Ki-Service zu Modul 1 s E RVI c E

im Service-Lifecycle:
Servicemeldung

Durch eine automatisierte und echtzeitfahige Erkennung von
Defekten und Fehlern in Messgeraten knnen Ausfélle in kriti-
schen Infrastrukturbereichen und in der industriellen Produktion
minimiert werden. Service-Arbeiten konnen gezielt geplant und
somit Kosten eingespart werden.

Eine nicht automatisierte Uberwachung beziehungsweise eine
Uberwachung des Betriebs von Messgeriten auf Basis von Schwell-
werten ist aufwendig und ungenau. Die automatisierte Erfassung
und Analyse von Sensormessdaten mit Algorithmen des Machine
Learnings in Echtzeit ermoglicht die genaue und zeitnahe Identifika-
tion von Fehlern wahrend des Betriebs.

FUR FOLGENDE HERAUSFORDERUNGEN

e Automatisierte Erkennung von Fehlfunktionen

e Prézise Klassifizierung von Fehlfunktionen

e Vorausschauende Planung von Wartungsintervallen
e \Verklrzung von Wartungsintervallen

e Sicherung von industriellen Produktionsprozessen
e Sicherung von infrastrukturellen Prozessen

e Senkung von Servicekosten

DER ANWENDUNGSFALL

Sowohl im industriellen Bereich als auch im Bereich kritischer stad-
tischer Infrastrukturen werden Durchflussmessgerate verwendet,
beispielsweise zur Messung des Verbrauchs von Trinkwasser, der
Last auf Zuleitungen innerhalb eines Versorgungsnetzwerks oder zur
Steuerung von Flussigkeiten innerhalb von industriellen Produktions-
prozessen.

Neben akuten elektronischen Defekten innerhalb des Messsystems
kénnen auch sich langsam verstarkende Fehlfunktionen auftreten,
wie das Verkalken von Verbindungsleitungen oder deren Verstop-
fung durch Verschmutzung.

Bei Ausfall von Messsystemen oder dem zu spaten Erkennen

von Defekten in den Zuleitungen kann es im schlimmsten Fall zu
stunden- oder tagelangem Ausfall von beispielsweise der Trinkwas-
ser-versorgung oder industriellen Produktionsprozessen kommen.
Im industriellen Bereich fiihrt dies gegebenenfalls nur zu hohen
Kosten durch Produktionsausfille, in der offentlichen Infrastruktur
sind solche Ausfalle durch eine nicht mehr gesicherte Grundversor-
gung der Bevolkerung aber als kritisch einzustufen.

SMEISTER

AUTOMATISIERTE

ERKENNUNG
VON FEHLERKLASSEN
IN MESSGERATEN

Durch bislang meist manuelle Suche von Fehlern kénnen diese nur langsam
und mit groBem Zeitaufwand behoben werden. Eine automatisierte Losung
in Echzeit adressiert nun dieses Problem.

DIE LOSUNG IM DETAIL

Auf Basis von zuvor erhobenen Sensordaten werden verschiedenene
Machine-Learning-Modelle zur Supervised Classification trainiert. Diese
konnen unterschiedliche Fehlfunktionen der Durchflussmessgerate auf
Basis von Sensordaten in Echtzeit erkennen und voneinander unterscheiden
(etwa Kurzschluss der verbauten Spule, Luftblasen im Wasser, Verstopfung
der Zuleitung).

Je nach Anforderungen an Prazision und Zeit bis zur Verfligbarkeit von
Analyseergebnissen kdnnen Vorhersagen zu einzelnen Zeitfenstern aggre-
giert betrachtet werden.

Fir unterschiedliche Anwendungsfille und neue Fehlerklassen kénnen
Modelle neu und nachtrainiert werden, um so ein breites Spektrum an
moglichen Anomalien abzudecken.

Sowohl die erfassten Sensordaten als auch die Labels der ermittelten
Fehlfunktionen werden (ibersichtlich in einem Dashboard dargestellt.
Dieses erlaubt Servicetechniker*innen, Fehler schnell zu erkennen, gezielt
Wartungsarbeiten vorzunehmen, Kosten zu senken und einen moglichst
unterbrechungsfreien Betrieb zu gewdhrleisten.

STATUS IM PROJEKT

Ein Prototyp zur Erfassung, Klassifizierung und Visualisierung von Fehl-
funktionen in Echtzeit wurde entwickelt und befindet sich nun in der
Evaluations- und Verbesserungsphase.

VORAUSSETZUNGEN

e Esexistiert eine Cloud-Infrastruktur, welche eine fur Zeitreihen
optimierte Datenbank (InfluxDB), ein daran angebundenes Frontend
(Grafana Dashboard) und Ressourcen zur Ausflihrung des trainierten
Klassifikationsmodells bereitstellen kann.

e Es missen definierte Fehlerklassen existieren.

e Spezifische, zuvor ungekannte Fehlerklassen kénnen/miissen nach-
trainiert werden.

VERFUGBARKEIT

Trainierte Modelle und Informationen zur entwickelten Infrastruktur sind
auf Anfrage verfligbar und kénnen fiir den gegebenen Use Case angepasst
werden.

ANSPRECHPARTNER:
e Dr. Robert Pesch (inovex, rpesch@inovex.de)

e Dr. Martin Krawczyk-Becker (KROHNE Messtechnik,
M.Krawczyk-Becker@KROHNE.com)




SERVICE
@

SMEISTER

SPEZIFIKATION

Multivariate nume-
rische Zeitreihe und
eine dazugehorige

kategoriale Variable

High-Level-
Beschreibung

LG ET G Selektion der Gerate
und relevanter Kanale

Streaming der
Sensordaten von
Edgegeraten

Technische
Umsetzung

Spezifisches
Beispiel aus dem
Schnellboot

Anbindung KROHNE
Edge Uber MQTT oder
direkt an eine Influx:
numerische Messwer-
te (~ 10) in unter-
schiedlicher Auflésung

Zeitliche Aggregation
der Daten

Art der Aggregation

Python Script ausge-
fUhrt Uber GitLab Cl in
Kubernetes-Cluster

Aggregation der Mess-
werte auf Sekunden-
ebene

Speicherung der Automatisierte
Sensordaten in einer Defektklassen-
Time-Series-Datenbank erkennung mittels
und perspektivisch Algorithmen des
Off-Loading in Machine Learnings
Rohdatenarchiv

Vorhaltezeit, Daten-
format, Speicherort

Evtl. Modellparameter

InfluxDB und Google
Buckets

Python Script ausge-
fahrt Gber GitLab Cl in
Kubernetes-Cluster

Erkannte Fehlerklasse
fur die KROHNE-Mess-
gerate

Rohdaten werden
komplett in der
InfluxDB gestreamt;
regelmaRiges
Off-Loading in Google
Buckets in Planung

ANSPRECHPARTNER

- InpUtdaten DatenspeiCher Algorithmen

Webdashboard mit
Markierung der
gefundenen Anoma-
lien und Darstellung
der Sensormesswerte

Art der Visualisierung

Grafana Dashboard
angebunden an die
InfluxDB

Interaktive Darstellung
der multivarianten
Zeitreihen und Klassi-
fikationsergebnisse

e Dr. Robert Pesch (inovex, rpesch@inovex.de)

e Dr. Martin Krawczyk-Becker (KROHNE Messtechnik,
M.Krawczyk-Becker@KROHNE.com)




