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ABSTRACT

Im Rahmen des Forschungsprofekt-VISOPRO (Entwicklung Kibasierter virtueller Sensoren zur Prozesssteuerung)
wurde ein Sensorsystem entwickelt, welches komplexe Prozessdesiienmen kann, die mit herkdmmlichen Sensoren
nicht trivial messbar sinddierzu wurde eimAnsatzder kiinstlichen Intelligenzgewahlt, der dersupervised Deep Lear-

ning zuzuordnen istEin essenzieller Bestandteil des Projektes ist der Aufbau und die Inbetriebnahme eines Demonstra-
tors zum strukturierten Sammeln der Prozessl Sensordaten mittels eines EnterpResource Planning (ERP) Sys-

terrs. Die ermittelten Prozessgréf3en kdnnen dabei auch wieder in den Prozess und-8gstERRzuriickgespielind

dort zur Prozesssteuerung oder der OptimierungPromessschritten ungarametern verwendeterden

Motivation bzw. Fermentationsprozesse, wie sie z.B. bei der Bierher-

oo . - . stellung auftreten. Bei der Bestinung des Zuckerge-
Sollen physikalische Werte als Zielder LeitgroRen in halts in Flussigkeiten wird Ublicherweise das Refrakto-

Prozessen verwendet werden, so missen diese zuverlas- . X i
. N ; meter oder vorzugsweise die Spindel (Saccharometer)
sig gemessen werden konnen. Dies erfordert oftmals

teure und im Betrieb. Einbau und Wartuna aufwendiae verwendet. Die Spindel selbst zeigt dabei nicht direkt den
' ; vartung autw 9 Zuckergehalt an, sondern die Dichte der Flussigkeit. Man
Sensoren oddvlessprozesse. Ein Beispiel hierfiir ist der

Messprozess zur Bestimmung der absoluten Feuchtigkeit weil, dass die hte des reinen Wassers bei ca. 4°C

in Baustoffproben oder Lebensmitteln wie Kaffeeboh- 1000 kg/m3_ betragt. D?r Zucker in der Flu35|gke|t begm-
nen flusst die Dichte der Lésung, woraus sich von der Dich-

. N : . . temessung auf den Zuckergehalt schliel3en lasst. Auch
In bglden Fallen wird o_ftmals die DdMgthqde (graw hier ergibt sich ein manueller Eingriff in den Prozessab-
metrische Mesgung) emgesetzt. _D_abe! wird eine &rob lauf, da Proben enthommen werden missen. Die Spindel
?neev:logggt'erllt”uilgelet;(zatsémmztﬁ ﬁggh'rr:]aelge g\:v%Ck;r?kiT; Messung erscheint auf den ersten Blick verhaltnismaRig

9 . gewogen. unproblematisch, allerdings muss die Probe vor der Mes-
dem gemessenen Gewichtsverlust kann auf die anfangs

LT . sung auf eine bestimmte Temperatur (meist 20°C, selten
enthaltene Feuchtigkeit geschlossen werden. Dieser auf- 2, . ;
) AR X 70°C) gekuhlt bzw. geheizt werden, dac8zarometer
wendige Messprozess bendtigt einen manuélegriff,

welcher den Gesanftroduktionsprozess verzégern auf diese Temperaturen kalibriert sind. Hierdurch ent-
Kann. steht eine weitere zeitliche Verschiebung, bevor der

X . L . . Messwert als Prozessparameter verwendet werden kann.
Ein weiteres Beispiel findet man in der Bestimmung des
Zuckergehalts wahrend enzymatischer Umsetzungs
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Abbildungl: KI-VISOPRO vereinfachte Infrastruktur
Bei kleineren Temperaturunterschied&mnen Umrech- Gateway wird zusatzlich die SPS von der Aul3enwelt ge-

nungstéellen helfen, jedoch enfderndiese ein sehr ge-  trennt, so dass voauRen Uber das Internet nicht direkt
naues Ablesen. Zudem konnen Storfaktoren wie Schweb- auf die SPS zugegriffen werden kann. Zur Kommunika-
stoffe oder Auftrieb durch Kohlensaure die Messung tion mit der AuBenwelt wird ein MQT-Broker verwen-

stark beeinflussen. det, der die Nachrichten an seine Subscriber verteilt. Zu
Fir die Bestimmung deduckergehaltes gibt es bereits diesen Subscribern gehort der E®grver, welcher die
Ger at e, die ,inline* Pr O f WNachriehten verdrbehet, dieo Komreunilatiop dei koim-t e

bennahme, ermdglichen. Dabei wird unter anderem Ult- ponenten Uberwacht und die Sensorwerte in die InfluxDB
raschall eingesetzt, um anhand von Laufzeitunterschie- Datenbank abspeichert. Der Edgerver erttédlt eine

den und Schallabsorption auf die Dichte der Flussigkeit StateMachine, welcha&en aktuellen Zustand eines akti-

zu schlie@n. Auch hier wird dhnlich wie bei der Spindel ven Brauprozesses abbildet. Uber die Nachrichteh un
nicht direkt der Zuckergehalt, sondern die Dichte der die InfluxDB hat der Edg&l Rechner Zugriff auf die
Flissigkeit gemessen. Diese Gerate sind jedoch sehr Sensorwerte und ZustandsgréRen des technischen Pro-
teuer und mussen regelmafig von Fachpersonal gepflegtzesses und kann damit den Zuckergehalt Gber eine kiinst-
werden. liche Intelligenz (KI) bestimmen. Auf oberster Ebene
Im Rahmen des Projektes-KISOPRO wurdennsbe- wird den Mitarbeitern Uber ein System zuttftebsdaten-
sondere die Messung des Zuckergehalts von Flussigkei- erfassung (BDE) eine grafische Oberflache (GUI) ange-
ten, am Beispiel Bierwirze, in den Mittelpunkt der Un-  boten, Uber die eine Steuerung des Prozesses und eine In-
tersuchungen gertickt. teraktion mit den tbrigen Komponenten maoglich wird.

