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1 Ausgangssituation

Uber die letzten Jahre wurden die Prozesse der Zementindustrie kontinuierlich in Hinblick auf
Energieeffizienz und Nachhaltigkeit optimiert. Der Anteil an alternativen Rohmaterialen, Brenn-
stoffen und Hauptbestandteilen im Zement wurde schrittweise erhoht und der spezifische Ener-
giebedarf in einigen Bereichen gesenkt (Hoenig 2013). Dies hat jedoch Auswirkungen auf die
Stabilitat der Prozessfiihrung. Fluktuationen in den Rohmaterialstromen und Brennstoffen kén-
nen sich sehr stark auf die Betriebsweise der verfahrenstechnischen Anlagen auswirken und
zu einer reduzierten Effizienz oder gar Anlagenstdrungen fiihren. Ferner wirken sich die stoffli-
chen Veranderungen auch auf die Qualitat der Endprodukte aus. Dies betrifft sowohl den Klin-
kerbrenn- als auch den Mahlprozess. Da die komplexen Prozesse oft messtechnisch einge-
schrankt zuganglich und Laboranalysen von Qualitatsdaten nur zeitversetzt verfligbar sind,
missen Prozesssteuerer die Anlagen in der Regel mit ausreichenden Sicherheiten und auf Ba-
sis von Erfahrungswerten betreiben. Dies hat negative Auswirkungen auf die Energie- und
Ressourceneffizienz der Prozesse.

In der Praxis existieren eine Vielzahl von unterstiitzenden Expertensystemen zur Reglung und
Uberwachung der Produktionsanlagen (Erfurt 2019). Diese decken aber nur Teilbereiche ab
oder sind in einigen Féllen auf Grund mangelnder Stabilitdt abgeschaltet worden. Die unter
dem Oberbegriff von Industrie 4.0 zusammengefassten Technologien und Methoden wie ver-
netzte Sensoren, die Verarbeitung und Auswertung von grof3en Datenmengen und vor allem
das maschinelle Lernen bzw. die kinstliche Intelligenz (KI) stellen vielversprechende Méglich-
keiten zur Verbesserung der Prozessstabilitat und -effizienz bereit. Datengetriebene Modelle
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koénnen z.B. in Form von virtuellen Sensoren, auch Softsensoren genannt, physisch nicht oder
nur schwer erfassbare Messwerte bestimmen oder zukiinftige Messwerte vorhersagen. Sie
kénnen ferner Anomalien im Prozess eigenstandig erkennen oder optimale Betriebsparameter
vorgeben. Um die Methoden des maschinellen Lernens im Rahmen von diesen ,intelligenten®
Anwendungen, die den Prozesssteuerer aktiv unterstiitzen, erfolgreich in den Prozess zu in-
tegrieren, missen diese ausreichend robust ausgelegt sein. Sie missen unter den Alltagsbe-
dingungen der Zementindustrie kontinuierlich und dauerhaft belastbare Ergebnisse liefern.
Dies ist sowohl in Hinblick auf die Betriebssicherheit der komplexen, verketteten Anlagen und
die hohen Kosten fur Stillstandzeiten als auch in Bezug auf die praktische Akzeptanz durch
das Leitstandpersonal von grof3er Bedeutung. Liefern derartige Losungen mit der Zeit un-
brauchbare oder falsche Ergebnisse, werden diese im Produktionsalltag nicht mehr genutzt
und mit der Zeit abgeschaltet (Muller-Pfeiffer et al. 2018). Dieser Effekt stellt eines der grof3ten
Hemmunisse fur die Digitalisierung der Prozessindustrie dar.

Dabei sind die Einflisse und StorgroRen auf die Qualitéat von Vorhersagen oder Empfehlungen
aus Anwendungen des maschinellen Lernens vielfaltig und komplex. Datengetriebene Modelle
sind auf belastbare aktuelle und historische Messdaten aus dem Prozess angewiesen und rea-
gieren entsprechend empfindlich auf Ausfélle von Sensoren, unzureichend kalibrierte Senso-
ren oder unterschiedliche Veranderungen Uber die Zeit (z.B. Verschmutzung). Aber nicht nur
die Messtechnik, sondern auch der Prozess selbst verandert sich sowohl kontinuierlich (z.B.
durch Verschleif®) als auch diskret (durch Wartungseingriffe). Und auch die zu Grunde liegen-
den Softwareldsungen und Modelle unterliegen verschiedenen EinflussgroRen, die die Ergeb-
nisse beeinflussen. Da KI-Modelle immer auf Basis von Trainingsdaten angelernt werden, ha-
ben ebendiese Daten einen erheblichen Einfluss auf die Qualitat (Zuverlassigkeit) des aus dem
KI-Modell aufgebauten virtuellen Sensors. So kdnnen bereits kleine Variationen in den Trai-
ningsdaten fir erhebliche Unterschiede in den Modellen sorgen (Becker et al. 2017). Bei Mo-
dellen, die sich immer wieder (automatisiert) an veranderte Prozesse adaptieren, spielt dies
eine wesentliche Rolle. Es muss sichergestellt sein, dass der virtuelle Sensor auch bei sich
adaptierenden Modellen immer ein gesichert zuverlassiges Ergebnis ausgibt. Bisher existieren
noch keine gezielten Untersuchungen, die die Einflussgré3en auf die Vorhersagequalitat von
Kl-Anwendungen in der Zementindustrie bzw. der Prozessindustrie im Allgemeinen systema-
tisch aufzeigen und quantifizieren. Dabei ist es vor allem wichtig, dass diese Untersuchungen
sowohl die verfahrenstechnischen als auch die informatischen Randbedingungen und ihre
Wechselwirkungen gemeinsam betrachten. Dies erfordert einen interdisziplindren Forschungs-
ansatz.

