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Kurzfassung

Ziel dieser Masterarbeit ist die Ausarbeitung, ob eine Auswertung und Uberwachung der
Energiedaten mittels kinstlicher Intelligenz (KI) moglich ist und welche Hindernisse dem
Einsatz entgegenstehen. Dabei soll ein Uberblick entstehen, auf welchem Stand die auf-
traggebende Firma manageE GmbH & Co. KG ist und welche Schritte als nachstes ge-
tatigt werden missen, um eine Implementierung zu erméglichen. Um Referenzen fur die
Auswertung durch eine Kl zu erhalten, werden Energiedaten der Firma A. + E. Keller
GmbH + Co. KG plausibilisiert und auf Energieeinsparpotenziale analysiert. Diese Aus-
wertung auf Energieeinsparpotenziale bezieht sich auf nichtproduktionsbezogene Ener-
giedaten, da die Ergebnisse und Methoden in ahnlicher Form auf weiter Firmen Ubertra-
gen werden konnen. Mit den Erkenntnissen aus der Analyse werden Konzepte fur die
Implementierung einer Kl entwickelt und die nachsten Schritte zur Vorbereitung definiert.
Zum Schluss wird die Handlungsempfehlung ausgesprochen, dass die momentan erfass-
ten Energiedaten plausibel vorliegen mussen und die Datenbank um die Betriebsdaten
erweitert werden muss, damit eine Kl gentigend Datengrundlage hat, um effektiv arbeiten
zu koénnen.
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Kurzfassung

Ziel dieser Masterarbeit ist es, dem Auftraggeber manageE GmbH & Co. KG ein Konzept
vorzustellen, dass mittels kiinstlicher Intelligenz die Energiedaten von Kundenlnnen aus-
wertet. Dazu zahlt die Uberpriifung der Konsistenz, Plausibilitdt, mdgliche Einsparpoten-
ziale und die Uberwachung des reguléren Produktionsbetriebs. Zielgruppe fiir diese Aus-
wertung sind mittelstandische, produzierende Unternehmen, die mit Messtechnik der
Firma manageE GmbH & Co. KG ausgestattet sind. Um ein geeignetes Konzept zu emp-
fehlen, muss der allgemeine Stand der Technik im Bereich der klnstlichen Intelligenz
festgestellt und eine Analyse der Messdaten einer Beispielfirma durchgefuhrt werden. In
dieser Arbeit werden die Messdaten der Firma A. + E. Keller GmbH + Co. KG verwendet,
die mittels Kaltumformung Bauteile fur die Automobilindustrie herstellen.

Analysiert werden Energiedaten in sekundlicher Auflésung, die kontinuierlich von 18
Messkontrollern auf einer cloudbasierten Datenbank bereitgestellt werden. Die Analyse
zeigt, dass Daten in der Datenbank teilweise nicht konsistent sind, das heif’t, es fehlen
Werte oder es liegt eine zeitliche Verschiebung vor. Ebenfalls werden nicht aufgefihrte
Stromerzeugungsanlagen (PV-Anlage, Peak-Shaving Batteriespeicher) entdeckt, die bei
der Installation der Messtechnik nicht vorhanden waren und negative Energieflisse her-
vorrufen.

Anschlieltend werden nichtproduktionsbezogene Einsparpotenziale durch bereitgestellte
Analysetools ermittelt. Zu den nichtproduktionsbezogenen Einsparpotenzialen zahlen
Grundlastabsenkung, Stand-by-Betrieb Verringerung und Optimierung des Betriebs von
Querschnittstechnologien (in diesem Fall Kompressoren zur Drucklufterzeugung).

Durch die Erarbeitung der moglichen Fehler und der Einsparpotenziale, konnen Losungs-
ansatze auf Basis einer KI fur diese Abwendungen entwickelt werden. Diese Lésungsan-
satze unterscheiden sich in der zur Verfligung stehenden Datenvielfalt. Es werden Kon-
zepte mit drei verschiedenen Datenvariationen vorgestellt, eine intelligente Betriebsflh-
rung sowie eine Reduktion des Messaufwandes.

Eine Bewertung am Schluss Uber die Umsetzbarkeit der vorgeschlagenen Konzepte
ergibt, dass der nachste Schritt in Richtung Implementierung einer KiI, die Plausibilisie-
rung der gemessenen Daten ist, sodass diese fehlerfrei vorliegen und daruber hinaus
zusatzliche Informationen in Form von Betriebsdaten bendtigt werden. Mit diesen ist es
einer KI moglich, Fehler und Optimierungspotenziale zu detektieren.
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Abstract

The aim of this master thesis is to provide the client manageE GmbH & Co. KG with a
concept that uses artificial intelligence (Al) to evaluate the energy data of customers.
This includes checking consistency, plausibility, possible saving potentials and moni-
toring of regular production operations. The target group of this evaluation are medium-
sized, manufacturing companies that use measurement technology provided by man-
ageE GmbH & Co. KG. In order to recommend a suitable concept, the state of art in
the field of artificial intelligence must be determined and an analysis of the measure-
ment data of an example company must be carried out. In this thesis the measurement
data of the company A. + E. Keller GmbH + Co. KG is used, that produces components
for the automotive industry through cold forming.

Energy data is analyzed in a resolution of one second, which is continuously provided
by 18 measurement controllers on a cloud based database. The analysis shows that
data in the database is sometimes not consistent. This means values are missing or
there is a time lag between them. Moreover, unlisted power generation systems (PV
system, peak-shaving battery storage) have been detected that causes negative en-
ergy flows.

Subsequently, non-production-related saving potentials are determined using the anal-
ysis tools provided by manageE GmbH & Co. KG. Non-production-related savings po-
tentials include base load reduction, stand-by operation reduction and optimization of
the operation of cross section technologies (in this case compressors for compressed
air generation).

By working out the possible faults and the saving potentials, solution approaches
based on an Al can be developed for these applications. These solution approaches
differ in the variety of available data. Concepts with three different data variations are
presented, an intelligent operation management as well as a reduction of the measur-
ment effort.

An evaluation of the feasibility of the proposed concepts shows that the next step to-
wards the implementation of an Al is to check the plausibility of measured data to make
sure that there no more faults and to collect operation data. With these, it is possible
for an Al to detect errors and optimization potentials.
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Einleitung

1 Einleitung

Die Firma manageE GmbH & Co. KG, ansassig in Kaln, ist ein Kleinbetrieb mit vier Voll-
zeitbeschaftigten Ingenieuren die auf Consulting, Steuer- und Regelungstechnik und
Energieeffizienz spezialisiert sind. Die Firma besitzt Messkontroller (wird in Kapitel 2.4
Ansatz der manageE GmbH & Co. KG genauer erlautert), die einfach in bestehende Un-
ternehmensstrukturen nachzuristen sind und elektrische Energie sekundengenau in
Echtzeit erfassen. Mit diesen Messkontrollern werden mittelstdndische Unternehmen
ausgerustet, um deren elektrischen Energieflisse aufzuschlisseln, nach Prozessen zu
ordnen und Energieeinsparmalinahmen zu definieren.

Mit diesem Geschaftsmodell nimmt die Firma manageE GmbH & Co. KG am Forderpro-
gramm ,Pilotprogramme Einsparzahler des Bundesministeriums fur Wirtschaft und Ener-
gie teil das zum Ziel hat, Energie durch Transparenz des Verbrauches einzusparen und
diese zu zahlen. Um diese Einsparungen zu finden, werden die gemessenen Daten han-
disch mittels Auswertungstools ausgewertet. Dies stellt einen zeitintensiven Prozess dar,
der die Ressourcen der Firma manageE GmbH & Co. KG stark einschrankt, zumal meh-
rere Kunden betreut werden und die dadurch anfallenden Datenmengen enorm sind.

Aus diesem Grund beschaftigt sich diese Masterarbeit mit dem Thema der kinstlichen
Intelligenz und wie diese bei der Optimierung der Stromverbrauche in mittelstandischen
Unternehmen helfen kann. Es soll ausgearbeitet werden, ob die Auswertung und Uber-
wachung der Energiedaten mittels KI mdglich ist und welche Hindernisse dem Einsatz
entgegenstehen. Dabei soll ein Uberblick entstehen, auf welchem Stand die Firma ma-
nageE GmbH & Co. KG ist und welche Schritte als nachstes getatigt werden missen, um
eine Implementierung zu ermaoglichen.

Diese Aufgabe wird beispielhaft anhand einer Firma durchgefuhrt, die als Referenz flr
nachfolgende Projekte dienen soll. Es handelt sich um die Firma A. + E. Keller GmbH +
Co. KG, ein mittelstandisches, produzierendes Unternehmen mit einer Standortgrdfe in
Arnsberg (Hochsauerlandkreis) von circa 200 Mitarbeitern. Dieser Standort ist auf Kalt-
umformung, Baugruppenmontage und Weiterverarbeitung von Automobilteilen speziali-
siert.
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1.1 Kapitelubersicht

Die nachfolgende Masterarbeit ist in drei Abschnitte mit jeweils unterschiedlichen thema-
tischen Schwerpunkten.

Abschnitt 0 | Thematischer Uberblick und Grundlagen befasst sich zum einen mit den
Grundlagen der Energieeffizienz und schllsselt die rechtlichen Vorgaben von internatio-
naler Eben bis hin zu nationalen Férderprogrammen auf. Zum anderen werden die
Grundlagen der kunstlichen Intelligenz beleuchtet und deren verschiedenen Arten vorge-
stellt.

Abschnitt 0 Il Messdatenanalyse und KI Implementierung beschreibt in Kapitel 4 Ansatze
zur Nutzung von Kl bei manageE GmbH & Co. KG die derzeitige Vorgehensweise bei
Installation von Messtechnik und Datenanalyse. In Kapitel 5 wird dieses Vorgehen an-
hand der Firma A. + E. Keller GmbH + Co. KG dargestellt und verschiedene Potenziale
zum Einsparen von Energie erarbeitet. Diese werden in Kapitel 6 Losungsansatze auf
Basis einer Kl mit einer solchen durchgespielt und herausgearbeitet. In diesem Zuge
werden Chancen und Risiken der Kl beleuchtet und eine Analyse der Durchflhrbarkeit
der vorgeschlagenen Ansatze prasentiert.

Abschnitt 0 Il Zusammenfassung und Ausblick bindelt die wichtigsten Erkenntnisse der
Masterarbeit und gibt eine Handlungsempfehlung an den Auftraggeber manageE GmbH
& Co. KG. Zum Schluss werden mogliche Ansatzpunkte fur nachfolgende Arbeiten oder
Studien aufgezeigt.

1.2 Problemstellung

Zu den Aufgabenfeldern der manageE GmbH & Co. KG gehdren neben dem Energiema-
nagement deutschlandweite Energieaudits (vgl. Kapitel 2.2 Energieeinspargesetze auf
nationaler Ebene), Akquise von neuen Kunden und Projektgeschafte im Bereich der
Steuerungs- und Regelungstechnik sowie Richtfunk. Abgesehen vom Energiemanage-
ment wird ein Grol3teil aller Ressourcen fur die Projektarbeit und durchzufiihrende Ener-
gieaudits bendtigt.

Wird dann noch das Energiemanagement betrachtet, stof3t die Firma manageE GmbH &
Co. KG an ihre Kapazitatsgrenzen, da die Installation, Plausibilisierung und Auswertung
der Energiedaten der Kunden viel Zeit in Anspruch nehmen. Aus diesem Grund werden
zurzeit nur wenige Kunden betreut, wobei dieses Geschaftsfeld, aufgestiutzt auf das For-
derprogramm des Bundesministeriums fur Wirtschaft und Energie ,Pilotprogramme Ein-
sparzahler” deutlich ausbaufahig ist und dies auch angestrebt wird.