Beschreibung des Gesamtsystems

Abbildung 1 zeigt auf unterster Ebene den technischen Detaillierte Beschreibung des Gesamtsystems

Prozess, welcher im konkreten Fealif einer Bierbrauan- Virtuelle Sensoren
lage der Firma Speidel durchgefiihrt wird. Der technische
Prozess wird Uber eine speicherprogrammierbare Steue-
rung (SPS) gesteuert. Uber die SPS kénnen einige Sen-
sorwerte, z.B. Druckwerte, Stromverbrauchswerte der
Aktoren und Temperatumvte, ausgelesen werden. Zu-
dem wird ein Sensormodul der Firma ifm verwendet, um
das Abnehmen des Deckels des Bierbraukessels zu er-
kennen. Letztendlich gibt es noch eine Waage der Firma
Kern, um das enthaltene Gewicht des Bierbraukessels zu
messen. Die vechiedenen Komponenten werden in ei-
nem Gateway Uber unterschiedliche Protokolle und
Technologien, bspw. OROA, RS232 oder REST
Interface, gesammelt und zentral versendet. Durch dieses

Virtuelle Sensoren\{ISO) bestehen aus unterschiedli-
chen physikalischen Sensoren und berechnen oftmals
eine ansonsten schwer zu messende Gré3e. Dabei ist das
Messen der notwendigen Sensordaten diedNahl der
passenden Messverfahren eine der wichtigsten und auf-
wendigsten Aujaben. Im Abschnitt Motivation wurde
bereits ein Beispiel erwahnt, in dem Ultraschall einge-
setzt wird, um die Dichteiner Flissigkeizu messen um
dann erst auf den Zuckergehalt zu schlie3en. Somit han-
delt es sich auch hier bereits um einen VISO, da idie Z
groRRe nicht direkt gemessesondern Uber verschiedene
Sensoren und Algorithmen indirekt ermittedird. Zur
Berechnung wird entweder ein physikalisches Modell,



ein analytisches Modell oder eine Kombination aus bei- ohne allzu gro3en Aufwand in den Braubehélter instal-
den eingesetzt. Diese Modelle sollee ghysikalischen liert werden. Die Dichte kann jedoch nicht direkt tber
Zusammenhéange abbilden und anhand der Messwerte zu-den lydrostatischen Druck bestimmt werden, da weitere
verlassige Ergebnisse liefern. Parameter in die Dichteberechnung miteinflieRen. Ein
Physikalische Modelle werden hauptsachlich eingesetzt, Beispiel ist die geometrische Anordnung der Druck-
wenn die Zusammenhange der verschiedenen Zu- sensoren, insbesondedie Entfernung zur Heizspirale

standsgrof3en bekannt sind und alle notwendigen GréRenim Bierbraukessel. Auch kann die Temperaturvemegjlu

einfadh gemessen werden kénnen. innerhalb der Flussigkeit variieren, wodurch sich deutli-

Analytische Modelle kommen oft zum Einsatz, wenn der che Schwankungen in der Dichtemessung ergeben kén-
genaue physikalische Zusammenhang noch nicht kom- nen. Dies wurde in den ersten Vorversuchen des Projek-
plett bekannt ist oder bestimmte Grdf3en nicht mit ge- tes als Problem identifiziert und durch eine geschickte

wohnlichen Sensorenegnessen werden konnen. In die-
senFallen kann dann eirt€l eingesetzt werden, um aus
den vorhandenen Daten eineZizhung zur Zielgrof3e zu
bestimmerund diese Vorhersage durch neue Daten stetig
zu verbessern.

In der Regelungstechnik wird fur diesen Zweck ein soge-
nannter Beobachter (als Beispiel fir ginysikalisches
Modell) verwendet 1]. Fur eine genaue und passende
Regelung werden verschiedene Zustandsgrof3en ben6étigt,
die aber bei vielen Systemen nur unter gro3em Aufwand
messbar sind. Der Beobachter schafft es hier mit Hilfe
eines mathematischen Mobel(Differenzialgleichun-
gen) die Zustandsgrofen rechnerisch zu bestimbeen.

mit das Modell eine ausreichende Genauigkeit erreicht,
werdenSensorwert@aus dem realen Prozess eingespielt.
David Luenberger entwickelte dafiir den Luenbeiger
obachter 2]. Ahnlich zum LeunbergeBeobachter be-
schreibt Gazaillén [3] einen SoftSensor unGrofen aus
einem Bioprozess zu ermitteln. Dieser besteht sowohl aus

einem realen Sensor, als auch aus einem Schatzer, um die

gewunschte Grof3e zu ermitteln.

Wolfgang Samenfing4] patentierte ein Verfahren, um
die Qualitat, insbesondere die Viskositéat, von Ol bei Ver-
brennungsmotoren zu bestimmen. Er zeigte Uber Schau-
bilder einen Zusammenhang zwischen der Viskositat und
der Verunreinigung. Dabei werden bei dem vorgeschla-
genen Verfaten lediglich die Temperatur und der Ol-
druck gemessen. Beides sind GréRRen, die sich mit her-
kdmmlichen und einfachen Sensoren bestimmen lassen.
So lasst sich Uber eine mathematische Funktion mit Tem-
peratur und Oldruck als Parameter, die Viskositét bestim-
men Ein weiterer interessanter Aspekt ist der Einsatz
von Kontextdaten, bspw. die Zeitpunkte der Serviceinter-
valle unddesOlwechses. Diese werden beriicksichtigt
und beeinflussen das Datenmodell. Dieser Ansatz flief3t
mit in das Projekt ein und wird weitemfelgt, um bspw.
Unterschiede in den verwendeten Rohstoffen festzustel-
len und diese Erkenntnisse an das Modell weiterzugeben.