Fur die gro3flachige Anwendung bestehender Kl-Lésungen wie auch fir deren erfolgreiche
Weiterentwicklung bedarf es klarer Regeln fir die Auslegungen, Integration, Wartung und
Uberwachung von datengetriebenen Modellen und ihrer zu Grunde liegen Infrastruktur. Dazu
mussen die unterschiedlichen Einflussgrof3en unter realen Prozessbedingungen untersucht
und ausgewertet werden. Diese Erkenntnisse kdnnen dann genutzt werden, um Anwendungs-
regeln zu formulieren und Methoden zur internen Selbstiiberwachung und -bewertung von Kil-
Anwendungen zu konzipieren.

Die Zementindustrie verfugt in Hinblick auf die Digitalisierung tber gute Voraussetzungen. Pro-
zess- und Labordaten liegen vielfach bereits digital vor (RWTH Aachen 2019). Die weitere Ver-
wendung dieser Daten zur Analyse, Optimierung und Vorhersage findet jedoch kaum statt. Das
Projekt stellt eine wichtige Grundlage fur die nachhaltige Digitalisierung der Zementindustrie
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und anderer Prozessindustrien dar, indem es umfassende Grundlagen fur die Bewertung der
Verlasslichkeit und Robustheit von KI-Anwendungen schafft. Damit werden sowohl die Ein-
stiegshurden fir neue Technologien als auch die Risiken fur Anlagenbetreiber reduziert.

2 Ziele des Forschungsvorhabens

Das Forschungsziel ist die Entwicklung einer Vorgehensweise zur Bewertung und Sicherstel-
lung der Robustheit und Vorhersagequalitat von Modellen des maschinellen Lernens zur ver-
fahrenstechnischen Optimierung im industriellen Umfeld. Das dafir gewahlte Anwendungsbei-
spiel ist ein virtueller Sensor (Softsensor), welcher auf Basis von Prozessdaten die Feinheit
des Mahlproduktes vorhersagen soll. Dieser Anwendungsfall wurde gewahlt, da die Mahlan-
lage zunachst einen typischen verfahrenstechnischen Prozess der Zementindustrie darstellt.
Daruber hinaus reagieren Kugelmihlen im Vergleich zu anderen Anlagentypen langsam auf
Veranderungen, so dass die Erprobung ohne groRere Risiken durchgefiihrt werden kann. Uber
den Projektzeitraum werden Mahlanlagen aus zwei Zementwerken regelméaRig verfahrenstech-
nisch untersucht.

Da es fur die grundlegende Modellentwicklung eines Softsensors gute Vorarbeiten gibt, wurde
dieser bekannte und gut Gberschaubare Anwendungsfall gewéhlt. Die Bewertung der Qualitat
bzw. der Robustheit der KI-Anwendung kann sowohl anhand des Energiebedarfs der Mahlan-
lage als auch Uber die Produktqualitat des Zementes erfolgen.

Die Robustheit der KI-Anwendung wurde auch von Seiten der Informatik untersucht und ver-
fahrenstechnische Einflisse wurden gegentibergestellt. Die verwendeten Modelle und Metho-
den reagieren unterschiedlich stark auf Veranderung in den Trainingsdaten. Dies ist von be-
sonderer Bedeutung, wenn Modelle durch Prozessveranderungen regelmafiig erneuert bzw.
angepasst werden mussten. Ebenso wie die Daten und die verwendete Software einen Ein-
fluss auf die Vorhersagequalitat haben, kann auch die Rechengenauigkeit der verwendeten
Hardware einen Einfluss haben. Gegenstand des Projekts war u.a. auch eine umfassende
Analyse dieser Abhangigkeiten. Eine weitere Betrachtung war der Frage, ob sich bestimmte
ZustandsgroRen uber ihre Abhangigkeit von anderen Grofen, z.B. Betriebsstunden von Kom-
ponenten, mit Hilfe von Maschinellem Lernen modellieren lassen.