Um dieses Geschaftsfeld erweitern zu konnen, soll zuklnftig die Analyse der Energieda-
ten von einer kunstlichen Intelligenz (KI) durchgefuhrt werden. Ziel ist es, dass die Kl
inkonsistente Daten von konsistenten Daten unterscheiden kann, mogliche Energieein-
sparpotenziale eigenstandig anzeigt und den laufenden Betrieb auf Stérungen und Be-
triebsoptimierung uberwacht. Da die Kl nicht auf visuelle Zusammenhange angewiesen
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ist (im Gegensatz zum Menschen), kann sie die gesamten Daten analysieren und das in
einer klirzeren Zeit als es einem Menschen maoglich ist. Zudem kann eine Kl bzw. meh-
rere Kls parallel an verschiedenen Kunden arbeiten wodurch der zeitliche Aufwand pro
neuem/neuer Kundenin sehr gering gehalten wird. Somit soll die handische Analyse, wie
es zum jetzigen Zeitpunkt der Fall ist, auf ein Minimum reduziert und nur noch dann
durchgefuhrt werden, wenn die Kl ein mégliches Einsparpotenzial oder einen Fehler de-
tektiert.

Mit diesem Konzept ist es moglich, mehr Kunden betreuen zu kénnen, ohne den Aufwand
der Datenanalyse zu steigern.

1.3 Vorgehensweise

Dieser Abschnitt beschriebt die methodische Vorgehensweise bei der Bearbeitung dieser
Masterarbeit. In Abbildung 1 ist die zeitliche und inhaltliche Abfolge des Vorgehens dar-
gestellt.

* Kennenlernen der Unternehmensstruktur und deren Ziele 1
* Messkonzept und Datenverwaltung
e Vorstellung der Firma A. + E. Keller GmbH + Co. KG )

® Grundlagen Uber Energieeffizienz (Gesetze, Verordnungen, Beschlisse)
e Allgemeine Grundlagen der Kl erfassen
® Programmierversuche einer Kl zum besseren Verstandnis

J
e Uberprifung der Plausibilitat
* Analyse von Einsparpotenzialen
* Fehleranalyse
P
. . . N
e Unterteilung der Daten in Teilprozesse
* Entwicklung von Vorgehensweisen anhand der Teilprozesse
* Variation der Datenvielfallt zur Ergebnisoptimierung )
N
* Derzeitige Ressourcen betrachten
* Umsetzbarkeit bewerten
</

Abbildung 1: Methodische Vorgehensweise zur Bearbeitung dieser Masterarbeit. (eigene Darstellung)

-_—
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Zu Beginn wird sich mit der Ausrichtung der Firma, der Firmenstruktur und deren Ziele
vertraut gemacht, um anschlielend die Messtechnik und das dahinterstehende Konzept
verstehen zu kdnnen. Nach der Einarbeitungsphase wird in gemeinsamer Abstimmung
die Firma A. + E. Keller GmbH + Co. KG als Beispielfirma bestimmt.

Im Anschluss werden die Grundlagen der Energieeffizienz erarbeitet, die die Grundlage
des Foérderprogrammes ,Pilotprogramme Einsparzahler bilden und somit auch fir das
Geschaftsfeld Energiemanagement. Ebenso werden die Grundlagen der Kl erarbeitet
und kleine Programmierversuche durchgeflhrt, um deren Funktionsweise zu verstehen
und strukturelle Probleme bei einer EinfUhrung zu erkennen.

Nach Abschluss der Grundlagenrecherche werden die Messdaten der Firma A. + E. Kel-
ler GmbH + Co. KG bearbeitet. Diese werden auf Konsistenz und Plausibilitat gepruift,
bevor die eigentliche Analyse der Einsparpotenziale beginnt. Treten bei der Uberpriifung
der Daten Fehler auf, wird eine Fehleranalyse durchgefuhrt, da durch diese ggf. Riuck-
schlisse fur die Integration der KI gezogen werden.

Im Anschluss an die Datenaufbereitung erfolgt die Entwicklung von Ansatzen, wie Kl in
mittelstandischen produzierenden Unternehmen eingesetzt werden kann. Daflir werden
die vorliegenden Energiedaten in verschiedene Teilprozesse unterteilt, um an diesen
dann das Vorgehen der Kl bei einer Datenauswertung zu simulieren. Diese Ergebnisse
werden mit steigender Datenvielfallt durchgefuhrt, um ein optimales Ergebnis zu erzielen.

Zum Schluss wird eine Handlungsempfehlung ausgearbeitet, die sich auf die zuvor pra-
sentierten Ergebnisse stitzt.
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| Thematischer Uberblick und Grundlagen

Abschnitt 0 | Thematischer Uberblick und Grundlagen befasst sich zum einen mit den
Grundlagen der Energieeffizienz und schlisselt die rechtlichen Vorgaben von internatio-
naler Eben bis hin zu nationalen Férderprogrammen auf. Zum anderen werden die
Grundlagen der kunstlichen Intelligenz in ihren verschiedenen Anwendungsbereichen be-
leuchtet und unterschiedliche KI-Konzepte vorgestellt.

2 Grundlagen der Energieeffizienz

Die nachfolgenden Abschnitte behandeln die rechtlichen Grundlagen flir Energieeffizienz
und die Richtlinien auf internationaler, sowie auf nationaler Ebene. Es werden die Richt-
linien herausgearbeitet, die maligeblich das Tatigkeitsfeld der Firma manageE GmbH &
Co. KG betreffen. Neben diesen wird das ,Pilotprogramm Einsparzahler des Bundesmi-
nisteriums fur Wirtschaft und Energie (BMWi) vorgestellt und die Verbindung zur mana-
geE GmbH & Co. KG hergestellt.

2.1 Richtlinien auf internationaler Ebene

Am 25. Oktober 2012 erliel} das Europaische Parlament und der Rat der Europaischen
Union die Richtlinie 2012/27/EU zur Energieeffizienz, zur Anderung bestehender Richtli-
nien sowie zur Aufhebung bestehender Richtlinien. Sie ist der Leitfaden der Europai-
schen Union (EU) zur Bekampfung der Energieimportabhangigkeit, Energieressourcen-
verknappung und des Klimawandels. Mit dieser Regelung soll das am 8./9. Marz 2007
gesteckte Ziel von 20 % Primarenergieeinsparung bis 2020 wieder erreichbar werden. [1]

Kleine und mittlere Unternehmen (KMU, max. 250 Personen oder einen Jahresumsatz
kleiner als 50 Mio. Euro) sind in der Regel nicht verpflichtet, Energieaudits durchflhren
zu lassen. Mit der neuen Richtlinie sollen eben diese KMU durch die einzelnen Lander,
zu solchen Energieaudits ermutigt werden [gemafl der Europaischen Norm EN ISO
50001 (Energiemanagementsysteme) oder EN 16247-1 (Energieaudits)] und die darin
vorgeschlagenen Mallhahmen umsetzen zu lassen. Eine Erneuerung des Energieaudits
ist alle vier Jahre vorgesehen. Aulterdem werden die Lander dazu verpflichtet, den KMU
bei der Einfuhrung von energieeffizienten Mallnahmen zu helfen, indem sie diesen Infor-
mationen und technische Hilfen zuganglich machen, sowie anhand von transparenten
Kriterien eine finanzielle Forderung bereitstellen. [1]

Die am 30.05.2018 veroffentlichte Richtlinie 2018/844/EU andert in Teilen die beste-
hende Richtlinie 2012/27/EU, lasst aber die fur die KMU wichtigen Verordnungen unver-
andert. [2]
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Seit dem 24. Dezember 2018 besteht die EU-Verordnung ,,Saubere Energie fiir alle
Europaer“-Paket, das bis zum Jahr 2030 -40 % Treibhausgase im Vergleich zu 1990
ausgestolRen werden sollen. Um dies zu erreichen, muss die Energieeffizienz EU-weit
um mindestens 27 % und der Anteil an Erneuerbaren Energien um 32 % gesteigert wer-
den. Diese Verordnung gilt fur alle EU-Mitgliedsstaaten. [3]

2.2 Energieeinspargesetze auf nationaler Ebene

Um das EU-Energieeffizienzziel 2030 zu erreichen (Reduzierung des Priméar- und End-
energieverbrauches um mindestens 32,5 % bis 2030 im Vergleich zum Referenzjahr
2008) veroffentlichte die Bundesregierung am 06.11.2019 einen Entwurf zur Energieef-
fizienzstrategie bis 2050 (EffSTRA). Dieser sieht vor, dass Deutschland den Primar-
energieverbrauch bis 2030 um 28 % im Vergleich zu Referenzjahr 2008, reduziert. Das
Entspricht einer Primarenergiereduktion von 1120 TWh. Davon entfallen 300 TWh redu-
zierter Primarenergieverbrauch auf Manahmen der Energieeffizienzstrategie. Zusatzlich
sollen rund 300 TWh Endenergieeinsparung durch den Nationalen Aktionsplan Ener-
gieeffizienz 2.0 (NAPE 2.0) erreicht werden. [4]

Auf nationaler Ebene gilt zum einen das Gesetz zur Einsparung von Energie in Ge-
bauden (EnEG) das unter anderem besagt, dass Gebaude mit Messtechnik ausgestattet
werden mussen, um die Verbrauche erfassen zu kénnen und dass die Effizienz der ver-
bauten Systeme dem Stand der Technik entsprechen missen. Die Betreiber der Anlagen
sind dazu angehalten, durch regelmaRige Wartungen, Instandhaltungen und Kontrollen
durch Fachpersonal, einen effizienten und energiesparenden Betrieb zu gewahrleisten.

[3]

Zum anderen gibt es das Gesetz Uber Energiedienstleistungen und andere Energie-
effizienzmaBRnahmen (EDL-G), das nicht-KUM und Unternehmen mit einer kommunalen
Beteiligung gréRer als 25 % einschlief3t. Diese sind dazu verpflichtet erstmals ein Ener-
gieaudit gemal DIN EN 16247-1 bis zum 05.12.2015 durchzufihren [6]. Der Nachweis
uber ein Energieaudit muss durch akkreditiertes Fachpersonal (offizielle Liste wird durch
die BAFA bereitgestellt) nach spatestens vier Jahren erneuert werden. Das Energieaudit
gemal’ DIN EN 16247-1 erfasst dabei den energetischen Ist-Zustand des Betriebes und
ermittelt daraus die wichtigsten Energieeinsparpotenziale [7].

Alternativ kann ein unternehmensweites Energiemanagementsystem eingefuhrt werden,
das dem Unternehmen dabei hilft, die Zertifizierung gema DIN EN ISO 50001 zu er-
langen. Fur KMU ist diese Zertifizierung wichtig, wenn sie Ruckerstattungen im Bereich
der bezogenen Energie erhalten mochten. Die Zertifizierung wird ausgestellt, sobald der
Nachweis Uber eine vordefinierte Energieeinsparung erbracht ist. Dabei ist zu beachten,
dass dieser Nachweis durch tatsachlich gemessene Daten belegt werden muss, die
schlUssig die Einsparung darstellen. Auf3erdem mussen mit dem Energiemanagement-
system das Controlling und Monitoring der Energieflisse moglich sein, um diese trans-
parent gegenuber dem eigenen Betrieb und Dritten darstellen zu kdnnen. [8]

André Thonnes 19



Grundlagen der Energieeffizienz

2.3 Forderungen

Seit dem 18. Februar 2019 hat das BMWi ein Forderprogramm ,Pilotprogramme Ein-
sparzahler ausgeschrieben. Ziel dieser Pilotprogramme ist es, dass den Endverbrau-
chernlnnen mittels digitaler Dienstleistungen/Lésungen Energie eingespart und nicht ver-
brauchte Energie gezahlt wird. Es sollen verschiedene Technologien bei den Endver-
brauchern erprobt und zur Marktreife entwickelt werden. Jedes Pilotprogramm kann da-
bei mit bis zu zwei Millionen Euro geférdert werden.