Rolle des Edg&I Rechners flr den virtuellen Sensor
Viele physikalische Grofzen kdnnen mit herkdmmlichen
und einfachen Sensorenrmbestimmt werden, wenn die

physikalischen Zusammenhange des technischen Prozes-

ses bekannt sind. Ein bereits erwahntes Beispiel ist die
Bestimmung des Zuckergehalts in Bierwirze. Ein einfa-
ches Messprinzip dabei ist die Bestimmung der Dichte
mit zwei Druclsensoren, die mit einem bekarmtdo-
henunterschied verbaut si(glehe Abbildung 2 Druck-
sensoren sind auf dem Markt gut erhéltlich und kénnen

Anordnung der Sensoren weitestgeheridsie

"1

—

Abbildung 2: Zwei Eiszoll-Einschraubstutzen fiir Druck-
sensoren

Trotzdem ist es wichtig nicht nur die Sensorwerte
(Druck, Temperatur), sondern auch weitere Zustandsgro-
Ben (Heizspirale an/aus) zu erfassen. Dadurch wird die
Modellbildung mit einem phykalischen Modell jedoch
schwierig, da die Gesamtheit aller ZustandsgréRen das
physikalische Modell sehr komplex gestalten wiikles
diesem Grund wird vorgeschlagen, das physikalische
Modell durcheine Klzu ersetzen

Oftmals sind herkémmliche Rechner fliese Aufgaben

nur bedingt geeignet, da das Trainieren der Kl sehr re-
chenintensiv sein kann. Dabei sind vor allem eine leis-
tungsfahige CPU oder eine fiir Kl geeignete GPU sehr
wichtig. Das Trainieren der Kl wird daheuf einen
Rechner, im WeiterekdgeKI| genannt, mit dedizierter
GPU ausgelagert.

Sensorwerte aus einem Wassertegberiment zur Vali-
dierung der Dichtemessung

Um das Messverfahren zu validieren, wurde ein Versuch
ohne Malz durchgefiihrt. Abbildung 3 zeigt den Tempe-
raturverlauf des Wassers iBraukessel. Zunachst steigt
die Temperatur auf 63°C und wird dort fiir ca. 70 Minu-
ten gehalten. Diese Phase nennt man in der Brautechnik
die erste Rast (rot). Das Halten der Temperatur wird tiber
einen Zweipunktregler der SPS gesteuert. Danach erfolgt



ein waterer Temperaturanstieg auf 73°C und das Halten Abbildung 6 zeigt den gegléatteten Dichteverlauf (griin),
der Temperatur fur ca. 5 Minuten. Dieser Abschnitt wird berechnet aus der Differemer beiden Drucksensoren.
als zweite Rast (blau) bezeichnet. Danach erfolgt mit Die Druckdifferenz nimmt wahrend der ersten Rast stets
dem Abmaischen (gn), im Diagramm und im Weiteren  zu. Weitere Verlaufe in Abbildung 6 sind die manuellen
als Rast 3 bezeichnet, der letzte Temperastiem auf Zuckermessungen mit der Bierspindel. Hier werden Pro-
78°C mit einer Haltedauer von 5 Minuten. ben aus dem Bierkessel entnommen und die Bierspindel-
werte direkt nale Entnahme (unkalibriert, hellblau) und
nach dem Aufheizen (kalibriert, orange) aufgezeichnet.
— Hier ist zu sehen, dass die Weder Dichte und der ma-
A nuellen Messungen ahnliche Verlaufe haben. Nach 70
= Minuten geht der Prozess in seine nachste Phase, die
zweite Rast. Es gibt hier ein Aufheizen auf 73°C und ein
Halten fur 5 Minuten. Dabei werden verbleibende Stér-
kemolekile durch die Enzym(e-Amylase) in grof3ten-
Abbildung 3: Temperaturverlauf von Wasser teils langkettige, nicht vergarbare Zucker (Dextrin) um-

] ] ) gewandelt. Durch das Aufheizen der Flissigkst in
Abbildung 4 veranschaulicht den Verlauf der Dichte, Appildung 6 auch eine Abnahme der Dichte ersichtlich.
welche durch die zwei Drucksensoren berechnet wurde. Nach Ende der zweiten Rast gibt es ein letztes Aufheizen
Aufgrund des Temperaturanstiegs, sinkt auch die Bicht  5yf 78°C. Bei dieser Rast werden die Enzyme und Prote-
des Wassers (orange). Sobald die Temperatur von derine durch die Hitze zerstért und somit der biochemische
SPS gehalten halten wird, bleibt die Dichte des Wassers prgzess zunzchst beendsie letzte Phase des Prozesses
im Mittel konstant (rot). Beim Aufheizen zur zweiten  ird Lautern genannt. Hier wird das Malms der Bier-
Rast nimmt die Dichte des Wassers weiter ab (gblb),  \iirzegehoben undnschlieRendiVasser tiber defires-
die zweite Rast erreicht wirghlau).Beim Aufheizen zur ter (Uberbleibsel vom MalzjegossenDas Wasser st
dritten Rast nimmt die Dichte des Wassers nochmals ab den noch im Tresteznthaltenen Zucker. Bden manu-
(lila) und wird wieder konstant, solange die Rast anhélt g|len Messungen ist krbei eine Abnahme der Bierspin-
(griin). Der dazugehdrige Temperaturverlauf ist in Abbil-  qel\werte zu beobachten.
dung 3 abgebildet.
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Abbildung 4: Verlauf der Dichte Abbildung 6: Verlauf der Dichte und Zuckergehalts

Sensorwerte ausm@m MaischdProzess zur Validierung
der Dichtemessung Datenmanagement
Im Folgenden wirdauf die Sensorwerte wahrend des
Brauprozessseingegangen, inshesondere auf die Werte
der zwei Drucksensoren. Hierbei wird der Bierbraukessel
mit Wasser gefillt und auf 40°C aufgetieann wird
Malz zugegeben und der Inhalt auf 63°C erhitzt und diese
Temperatur fir ca. 70 Minutegehalten. Abbildung 5
zeigt diesen Temperaturverlauf. Ziel diesesterRast ist
es,einenbiochemischen Prozess in Gang zu setzen. D
bei wandeln im Malz mthalteneE n z y mamylése)

die Starkemolekile des Malzes hauptséachlich in kurzket-
tige und vergarbare Zucker (Maltose) um.

