese Reprasentation wird dann
verwendet, um das unendlich-dimensionale Problem mittels Kollokation zu diskreditieren;
das Ergebnis ist ein nichtlineares Optimierungsproblem (NLP). Das NLP wird dann mittels
eines Interior-Point Algorithmus (IPOPT [7]) gel6st; da viele Probleme im Bereich der
Energiesystemoptimierung nicht konvex sind, kann kein globales Optimum garantiert
werden. Optimica Compiler Toolkit ist ein kommerzielles Tool, das auf JModelica basiert und
einige zusatzliche Funktionen aufweist. Durch die Unterstlitzung von verschlisselten
Bibliotheken kénnen Modelle basierend auf kommerziellen Bibliotheken optimiert werden [8].
Das Open Source Tool OpenModelica hat eine graphische Modellierungsumgebung sowie
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ein Python-Interface. Der OpenModelica Compiler wurde erweitert, um Optimica zu
unterstitzen. Fir die dynamische Optimierung steht dem Anwender einerseits die Toolchain
OpenModelica — CasADi — IPOPT zur Verfligung, die der Toolchain in JModelica ahnlich ist
[9] und andererseits die Toolchain OpenModelica - ADOL-C — IPOPT [10]. Dabei werden die
notwendigen Ableitungen mit Hilfe von ADOL-C [11] ermittelt; ADOL-C wurde in
OpenModelica integriert. IDOS ist eine online-verfliigbare Umgebung, die den Service bietet,
optimale Steuerungsprobleme zu l6sen. Der IDOS-Server unterstitzt die Formulierung von
Optimalsteuerungsproblemen basierend auf DOML [12]. Die DOML-Compilerumgebung
basiert sehr stark auf dem Optimica-Compiler von JModelica und wurde um zusatzliche
Funktionalitdten erweitert. Der IDOS-Server hat mehrere Algorithmen zur Lésung von
Optimalsteuerungsproblemen integriert: MehrfachschieRsverfahren, Methoden die auf einer
apriori Diskretisierung der Systemgleichungen basieren und das Problem anschliefsend in
ein nichtlineares Programmierproblem transformieren oder Methoden, die adjungierten
Gleichungen verwenden, um reduzierte Gradienten auszuwerten.

3.1.1 Direkte Kollokation

Die numerische Lésung des dynamischen Optimierungsproblems erfolgt in den meisten
Modelica Tools mit dem Kollokationsverfahren, welches im Folgenden dargestellt wird.

In einem ersten Schritt wird der Zeithorizont in n, Elemente unterteilt. Die Zeit in element i ist
normalisiert:

t(t) = ti_g + T, VT €[0,1]

t,(1) ist die nicht-normalisierte Zeit, t ist die normalisierte Zeit und ¢; ist die right boundary
des Elements i. Die variablen x,x,y and u werden mittels sogenannter Kollokations-
Polynome in der lokalen Zeit 7 unter Verwendung von n. Kollokationspunkten als
Interpolationspunkte approximiert. Diese Polynome basieren auf den Lagrange
Grundpolynomen, wobei die Kollokationspunkte als Interpolationspunkte verwendet werden;
die Kollokationspolynome sind demnach:

5@ =) xh@ y@®= ) k@ w®= ) ul@®
k=0 k=1 k=1

[, ist das Lagrange Grundpolynom inclusive dem ersten Punkt, um kontinuierliche
Zustandsvariablen zu garantieren, [,ist das Lagrange Grundpolynom ohne ersten Punkt. Das
Grundpolynom ist wie folgt definiert:

~ T—T1 T—T1T
b(@ = 1_[ T — T, be(@) = 1_[ Ty — T
1=0,..,n¢ k l 1=1,..n¢ k l

l#k l#k

7, sind die Kollokationspunkte; es gibt verschiedene Methoden um die Kollokationspunkte zu
wahlen (Radau, Gauss, Lobatto, etc.), jeweils mit verschiedenen numerischen
Eigenschaften. Die Polynom-Approximierung von x ist durch die Ableitung von x defniert:
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Das ursprungliche DAE wird dadurch in NLP Nebenbedingungen transformiert:
F(tiw %o X Vi Uiop) =0, Vi € [1.n.], Vk € [1l..n]

Das urspringliche unendlich-dimensionale Optimierungsproblem ist somit zu einem endlich-
dimensionalen Problem reduziert worden und die Lésung des NLP ist eine approximierte
Losung des urspriinglichen dynamischen Optimierungsproblems.