Voraussetzung fur die Forderung ist es, dass die jeweiligen betrachteten Energiestrome
exakt erfasst und den Verbrauchern zugeordnet werden kdnnen. Der gesamte
Energiefluss muss transparent dargestellt und auch fur AuRenstehende nachvollziehbar
sein. Darauf aufbauend sollen Energieeinsparmal3inahmen abgeleitet werden, die entwe-
der nach Beratung umgesetzt werden oder durch die erfassten Messdaten direkten Ein-
fluss auf die Prozessregelung nehmen kénnen. In diesem Zuge ist es ebenfalls sinnvoll
weitere Geschaftsfelder zu entwickeln, die auf das Pilotprogramm aufbauen. [9]

2.4 Ansatz der manageE GmbH & Co. KG

Das Geschaftsfeld der manageE GmbH & Co. KG stitzt sich auf das Férderprogramm
des BMWi ,Forderprogramme Einsparzahler®. Die Firma verfugt Uber ein eigen entwickel-
tes Messsystem, das die nachfolgenden Spezifikationen aufweist und in Abbildung 2 dar-
gestellt ist. Die Berechnungswerte werden aus den drei Messwerten gebildet. [10]

GroRe (LxBxH): 18,1cmx 12,2cm x 7,4 cm

Messungen: 18 einphasige Verbraucher / 6 dreiphasige Verbraucher
Abtastrate: 4096 Mal pro Sekunde
Messwerte: Strom, Spannung, Phasenverschiebung

Berechnungswerte: Blindleistung, Wirkleistung, Scheinleistung, Frequenz

Die sekundlich gebildeten Werte werden mittels Ethernets (LAN) oder Funk Uber das
.,Modbus TCP“ Protokoll auf einen Server geladen und dort gespeichert. Bei Verbin-
dungsabbruch werden die gebildeten Werte in einem RAM zwischengespeichert und
nach 96 gesammelten Sekundenwerten auf eine integrierte SD-Karte geschrieben. Die
nicht Ubermittelten Daten werden dann nach Wiederherstellung der Verbindung zu einem
vordefinierten Zeitpunkt in der Nacht (Entlastung der Datenleitung) nachgeladen. [10]
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Abbildung 2: Entwickelter Messcontroller mit 18 Strommesseingangen (schwarze Buchsen), drei Span-
nungseingangen (mittige grine Buchse) und Ethernet-Anschluss. [10]

Diese Messtechnik und ein Angebot der Visualisierung und Aufbereitung der Energieda-
ten berechtigen zur Teilnahme am ,Férderprogramm Einsparzahler®. Dadurch werden
Entwicklungs- und Materialkosten gedeckt, die fir den Einsatz bei den Kunden entste-
hen. Akquirierte Kunden verwenden dieses System der manageE GmbH & Co. KG, um
die zuvor beschriebene Zertifizierung gemafk DIN EN ISO 50001 zu erhalten, da sie ihre
Energiedaten protokollieren, visualisieren und transparent darstellen kdnnen. Zudem ist
eine Live-Darstellung der Energieflisse mit inbegriffen. Somit kdbnnen Nutzer der mana-
geE GmbH & Co. KG Messtechnik Nachweis dartber fihren, ob die Energieeinsparziele
erreicht sind. [10]

Den Ansatz den die Firma verfolgt ist es, den Energiefluss von kleinen und mittelstandi-
schen Unternehmen mit nachrustbarer Technik transparent zu machen. Diese zuvor be-
schriebene Technik ermoglicht eine genaue Darstellung der Energieflisse und stellt die
nachfolgenden Informationen bereit, die einem Grol3teil der Firmen nicht bekannt sind.

=  Wo/Wofur wird Energie verbraucht?
= Wann wird Energie verbraucht?
= Wieviel Energie wird verbraucht?

Anhand dieser Informationen werden Prozesse im Betrieb identifiziert und den entspre-
chenden Energieflissen zugeordnet, wodurch ersichtlich wird wie viel Energie beispiels-
weise eine Produktionslinie bendtigt. Nach dieser Definition werden die Prozesse in pro-
duktionsbezogene und nichtproduktionsbezogene Teilprozesse unterteilt. Dabei sind die
nichtproduktionsbezogenen Teilprozesse vergleichbar leicht zu analysieren, da dort
keine Maschinenspezifikationen oder individuelle Ablaufe bertcksichtig werden mussen.
Fir die jeweiligen Prozesse werden, sofern vorhanden, Einsparmal3nahmen vorgeschla-
gen, die dann vom Betrieb umgesetzt werden konnen. Werden diese umgesetzt, wird die
im Vergleich zum vorherigen Betriebsablauf nicht mehr benotigte Energie des optimierten
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Betriebablaufes gezahlt. Jedoch ist dies nicht immer einfach umsetzbar, da auch Energie
durch einen verbesserten Prozess, bzw. Teilprozess eingespart wird, der zwar nach der
Optimierung in der Summe mehr Energie bezieht, wohingegen die Produktivitat und da-
mit die Effizienz deutlich gesteigert wird (vgl. Abbildung 3).

Beispielhafte Optimierung eines Prozesses

mmm Stlickzahl e===Energie / Stlick

600 - | - 2
500 - : L 1,95
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o
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Energie pro Stlick [kWh/Stk.]

Q \ Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q
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Gesamtenergieverbrauch [kWh]

Abbildung 3: Beispielhafte energetische Optimierung eines Fertigungsprozesses. Zu Beginn werden zwei
kWh pro produzierter Einheit benétig, nach Umsetzung einer EnergieeinsparmaRnahme werden nur noch
1,82 kWh pro Stiick bendétigt, jedoch steigt der Gesamtenergiebedarf durch die Fertigung hdherer
Stlickzahlen. (eigene Darstellung)

In Abbildung 3 wird in turkis die produzierte Stuckzahl pro Tag dargestellt und in rot die
dafur bendtigte Energie pro Stuck. Ab 4.800 kWh auf der x-Achse wird eine Energieein-
sparmallnahme umgesetzt, wodurch der tagliche Energieverbrauch von zuvor 800 kWh/d
auf 1.000 kWh/d springt (gestrichelte Linie). Es ist zu erkennen, dass ab diesem Zeitpunkt
jedoch die produzierte Menge gestiegen ist und der Energieaufwand pro Stick von zwei
kWh/Stk. auf 1,82 kWh/Stk. sinkt. Dies entspricht auch einer Form von eingesparter Ener-
gie, die zwar den Gesamtenergiebedarf nicht senkt, jedoch den Energiebedarf pro pro-
duziertem Stlck.

Durch die Aufarbeitung dieses in der Tiefe komplexen Themas, erhofft sich die Firma
manageE GmbH & Co. KG eine langfristige Kundenlnnenbindung mit der Aufgabe der
Betreuung und Uberwachung des Energiemanagements.
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3 Grundlagen der kiinstlichen Intelligenz ,,KI*

Klnstliche Intelligenz (engl. Artificial Intelligence, ,Al“) beschreibt die Fahigkeit von Pro-
grammen, Algorithmen, Maschinen und Methoden Entscheidungen in einer Art zu treffen,
wie es der Mensch tut. Die in diesem Begriff suggerierte Intelligenz unterscheidet sich
jedoch von der Intelligenz, die einem Menschen zugrunde liegt. Dies wird im nachfolgen-
den erlautert. [11, 12]

Dabei kann keine klare Grenze gezogen werden zwischen intelligent und nicht intelligent,
da der Begriff Intelligenz selbst einen Interpretationsspielraum lasst. Im Duden wird die-
ser Begriff wie nachfolgend definiert:

.Fahigkeit [des Menschen], abstrakt und verninftig zu denken und daraus
zweckvolles Handeln abzuleiten® (Duden, 25.09.2019, Intelligenz) und
,vernunftoegabtes Wesen; intelligentes Lebewesen“ (Duden, 25.09.2019,
Intelligenz) [13].

Als Beispiel fur die ungenaue Definition wird ein Tier angenommen, das gelernt hat, ein
bestimmtes Futter nicht zu fressen, da dieses schadlich ist. Gemal} Definition ist das Tier
intelligent, da es vernunftbegabt ist, zweckvoll handelt und Lernfahigkeit beweist. Wird
das Tier jedoch mit einem Menschen verglichen, ist es im allgemeinen Verstandnis nicht
intelligent, da es zum Beispiel keine emotionale Intelligenz besitzt und komplexe Prob-
lemstellungen nicht 16sen kann. [12]

Der Begriff Kinstliche Intelligenz wurde zum ersten Mal durch die massenhafte erfolgrei-
che Anwendung von Spamfiltern gepragt und beeinflusst dadurch alltagliche Arbeiten na-
hezu unbemerkt [14]. In der Informatik und anderen Tatigkeitsfeldern wird Kl jedoch
hauptsachlich verwendet, um grof3e Datensatze zu verarbeiten (Big Data), flr die ein
Mensch unverhaltnismalig lange bendtigt oder diese gar nicht verwerten kann. Abbil-
dung 4 zeigt die verschiedenen Unterteilungen der Kl, wobei zu beachten ist, dass sie
selbst aus den ineinander Ubergreifenden Disziplinen der Statistik und Mathematik ent-
steht. ,Uberwachtes Lernen“ und ,Uniiberwachtes Lernen“ sind Kategorien, denen die
Methoden und Algorithmen entsprechend ihres Trainingsverhaltens zugeordnet werden
kdénnen.
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Im Verlauf dieser Arbeit wird auf den Bereich Maschinelles Lernen der Kl eingegangen.
Andere Bereiche wie beispielsweise die Robotik werden nicht behandelt, da dies dem
Ziel dieser Masterarbeit nicht dienlich ist. [12, 15, 16]

Artificial Intelligence

E
Reinforcement Learning E

Abbildung 4: Hierarchische Unterteilung der Kl in ihre Formen (eigene Darstellung).

Machine Learning

Unsupervised Learning

Supervised Learning

3.1 Maschinelles Lernen ,,Machine Learning*

Machine Learning (ML) ist eine Form der kinstlichen Intelligenz basierend auf mathema-
tischen Algorithmen und/oder Methoden (siehe Abbildung 4). ML zeichnet sich dadurch
aus, das Muster in den zur Verfigung gestellten Daten erkannt oder Strategien zur effek-
tiven Bearbeitung einer Aufgabe entwickelt und verbessert werden. [14, 17, 18]

Die verwendeten Algorithmen flir ML werden dabei nicht auf spezielle Regeln program-
miert, vielmehr lernen diese Algorithmen die Regeln aus den vorhandenen Daten. Dieses
Lernen wird als , Trainieren des Algorithmus® bezeichnet und wird so lange betrieben, bis
er seine Aufgabe mit einer zufriedenstellenden Wahrscheinlichkeit erflllt. Dabei werden
verschiedene, sogenannte Hyperparameter, standig angepasst, sodass die Genauigkeit
des Algorithmus steigt. Abbildung 5 zeigt in vereinfachter Weise den Trainingsablauf. [14,
19]
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ungenau

Abbildung 5: Vorgehensweise des ML (eigene Darstellung).