Fur das Trainieren des virtuellen Sensors wird eine grof3e
Datenmenge bendtigt. Dabei ist zunéchst zu bestimmen,
welche Daten im Prozess eine besondere Bedeutung ha-
ben. Dies erfolgt i.d.R. durch eine Kombination aus Ex-
pertenwissen und experimentellen Analysen. Letzteres
kann zum einen durch das automatisierte Aufzeichnen
von Daten bei der Prozessausfiihrung geschehen. Zu
anderen kdnnen aktiv Experimente fir spezifische Situa-
tionen geplant werden. Der zweite Ansatz ist insbeson-
dere dann sinnvoll, wenn lediglich Teile des Gesamtpro-
zesses fiur das Training der Modelle relevant sind. Der
- Gesamtprozess zur Herstellung von Bienhaltet nach
= der Herstellung der Bierwiirze noch weitere Schritte, z.B.
B e e e T T T | das Hopfenkochen oder Reifen. Diese Schritte sind aber
fur die Datengewinnung vollig unerheblich, weshalb auf
eine Weiterverarbeitung der Wirze verzichtet wurde.
e T ' Neben der erwarteteZeitersparnis war bei der Entschei-
. . dung uber die Datengewinnung die groRere Flexibilitat
Abbildung 5: Temperaturverlauf vafaische bei der Variation der Trainingsbedingungen zentral.
Fir die Generierung valider Trainingsdaten wurden drei
wesentliche Anforderungen definiert:



1. GroRtmaoglicheélransparenz Gber den Prozess und
das Zustandekommen der Daten

2. Vermeidung von Fehlern bei der Versuchsdurch-
fihrung

3. Bericksichtigung von Kontextdaten, bspw. Prozes-

sinformationen, Beschaffenheit der Rohstoffe etc.

Aus den Uberlegungenur letzterenAnforderung ent-
stand die Annahme, dass Umweltbedingungen (bspw.
Umgebungstemperatur und Luftfeuchtigkeit) oder die
Beschaffenheit der Ausgangsstoffe Einfluss auf die Ver-
suche haben kénnen. Diesastchunmittelbar einleuch-

dem Produk&/4HANA vonSAP. Dieses steht der Hoch-
schule AbstadtSigmaringen als eigenes System zu Aus-
bildungs und Forschungszwecken zur Verfiigung. Teile
der Anforderungen konnen bereits mit der Standardaus-
lieferung der Systems abgedeckt werden, weitere Funkti-
onen konnen aufgrund der Flexibilitdét des Systems mit
vertretbarem Aufwand durch Systemkonfigurationen
und Code Anpassungen hinzugefiigt werden.

Durch das groRe Okosystem an verfiigbaren Erweiterun-
genund AddOns, rund unS/4HANA, kann die Stan-
dardsoftware an spezifische Rahmenbedingungen ange-
passt werden.

Die Fuhrung der Labormitarbeiter durch den Versuch ist
ein zentraler Baustein des blS. Zunéchst missen hierfir

Vorgangsnummer |Arbeitsplatz |Werk Steuerschliissel |Beschreibung

Ristzeit Maschinenzeit Personalzeit |Risten variable

0005 P01-001 DFO1 Z001

PH-Messer kalibrieren (manuell)

0010 P01-001 DFO1 Z002 'Wasser einfiillen (manuell)

0015 P01-001 DFO1 Z004 Temperieren

0020 P01-001 DFO1 Z002

PH-Wert messen und anpassen (manuell)

0025 P01-001 DFO1 Z002 Malz zugeben (manuell)

0030 P01-001 DFO1 Z004 Heizen auf Zieltemperatur

0035 P01-001 DFO1 Z004 Rast 1

~

0045 P01-001 DFO1 2004 Heizen auf Zieltemperatur

0050 P01-001 DFO1 Z004 Rast 2

0065 P01-001 DFO1 2004 Heizen auf Zieltemperatur

0075 P01-001 DFO1 2004 Rast 3

0085 P01-001 DFO1 Z001 Treber heben (manuell)

0090 P01-001 DFO1 Z002

Zuckergehalt messen (manuell)

0095 P01-001 DFO1 Z002 Liutern (manuell)

=

0100 P01-001 DFO1 Z005

Mengenfeststellung / Auftragsabschluss
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Tabellel: Arbeitsplan flr einen Brauversuch

tend, da erstens bei den Rohstoffen ucteesiliche Sor-

ten verwendet werden und zweitens selbst bei der glei-
chen Sorte nur bedingt kontrollierbare Unterschiede in
deren Beschaffenheit wie z.B. Mehlgehalt, Wassergehalt
etc. zwischen zwei Losen vorkommen kénnen. Die che-
mischphysikalischen Eigenselten des Malzes liegen
der Lieferung jeweils in Form eines Laborberichts bei
und kénnen so fir das Training der KI verwendet werden.
Hierflr sind eine entsprechende Erfassung, Veunal

und Bereitstellung der Daten notwendig.

Beim Sammeln von Trainingsdaten gibt es verschiedene
Fehlerquellen. Eine Quelle von Fehlern besteht in der
nicht sachgemafien Ausfiihrung der Versuche, also z.B.
dem Uberspringen oder Auslassen von Prozesssohritte

samtliche relevanten Daten identifiziert und eine pas-
sende SAP Darstellung gewahlt werden. Im Wesentli-
chen werden die Produktstruktur, also die Asursgs-
stoffe mit entsprechenden Mengenangaben, sowie der
konkrete Ablauf des Versuchs mit diesen Daten beschrie-
ben. Jedem Vorgang kdnnen Attribute beziehungsweise
Merkmale zugeordnet werden, die entweder Vorgaben
fur die Prozessautomatisierung darstellerrofiir die
Messdatenerfassung verwendet werden.

Die Realisierung in SAP erfolgt mittels Arbeitsplanen,
siehe Tabelle 1, unden einzelnen Vorgangemgeord-
neten Prifmerkmalen. Die Prifmerkmale kénnen sowohl
Prozessvorgaben als auch zu erfassende MessgilaRe

der Missachtung von Prozessvorgaben etc. Somit muss stellen. Die Unterscheidung erfolgbér spezifische Pa-
der Versuchsaufbau diese Einfllisse so gut es geht auf einrameter irdenjeweiligenStammprtfmerkmah. Die Er-

Mindestmal reduzieren und gegebenenfalls bei nicht fassung der Priifergebnisse wird in SAP mittels Prif-
konformer Prozessausfiihrung dies entsprechend vermer-punkten umgesetzso das seine den Versuch begleitende
ken. Eine weitere Fehlerquelle ist diamuelle Erfassung Prifung erméglicht wird

von Messergebnissen. Diese falschen Messergebnisse

kénnen zum einen durch falsches Ablesen der Messin-
strumente odezum anderenlurch Eingabefehler bei der