3.2 Bisherige Arbeiten im Bereich von Energiesystemen

[13] prasentiert den optimalen Einsatz eines elektrochemischen Speichers im
Zusammenspiel mit einer MV Photovoltaik Anlage implementiert in JModelica. Die Autoren
weisen darauf hin, dass traditionelle Ansatze dieses Problem mit einer Kombination aus
linearer (gemischt-ganzzahliger) Optimierung und RES/load Prognose-Tools l6sen. Diese
Ansatze sind jedoch nicht in der Lage, die Nichtlinearitaten des Speichermodells zu
berlcksichtigen; die detaillierte Modellierung des Speichers ist jedoch enorm wichtig, um die
Lebensdauer von Speichern abzuschatzen. Input sind stiindliche Strompreise (Kauf und
Verkauf), Prognose der Photovoltaik Produktion und die Prognose des lokalen Verbrauchs
sowie die Kapazitat und der Ladezustand des Speichers. Basierend auf der Maximierung
des taglichen Profits wird der Energieaustausch des Speichers in einem 15min Intervall
berechnet. [14] prasentiert den optimalen Start eines GuD-Kraftwerk implementiert in
JModelica. Dabei wird das Spannungsniveau der Dampfturbinenwelle als Nebenbedingung
berlcksichtigt. Das Ziel besteht in der Erhdhung der Verfugbarkeit und Flexibilitdt solcher
Anlagen ohne die Lebensdauer der Dampfturbine zu reduzieren. Des Weiteren wurde die
Anderungsrate der Gasturbinenlast beschrankt.

[15] demonstriert den optimalen Start eines Dampfkessels. Das Ziel der in JModleica.org
implementierten Optimalsteuerung besteht darin, die Zeit zu miniminieren, bis sich ein
Referenzdruck sowie ein Referenz-Dampfstrom eingestellt haben. Nebenbedingung ist u.a.
die Warmebelastung im Boiler. Resultate zeigen, dass sich der Aufwand bei Modelica-
basierten Implementierungen im Vergleich zu individuellen, fallspezifischen Losungen enorm
reduziert. [16], [17] prasentieren einen Modelica-basierten Framework zur dynamischen
Optimierung und Simulation von zukinftigen Fernwarmenetzen implementiert in Python und
Optimica Compiler Toolkit. Es wird (i) eine Modelica Bibliothek fur Simulation, (ii) eine
Modelica Bibliothek fir Optimierung, (iii) eine Methode um sogenannten Mixed-Integer-
Optimal-Control Probleme zu lésen sowie (iv) mehrere Fallstudien prasentiert. Die
Zielfunktion der dynamischen Optimierung besteht in der Minimierung der
Versorgungstemperatur sowie des Differenzdruckes am Erzeuger unter Einhaltung von
minimalen und maximalen Versorgungstemperaturen und Differenzdricken an den
Abnehmerstationen.

Die Integration von modellpradiktiven Regelungen in Gebauden rentiert sich aktuell aufgrund
des Zeitaufwands fur die Modellerstellung nur fir sehr groBe Gebaude. Um die
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Implementierung zu erleichtern, prasentiert [18] die Entwicklung eines Open Source
Frameworks fir modellpradiktive Regelungen in Gebauden. Der Framework generiert
automatisch  Code  flir Energie- und Energiekostenoptimierung  sowie  flr
Parameterschatzungen basierend auf gegebenen Modelica Modellen,
Problemspezifikationen und Input Daten. AnschlieRend wird JModelica verwendet, um das
daraus resultierende Optimierungsproblem zu l6sen. [19] prasentiert die Vorteile von
Modelica basierter Losung von nichtlinearen Optimalsteuerungen eines Gebaudes im
Vergleich zu konventionellen Methoden. Dabei wird die Kuhlung, die Heizung und der
Energieverbrauch des Ventilators minimiert; die Temperatur und der Massenstrom sind
durch obere und untere Grenzen limitiert. Das Optimerungsproblem wurde in JModelica
implementiert und mit einer ableitungsfreien Simulations-basierten Optimierung (Nelder—
Mead Algorithmus) verglichen. Die Lésung basierend auf der Kollokationsmethode war um
den Faktor 2200 schneller. In [20] wurde eine Toolbox fur die Modellierung und Identifikation
von grey-box Gebdudemodell in Modelica und JModelica entwickelt. Das Gebaudemodell
wurde in Modelica modelliert, wahrend die Parameterschatzung in JModelica und Python
gelost wurde. In [21] wurde eine modellpradiktive Regelung flir ein Birogebaude in Modelica
und JModelica implementiert; dabei wurde die Parameterschatzung aus [22] verwendet.
Dabei konnte gezeigt werden, dass eine modellpradiktive Regelung im Vergleich zu einer
konventionellen Regelung 30% der Energie einsparen kann. In [23] wird Modelica fur die
Modellierung und Optimierung einer Campus-Kaltwasseranlage verwendet. Die
Solltemperatur des Kondensatorkiihiwassers in der Anlage wird taglich optimiert, um die
Summe des Energieverbrauchs von Kaltemaschine und Kuhlturm zu minimieren. Der Betrieb
der Anlage wird in Modelica modelliert, wobei die Kihllasten des Campus mit Hilfe eines
Regressionsmodells vorhergesagt und die Optimierung mit GenOpt durchgefiihrt werden.