Nachdem alle mdglichen Einflisse separat untersucht wurden, konnte abschlieRend gezielt
ausgewertet werden, wie sich Veranderungen und Probleme anlagenseitig im Zusammenspiel
mit dem implementierten Modell final auswirken. Dies umfasst insbesondere die Fragestellung,
ob aus unzureichend genauen Vorhersagen maoglicherweise aus verfahrenstechnischer Sicht
falsche Stellhandlungen abgeleitet werden kénnen.

3 Umfang der Untersuchungen

Die Untersuchung der Robustheit von KI-Anwendungen erfolgte im industriellen Umfeld an-
hand eines Softsensors zur Vorhersage der Mahlfeinheit einer Zementmiuihle. Die KI-Anwen-
dungen wurden zu Beginn der Projektlaufzeit implementiert und systematisch unter sich konti-
nuierlich verandernden realen Bedingungen untersucht. Das System wurde ferner auch mittels
kinstlich erzeugter Testdaten (,Stress-Test*) unter extremen Bedingungen getestet und im
Laufe des Projektes schrittweise optimiert. Abbildung 3-1 stellt das Vorgehen zur Untersu-
chung der Robustheit von KI-Anwendungen grafisch dar.
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Abbildung 3-1 Schematische Darstellung des Projektablaufs. Es findet eine parallele Untersu-

chung der verfahrenstechnischen und informatischen Einfliisse auf die Robustheit

4 Zusammenfassung der Ergebnisse

Die Einfiihrung von Kinstlicher Intelligenz (KI) kann in der praktischen Anwendung durch un-
genltigende Robustheit gegeniber duReren Einfllissen scheitern (z.B. Verschleil3, Anlagenén-
derungen, Anderungen in den Eingangsmaterialien, Anderung der Datenbeschaffenheit). Um
Ruckschliisse auf die Robustheit von KI-Modellen (z.B. Softsensoren) ziehen zu kénnen, muis-
sen zeitliche Veranderungen an der Anlage bekannt sein oder untersucht werden. In diesem
Forschungsprojekt wurden zwei Kugelmuihlen-Sichter-Kreislaufe (nachfolgend Mahlanlage ge-
nannt) zur Zementmahlung aus unterschiedlichen Zementwerken betrachtet.

In diesem Projekt wurden Softsensoren entwickelt, welche die KorngréRenverteilung des Pro-
duktes anhand der Betriebsparameter vorhersagen sollen. Die KorngroRenverteilung wird da-
bei durch die beiden Kenngrél3en Lageparameter (x‘) und Steigungsmald (n) nach RRSB be-
schrieben. Diese sind damit die beiden Zielgré3en zur Vorhersage durch Methoden des
Maschinellen Lernens. Allgemein ist zu beriicksichtigt, dass die Messung der KorngréRenver-
teilung durch das Lasergranulometer Offline, hier automatisiert im Labor, erfolgt. Die Messung
wird in der Regel in festen Intervallen (z.B. 2-stlindig) oder bei Bedarf durchgefiihrt. Die Proben
werden handisch transportiert oder per Rohrpost durch das Werk zum Labor verschickt und
dort analysiert. Beides reduziert die Aktualitat des Messwertes im Leitstand.

4.1 Bewertung der verfahrenstechnischen und mechanischen Einflussgrof3en

Die Ergebnisse der verfahrenstechnischen Untersuchungen an beiden Mahlanlagen sind in Ta-
belle 4-1 zusammengefasst. Es zeigten sich prozessbedingte Anderungen, gemessen am Ma-
terialftiligrad, von Mahlanlage 1 tber die Projektlaufzeit.
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Der Materialfiiligrad von Mahlanlage 1 war bei den Untersuchungen sehr unterschiedlich. Die
Bewertung des Materialflllstands wurde wahrend der Miihlenbegehungen dokumentiert und
schwankte in Kammer 2 (K2) zwischen voll (01.11.2020) und leer (11.11.2021). Kammer 1 (K1)
wurde stets mit zu leer bewertet. Kammer 2 von Mahlanlage 2 zeigte einen konstant sehr ho-
hen Materialfillgrad und bis zur Kugelauffillung in der Winterrevision im Januar 2023 einen
konstant zu niedrigen Mahlkorperfillstad.