Messwerterfassung entstehen. Auch ein einfaches Aus-

lassen von einzelnen Messintallen ist moglich wenn

der Labormitarbeiter die Durchfiihrung der Messung ver-
gisst

AbschlieRend ist die Nachvollziehbarkeit der erfassten
Daten und die Mdglichkeit der Prozessiuiberwachung ge-

Wie bereitserwahnt, gt es natirliche Schwankungen in
der Zusammensetzung ddauptiohstofs Malz, so dass
diese Informationen zu jedem Sack des Malzes gespei-
chert werden mussen. Dies erfordert eine konsequente
Identifikation der Malzséackelie als Charge im bler-
waltet wardensowie eine konsistentérfassung der in
den Versuchen eingesetzten Char@hP bietet fur die-

ses Szenario mit der Chargenklassifikation ein sehr ein-

rade bei unterschiedlichen Rezepten ohne eine systema-fach zu verwendendes aber auch méachtiges Instrument

tische Verwétung dieser Daten Uber ein betriebliches In-
formationssystem (bIS) nur schwer umsetzbar.

Im Bereich blS besteht bei den Projektteilnehmern eine
langjahrige Erfahrung mit ERBystemen, speziell mit

zur Beschreibung von ChargeneingensemafRelevante
Daten, wie WasserMehlgehalt etcwerdenaus dem Be-
gleitpapier (Laborbericht) als Chargenmerkmal gespei-
chert, siehe Tabelle 2. Die manuelle Eingabe der Daten



kann durch den Einsatz einer SEPweiterung, die in ei-
nem parallel durchgefiihrie Studierendenprojekt ent-
stand, und auf Optical Character Recognition (OCR) auf-
baut, einfach automatisiert werden. Hierdurch kann eine
hohe Datenqualitat erreicht werden und jede Anlieferung
fuhrt direkt zu einem Wareneingang mit einer neaen
tomatisch kassifiziertenCharge.

Messwert
3,5

79,4

82,2

81,9

Etc.

Parameter Einheit
Wassergehalt %
Extrakt Mehl lufttrocken %
Extrakt Mehl| wasserfrei %

Sortierung 2,8mm %
Etc, Etc.

Tabelle 2: Ausschnitt aus Begleitpapier (Laborbericht)

Jeder Versuch wird Uber einen eigenen Auftrag im bIS

abgebildet. Zum Auftrag werden zunachst die eingesetz-

arbeiter alle relevanten Daten angezeigt und manuelle
Messdatereingetragen werden kénnen.

Systemarchitektur und —betrieb

Der schematische Aufbau des Gesastays wurde be-
reitsvorgestellt. Im Folgenden soll nun n&her auf die Or-
chestrierung der einzelnen Komponenten eingegangen
werden.

Grundlage fiir die Kommunikation samtlicher Teile des
Gesamtsystems ist das MQWPFotokoll. Uber einen
Broker kdnnen die Teilsysteme auf verschiedenen Topics
miteinander kommunizieren. Ein Beispiel fur eine der
Nachrichten ist in Tabelle 3 zu sehen. Zun&enung der
Topics wurde die KonventiohSender/EmpfangeiBe-
deutung verwendet. An dem Topic edge/sps/toggle er-

ten Rohstoffe, deren Menge und die ausgewahlte Charge kennt man bspw., dass es sich um eine Telalehricht

Sensordaten von $PS empfangen, alle 10 Sekunden

Topic QoS Mgtt Payload

5 {"timestamp":<Long>,"operation": <String>, "batchid":
<String>,

Sensorname
sps/edge/values temperature
weight
pressure_high
pressure_low
power_stir

"emergencyShutdown":<bool>,"hatch™:<bool>, "sensorValu
es":{"pressure_high":20.7,"pressure_low":31.65,"temperat
ure™:68.3,"weight":34.8, "<String>": <Float>"...}}

voltage_stir
power_heat
voltage_heat

emergency_shutdown

hatch
timestamp

Datentyp Einheit Anmerkung
Float °C
Float kg
Float
Float mbar
Float mA
Float \
Float mA
Float \%
Boolean

-100 wenn Waage aus ist
mbar

True ist der kritische Fall, False ist der normale Fall
Boolean False nicht drauf und True drauf

EpochTime(Long)

Tabelle 3: Beispiel fir eine MQFNachricht(ToggleNachricht)

erfasst und Uber eine Bestandsbuchuaigo einer Wa-
renentnahmejem Auftrag zugeordnet.
Der Auftrag im blS stellt somit das zentrale Element bei

handelt, die vom Edg8erver verschickt und von der
SPS, bzw. vom Gateway, verarbeitetowi

der Bereitstellung der Prozessvorgaben, Kontextdaten Zur Beschreibung der Datenfliisse im Rahmen der Pro-

sowie fir die Durchfihrung der Messungen dar. Diese

zessausfihrung wurde ein vereitftes Sequenzdia-

Daten missen auch fur die anderen Komponenten desgramm verwendet, das &bbildung 7dargestellt ist
Gesamtsystems verflgbar sein. Grundsatzlich stehen fiir Ausder Darstellungrkennt man, dass die Informationen
den systemubergreifenden Austausch von Daten ins Uber den Edg&erver in zwei Richtungen weitergeleitet

S/HANA verschiedene Ansatze zur Wahl, bspiaoc,
RFC, WebServicesODataServiceetc

Bereits h zahlrechen Projekten hat siatie Kommuni-
kation Uber das im Internet of Things (I0T) Bereich weit-
verbreitete MQT TProtokoll bewahrt.

Waren in der Vergangenheit fir diese Kommunikation

werden. Zum einen werden die Daten in einer InfluxDB
Datenbank gespeichert und dort fiir das Training der neu-
ronalen Netze bereitgestellt. Zum anderen werden be
stimnte Daten an die SPS durchgeschleift. Zusatzlich
wird auf dem Edgé&erver der aktuelle Prozesszustand
gespeichert und verwaltet.

noch separate Komponenten wie z.B. SAP JCo, SAP PCo Wahrend der Designund Testphase erwiesen sich im

oder andere Middleware, zwischen SAP und der ibrigen
Infrastruktur notwendig, so kann diese nun dirieke-
griert Uber eine SAP Klasse erfolgen. Ein pamantes
Uberwachen der abonnierten Topics wird mit einem
SAP-Daemon realisiert.