4 Empirische Untersuchung

Im Zuge der laufenden empirischen Studie zum Thema ,Modelica-based optimization: state
of the art and future challenges” [24] werden Mdglichkeiten, Vorteile, Schwachen, aktuelle
Barrieren analysiert sowie notwendige Forschungs- und Entwicklungsarbeiten identifiziert.
Die zugrundeliegende Methode fir die empirische Untersuchung ist eine adaptierte Delphi
Methode. Die Delphi Methode ist ein mehrstufiges Befragungsverfahren von Experten und
sie dient dazu, zukinftige Entwicklungen, Trends, etc. bestmdglich vorherzusagen [25], [26].
Fir diese vorliegende empirische Studie wurden die Delphi Studie in zwei Runden unterteilt.
Die erste Runde besteht aus einem Mix aus offenen und geschlossenen Fragen. Die zweite
Runde beinhaltet ausschlielRlich geschossene Fragen, die basierend auf den Resultaten der
ersten Runde definiert werden.

4.1 Vorteile und Starken von Modelica-basierter dynamischer Optimierung

Studien haben gezeigt, dass die Optimalsteuerung oder modellpradiktive Regelung im
Vergleich zu konventionellen Regelstrategien Verbesserungen erzielt, welche jedoch im
Vergleich zum Aufwand fir die Entwicklung dieser bewertet werden muissen. Bei der
Entwicklung von komplexen Regelungen betragt die benétigte Zeit fir die Modellerstellung
bis zu 80% [27], [28]. Damit sich komplexe Regelungen wirtschaftlich rentieren, werden
Ansatze bendtigt, die eine schnelle lteration zwischen der Modellierung, der Definition des
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Optimierungsproblems sowie dessen Losung und Evaluierung ermdglichen. Hier kommen
die Starken von gleichungsbasierten, akausalen Modellierungssprachen wie Modelica zur
Geltung. Modelica ermdglicht Rapid-Prototyping von physikalischen, domainibergreifende
Systemen, Modelle kdnnen wiederverwendet und einfach adaptiert werden.

Gleichungsbasierte Sprachen unterstitzen eine automatische Konvertierung von
Simulationsmodellen in  Optimierungsprobleme; diese Sprachen ermdglichen eine
symbolische Manipulation und Code Erzeugung um effizient Gradienten und anderen
Informationen zu berechnen, welche von NLP Solver verwendet werden konnen. Des
Weiteren kann das unendlich  dimensionale  Problem  automatisch  durch
Diskretisierungsmethoden in ein endlich dimensionales Problem Uberfuhrt werden.
Hochentwickelte numerische Optimierungsalgorithmen haben oftmals APls, die nicht den
Anforderungen vieler Anwender nach high-level Programmiersprachen genligen; viele State
of the ART Tools basieren auf Programmiersprachen wie C++ oder Fortran. Modelica-
basierte Tools ermdglichen eine high-level Formulierung des dynamischen
Optimierungsproblems, welches automatisch in ein endlich-dimensionales NLP Problem
Uberflhrt und mittels State of the Art NLP Solver geldst wird.