In der Projektlaufzeit konnten, anders als urspriinglich angenommen, keine Anlagenénderun-
gen aufgrund von Verschlei3 nachgewiesen werden.
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Tabelle 4-1 Ubersicht Uiber die Entwicklung von Verschlei® und Zustand wahrend des Untersuchungszeitraums
Mahlanlage 1:
Mihle Sichter
Materialfuligrad Panzerung Verschlei Ubertragswand Kugeln Verpelzung Austragswand Korb Zementsorte | Zementsorte
K2 Schlitze VerschleiR _|Deformationen _Gebrochen Kammer 1 Kammer 2 Schlitze Verschleill Verschleil Ablagerun
01.11.2020 [¢] [¢] o o [¢] [¢] o o o 1 CEM |
Winterreperatur Dez. ‘20
08.06.2021 [o] [¢] [¢] [¢] - [¢] o 1 CEM |
02.08.2021 [o] (o] [¢] [¢] - [¢] (o] 1 CEM |
11.11.2021 [0} (o} (o} o (o] = o o 1 CEM |
12.11.2021 o o o o (o] - o o 6 CEM Il
Winterreperatur Dez. 21
24102022 - ° ° ° - ) ° ) ) ° ° - 1 CEM I
Mahlanlage 2:
Mihle Sichter
Materialftiligrad Panzerung Verschleil Ubertragswand Kugeln Verpelzung Austragswand Korb Zementsorte [ Zementsorte
K1 K2 K1 K2 Schlitze Verschlei |Deformationen Gebrochen Kammer 1 Kammer 2 Schlitze Verschlei Verschlei Ablagerung
24.08.2022 2 - - [¢] - - - o o [¢] - o o 1 CEM |
06.12.2022 2 - - [¢] - - - [¢] o [¢] - o 0 1 CEM |
Winterreperatur Jan. '23
08.02.2023 2 3 = = [¢] = = = [¢] o [¢] - o [¢] 1 CEM |
leer / keine
geringe Einlaufrillen und .
wenig
Auswaschungen
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4.2 Untersuchung der Robustheit der Softsensoren

Zur Vorhersage der beiden ZielgroRen (Lageparameter und Steigungsmald der RRSB-Ver-
teilung) wurden mehrere Methoden des maschinellen Lernens miteinander verglichen. Hier-
unter einfache Modelle (erwartbar eher héherer Robustheit) und komplexere Modelle (Ta-
belle 4-2).

Tabelle 4-2 Ubersicht tiber die verwendeten Verfahren
Methode Kategorie Komplexitat
Lineare Regression (LR) Maschinelles Lernen Einfach
eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) Mittel
Gaussian Process Regression (GPR) Wahrscheinlichkeitsverteilung Komplex
Convolutional Neuronal Network (CNN) Deep Neuronal Network
Long Short Term Memory (LSTM)

Alle Vorhersagemodelle wurden mit einem vorgeschalteten Autoencoder zur Ausreif3erkor-
rektur kombiniert. Der Autoencoder wurde dabei einmal gelernt und die Vorhersagemodelle
entsprechend variiert. Die Modelle wurden falls méglich mit Hyperparametervariation

(Grit Search) und Kreuzvalidierung trainiert. Die Vorhersage mit den komplexen Modellen
war besonders genau. Abbildung 4-1 zeigt exemplarisch die Vorhersage einer Zeitreihe
durch die Modelle. Fir den betrachteten Zeitraum ist zu erkennen, dass besonders die
Trends des Lageparameters sehr gut abgebildet werden. Die Vorhersage des Steigungsma-
Bes durch das CNN-Modell wich teils stark von den gemessenen Werten (Ground Truth) ab.
Aufgrund mangelnder Genauigkeit wurden die Lineare Regression und eXtreme Gradient
Boosting nicht weiter betrachtet.

Zur Untersuchung der Robustheit der gelernten Softsensor-Modelle wurden die Eingangsda-
ten der Modelle systematisch manipuliert, mit dem Ziel Fehlfunktionen der Modelle zu provo-
zieren. Die so erzeugten Beispiele zur Manipulation der Modelle werden ,Adversarial Exa-
mples® genannt. Die Eingangsdaten weichen dabei teils nur sehr gering von den
urspriinglichen Daten ab, wodurch der Betrachter, z.B. den Leistandfahrer, keine Anomalie
erkennen kann.
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Abbildung 4-1 Vergleich der Prognose der RRSB-Parameter durch verschiede Modelle

Fur Bildverarbeitungsalgorithmen bietet die Literatur viele Beispiele zur Untersuchung der
Robustheit. Fir Zeitreinenproblematiken, wie Prozessdaten in der Zementindustrie, finden

sich

jedoch nur wenige systematische Untersuchungen. Um die Robustheit der Modelle

durch Manipulation der vorliegenden Eingangsdaten zu untersuchen, wurden:

die Eingangsdaten mit sprunghaften Anderungen (Offsets) manipuliert, wobei sich
zeigte, dass das LSTM-Modell robustere Vorhersagen als das CNN-Modell lieferte.

die Daten wurden mit einem Gauly’schem Rauschen Uberlagert, wobei der entstehende
Fehler in den Eingangsdaten sich nicht signifikant in den Vorhersageergebnissen
wiederspiegelte

der Einfluss der Datenstruktur war besonders hoch, da hier verschiedenste
Problemstellungen auftretten kdnnen. Besonders die Umbennenung der Merkmale
wirkte sich stark aus, da besonders viele Merkmale nicht korrekt zugeordnet werden
konnten.