Gemeinsam mit dem Projektpartner top flow wurde eine
in das ERPSystem vollstandig integrierte MEHS)sung
implemantiert. In groRBen Teilen konntauf Standard-
komponenten der Fima top flow zuriickgegriffen werden
und durch das flexible Framewoskif die Projektspezi-
fika angepasst werden. Das Kernstiick der Erweiterung
besteht aus einer BBEnwendung, Uber das Labormit

1 Als Middleware fungiert eine JAVAApplication.

Diese subscript sich als MQTCTlient auf die zur Anla-
gensteuerung relevanten Topics, verarbeitet und inter-
pretiert die Daten und st schlie3lich Aktionen im

Hinblick auf die Prozessausfuhrung immer wieder Aus-
falle einzelner Komponemiam Gesamtsystem als prob-
lematisch. So war bspw. zunadchst beim Ausfall des
MQTT-Brokers nicht gewahrleistet, dass keine Daten
verloren gehen oder bei einem Ausfall des E8gevers

die erfassten Datetlennochin die Datenbank geschrie-
benwerden Eine Riskoanalyse ergab, dass insheson-
dere die folgenden Fehlerfalle ein hohes Risiko fir Da-
ten bzw. Konsistenzverlust innerhalb der Prozessaus-
fihrung darstellen und aus diesen Grindere Risi-
kovermeidung notwendig ist. Eine Mindmap Uber ver-
schiedene Rikoszenarien ist inAbbildung 8dargestellt.

ERRSystem aus. Konkret erfolgt unter Verwendung
des JavaConnectors der Aufruf bestimmter RFC
fahiger Bausteine im S/4HANA System.
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-Auftrag starten———»

Ersten Vorgang rickmelden——

Stop-Nachricht———————»

—
Automatisch nachsten
Vorgang starten

Manueller Vorgang gestartet

Toggle-M:

9
——Manuelien Vorgang ruckmeiden—3»

p-Nachrichi >

| P
Automatisch nachsten
Vorgang starten

Maschinen Vorgang gestartet

-Operations-Message——»]
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regein

[¢—————Stop-Message—————
—

Automatisch nachsten
Vorgang starten

Letzten Vorgang ruckmelden—

Stop-Nachricht———————»|

Abbildung 7: Sequenzdiagramm

Folgende Hauptfehlerquellen wurden identifiziert:
Absturz Gateway

Absturz StateMachine

Absturz MQTT-Broker

Absturz SAP MQTtDaemon

Der erneute Start nach dem Absturz einer aldgen
Komponenten erfordert komponentenspezifische Losun-
gen, welche im Folgenden néher erlautert werden.

Um den grundsatzlichen Ausfall von Komponenten fest-
stellen zu kénnen, verschicken SAP und E8gever in
regelmafigen Abstédnden eine AliMachricht.Fir das
Gateway ubernimmt die Nachrichar Ubermittlungder

gdeitet und in die zentrale Datenbank geschrietéamn
satzlich werden die Daten lokal auf dem Gateway in eine
separate InfluxDB geschrieben, wodurch selbst bei ei-
nem Internetausfall die Daten weiterhin vorhanden sind
oder bei Ubertragungsder Nutzerfehlern ein Backup
vorhanden ist. In der Versuchsdurdmfiing hat sich die
ses Vorgehen als sinnvoll erwiesen, da sowohl ein Ab-
sturz der lokalen Datenbank als auch eirermetausfall
auftraten, dabei ab&eine Prozessdaten verlorgingen

Auf Seiten von SAP wurde ein Service eingerichtet, der
den MQTT-Daemoniiberwacht undliesenneu startet,
falls die Verbindung zum Broker verloren geht.

Modellbildung und Training

Sensorwerte diese Funktion, da diese bereits in regelma- SamtlicheSensordaten aus dem Bierbrauprozess werden

Bigen Abstanden versendet wird.
Beim Gateway werden einige Zustandsinformationen

(Zeitstempel, Dauer, Temperatur und Status) beim Emp-

fangenauf die SPS geschrieben und dort gespeichert.
Beim Neustart werden diese Informationen eingelesen
und von der SPBeim Restartverwendet

Nach dem Absturz wird der Edderver automatisch

in einer InfluxDBDatenbank gespeichert. InfluxDB ist
eine Zeitreiherbasierte Datenbank, der Fokus auf der
Verarbeitung von Daten mit Zeitinformationen liegt. Aus
diesem Grund ist sie sehr gut geeignet, um b§emns-
ordatenzu speichern und diese aufzubereitenwerden
jeweils von sieben Sensoren Werte gesammelt: Tempe-
ratursensor, Drucksensoben, Drucksenseunten, De-

neu gestartet. Der aktuelle Zustand kann anhand von SAP ckel-Sensor, Leistungfeizung, LeistungRiihrer und

Alive-Nachrchten ermittelt und diStateMachinewie-
derin den passenden Zustand gebracht werden.
Damit bei einem Ausfall des Internets oder destralen
MQTT-Brokers trotzdenbDaten von den Sensoren nicht
verloren gehenwurde ein lokaler MQTBroker instal-
liert, da die Nachrichtenm Fehlerfall zwischenpuffert
Sobald die Verbindungzum zentralen MQTABroker
wieder hergestellt ist, werden die Dasendieserweiter-

Gewicht.Aus diesen Sensorwerten kdnnen weitere Daten
abgeleitet werden, bspw. enthalt die Leistung der Hei
zung Informationen uber dereaktuellen Zustand (Hei-
zung an oder aus)Das Gateway sendet etwa alle zehn
Sekunden eine Nachricht mit den aktuellen Sensordaten.
Neben diesen beobachtenden Daten gibt es auch manu-
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Abbildung 8: Mindmap zur Risikobewertung

elle Messungn. Dazu z&hlt unter anderem das -Fieh-

ture (Target-eaure), der Bierspindelwert. Weitere ma-
nuelle Messungen sind bspw. der-@ert und die Mes-
sung des Bierspindelwerts bei einer auf 70°C aufgeheiz-
ten ProbeDiese Messungen bendétigen einen manuellen
Eingriff in den Prozess und werden etwa atan Minu-

ten geétigt, Uber das blgingetragen und in die Daten-
bank tGbernommen. Aufgrund der deutlich geringeren

Frequenz der manuellen Messungen missen diese Da-

tensatze vor dem Training noch aufbereitet werbigar-

fir werden die Daten untenderem interpoliert, um je-
dem Zeitpunkt einen Zielwert zuweisen zu kdnnen. Die
Ergebnisse der Aufbereitung werden in eine fei
gespeichert, um die weitere Verarbeitung zu erleichtern
und Zeit fur zusatzliche InfluxD®ueries zu sparen.