Mit jeder Iteration verandert der Algorithmus die Gewichtung und den Wert der einzelnen
Hyperparameter bis alle Trainingsdaten verwertet sind. Diese Daten werden Trainings-
Set genannt. Auf den Trainingsdaten performt der adaptierte Algorithmus in der Regel
sehr gut, da er diese Daten bereits kennt. Es besteht die Gefahr des ,overfitting®, das
heillt er fiunktioniert mit den Trainingsdaten sehr gut, da er sie auswendig kennt, bei
neuen Daten ist die Funktion jedoch Uberdurchschnittlich schlecht. Ursache daflir kdbnnen
zu ungenaue Datenpunkte sein, das heil3t es ergibt sich kein Muster, oder das Trainings-
Set ist zu klein. Um die Performance an neuen Daten zu ermitteln, wird ihm ein soge-
nanntes Test-Set zur Auswertung bereitgestellt. Ist die Genauigkeit an diesem Test-Set
fur den Anwendungsfall ausreichend, liegt kein overfitting vor und der Algorithmus kann
verwendet werden. [14]

Basierend auf dieser Vorgehensweise gibt es verschiedene Arbeitsansatze der Algorith-
men. Einige bendtigen fest vorgegebene Daten mit einem ,Label“ (Bezeichnung fur den
Code, ob der Datenpunkt als ,richtig“ oder ,falsch® einzustufen ist) zum Trainieren, an-
dere bendtigen diese Labels nicht, sondern lernen selbst was richtig oder falsch ist und
wiederum andere verwenden ein kunstliches neuronales Netzwerk, nicht unahnlich dem
eines menschlichen Gehirns und lernen von sich selbst. Auf diese drei Arten wird in den
folgenden Abschnitten eingegangen.
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3.1.1 Uberwachtes Lernen ,Supervised Learning“

Supervised Learning (SL) beutet, das einer Kl Datensatze zugeflhrt werden, deren Er-
gebnisse bereits bekannt sind. Das heil3t, jedem Datenpaket ,x“ ist ein Ergebnis ,y“ zu-
geteilt (gelabelter Datensatz). Diese Daten werden von Menschen ausgewertet, sodass
die Kl beim Trainieren ihre Ergebnisse mit den vorgegebenen Ergebnissen abgleichen
kann. Bei Differenzen in den Vorhersagen wird der hinterlegte Algorithmus solange an-
gepasst, bis eine akzeptable Trefferquote erreicht ist. [12, 20, 21]

Dieses Verfahren findet Anwendung in der Vorhersage und der Klassifizierung. Zu be-
achten ist, dass fur ein genaues Ergebnis das System an groRen Datenmengen trainiert
werden muss Die bendétigte Datenmenge Uberschreitet dabei haufig die Kapazitat der
vorhandenen Daten und ermoglicht somit kein genaues Training.

Ein Beispiel fur solch eine Anwendung ist die Bilderkennung. Eine der ersten Anwen-
dungsfalle ist der Spamfilter in einem E-Mail-Postfach. Die Kl hat anhand von vielen ge-
labelten Beispielen den Unterschied von Spaminhalt zu normalem Inhalt gelernt. Dieser
Lernprozess setzt sich immer weiter fort, da jede als Spam markierte E-Mail dazu beitragt,
die Kl zu verbessern. Ein weiteres Beispiel ist eine Sortiermaschine (vgl. Abbildung 6).
Der Wert ,x“ entspricht dem Foto eines Apfels, der Wert ,y“ enthalt die Information, dass
es sich um einen Apfel handelt. Nach dem Training ist die KI mit Hilfe einer Kamera in
der Lage, Apfel aus unterschiedlichstem Obst und Gemiise zu erkennen. [14, 19, 21, 22]

Its an
apple!

These are

apples 6 ?

Abbildung 6: Darstellung einer Auswertung mittels Supervised Learnings. Links werden die Trainingsdaten
eingelesen (Bild der Apfel = x, Information das es Apfel sind = y), in der Mitte wird ein neues Bild eingelesen
und rechts erfolgt die Auswertung. [23]

26 André Thonnes



3.1.2 Unuberwachtes Lernen ,,Unsupervised Learning“

Bei der Methode des ,Unsupervised Learning“ (USL) lernt die KI von Daten, die kein
Label besitzen. Zumeist findet diese Form der KI Anwendung in der Gruppenidentifizie-

Grundlagen der kiinstlichen Intelligenz ,KI*

rung und Datendimensionsreduzieurng. Einer Kl werden die Daten zugefuhrt, die dann

mittels diverser mathematischer Verfahren Abhangigkeiten voneinander erkennt.
Dadurch konnen unwichtige Datenpunkte eliminiert werden (Dimensionsreduzierung)

und gegebenenfalls neue Zusammenhange erkannt werden. [22, 24]

Dieses Verfahren ist das meist verbreitetste im Bereich des Data Mining und Big Data
Management. Anwendungsfalle reichen von der Medizin bis hin zur Textverarbeitung.
Zudem kdénnen groflle Datenmengen visualisiert werden, da der Algorithmus die Daten

nach mdglichst vielen Zusammenhangen ordnet. Dadurch kann ein besserer Uberblick
uber die Datenstruktur gewonnen werden (vgl. Abbildung 7). [14, 19, 22]
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Abbildung 7: Bilden und Visualieren von Clustern mit der Methode des ,Unsupervised Learning“ und dem

K-means Algorithmus. [25]
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3.1.3 Verstarkendes Lernen ,Reinforcement Learning“

Reinforcement Learning ist eine Methode des ML, das in der Regel kinstliche neuronale
Netze (KNN) nutzt (vgl. Abbildung 8). Diese werden mit einer variablen Anzahl an Schich-
ten (Layer) gebildet, die die Struktur bzw. Komplexitat des Netzwerkes ausmachen. Zwar
wachst der Rechenaufwand mit steigender Layeranzahl, jedoch kdnnen auch wesentlich
komplexere und aufwendigere Berechnungen oder Analysen im Vergleich zu anderen
Methoden, durchgefuihrt werden. Hat ein KNN zwei oder mehr ,Hidden Layer®, wird es
als tiefes Neuronales Netzwerk (Deep Neural Network) bezeichnet. Besonders an der
Methode des ,Reinforcement Learning® ist, dass dem Algorithmus keine Ergebnisse aus
dem Trainingsset prasentiert werden, sondern durch Interaktion und Feedback mit den
Neuronen, kleine Anpassungen vorgenommen werden. Dadurch lernt der Algorithmus
aus begangenen Fehlern und passt die Verbindungen immer weiter an.[12, 14—16, 24]

Input Layer

Hidden Layer

I

uabunjdnu)iap 1ap Bunjyosiman

Output Layer

Y1 Y2

Abbildung 8: Aufbau eines kinstlichen neuronalen Netzwerkes. Die Anzahl der "Hidden Layer" variiert mit
den Anforderungen (eigene Darstellung).

Das Training des KNN besteht darin, dass es die Starke der einzelnen Verbindungen
zwischen den Layern anpasst und somit die Gewichtung der Gbermittelten Werte beein-
flusst. Es kommen verschiedene Trainingsverfahren zum Einsatz, solche die die Signale
in einer Richtung verarbeiten (von Eingang zu Ausgang) und solche die eine Art Rick-
fuhrung (Backpropagation) aufweisen und nachtraglich den Einfluss der einzelnen Neu-
ronen auf den ausgegebenen Wert ermitteln. Mit dieser Information kann dann im nachs-
ten Trainingsdurchlauf die Verbindungsstarke genauer angepasst werden. [14, 20]
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In Abbildung 9 ist ein trainiertes kinstliches neuronales Netzwerk beispielhaft dargestellt.
Die Eingangswerte ,x“ werden Uber die Neuronenverbindungen an das Neuron weiterge-
leitet. Dabei erfolgt die Weitergabe entsprechend der Gewichtung ,w* der Verbindung,
die sich Uber eine wiederholte Stimulation (Training) einstellt. Das Neuron summiert die
eintreffenden Signale entsprechend der Gewichtung und verarbeitet diese mit integrierten
Funktionen weiter. Diese integrierten Funktionen variieren mit den Anwendungsfallen der
KNN. Bei einem linearen Klassifikationsmodell wird der Threshold .t (Schwellwert) von
der Summe der Eingangsfunktionen abgezogen und bei positivem Ergebnis mit y = 1, bei
negativem Ergebnis mit y = -1 ausgegeben (Boolean Funktion). [20]

Input

trainiertes Neuron

|

Output

Y1

Abbildung 9: Beispielhafte Darstellung eines trainierten Neurons mit der Gewichtung der Eingangswerte
und der internen Verwertung (eigene Darstellung).

3.2 Anwendungsbeispiele fur Kl

Nachfolgend werden einige Anwendungsfelder aufgezeigt, in denen Kl heutzutage imple-
mentiert ist oder Bestrebungen zur Implementierung bestehen. Neben den Anwendungs-
feldern wird darauf eingegangen, welche Art von Kl beziehungsweise welche Methode
des ,Machine Learning“ angewendet wird.
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3.2.1 Bilderkennung

Bei der Bilderkennung geht es darum, dass durch einen optischen Sensor, beispielsweise
eine Kamera, Bilder erfasst und richtig klassifiziert werden. Die Bilderkennung wird meist
einem Algorithmus mittels Supervised Learning (vgl. 3.1.1 Uberwachtes Lernen ,Super-
vised Learning“) in einem KNN antrainiert. Dies bendétigt eine grol3e Anzahl an verschie-
denen Bildern, die das gleiche Objekt zeigen. Entscheidend ist die Diversitat der gleichen
Bildergattung, denn nur ein Algorithmus, der die unterschiedlichsten Blickwinkel, Verdre-
hungen, Hintergrinde und Formen des Objekts gelernt hat, kann dies sicher wiederer-
kennen. Abbildung 10 stellt den Ablauf der Bilderkennung in einem KNN dar. KNN eignen
sich besonders fur die Bildererkennung, da sie sich nach erfolgreichem Training eigen-
standig verbessern und komplexe Berechnungen durchfihren kénnen. [15]

HOW NEURALNETWORKS RECOGNIZEA DOG IN A PHOTO

TRAINING
During the
training phase, a
neural network is
fed thousands of
labeled images of
various animals,
learning to
classify them.

INPUT

An unlabeled
image is shown
to the pretrained
network.

FIRST LAYER
The neurons
respond to
different simple
shapes, like edges.

HIGHER LAYER
Neurons respond
to more complex
structures.

TOP LAYER
Neurons respond
to highly complex,
abstract concepts
that we would
identify as differ-
ent animals.

OUTPUT

The network
predicts what the
object most likely
is, based on its
training.

Abbildung 10: Bilderkennung mithilfe eines kinstlichen neuronalen Netzes. [15]

In Abbildung 10 wird dargestellt wie ein KNN bei der Bilderkennung arbeitet. Zuerst mus-
sen dem KNN gelabelte Trainingsdaten zur Verfugung gestellt werden, anhand derer es
lernen kann, wie ein Hund oder eine Katze aussieht, bzw. was diese ausmacht. Im nachs-
ten Schritt wird ein unbekanntes Bild mit einem bekannten Tier eingelesen und das KNN
beginnt das Bild in verschiedene Bereiche zu unterteilen. In diesem Schritt flieRen die
Informationen vom First Layer Uber die Higher Layer (Hidden Layer) bis hin zum Top
Layer. Mit jeder Layer Ebene steigt die Komplexitat der Muster und es werden bereits
ausgewertete Teilbereiche zusammengefugt woraus immer grofRere Teilbilder entstehen.
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Nach dem Top Layer wird anschlieBend auf Grundlage aller durchgeflihrten Auswer-
tungsschritte eine Aussage getroffen, mit wie hoher Wahrscheinlichkeit es sich um ein
bestimmtes Tier handelt.