verfahrenstechnischer Anderungen wahrend der Projektlaufzeit, wie Anderungen des
Materialfullstands, wirkten sich nicht nachweisbar auf die Robustheit der Sensoren aus.

die Eingangsdaten wurden systematisch mit der FGS-Methode manipuliert. Zur
Erzeugung relevanter Falsch-Vorhersagen die deutliche Manipulation der
Eingangsparameter (Abbildung 4-2) bei der GPR und dem LSTM-Modell notwendig.
Zufallige Fehler in den Daten und damit verbundene Vorhersagefehler sind
dementsprechen unwahrscheinlich.
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Abbildung 4-2 Manipulation aller Eingangsdatensétze durch FGSM und Ergebnis auf die
Vorhersage des Lageparameters gemessen nach MAPE (Mahlanlage 1)

4.3 Ableitung von allgemeinen Regeln fiir die robuste Auslegung und Uberwa-
chung von KI-Anwendungen

431 Prozessnahe MalRhahmen

Um die Auswirkungen durch den Einsatz von KI-Modellen richtig beurteilen zu kénnen, wird
eine Grundcharakterisierung der Anlage (z.B. Ofensystem oder Mahlanlage) zu Beginn der
Entwicklung sowie fortlaufende Untersuchungen zur Dokumentation des Anlagenzustand

durch einen externen Mitarbeiter (Dienstleister oder Experte aus anderen Werken) empfoh-
len.

Untersuchungen an verfahrenstechnischen Anlagen werden oft nur bei Bedarf durchgefihrt.
Aus verfahrenstechnischen Erfahrungen werden oft turnusgemafe Untersuchungen emp-
fohlen. Die Ausloser fir zuséatzliche Untersuchungen kénnen u.a.:

- dem Verschlei® der Anlage,
- Anderungen im Prozessverhalten,

- Anderungen in der Prozessfiihrung oder an den Anlagen und

- Anderung der Eingangsmassenstrome sein.

Anderungen an den Anlagen, den Sensoren und der Datenstruktur kénnen sich auf die Ro-
bustheit der Vorhersagen von Softsensoren auswirken. Demenstechend muss bei der
Grundcharakterisierung und der Anlageniberwachung auch die Datenstruktur aller relevan-
ten Informationen betrachtet und dokumentiert werden.

Oft erfolgt die Dokumentation von Anlagenanderungen in unstrukturierter Form oder als ana-
loge Ablage. Diese Informationen sind fur Dritte aktuell nur schwer oder gar nicht zuganglich

180
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und kénnen so auch nicht bei der Entwicklung oder dem Produktivbetrieb von KI-Modellen
genutzt werden. Relevante Anlagenanderungen kénnen sein:

- Kalibrierung von Sensoren,
- Anpassung der Forderwege (z.B. Ersatz eines Bandes durch eine Luftférderrinne),
- Austausch eines Anlagenteils (z.B. eines Brenners im Ofen oder eines Sensors) sowie

- Instandsetzung von Anlagen (Neuzustellen eines Ofens, Nachftllen von Kugeln in der
Kugelmiuhle)

Bei verfahrenstechnischen Anlagen konnen sich die Eingangsstoffe &ndern. Dies kann
Brennstoffe und alle anderen Eingangsstoffe betreffen, welche die betrachtete System-
grenze Uberschreiten. Diese Eingangsstoffe kdnnen aus natlrlichen Vorkommen des Wer-
kes oder aus externen Quellen stammen sowie Zwischenprodukte aus anderen Teilprozes-
sen sein.

Eingangsstoffe werden meist qualitativ iberwacht. Informationen aus vorherigen Teilprozes-
sen und Uberwachungsdaten der Eingangsstoffe sollten fir Entwickler von Modellen des
Maschinellen Lernens einfach verfligbar sein. Die Entwicklung einer standardisierten
Schnittstelle zur Ubertragung von Betriebsdaten kann die zukiinftige Entwicklung von Kl-Mo-
dellen vereinfachen.

Die Datenstrukturen in Zementwerken sind oft nicht standardisiert, gleiches gilt fir den Ex-
port der Daten aus den Datenbanken. Bei der Ubertragung von Daten sollten:

- standardisierte Bezeichnungen verwendet werden, die nicht ge&ndert werden kdnnen.
Die Verwendung von Synonymen (z.B. Griese / Rickgut) ist zu vermeiden.

- eindeutige Bezeichnungen fur Merkmale und Datensatze verwendet werden, z.B. durch
Verwendung des Universaly Unique Identifier, UUID.

- die Einheit der Information gekennzeichnet werden, wobei SI-Einheiten zu bevorzugen
sind.

- die Grundlage zur Berechnung von Werten durch Meta-Daten beschrieben werden.
Berechnete Werte sollten zudem als solche kenntlich gemacht werden und die
Rohdaten ebenfalls bereitgestellt werden.