WahrenddesTrainierers des Netzes hat es sich als vor-
teilhaft erwiesen, bestimmte Messwerte nicht als direktes
EingangsFeature zu verwenden. Beispielsweise haben
Stufenfunktionen einen sehr starken Einfluss ail/r-
hersagen des Netzes, da lber zeitlichenAbleitung

durch die Springe sehr grof3e Werte entstehen, die dann

einen ebensogrofl3en Einfluss auf die Optimierung der
Gewichte haben. Diskrete Zustandsgrofen werden je-
doch als HilfsgroRen verwendet, um bspw. das Offnen
und SchlieBen des Bierbraudeckels dnkumentieren
und Messungen, die zu diesen Zeitpunkten erfolgten her-
auszufiltern. Aus den gesammelten Sensorwerten werden
im aktuellen Modell nur noch drei verwendet, die Tem-
peratur, der obere Druck sowie die Druckdifferenz. Als
ZielgroRe (TargeFeature)dient der unkalibrierte Zu-
ckermesswert.

Fir zeitbasierte Daten werden oft LSTWbdelle (Long
ShortTermMemory) verwendet, um den zeitlichen Zu-
sammenhang der Daten zu beriicksichtigen. Diese zeich-
nen sich durch das Speichern bestimmter Zustandsgréf3en
(Hidden und Cell State) aus, wodurch zeitliche und dy-
namische Aspekte durch die Daten einen Einfluss auf die
aktuele Berechnung haben. Wahrend deginings wer-

den die Gewichte des Modells so angepasst, dass eine
Fehlerfunktion minimiert und damit die Vorhegsm

sich immer mehr den gemessenen Werten annahern.
Das verwendete Modell besteht aus drei Schichten. Die
erste Schicht besteht aus 32 LSTM Einheiten, darauf
folgt eine DenseSchicht mit 64 Einheiten und eine letzte
DenseSchicht mit nur einem Neuron, seAbbildung 9.

Abbildung 9: verwendetes LSTM

Die Verbindungen zwischen den einzelnen Schichten
bzw. Einheiten werden Gewichte genannt und werden im
Trainingsverlauf optimiert. Das gewahlte Netz ist relativ
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Abbildung 10: Optionen fiir die Festlegung von Zeitfenstern

klein, wobei lgim Training auch groé3ere Netze getestet Fir das Netz wurden Optionen eins und zwei getestet. Im
wurden, durch die allerdings keine Verbesserung bzgl. Training hat sich gezeigt, dass Option zwei, aneinander
der Vorhersagegiite erzielt werden konnte. Durch das angrenzende, nicht Uberlapperdkitferster, bessere Er-
kleine Netz kdnnen sehr flexibel und schnell verschie- gebnisse liefermnddie Modelle schneller konvergieren
dene Trainingseinstellungen (Hyperparameter) verandert Auf Option drei wurde aufgrund dsich verringerndn

und getestet werden. Datenmenge verzichtet.
Abbildungen 1 und 2 zeigen Versuche mit Testdaten
Bevor das Netz die Daten erhalt, werdta Daten nor- an denen die pradiktive Validitdt des Modells Uberprift

malisiert, also ireinen bestimmten Wertebereitians-
formiert, damit grof3e und kleine Datenwerte den glei-
chen Einfluss haben. Zum Normalisieren wurde der Z :
Score p] verwendet esamplng o B0 b <o B bt e B a5 o e
Wahrend desTrainings liest der Trainingsalgorithmus

acht zeitlich aufeinanderfolgende Zeitpunkte mit den je- 2
weiligen Attributen aus und fligt sie zu einer 8 x 3 Matrix
zusammen. Die entstandene Matrix kann man sich als  **
Zeitfenster im Diagramm vorstellen. Ninat man meh-

rere Optionen, dieses Zeitfenster idchsten Schritt zu
verschieben giehe Abbildung @). Option eins(obere
Graphik) ist das Zeitfenster um eine Zeiteinheit nach
vorne zu schieben, sodass sich das neue und das alte Zeit-
fenster UberschneideBine zweite Optiorfmittlere Dar- ———
stellung)ist, genau die Lange des Zeitfensters nach vorne  , 4
zu gehen, so dass die Zeitfenster aneinander angrenzen,

sich aber nicht Uberschneiden. Eine dritte Opfiortere /
Graphik)ist es, einen grof3eren Schritt zu maclserdass
eine Lucke zwischen zwei Zeitfenstern entsteht, hier
wirden allerdings weniger Trainingsdaten entstehen.

Abbildung 11: Testdaten, kleiner Fehler



wurde und bei denen das Netz sehr erfolgreich den Zu-
ckerwert vorhersagt. Testdaten sind Daten auf die das
Modell nicht trainiert wurde. Es ist klar zu erkennen, dass
dasNetz dem realen Verlauf folgt und die Vorhersage-
werte grof3tenteils in dem blau eingezeichnetdaréioz-
bereich von 0,5 liegen.

Prediction on: sugar_uncalibrated, batch: Batch2110111117(test)
Resampli L, window size: 8, batch_size: 8, shift: 8

Abbildung P: Testdaten kleiner Fehler

Bei einigen Versuchen liefert die Kl jedoch auch schlech-
tere Ergebnisse. Soist in Ahdhing 13 zu erkennen, dass
die Kl zunachst dem Zuckerverlauf gut folgt, dann je-

Vorhersagewert sehr schnell zurtick in den Prozass
rickgespieltund dort weiterverarbeitet werden. Selbst
die groRen Ausreil3er bleibemter zwei Sekundeimfe-
renzzeit.

Predfiction on: sugar_uncalibrated, batch: Barch2109131004(test)
Resampling to: 60000L, window size: 8, batch size: B, shift: 8

120230 137000 121020 13 100 121130 13 12200

Abbildung ¥: untrainierter Versuch mit Ausreif3ern

e
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doch deutlich abweicht und sich erst gegen Ende wieder

den realen Werten annéahert.