Die Bilderkennung hat verschiedene Anwendungsbereiche, die unter anderem die Ge-
sichtserkennung, Fahrassistenzsysteme oder Produktionstiberwachung umfassen. In
diesen Anwendungsbereichen ist es entweder aus wirtschaftlichem Interesse oder aus
sicherheitstechnischen Bedingungen notwendig, dass die eingesetzte Technik schnell
und fehlerfrei arbeitet.

In der Produktionsuberwachung wird die Bilderkennung haufig eingesetzt, um produzierte
Gegenstande einer optischen Kontrolle zu unterziehen. Diese Arbeit ist fur eine Person,
besonders am FlieRband, anstrengend und wenig attraktiv. Zudem bendétigt sie langer fur
die Kontrolle was die Produktivitat der Firma senkt. Bei diesen Anwendungsfallen werden
aufgrund von wirtschaftlichen Vorteilen und unattraktiven Arbeitsbedingungen, Systeme
mit einer Kl eingesetzt die schneller, genauer und dauerhafter arbeiten.

Abbildung 11: Bilderkennung durch kinstliche Intelligenz. Aufgenommen durch eine Kamera die in einem
Fahrzeug platziert wurde. [26]

Abbildung 11 zeigt ein Bild einer Kamera, das von einer Kl im Bereich der Fahrassistenz-
systeme analysiert wurde. Die Analyse der eingehenden Bilder erfolgt in Sekundenbruch-
teilen und erlaubt es somit dem Programm, die Umgebung in Echtzeit zu erfassen und
zu kontrollieren. Durch die hohe Reaktionsgeschwindigkeit kann es auf plétzlich eintre-
tende Ereignisse reagieren und angemessenen Handlungen (bspw. Notbremsung) ent-
gegensetzen. [26—28]
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Durch die Bilderkennung weil} das System zu jeder Zeit, was in der Umgebung geschieht
und wo es sich befindet. Objekte wie PKW, LKW, Menschen, Fahrrader, Verkehrsschilder
oder Tiere werden erkannt und klassifiziert und sind in ihren Aktionen weitestgehend be-
rechenbar. Diese Informationen ermdglichen es Firmen wie Google oder Tesla Fahrsys-
teme zu entwerfen, die vollkommen autonom fahren und sicher durch den Verkehr navi-
gieren. Aufgrund des Autopiloten ,,autosteer der in den Fahrzeugen von Tesla implemen-
tiert wurde, sank die Unfallrate von 1,3 Unfalle pro einer Millionen Meilen auf 0,8 Unfalle.
Dies entspricht einem Unfallrickgang von circa 40 %, der auch durch die National
Highway Traffic Safety Administration bestatigt wird. [29][28][27][26, 28—30]

3.2.2 Spracherkennung

Ein weiterer popularer Anwendungsfall von Klnstlicher Intelligenz ist die Spracherken-
nung. Sie ist mittlerweile in den Alltag vieler Menschen integriert und findet ebenfalls An-
wendung bei Verschriftichungen von Dokumenten und Protokollen. Die Spracherken-
nung wie beispielsweise von Apple ,Siri, Amazon’s ,Alexa“ oder Google wird durch ,Su-
pervised Learning“ in kiinstlichen neuronalen Netzen verwirklicht. Dabei wird das KNN
mittels ,Deep Learning“ anhand von Millionen Beispielen (Trainingsdaten) trainiert. Der
Vorteil des ,Deep Learning“ ist abermals, dass der verwendete Algorithmus von sich
selbst lernt und somit ein hoher Programmieraufwand mit tausenden von Regeln vermie-
den wird.[14, 31]

Dabei steht der Algorithmus vor einem ahnlichen Problem wie bei der Bilderkennung. Es
gibt fur ein Wort eine Vielzahl von verschiedenen Aussprachen und Dialekten, die teil-
weise sogar fur Menschen schwierig zu verstehen sind. So muss eine Spracherkennung
gleichsam einen norddeutschen und suddeutschen Dialekt verstehen, wobei derselbe
gesprochene Befehl, sehr verschieden klingen kann. Um diese Herausforderung zu be-
waltigen, werden Millionen von Trainingsdaten mit einer hohen Vielfallt bendtigt oder es
muss ein bereits flr diesen Anwendungsfall vortrainierter Algorithmus Anwendung finden.
[14, 32, 33]
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Die Spracherkennung erleichtert und beschleunigt das Protokollieren von Gruppenmee-
tings oder das Erstellen von Berichten, da Menschen durchschnittlich drei Mal so schnell
sprechen, wie sie schreiben. In der Medizin wird diese Methode bevorzugt von Arztinnen
verwendet, die aufgrund von Zeitmangel ihre Berichte diktieren und diese automatisch
verschriftlichen lassen. Ein weiterer Vorteil ist, dass Gesprache mit dem/der Patientinnen
automatisch aufgezeichnet werden und somit die Kommunikation durch handische Ein-
gabe in den PC nicht gestort wird. Somit bleibt mehr Zeit fur die Diagnose und den per-
sonlicheren Umgang mit den Patientenlnnen. [31, 33-35]

How does Siri work?

Internal &
external
})) 5 Automatic speech recognition (ASR) APIS
NLU S email
MNLP annotation
(tokenization, POS tagging, NER, ...) SMS
Pattern-action mappings ey R
Service weather
) manager
Response formulation ; S
""A'l:r" : ” etc
Yalk Text-to-speech (TTS) '

AL s

Abbildung 12: Funktionsweise der Spracherkennung am Beispiel von Apple’s Sprachassistent "Siri". [36]

Grolde Konzerne wie Apple, verwenden Spracherkennung auf Basis von KNN, um ge-
sprochene Befehle zu erkennen und diese dann ausflihren zu lassen. Apple erfasst bei-
spielsweise den gesprochenen Befehl Uber das im Endgerat verbaute Mikrofon und leitet
diesen an den Server mit dem Spracherkennungsalgorithmus (Service Manager) weiter.
Dort wird der Befehl interpretiert und die daraus erforderlichen MaRnahmen an die jewei-
ligen Endgerate beziehungsweise Anwendungen (APIS) weitergeleitet. Am Ende des
Prozesses wird dem Nutzenden ein Feedback in Form eines gesprochenen Satzes ge-
geben. Der Prozess ist in Abbildung 12 dargestellt. Mit jedem Befehl, den die Kl verar-
beitet, verbessert sie sich automatisch, da auch falsch interpretierte Anweisungen zur
Verbesserung beitragen. [35, 37]
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3.2.3 Energiemanagement

Anwendung finden Formen der Kl auch im Bereich des Energiemanagements. Durch ein
geeignetes und intelligentes Energiemanagement konnen Systeme entlastet, Storfalle
detektiert und Energie eingespart werden. Fir diese Anwendungsfalle wird eine allge-
meine Datenanalyse von der Kl durchgefihrt. Damit sie weil3, ob Ergebnisse richtig oder
falsch sind, muss ihr dies zunachst im Supervised Learning beigebracht werden. Im An-
schluss werden der Kl neue Daten zur Verfligung gestellt und sie kann beispielsweise
Ertragsprognosen von Wind- oder PV-Erzeugungsanlagen bereitstellen, Netzengpasse
prognostizieren, sodass diese friihzeitig verhindert werden kénnen oder Betriebsablaufe
uberwachen und maximal effizient steuern. [12]

Die Uberwachung und Steuerung der Prozesse werden dabei komplexer erfasst, als es
mit einer Standard speicherprogrammierbaren Steuerungslésung (SPS-Losung) moglich
ist. Durch die groRe Datenmenge und Datenvielfallt die dem Algorithmus zur Verfigung
gestellt werden, kann dieser individuelle die Auswirkungen einzelner Messdaten analy-
sieren. Somit ist es ihm zum Beispiel moglich, einen erhdhten Energiebedarf mit einem
anderen, vielleicht nicht auf Anhieb nachvollziehbaren Parameter zu verbinden. Daraus
kann der Algorithmus ableiten, ob die Abweichung zulassig ist (bspw. erhdhter Energie-
bedarf in der Kihlung, aufgrund sehr hoher AuRentemperatur) oder ob sie unzulassig ist
(erhohter Energiebedarf in der Schmelze bei gleichem Durchsatz, defekt des Schmelz-
ofens).

3.3Projektbeispiele und Forschung

Dieses Kapitel behandelt die bereits heute realisierten Projekte, die mit Methoden der Ki
erzielt wurden. Es werden Projekte von grof3en Firmen wie Google vorgestellt, denen es
durch den Einsatz von KI moglich ist, die Performance ihrer bereits als effizient geltenden
Data Center zu verbessern. Ebenso wird eine in Bonn ansassige Firma vorgestellt, die
Kl als Unterstitzung im Firmenalltag nutzt. Nach den realisierten Projekten wir auf die
aktuellen Forschungsfelder der Kl eingegangen.
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3.3.1 Realisierte Projekte
DeepMind’s AlphaGo

Fir weltweites Aufsehen sorgte die Entwicklung des Programms AlphaGo, das als erstes
Programm frihere und den amtierenden Weltmeister im Brettspiel ,Go" besiegte. ,Go" ist
ein vor 3.000 Jahren in China entwickeltes Brettspiel mit 10'7% mdglichen Brettkonfigura-
tionen. Dies macht es im Vergleich zu Schach (circa 10'?° mdgliche Konfigurationen) um
ein vielfaches komplexer [38, 39]

Die Entwickelnden der Firma DeepMind nutzten zwei verschiedene tiefe neuronale
Netze, ein Strategienetz und ein Vorhersagenetz. Das Strategienetz wurde durch ,Su-
pervised Learning“ darauf trainiert, den nachsten Spielzug von professionellen ,Go"
Spielenden vorher zu sagen. Im nachsten Schritt verbesserte es die Vorhersage durch
die gelernten Auswirkungen der zuvor getroffenen Entscheidung (Reinforcement Learn-
ing). Das Vorhersagenetz wurde darauf trainiert die durch diesen Spielzug wahrschein-
lichste gewinnende Seite der Partie zu ermitteln. Durch diese beiden KNN werden die
Zugmoglichkeiten (Strategienetz) und die Positionsauswertung ausgegeben (Vorhersa-
genetz). [38, 40]

Anschlielend werden diese beiden Netze mit der ,Monte Carlo tree search® Methode
verknUpft. Somit wird daflir gesorgt, dass eine vorausschauende Berechnung stattfindet.
Ein Netz grenzt die Spielmdglichkeiten mit hoher Wahrscheinlichkeit ein, das andere Netz
bestimmt daraufhin die geeignete, ihm erlaubte, Spielzugmaoglichkeit. [40]

Die neuere Version von DeepMind heilt AlphaGo Zero. Fur diese Version wird ein KNN
eingesetzt, dem lediglich die rudimentaren Grundlagen des ,Go“ beigebracht werden.
Durch Spielen gegen sich selbst und das dabei Gelernte, trainiert es sich selbst in we-
sentlich kurzerer Zeit. Von anfanglichen zufalligen Spielzigen entwickelt es sich inner-
halb drei Tage zu dem besten ,,Go“ Spieler und besiegt sogar den Vorganger AlphaGo.
[40]

Dabei verwendet es lediglich ein KNN und wertet dieses mit einem weniger komplexen
Entscheidungsbaum aus. Entscheidend fur die Performanceverbesserung ist ein neuer,
ruckwirkend verbessernder Algorithmus, der in die Trainingsroutine mit eingebunden ist.
[40]