- ein einheitlicher Zeittempel nach der Unixzeit-Definition als 64-Bit Zahl verwendet
werden.

Diese organisatorischen MaRnahmen helfen dem Werkspersonal unmittelbar, indem die Be-
rechnung von Kennzahlen vereinfacht wird. Durch die Vermeidung systematischer Fehler
bei der Dateniibergabe wird auch die Grundlage zur Verbesserung der Robustheit von zu-
kunftigen KI-Modellen geschaffen.

Als weitere technische Malinahme kdnnen Datenséatze durch Korrelationsanalyse Uberprift

und gegebenenfalls zugeordnet werden. Korrekturen an den Eingangsdaten, wie durch Aus-
reiRererkennung und Korrelationsanalysen, sollten in den Datensétzen markiert werden und
dem Betrachter zugéanglich sein.
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Jede verfahrenstechnische Anlage durchlauft wahrend des Betriebs verschiedene Zustande.
Die Identifikation und Markierung dieser Zeitraume ist aus mehreren Griinden fir die Arbeit
an Kl-Projekten wichtig:

- Beidem Training der Modelle sollten Datenséatze entfernt werden, wenn die Anlage
ausgeschaltet ist. Auch in diesen Zeiten kdnnen Hilfsaggregate in Betrieb sein sowie
Temperatur- und Drucksensoren Daten liefern.

- Bei Training und Test der Modelle muss darauf geachtet werden, dass die gelernten
Zustande (z.B: Anfahren des Ofens, Prozessstérungen) ausreichend haufig in den
Daten reprasentiert sind.

Die Information zum aktuellen Betriebszustand ist auch fiir verfahrenstechnische Auswertun-
gen, z.B. bei der Berechnung von Kennzahlen, interessant. Betriebsdaten auRerhalb des
Normalbetriebs kénnen eliminiert oder gesondert bewertet werden.

Tabelle 4-3 zeigt gangige Betriebszustande verfahrenstechnischer Anlagen sowie Beispiele
fur deren Identifikation anhand von Daten. Bei der Identifikation der Zustande miissen die
Bilanzgrenzen festgelegt werden, da nachgeschaltete Anlagenteile teils erst spater abgefah-
ren werden

Tabelle 4-3 Beschreibung typischer Betriebszustande anhand von Daten

Zustand Beispiele zur Identifikation des Betriebszustands

Normalbetrieb - Alle Haupt-Anlagenteile (z.B. Mihlenmotor, Geblase,
Materialaufgabe) sind im Betrieb

- Hilfs-Antriebe sind ausgeschaltet
- Parameter der Anlagenteile sind im Normalbereich

Anfahrbetrieb - Beginnt wenn der erste Haupt-Anlagenteil gestartet ist
- Kein Normalbetrieb
- Ausschussmaterial wird in einem separaten Silo gesammelt

Abfahrbetrieb - Beginnt, wenn die Materialaufgabe ausgeschaltet wird, aber
keine Storung vorliegt

- Kein Normalbetrieb
- Ausschussmaterial wird in einem separaten Silo gesammelt
- Endet im Anlagenstillstand

Stillstand -  Die Haupt-Anlagenteile sind ausgeschaltet, ggf. laufen
Hilfsantriebe noch

- Keine Materialaufgabe

Stoérung - Einzelne Betriebsparameter sind auf3erhalb des
(verfahrenstechnisch) Normalbereiches

Storung (elektrisch) - Motoren oder Aktoren Soll-Wert und Ist-Wert-Rickmeldung
Stérung (mechanisch) sind nicht identisch

Sorten- / Rohstoffwechsel - Anlage nicht im Stillstand

- Benutzereingriff, zum Beispiel durch Anpassung der
Betriebsparameter (z.B. Eingangsmassenstrome)

- Anderung des Produktsilos
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4.3.2 Verbesserung der Robustheit der Modelle

Die Optimierung von Modellen des Maschinellen Lernens kann sowohl durch eine vertiefte
Einsicht in den Prozess als auch durch spezialisierte Schritte wie die Weiterentwicklung der
Modelle selbst erfolgen. Das Erwerben von Domain-Wissens ermdéglicht es dem Modellent-
wickler verfligbare Informationen und Daten einordnen zu kénnen.

Durch interdisziplinaren Austausch kdnnen, zum Beispiel:

- angepasste Fehlermetriken und Verlustfunktionen entwickelt werden,

- geeignete zeitliche Diskretisierungen der Daten gewahlt werden,

- der Zeitversatz zwischen den Anlagenteilen eingeschatzt werden (TimeLag) oder
- Typische Wertebereiche der Daten bestimmt werden.

Die Robustheit und auch die Genauigkeit der Vorhersagen kann so gesteigert werden. Dies
muss jedoch im Einzelfall untersucht werden.