4.2 Aktuelle Barrieren fiir Modelica-basierte dynamische Optimierung

Modelica Tools stellen nur wenige Solver fur die L6sung dynamischer Optimierungsprobleme
zur Verflgung und dadurch ist deren Anwendung auf bestimmte Klassen von Problemen
beschrankt. Die Solver, die in JModelica und OpenModelica implementiert sind, kdnnen nicht
fur Optimierungsprobleme basierend auf hybriden Modellen angewandt werden. [29]
prasentiert eine Prototyp-Losung fir Optimalsteuerprobleme, welche durch hybride Systeme
definiert und durch higher-index DAEs beschrieben werden. Die Definition des Problems
erfolgt mit DOML. Aktuell gibt es wenige Modelica Bibliotheken, die speziell fur dynamische
Optimierung entwickelt wurden. Modelle, die auf Basis von normalen Bibliotheken entwickelt
werden, kénnen vollig ungeeignet fir die Optimierung sein, da die Modellgleichungen oftmals
nicht zweifach kontinuierlich differenzierbar sind. Viele Anwendungen in unterschiedlichen
Disziplinen kdénnen durch sogenannte Gemischt-ganzzahlige nichtlineare Optimierungen
beschrieben werden; aktuell kdnnen solche Probleme in Modelica Tools nicht definiert und
geldst werden.

Im Bereich der Skalierbarkeit von (Modelica-basierten) Optimierungsproblemen mangelt es
an wissenschaftlichen Arbeiten.

4.3 Zukiinftige Herausforderungen

Experten sehen groltes Verbesserungspotential im Bereich der Fehlersuche und Solver
Feedback der verschiedenen Tools. Ein weiterer zentraler Punkt ist die Integration von
verschiedenen Solver, um den Anwendungsbereich von Modelica-basierter Optimierung zu
vergréRern. Verschiedene Solver kénnen ohne fundamentale Anderungen des Modelica
Standards implementiert werden. Modelica ist grundsatzlich geeignet, um gemischt-
ganzzahlige nichtlineare Optimierungsprobleme zu formulieren; Optimica konnten ebenfalls
dahingehend erweitert werden. Ob Modelica Tools dahingegen weiterentwickelt werden
sollten, dass nichtlineare, gemisch-ganzzahlige Probleme gelést werden kdnnen, wird
kontrovers diskutiert. Die Komplexitat solcher Probleme kénnte aufgrund deren schwieriger
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Lésung limitiert und der Einsatz im Bereich von Energiesystemen dadurch auf wenige
Anwendungen beschrankt sein. Damit der Einstieg fir Anwender erleichtert wird, sind
speziell auf die jeweilige Domain abgestimmte Bibliotheken fiir die Optimierung inklusive
Anwendungsbeispiele notwendig. Des Weiteren wirden mehr Kurse an Universitaten im
Bereich dynamischer Optimierung den Einstieg fur Benutzer erleichtern.

5 Conclusio

Die vorliegende Arbeit diskutiert Anwendungen, aktuelle Barrieren sowie notwendige
Forschungs- und Entwicklungsarbeiten von Modelica-basierter Optimierung. Der grof3e
Vorteil im Vergleich zu anderen State of the Art Ansatzen besteht in der vereinfachten
Erstellung und Adaption von Modellen sowie deren Wiederverwendbarkeit; dadurch eignet
sich Modelica fiir Rapid Prototyping. Trotz der high-level Sprache sind die Anforderungen an
den Anwender im Bereich der Optimierung signifikant hoher als in der Simulation. Der
Anwender muss bei der Definition des Problems die spezifische Anwendung sowie die
Anforderungen und Eigenheiten des Solvers bertcksichtigen. Experten gehen davon aus,
dass verbesserte Tools die Barriere flir Anwender aufgrund der Komplexitdt von
Optimierungsproblemen nur bis zu einem gewissen Grad senken koénnen.
Entwicklungsbedarf gibt es vor allem bei Optimierungsbibliotheken sowie der Integration von
verschiedenen Solvern, um das Einsatzgebiet von Modelica-basierter Optimierung zu
vergroflern. Es werden standardisierte Fallstudien bendtigt, die einen fairen Vergleich von
verschiedenen Methoden ermdoglichen. Grundsatzlich sehen Experten vor allem im Bereich
der Optimalsteuerung und der modellpradiktiven Regelung von (hybriden) Energiesystemen
fur Modelica-basierte Optimierung ein groRes Potential.
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