DeepMind’s Machine Learning

Ebenfalls von der Firma DeepMind wurde eine Kl entwickelt, die den Stromverbrauch der
Data Center (DC) Kihlung von Google um 40 % reduziert. Dies ist notig, da bei der Ver-
arbeitung von Daten grol3e Mengen an thermischer Energie entstehen, die abgefuhrt wer-
den mussen, damit die Server arbeiten konnen. Fir die Kihlung werden grof3e industri-
elle Kihlanlagen wie Kuhlturme, Wasserkuhler, Ventilatoren und Pumpen verwendet, die
mit Messstellen und Regeltechnik versehen sind. [41, 42]
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In solchen DC ist es nahezu unmdglich, die Warmeentwicklung an den einzelnen Stellen
vorherzusagen. Fur Menschen sind die komplexen Operationen, die innerhalb der DC
durchgefuhrt werden, kaum nachzuvollziehen, da diese weder linear noch wiederholt
gleich ablaufen. Der ML Algorithmus von DeepMind bekommt als Eingabe tausende von
Daten aus dem DC und kann daraus Zusammenhange erkennen und Vorhersagen flr
den Kuhlbedarf innerhalb der nachsten Periode ableiten. Diese Vorhersagen werden fur
die Erstellung einer Handlungsempfehlung an die Kihlregelung verwendet, die dann wie-
derum entscheiden kann, ob diese Handlungen zulassig sind oder ob sie den Betrieb
gefahrden. [41, 42]
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Abbildung 13: Energiebedarf einer Serverfarm von Goggle wahrend eines Tests des Machine Learning
Programms von DeepMind. Durch den Einsatz der Kl ergibt sich eine Energieeinsparung von circa 40 %.
[41, 42]

Abbildung 13 zeigt die Power Usage Effectiveness (PUE) des gesamten DC, der nach
Liveschaltung des trainierten Algorithmus, um 15 % auf durchschnittlich 1,12 sinkt. Dies
bedeutet, dass pro Watt, das fur den Betrieb des Rechenzentrums notwendig ist, zusatz-
lich 0,12 Watt fur die Kihlung bendtigt werden. Dies ist im Vergleich zu durchschnittlichen
PUE von anderen grof3en DC, die bei 1,7 liegen, deutlich niedriger. [43, 44]

Recogizers Energy Control

Die in Bonn ansassige Firma Recogizer Group GmbH bietet kuinstliche Intelligenz fur das
Gebaudemanagement an. Sie wirbt mit dem Slogan ,Self-Learning Building Solutions®,
das auf einen sich selbst weiter verbessernden Algorithmus schlie3en lasst. Mit diesem
Algorithmus werden die gewlnschten Gebaudeparameter wie Temperatur, Luftfeuchtig-
keit und Gaskonzentrationen stetig geregelt und die dafur bendtigte Energie anhand ex-
terner Parameter ermittelt. Zu diesen gehdrt die AuRentemperatur, Belegungsdichte des
Gebaudes, Datum (bspw. Werktag oder Wochenende), Wind und Sonneneinstrahlung.
Diese Vielfalt an verschiedenen Parametern wertet die Kl aus und gibt Empfehlungen an
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das uUbergeordnete Gebaudemanagementsystem, das dann wiederum die einzelnen An-
lagen regelt. Dadurch kdnnen in den Gebauden jeweils bis zu 20 % Energie eingespart
werden. [45]

3.3.2 Forschung
In der Medizin

Ein Focus der Forschung liegt auf der Disziplin, kiinstliche Intelligenz noch starker in der
Medizin einzubinden. Es wird erforscht, wie kinstliche Intelligenz Routineaufgaben z.B.
MRT- oder CT-Bilder analysieren, ubernehmen kann und wie zuverlassig die ausgege-
benen Prognosen sind. Nicht auszuschlie3en ist, dass die KI Muster in den Aufnahmen
erkennt, die fir Menschen bislang unbekannt sind. Dies birgt Chancen fur die Medizin
neue Erkenntnisse zu erlangen und Abhangigkeiten von Symptomen und kdrperlichem
Leiden zu identifizieren und bereits wesentlich friher als heute zu prognostizieren. Neben
diesen Chancen muss jedoch ebenfalls das Risiko berlcksichtigt werden, dass es zu
Fehlinterpretationen und falschen Schlussfolgerungen kommen kann. Um dies zu ver-
meiden ist es dringend notwendig, die Ergebnisse durch Fachpersonal zu validieren und
den Auswertungsprozess streng zu kontrollieren.[15]

Es wird ebenfalls daran geforscht, wie Krebs bereits vor Ausbruch, oder in einem sehr
frihen Stadium erkannt werden kann. Dazu wird eine Blutprobe auf Genfragmente ana-
lysiert, die bei der Zerstérung durch Krebs in den Blutkreislauf gelangen. Dabei muss die
Kl unterscheiden, ob es sich um die kdrpereigene DNA (unabhangig der Zelle) oder um
mutierte DNA handelt. Durch dieses, noch in der Entwicklung befindliche Verfahren, ist
es Forschernlnnen gelungen, neue Mutationen und Abwandlungen des Krebs zu identi-
fizieren. [15]

In der Energiewirtschaft

Die Fraunhofer-Gesellschaft e.V. entwickelt eine Software, die die Energieversorgungs-
netze von Strom, Gas und Ol intelligent steuert. Zu den Aufgaben dieser intelligenten
Software gehort es, die fur den Betrieb an die Netze angehangte Maschinen (Pumpen,
Kompressoren, Schalter etc.) energiesparend zu betreiben. Dabei wird das zukunftige
Lastverhalten prognostiziert und die Betriebsweise dahingehend berechnet und ange-
passt, sodass ein optimaler Arbeitspunkt erreicht wird. AuRerdem regelt die Intelligenz im
Fehlerfall in den Stromnetzen die Lastflisse so, dass die verbleibenden Verbindungen
keinen Schaden nehmen und zuklnftige Stromflisse umgeleitet werden. Diese dient der
Netzentlastung und schutzt vor weiteren Ausfallen. [46]

Diese Software wird auch fur die Wartung und Instandhaltung der Netze genutzt. Somit
wird eine Wartung nicht nach bestimmten Intervallen durchgefuhrt oder wenn bereits De-
fekte vorliegen, sondern die KI erkennt anhand der Betriebsparameter eine zukunftige
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Stoérung. Mit dieser Information wird dann die Wartung bedarfsgerecht durchgefihrt und
Kosten fur Ausfall und ,vorsorgliche Wartungen werden vermieden. [46]

3.4 Anbieter von Software fiir den Einsatz von Ki

Dieses Kapitel dient der allgemeinen Ubersicht von Entwicklern und Dienstleistern, die
sich mit dem Thema Kunstliche Intelligenz beschaftigen. Es wird unterteilt in die Gruppen
der kommerziellen Anbieter, der nichtkommerziellen Anbieter und die Anbieter fir mobile
Endgerate.

3.4.1 Kommerzielle Anbieter
IBM Watson [47]

Unter den kommerziellen Anbietern ist die Firma IBM Watson mit einer gro3en Vielfallt
an intelligenten Lésungen vertreten. Sie bietet vorgefertigte Produkte im Bereich der
Spracherkennung, Ubersetzungstools, Text zu Sprache und umgekehrt an. Zudem kénne
diese Anwendungen auf die firmeneigene Sprache angepasst werden, sodass die Kl
auch mit fur sie noch unbekannten Ausdricken arbeiten kann.

Neben der sprachbasierten Kl bietet IBM Watson Lésungen fur Machine Learning an. Der
vorgefertigte Algorithmus muss nur noch auf die speziellen Daten trainiert werden. Eine
Auswertung erfolgt mittels Ubersichtlicher und individueller Grafiken und Analysetools,
die nutzergerecht angepasst werden kénnen.

Die IBM Watson Produkte und Dienstleistungen werden als Cloud-LAdsung bereitgestellt,
sodass von den Kunden keine eigene Rechenleistung bereitgestellt werden muss. Es
kann zwischen verschiedenen Rechenleistungen gewahlt werden, sodass eine nachtrag-
liche Rechenleistungsvariation moglich ist.

é.VISOR [48]

Die Software €.VISOR der Firma Limén GmbH ist speziell fir das Energiemonitoring,
Energiemanagement und Energieeffizienzberatung entwickelt. Sie liefert eine kontinuier-
liche Uberwachung und Bewertung der Energieeffizienz, indem sie Produktionsdaten und
Energiedaten miteinander verknlpft. Diese werden transparent aufgelistet, was den Pro-
zess verstandlich macht und Schlussfolgerungen zur Energieeffizienz einfacher getroffen
werden konnen.

Speziell durch die Anwendung von Kunstlicher Intelligenz kann die Software €.VISOR
den Kundenlnnen automatisierte  Energiedatenbericht ausgeben, die die
Einsparpotenziale deutlich machen.
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3.4.2 Nichtkommerzielle Anbieter (open source)
Python

Python hat sich als Programmiersprache in vielen Bereichen der Datenanalyse durchge-
setzt, da es zum einen open source (kostenfrei) ist und zum anderen eine grol3e Auswahl
an verschiedenen Anwendungstools gibt. Diese Tools, bzw. Bibliotheken werden von
Nutzernlnnen der Programmiersprache selbst entwickelt und der Allgemeinheit zur Ver-
fugung gestellt. Eben diese Vielfalt an Tools lasst Python zu einer popularen Program-
miersprache zur Verarbeitung von grof3en Datenmengen und Visualisierungen werden.
[49]

Im Bereich Machine Learning sind auch die Bibliotheken Scikit-Learn und TensorFlow
angesiedelt. Scikit-Learn beinhaltet die wichtigsten und etabliertesten Algorithmen fur
Machine Learning [14, 49]. Fortgeschrittene Anwendungen, die beispielsweise KNN be-
noétigen und/oder sehr grolde Datenmengen verarbeiten missen, werden in der von
Google entwickelten Bibliothek TensorFlow bereitgestellt. Diese Bibliothek beinhaltet Al-
gorithmen, die in ahnlicher Form von Google selbst genutzt werden und die Rechenleis-
tung kann bei Bedarf auf beliebig viele Server verteilt werden. Dementsprechend ist das
Anwendungsfeld dieser Bibliothek vornehmlich fir komplexe Problemstellungen geeig-
net. [14]

YOLO (You Only Look Once)

You Only Look Once (YOLO) ist eine moderne Objekterkennungssoftware die in Echtzeit
(40 fps), beziehungsweise schneller als Echtzeit (100 fps), arbeitet. Dabei kann sie Uber
9000 Objekttypen erkennen und performt besser, schneller und resourcenschonender als
vergleichbare Systeme (Fast RCNN). Das System basiert auf einem neuronalen Netz,
das mit Objekterkennungsdaten und mit Klassifizierungsdaten trainiert wird. Dies erlaubt
es, einen Rahmen um die Objekte zu legen (Objekterkennung) und diesen Rahmen dann
mit einer Klasse zu benennen (Klassifikation). [50]
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Abbildung 14: Vorgehensweise der YOLO-Software. Diese unterteilt das Bild in X * Y kleinere Bilder und
bestimmt deren Zugehdrigkeit untereinander (Rahmen bilden) und parallel werden die Klassen der kleine-
ren Bilder bestimmt (Benennung des Rahmens). [28, 50]