Es hat sich gezeigt, dass bei Zeitreihenproblematiken eine vorgeschaltete Ausrei3ererken-
nung wesentlich robustere Vorhersagen erzeugt. Bewéhrt hat sich eine Kombination eines
Autoencoders mit mindestens einem nachgeschalteten Modell des Maschinellen Lernens.

Untersuchungen im Forschungsprojekt haben gezeigt, dass Modelle die tber ein Kurzzeit-
gedachtnis (z.B. CNN oder RNN) verfligen robustere Vorhersagen treffen kénnen, als Mo-
delle die nur einen Zeitschritt betrachten.

Fur die Problemstellung grundsatzlich in Frage kommende Modelle sind in einem ersten
Schritt zu Vergleichen und objektiv gegeniberzustellen. Hyperparameterstudien ermdagli-
chen es die Robustheit der Methoden zu bewerten und die Genauigkeit zu optimieren. Ziel-
fuhrend erweist sich auch die Kombination mehrerer starker Modelle, wie (Stohr & Zielke,
2022) zeigte.

Anlagendnderungen kénnen sich deutlich auf die Vorhersagegenauigkeit auswirken. Die An-
lagenédnderungen muissen dokumentiert, maschinenlesbar verfligbar und bewertet sein.
GroRe Anderungen an den Anlagen erfordern das Nachlernen der Modelle, wobei die
,GroRe* der Anlagenanderungen interdisziplinar zu bewerten ist. In Abhangigkeit der Ande-
rung an der Anlage kann auch das ,Vergessen® von alten Datensatzen die Vorhersage ver-
bessern.
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4.3.3 Mdglichkeiten zur Untersuchung der Robustheit

Zur Bewertung der Robustheit von datengetriebenen Modellen muss untersucht werden wel-
che Modelleingangsparameter wie stark verandert werden missen, um einen hochstmagli-
chen Vorhersagefehler zu verursachen. Die systematische Anderung der Eingangsdaten
wird ,Adversarial Examples” genannt. Es sollten:

1. prozessbedingte Veranderungen von Sensorwerten durch die handische Anderung
einzelner Eingangsdaten untersucht werden.
Ublicherweise liegt auf dem Signal der Sensoren ein Rauschen, Neukalibrierungen
verursachen Spriinge und Sensoren Driften durch z.B. Verschmutzung
Auch kdnnen Sensoren ausfallen und fur eine bestimmte Zeit kein Signal liefern.

2. ungunstige, unbeabsichtigte und zufallige Variationen der Eingangsdaten nachgebildet
werden, indem die Eingangsdaten (z.B. Anderung der Bezeichnungen von
Eingangsdaten) bewust manipuliert werden, z.B. durch Fast Gradient Sign Method,
FGSM.

Hier sollte die Manipulation einzelner, mehrerer und s&mtlicher verfugbarer
Eingangsdaten automatisiert untersucht werden.

Die Kombination der verschlagenen Untersuchungen hat sich als besonders zielfihrend er-
wiesen. Es kann davon ausgegangen werden, dass Sensoren regelmafig neu kalibriert wer-
den. Sensoren die dies haufig betrifft sind in den Werken bekannt.

Verfahrenstechnische Anderungen resultieren meist in der Anderung mehrere oder aller Ein-
gangsdaten. Sensoren (z.B. Flllstandsmessung mit dem elektrischen Ohr) werden dann oft
nicht neu kalibriert, obwohl dies nétig ware. Unglnstige Kombinationen kénnen zu hohen
Vorhersagefehlern flihren. Diese Kombinationen kdnnen durch Methoden bestimmt werden,
welche die Eingangsdaten automatisiert manipulieren, wie die FGSM.

Es zu beachten, dass die automatisierte Manipulation der Eingangsdaten auch zu Fehlinter-
pretationen fihren kann. Die Nutzung manipulierter Prozessdaten resultiert in einer anderen
Vorhersage, welcher einem Fehler entsprechen kann oder einer korrekten Vorhersage auf-
grund anderer Betriebsbedingungen.

4.4 Zusammenfassung der Ergebnisse

Modelle des Maschinellen Lernens weisen einen hohen Reifegrad auf und kénnen mit ent-

sprechendem Know-How trainiert und implementiert werden. Die Untersuchungen am Bei-

spiel der Vorhersage der Mahlfeinheit, gemessen an den Parametern der RRSB-Verteilung,
zeigen, dass verschiedene Methoden ausreichende genau und robust sind. Zur Bewertung
der Robustheit wurden Empfehlungen aufgestellt, die

1. verfahrenstechnische und prozessnahe Malinahmen einschlielen und

2. die Entwicklung der Modelle sowie die Untersuchungen der Robustheit am Beispiel
verfahrenstechnischer Anlagen aus der Zementindustrie aufzeigen.