Prediction on: sugar_uncalibrated, batch: Batch2109280932(test}
Resampling to: 63000L, window size: 8, batch_size: 8, shift: &

Abbildung B: Testdaten, deutliche Abweichung

In Abbildung X ist ein weiterer Versuch abgtet. Hier

sind deutliche Ausreil3er, die den Toleranzbereich verlas-
sen, zu erkennen. Die Kl kann grundsatzlich dem realen
Verlauf trotzdem gut folgen und endet vor dem Lautern
auf einem vergleichbaren Wert.

Wahrend einekaufenden Versuakann die Kl ller In-
ferenz der Sensordaten live einen Vorhersagewert bilden.
Dieser wird wiederum in InfluxDB geschrieben und kann
anschlieRendlve mit Hilfe von Grafana visalisiert und
angezeigt werden, siehe Abbildung 15.

Das Netz braucht in diesem live Setup in &i&n Fallen

Abbildung b: Vorhergesagter Zucker wahrend eines Versu-
ches

Abbildung B: Inferenzzeit der Vorhersagewerte

Fazit

Durch die ProzessfuhrururchSAP/BDE und der Dar-
stellung aller relevanten Informationen kann der Prozess
und somit die Versuche deutlich einfacher und prozess-
sicherer durchgefuihrt werden. Ein zusatzlicher Effekt ist
die automatische Dokumentation von mdéglichen Fehlern
und allgemeinenProzess und Kontextinformationen,
wodurch eine Prozessoptimierung ermoglicht wird.

Im Projekt waren verschiedene Herausforderungen zu 16-
sen, so hatte bspw. die anfangliche Position der Druck-
sensoren zu einem erheblichen Temperatod damit
auch Dichtenterschied gefiihrt. Eine weitere Herausfor-
derung stellte die Resilienz des Prozesses dar. In Rasten
wird die Temperatur nur fir eine gewisse Dauer gehalten,
ein langer Ausfall der Komponenten kann durch Uber-
schreiten dieser Prozesszeiten zum kompletten Ver-
suchsabbruch fihren. Kirzere Ausfélle, bis etwa 10 Mi-
nuten, kann das System verkraften und dann selbststéan-

weniger als eine Sekunde um das Ergebnis zu berechnendig den Prozess fortflhren.

(Inferenzzeit), siehe Abbildung 16. Dadurch kann der

Das Ziel, durch die KI den Zuckerwert zu bestimmen und
als Prozessleitgrof3e zu verwenden, konnte grof3tenteils



umgesetzt welen. Zusatzlich kbnnen anhand der Mess- https://bioprocessintl.com/analytical/pat/ssén-
werte die Vorgdnge und Rezepte im béptimiert und sorsfor-bioprocesamonitoring/

angepasst werden. Beispielsweise kann im Rezept anstati[4] Wolfgang SamenfinkAndreas Kufferath

einer Dauer ein Zielwert fiir den Zucker angegeben und Verfahren zur Bestimmung der Olqualitat
somit der Prozess flexibler gestaltet werden. Fir den Erschienen: 07.12.2007

Bierbrauer kénnen damit ein zu langes Heizen und damit Zugriff: 05.09.2021

verbundene Kosten vermieden werden. https://patents.google.com/pa-

Eine groRe Herausforderung in jedemmbjekt ist das tent/DE102006059071A1/de

Finden einer passenden Netzarchitektur und die passende [5] Fred Clavel

Vorbereitung der Daten. Dazu wurden wahrend des Pro- Basics: Standardization and the Z score

jekts verschiedene Ansatze tberprft. Wobei sich grund- Erschienen: 18.03.2019

sétzlich kleine Netze als vorteilhaft erwiesen haben, da Zugriff: 18.11.2021

durch das schnelle Training viele Kombinationen aus https://fredclavel.org/2019/03/18/baskmndardiza-
Hyperparametern und Netzarchitekturen getestet werden  tion-andthez-score/

konnten und dies bei Ergebnissen, welcheedegrol3er

Netze ahnlich sind. KONTAKT

Malte Hoffmann, BS, studierte an der Hochschule
AlbstadtSigmaringen Informatikund arbeitete fir ein
Forschungsjahr am Projekt KISOPRQ

Derk Rembold ist Professor an der Hochschule
AlbstadtSigmaringen und unterrichtet technische Infor-
matik und forscht mit Schwerpunkt Cyber Physical Sys-
tems.

Bernd Stauf} ist Professor an der Hochschule Albstadt
Sigmaringen und unterrichtet Wirtschaftsinformatik.
Sein Forschungschwerpunkt liegt im Bach Business
Dieses Forschungsprojekt wird von verschiedenen Part- Analytics

nern unterstitzt. Die Firma 48aGmbH unterstitzt in Stefan Schwarzkopf ist Geschéftsfihrerder Firma
Sachen Kl und Infrastruktur mit ihrem Wissen und Ar- 42aaS GmbH unteschéftigt sich insbesondere mit Kl
beitskraft. Die Firma top flow stellt inr Produkt zur Be- Themen bei seinelkundenprojekten
triebsdatenerfassung zur Verfligung und hilft dieses an Marius Jacobi studierte an der Hochschule Albstadt
entstehende Anforderungen anzupassen. Zusatzlich hatSigmaringertechnische Informatik und bearbeitet seine
die Firma Speidel ihr BraEquipment und ihre Erfah- BS Thesis bei der Firma 42aaS mit dem Thema KI.
rung im Brauprozess zur Verfligung gestellt. Die Firma

ifm hat verschiedene Sensoren bereitgestellt.

Dieses Projekt wurde vom Ministerium fur Wirtschatft,

Arbeit und Tourismus des Landes Badafiirttemberg

im Rahmen ihres Programmaitlative Wirtschaft 4.0

BW geférdert und finanziert

Das finale Netz liefert teilweise sehr gute Ergebnisse,
teilweise aber auch noch verbesserungswuirdige. Dabei
ist oftmals ein Unterschied in den Eingangsdaten nur
schwer erkennbar. Die Stabilitait und Genauigkeit der
Vorhersagn kdnnen durch das weitere Sammeln und
Trainieren von Daten verbessert werden.
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