Abbildung 14 zeigt die Vorgehensweise der YOLO-Software bei der Bilderkennung und
Klassifizierung. Je kleiner die Unterbilder sind, die aus einem Bild gebildet werden, desto
aufwendiger ist die Berechnung. Jedoch kénnen diese kleineren Bilder zu einem schar-
feren, besser klassifizierbaren Teilbild zusammengeflgt werden, woraufhin die Prognose
genauer wird. Diese Vorgehensweise der Bilderkennung wird in Kapitel 3.2.1 Bilderken-
nung beschrieben. [51]

3.4.3 KI fur mobile Endgerite

Im Bereich der kuinstlichen Intelligenz flr mobile Endgerate gibt es erste Programme, die
bereits zuverlassige Auswertungen durchfihren. Bei mobilen Endgeraten liegt der Fokus
auf der Performance des Programmes, da dies mit vergleichsweise sehr wenig Rechen-
leistung auskommen muss und in den meisten Fallen keine Internetanbindung besteht.
Zudem ist der Speicherplatz den das Programm bendétigen darf begrenzt, da eine belie-
bige Erweiterung wie es bei Severn der Fall ist, nicht moglich ist. Dies hat zur Folge, dass
der Funktionsumfang der Kl noch beschrankt ist und es wenige Anwendungen in diesem
Bereich gibt. [52]

Ein Google-Entwickler bietet jedoch zwei Applikationen (App) an, die ohne Internetzu-
gang beispielsweise mit einem Smartphone funktionieren. Es handelt sich um eine Klas-
sifikations-App (TFL Classify), die mittels der integrierten Kamera die aufgenommenen
Gegenstande live erfasst und einordnet und um eine Bilderkennungs-App (FB ML Vision),
die auf Fotos verschiedenste Merkmale erkennt. Beispielsweise kann sie erkennen, ob
Augen geschlossen sind, gedffnet, ob eine Person lachelt oder sie kann Texte von Schil-
dern und Denkmalern erkennen und herausstellen. [52]
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Il Messdatenanalyse und Kl Implementierung

Abschnitt 0 Il Messdatenanalyse und KI Implementierung beschreibt in Kapitel 4 Ansatze
zur Nutzung von Kl bei manageE GmbH & Co. KG die derzeitige Vorgehensweise bei
Installation von Messtechnik und Datenanalyse. Anhand dessen werden die Ansatze zu
welchem Zweck eine Kl genau bendtigt wird beschrieben. In Kapitel 5 wird dieses Vor-
gehen anhand der Firma A. + E. Keller GmbH + Co. KG dargestellt und verschiedene
Ansatze zur Einsparung von Energie erarbeitet. Diese Ansatze werden in Kapitel 6 L6-
sungsansatze auf Basis einer Kl anhand einer Kl durchgespielt und herausgearbeitet. In
diesem Zuge werden Chancen und Risiken der Kl beleuchtet und eine Analyse der
Durchfuhrbarkeit der vorgeschlagenen Ansatze prasentiert.

4 Ansatze zur Nutzung von Kl bei manageE GmbH & Co. KG

Dieses Kapitel beschreibt zunachst die aktuelle Vorgehensweise des Auftraggebers und
zeigt darauf aufbauend, fur welchen Zweck eine Kl implementiert werden soll. Das letzte
Unterkapitel befasst sich mit der Methodik, wie dieses Ziel erreicht wird und was es zu
beachten qilt.

4.1 Aktuelle Vorgehensweise

Dieser Abschnitt dient der allgemeinen Beschreibung der gegenwartigen Vorgehens-
weise bei der Installation der Messsysteme und der nachfolgenden Datenanalyse. Hier-
bei wird die zeitliche Reihenfolge der einzelnen Schritte eingehalten. Die Umsetzung ei-
nes solchen Projektes betragt von Start bis zur ersten fertigen Analyse circa sechs Mo-
nate.

4.1.1 Installation der Messgerate

Gemal dem zuvor erstellten Installationsplan werden die Controller nachgeristet. Der
Vorteil der geringen Grolie der Messkontroller liegt darin, dass meist genigend Platz in
den bestehenden Schaltschranken vorhanden ist, sodass kein gesonderter Schaltkasten
installiert werden muss (siehe Abbildung 15). Sollte dies jedoch nicht der Fall sein, wird
ein Schaltkasten mit Platz fir bis zu drei Messkontrollern neben dem Schaltschrank plat-
Ziert.
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Abbildung 15: Nachristung von zwei Messkontrollern in bestehenden Schaltschréanken (rot umkreist). [10]

Bei einer Installation in einem Unternehmen wird so vorgegangen, dass vom Transfor-
mator ausgehend zunachst die Hauptleitungen, dann die Hauptverteilungen, Untervertei-
lungen und zum Schluss die relevanten Maschinen erfasst werden. Meist ist in den Ver-
teilungsebenen nicht bekannt oder fehlerhaft beschriftet wohin genau die Stromleitungen
fuhren, sodass zunachst einmal ohne genauere Informationen die Messtechnik installiert
wird. Dieser Umstand wird im nachfolgenden Kapitel aufgehoben.

Die Messkontroller werden auf den in den Schaltschranken vorhandenen Tragschienen
(Norm DIN EN 60715:2001-09, ugs. Hutschiene) montiert. Die Erfassung der Strome, die
die Leitungen fihren, erfolgt mittels teilbarer Stromwandler der Klasse 1. Eine Installati-
onsbild dieser Stromwandler ist in Abbildung 16 dargestellt. Es ist zu erkennen, dass eine
Vielzahl an teilbaren Stromwandlern auf engem Raum installiert werden kénnen und so-
mit eine Nachrustung unkompliziert gestaltet wird.
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Abbildung 16: Installation der teilbaren Stromwandler in einer Hauptverteilung. Die teilbaren Stromwandler
bendtigen wenig Platz, sind leicht zu installieren und bieten eine hohe Flexibilitdt aufgrund der flexiblen
Stromleitung. [10]

Die teilbaren Stromwandler wandeln den gemessenen Strom (analoges Signal) Uber
Spulen in einen geringeren Strom um, der maximal 1 A betragen darf, um den Kontroller
nicht zu beschadigen. Es gibt die teilbaren Stromwandler stufenweise von maximal 60 A
primarseitig/1 A sekundérseitig bis hin zu 1000 A primarseitig/1 A sekundarseitig. Uber
ein zweiadriges Kabel wird der Stromwandler direkt an den Messcontroller oder zur Ver-
langerung an eine Steckbriicke angeschlossen. Die verbundenen Wandler werden be-
schriftet, sodass bei der spateren Einrichtung der Eingangskanale am Messkontroller, die
richtigen Verbraucher hinterlegt werden. Au3erdem dient dies bei Kontrollen oder Feh-
lersuchen der besseren Nachvollziehbarkeit.

Nach Verkabelung der Stromwandler wird der Messkontroller mit 230 V Spannung ver-
sorgt und mit allen drei zu messenden Phasen an den Spannungseingangen verbunden.
Zum Schluss wird die Netzwerkverbindung zum Einrichten des Controllers (Benennung
des Controllers und der einzelnen Kanale) und zur Datenlbertragung hergestellt. Dabei
ist besonders darauf zu achten, dass die eingehenden Daten in erster Instanz auf Plau-
sibilitat gepruft werden, um fehlerhafte Verkabelung oder falsche Zuordnung der Maschi-
nen zu den Kanalen auszuschlief3en.
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4.1.2 Prozesse definieren

Nachdem die Messtechnik installiert ist, missen die eingehenden Daten Prozessen zu-
geordnet werden. Dies ist ein aufwendiger und zeitintensiver Prozess, da viel Recher-
chearbeit bezuglich der Firmeninfrastruktur notwendig ist, um die Leitungen und Mess-
werte richtig zuzuordnen.

In diesem Zuge werden einzelne Teilprozesse der Firma definiert, denen dann in hierar-
chischer Reihenfolge die Energiewerte zugeordnet werden. Durch diese Unterteilung
wird die Firmenstruktur und die zugehérigen Energieverbrauche transparent dargestellt,
Daraus wird erkennbar, welcher Teilprozess wann wie viel Energie verbraucht hat. Ein
Beispiel fur die Definition und Unterteilung von Teilprozessen ist in Abbildung 17 darge-

stellt.

]
|
|
|

Abbildung 17: Allgemeine Darstellung wie die Prozesse definiert und untergliedert werden. Hier werden
drei Teilprozesse definiert (Verwaltung, Produktion, Versand), die sich jedoch noch weiter untergliedern.
(eigene Darstellung)

Zu erkennen ist die Gliederung von drei beispielhaften Teilprozessen Verwaltung, Pro-
duktion und Versand. Es ist zu empfehlen, dass energieintensive Verbraucher, wie in
diesem Beispiel der Abschnitt Produktion, mdglichst genau aufgeteilt werden. Dadurch
wird die Qualitat der gemessenen Daten erhoht und der Mehrwert fur den Kunden steigt,
da genauere und individuellere MaRnahmen vorgeschlagen werden kénnen.
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4.1.3 Datenanalyse und Fehlerbetrachtung

Nach der Installation der Messtechnik werden die eingehenden Daten zunachst noch
einmal plausibilisiert. Das bedeutet, es wird jede Maschine betrachtet und Uberpruft ob
der ermittelte Strom, die Phasenverschiebung, Schein-, Blind- und Wirkleistung, sowie
der sich daraus ergebende Energiebedarf nachvollziehbar ist. Neben der Plausibilitat wird
auch auf die Konsistenz der Daten geachtet, die zu jedem Zeitpunkt gegeben sein muss.
Diese Uberpriifung muss sorgféltig durchgefiihrt werden, da genau diese Informationen
fur das Geschaftsfeld der manageE GmbH & Co. KG bendtigt werden. Wird dort ein Feh-
ler Gbersehen, wirkt sich dieser auf den gemessen Gesamtenergiebedarf und die Prog-
nosen in der Energieeinsparung aus, die wichtig fir den Nachweis an die BaFa sind.

Die Uberprifung erfolgt mittels eigen programmierter Darstellungstools, die die Mess-
werte in verschiedener Art und Weise aufbereiten. Es kdnnen einzelne Tage miteinander
verglichen und sekundengenau die bendtigte Energie der gemessenen Maschinen zu
einem beliebigen Zeitpunkt bestimmt werden (vgl. Anhang 1). Eine allgemeine Ubersicht
bietet die Funktion ,Energieverbrauch®, die den gesamten Energieverbrauch der Firma
jahrlich, monatlich, wéchentlich, taglich oder stiindlich auflistet. In der monatlichen Uber-
sicht (vgl. Abbildung 18) wird der Energiebedarf mit 15-Minuten-Werten dargestellt.

i

Mi. Do. Fr. Sa. So. Mo. Di. Mi. Do. Fr. Sa. So. Mo. Di. Mi. Do. Fr. Sa. So. Mo. Di. Mi. Do. Fr. Sa. So. Mo. Di. Mi. Do. Fr.

Abbildung 18: Lastprofil in 15-Minuten-Werten Uber den Zeitraum eines Monats. Diese Darstellung dient
der Vergleichbarkeit der einzelnen Wochentage. [10]

Die x-Achse stellt die Wochentage des Monats und die y-Achse den Energiebedarf in
kWh/15 min dar. Anhand von Abbildung 18 kdnnen mehrere Aussagen getroffen werden.
Die roten Pfeile markieren die Lastspitzen zweier Montage, die bei gleicher Produktion
und Betriebsablauf die gleiche Menge Energie bendtigen sollten. Es ist ein undefinierter
Mehrverbrauch von 10 kWh/15 min. festzustellen, der Einsparpotenzial birgt. Ebenso ver-
halt es sich mit der durch den orangenen Pfeil markierten Stelle. Es scheint am Wochen-
ende moglich zu sein, den Energiebedarf auf nahezu 0 kWh zu senken, was jedoch nicht
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an jedem Wochenende geschieht. An den meisten Tagen liegt der Energieverbrauch in
der Nacht bei 20 kWh/15 min..