Die verfahrenstechnischen Untersuchungen der Mahlanlagen konnten den erwarteten Ver-
schleild in der Projektlaufzeit nicht bestétigen, der Einfluss auf die Robustheit der KI-Anwen-
dungen konnte daher nicht festgestellt werden. Auf Grundlage der Muhlenuntersuchungen
wurden verschiedene verfahrenstechnische VerbesserungsmafRnahmen vorgeschlagen. An
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Mahlanlage 2 wurde die Kugelmenge erhéht, was einen deutlichen Einfluss auf die Vorher-
sageergebnisse der Softsensoren hatte und sich damit deutlich auf die Robustheit der Sen-
soren auswirkte.

In Zementwerken besteht oft deutliches Potential die Datenqualitat zu erhdhen. Dies kann
durch die Standardisierung von Datenstrukturen und die Integration von maschinenlesbaren
Informationen durch Meta-Daten gelingen. Besonders wichtig ist dabei die Dokumentation
von Anlagen&nderungen und Kalibrierungen von Messeinrichtungen. Die Manipulation der
Datenstruktur hat in den Untersuchungen den gréf3ten Einfluss auf die Robustheit der Sen-
soren gehabt.

Es erwies sich auch als zielfiihrend durch interdisziplinaren Austausch zwischen den ver-
schiedenen Arbeitsbereichen gegenseitiges Verstandnis zu entwickeln. Es hat sich zum Bei-
spiel gezeigt, dass durch geeignete Fehlermetriken die Modelle genauer angelernt werden
koénnen. Hierzu wurde durch die Zusammenarbeit der Fachdisziplinen Machine Learning und
Verfahrenstechnik eine so genannte RRSB-Verlustfunktion entwickelt, welche zum Lernen
der Modelle genutzt wurde.

Die Untersuchung der Robustheit der KI-Anwendung von Seiten der Informatik hat bestatigt,
dass unterschiedliche Modelle und Methoden unterschiedlich stark auf Veranderung in den
Trainingsdaten reagieren. Einfache Modelle sind tendenziell robuster, liefern aber oft unter
idealen Bedingungen nicht die gewlinschte Genauigkeit. Die Untersuchung der Robustheit
dieser Modelle ist nicht zielfihrend. Dementsprechend ist eine Vorauswahl geeigneter Mo-
delle nétig. Die untersuchten Neuronalen Netze (CNN und LSTM) nutzten Zeitfenstern zur
Vorhersage. Anders das Modell der Gaussian Process Regression (GPR) welches nur die
Eingangsdaten des aktuellen Zeitpunktes nutzt. Die Neuronalen Netze wiesen eine hdhere
Robustheit bei etwa gleicher Vorhersagegenauigkeit auf. Hyperparameterstudien haben ge-
zeigt, dass die Wahl der Hyperparameter des LSTM-Modells weniger Einfluss auf die Vor-
hersagegenauigkeit habe als bei dem CNN-Modell. Dies ist ein Hinweis auf hthere Robust-
heit des LSTM-Modells.

In gegenseitiger Zusammenarbeit wurden verschiedene Adversarial Examples entwickelt,
um die gelernten Modelle anzugreifen. Besonders sinnvoll hat sich der Einsatz eines ,Au-
toencoders® zur vorgeschalteten Ausreiererkennung erwiesen. Untersucht wurden die
Kombinationen des Autoencoders mit dem LSTM- und dem CNN-Modell bei der Vorhersage
von Sensorfehlern, wobei das LSTM-Modell deutlich robustere Ergebnisse geliefert hat.

Insgesamt hat sich gezeigt, dass die Kugelmuihle ein sehr robustes Aggregat ist. Auch Kl-
Modelle, die mit den Daten der Kugelmuihlen gelernt wurden, waren &uf3erst robust und
schwer zu manipulieren. Dennoch konnten Anwendungsfalle bestimmt werden, die zu
falsch-Vorhersagen fihrten und damit Stellhandlungen des Leitstandpersonals zur Folge
hatten, welche im besten Fall den spezifischen Energiebedarf erhéhen und im schlechtesten
Fall die Zementqualitat negativ beeinflussen kénnten. Um dem entgegenzuwirken wurden
allgemeingultige Regeln zur Verbesserung der Robustheit von KI-Modellen entwickelt. We-
sentlich fir diese datengetriebenen Modelle ist die Verflugbarkeit von gleichbleibenden und
standardisierten Eingangsdaten. Auch die Bereitstellung von Meta-Daten und Informationen
aus vorhergehenden Teil-Prozessen wird empfohlen. Die systematische Untersuchung von
verfahrenstechnischen Anlagen nimmt bereits heute im betrieblichen Alltag einen hohen
Stellenwert ein. Durch zusatzliche Anlagenuntersuchungen nach verschiedenen Ausldsern
(Anlagenanderungen, Kalibrierungen wesentlicher Einrichtungen) kénnen Entscheidungen
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zum Nachtrainieren von Modellen des Maschinellen Lernens getroffen werden. Im betrach-
teten Fall war das Auffiillen der Kugelcharge von Mahlanlage 2 ein derartiger Ausloser.
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