Wahrend der Arbeitswoche werden die Maschinen nachts heruntergefahren (turkiser
Pfeil), jedoch nicht vollstandig wie dies am Wochenende der Fall ist (mindestens rosa
Pfeil). In diesem Fall muss Uberpruft werden, ob die Mdglichkeit besteht, unter der Woche
die Maschinen genauso abzuschalten (Einsparpotenzial von 15 kWh/15 min.).

Werden diese theoretischen Potenziale ausgeschopft, ergeben sich folgende Energieein-
sparungen, ohne dass genauer auf die Daten eingegangen wurde.

= Lastspitzen (rote Pfeile): Zwei mal die Woche fir zwei Stunden, 52 Wochen,

10 kWh/15 min. Mehrverbrauch

W0kWh 442 h =80 M0 > g0, 24,52 %~ 8320
15 min d d w a

= Bei einem Arbeitspreis pro kWh von 0,16 € entspricht dies 1.331 €/a.

kWh.

a

= Grundlast Wochenende (oranger Pfeil): Zwei mal die Woche fur acht Stunden, 52

Wochen, 20 kWh/15 min. Mehrverbrauch

20KkWh g8 h =640 R S 640" 224452 ¥ = 66.560 K
15 min d d w a a

= Bei einem Arbeitspreis pro kWh von 0,16 € entspricht dies 10.650 €/a.

= Nachtabschaltung (turkiser und rosa Pfeil): Vier mal die Woche flr acht Stunden,

52 Wochen, 15 kWh/15 min.

ISKkWh 448 R =480 W1 > 480", 42452 ¥ — 99,840
15 min d d w a

= Bei einem Arbeitspreis pro kWh von 0,16 € entspricht dies 15.975 €/a.

kWh.

a

Koénnen diese EinsparmalRnahmen umgesetzt werden, ergibt sich eine jahrliche Einspa-
rung von 27.956 €/a. Bei diesen Einsparpotenzialen ist noch keine Verbesserung von
speziellen Prozessen oder Austausch von energieintensiven Verbrauchern beinhaltet.
Um diese Potenziale auszuschopfen, muss tiefer auf die Daten eingegangen werden.
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4.2 Ansatz der Kl-implementierung

Das langfristige Ziel der Firma manageE GmbH & Co. KG ist, dass die Datenanalyse
weitestgehend von einer kunstlichen Intelligenz durchgeflihrt wird. Dadurch werden Kos-
ten und Zeit eingespart, da eine Analyse durch den Menschen aufwendig ist und viel Zeit
in Anspruch nimmt. Bei einer handischen Analyse werden offensichtliche Mangel und
Einsparpotenziale entdeckt und ggf. Verbesserungen in der Betriebsfihrung entwickelt.
Eine Kl hingegen arbeitet mit dem gesamten ihr zur Verflgung stehenden Datensatz und
Uberpruft diesen. Sie kann Zusammenhange lernen, die fir Menschen nicht offensichtlich
oder logisch sind und somit neue Strategien zur Energieeinsparung vorschlagen und
frihzeitig vor Betriebsausfallen durch Beschadigungen an Maschinen warnen. Zudem ist
es moglich, nicht konsistente Daten zu ermitteln und auf Stérungen in der Messtechnik
oder Datenspeicherung hinzuweisen.

Im ersten Ansatz der Firma manageE GmbH & Co. KG geht es langfristig darum, dass
die Kl direkt Mdglichkeiten zur Energieeinsparung vorschlagt und dass sie Anomalien im
Energieverbrauch erkennt und diese kenntlich macht. Diese sollen dann von einem Mit-
arbeitenden untersucht und bewertet werden. Die KI muss fahig sein, Energieverbrauche
zu analysieren und dahingehend zu bewerten, ob diese zulassig sind oder nicht. Dabei
muss auf verschiedene Parameter Ricksicht genommen werden. Unter anderem zahlen
dazu Produktionszahlen, Arbeitszeiten, Materialeinsatz, Prozessparameter (Drucke,
Temperaturen, Geschwindigkeiten) oder Umgebungsbedingungen. Nur durch die In-
tegration von (einigen) dieser/diesen Parameter/n kdnnen verlassliche Korrelationen ge-
bildet werden.

Dabei ist es eine Herausforderung zu definieren, was fur Informationen, neben den Ener-
gieinformationen, der Kl zur Verfligung gestellt werden mussen, damit sie diese Korrela-
tionen bilden kann. Genauso wichtig ist es jedoch auch, ob diese Informationen an den
Standorten verfligbar sind oder ob die Moglichkeit der Nachristung besteht. AuRerdem
mussen die Daten in den Datenbanken aufbereitet und standardisiert sein, um einen ein-
fachen Transfer der Kl flir neue Kunden zu gewahrleisten. Bei einem solchen Transfer
wird die Kl zwar neu trainiert, jedoch liegen die Daten auf einer einheitlich aufgebauten
Datenbank, sodass der Aufwand zu Implementierung gering gehalten wird.
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4.3 Methodik zur Implementierung der Ki

Damit die Integration der Kl gelingt, wird eine Methodik entwickelt, um vermeidbare Aus-
falle und Verzdégerungen in der Datenanalyse vorzubeugen. Im ersten Schritt liegt der
Fokus auf der Datengeneration und Plausibilisierung. Wie bereits erwahnt ist es wichtig,
dass die aus den Messungen generierten Datensatze konsistent und fehlerfrei sind.

Infolgedessen werden die vorhandenen Maschinen und deren Prozesse analysiert, so-
dass ein grundlegendes Verstandnis der Betriebsablaufe entsteht. Daraus werden wie-
derum einzelne Teilprozesse gebildet, die thematisch oder oértlich zueinander gehoren.
Diese sind einfacher zu verarbeiten und kénnen durch fokussierte Betrachtung noch ge-
nauer analysiert werden. Mit dem daraus gewonnenen Wissen werden diese Teilpro-
zesse dann auf Energieeinsparpotenziale untersucht.

In dieser Arbeit werden hauptsachlich die nicht produktionsbezogenen Einsparpotenziale
untersucht, da eine Analyse der produktionsbezogenen Einsparpotenziale die begrenzte
zeitliche Kapazitat Uberschreitet. Folglich werden die nicht produktionsbezogenen Teil-
prozesse identifiziert und flr diese ein mogliches Konzept zur Verarbeitung durch die Kl
erstellt. Diese Konzepte werden flr verschiedene Datensatze erstellt, die sich im Infor-
mationsgehalt und der Datenmenge unterscheiden. Es handelt sich genauer gesagt um
Energiedaten als Basis, Betriebsdaten als erste Erweiterung und Prozessdaten als zweite
Erweiterung. Daraus wird ein Anforderungsprofil fir eine Kl abgelesen und entschieden,
welche Art der Kl bendtigt wird. Zusatzlich werden weitere MalRnahmen definiert, die nach
derzeitigem Stand unablassig sind, um eine Kl erfolgreich und nachhaltig zu implemen-
tieren.
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5 Analyse des Beispielprojektes: Firma A. + E. Keller GmbH + Co. KG

In diesem Kapitel wird zunachst die Firma A. + E. Keller GmbH + Co. KG vorgestellt und
im weiteren Verlauf das dort installierte Messkonzept dargestellt. Nachfolgend wird eine
Fehlerbetrachtung durchgefihrt, die Energiedaten analysiert und die sich daraus erge-
benden Einsparpotenziale betrachtet.

5.1 Unternehmensvorstellung

Die Firma A. + E. Keller GmbH + Co. KG ist ein mittelstandisches produzierendes Unter-
nehmen mit vier Produktionsstandorten auf drei Kontinenten. Zu den Standorten zahlen
Michigan (USA), Peking (China), Tianjin (China) sowie das Stammhaus in Arnsberg
(Deutschland). Insgesamt beschaftigt die Firma A. + E. Keller GmbH + Co. KG ca. 400
Mitarbeiter und ist Zulieferer fur die Automobilindustrie. An allen vier Standorten werden
Verfahren der Kaltumformung (KaltflieRpressen) angewendet, um Stahl- und Aluminium-
bauteile in Massenfertigung herzustellen. [53]

Der Standort in Arnsberg (Hochsauerlandkreis) wird in funf verschiedene Teilprozesse
bzw. Fertigungsverfahren unterteilt. Im Bereich eins stehen verschiedene KaltflieRpres-
sen (KFP), die aus Rohmaterial Rohlinge formen sowie ein Blockheizkraftwerk (BHKW).
Bereich 2 ist der Werkzeugbau (WZB), in dem neue Formen flr die Kaltflie3pressen ent-
wickelt und hergestellt werden. Der dritte Bereich ist die Weiterverarbeitung der Rohlinge
(WTV). Diese bekommen dort die Endbearbeitung und werden vor Versand auf Festigkeit
und Materialeigenschaften gepruft. Die bereits genannten Bereiche eins bis drei werden
von den gleichnamigen Transformatoren eins bis drei versorgt, wobei kein Zusammen-
hang zwischen beispielsweise Bereich eins und Transformator eins hergestellt werden
kann, da es sich wie bereits erwahnt, um ein gewachsenes Unternehmen handelt und die
Transformatoren zu einem Ringnetz verschaltet sind. Im Bereich vier befindet sich die
Zerspanung, wo ebenfalls die Rohlinge aus den KFP bearbeitet werden. Dieser Bereich
wird separat von Transformator vier versorgt, da er nachtraglich als Ganzes aufgebaut
wurde. In Bereich funf befinden sich die Kompressoren, die den gesamten Standort mit
Druckluft versorgen. Die Anordnung der einzelnen Bereiche sind im Hallenplan in Abbil-
dung 19 auf der Folgeseite dargestellt.
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Trafo 4
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Abbildung 19: Hallenplan der Firma A. + E. Keller GmbH + Co. KG; eingezeichnet sind die Transformatoren
(rot umkreist), die Messstellen (rote Vierecke) und die einzelnen Bereiche (orange umrandet). [10, 53]
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5.2 Messkonzept

Um nachfolgend eine Struktur aus den Messdaten bilden zu kénnen, wird der Schaltplan,
bzw. der Ubersichtsplan (Abbildung 20) der Energieversorgung der Firma A. + E. Keller
GmbH + Co. KG bendtigt. Aus diesem wird die Netzstruktur, die Versorgung der einzel-
nen Unterverteilungen und angeschlossene Verbraucher bzw. Erzeuger herausgelesen.

I T s :‘7 ‘ . PV + Batteriespeicher
:\}__' r g
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. = wx b
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_4/4. ; |
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Abbildung 20: Ubersichtsplan der Firma Keller der die Ringstruktur der drei Transformatoren (rot), der ein-
zelne Transformator vier (rosa) und die angeschlossenen Erzeugungsanlangen (orange) darstellt. [10, 53]
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In diesem Ubersichtsschaltplan ist die Ringstruktur der Transformatoren eins bis drei er-
kennbar sowie die einzelne Versorgung des Transformators vier. Zusatzlich sind die vor-
handenen Stromerzeugungsanlagen und deren Einspeisepunkte eingetragen (orange),
ebenso wie Unterverteilungen, in die diese einspeisen, was wichtig fur den Aufbau der
grafischen Darstellung der Energieflisse ist. Nachdem alle Informationen aus diesem
Plan bekannt sind, wird die Messtechnik angebracht.

Die Installation der Messkontroller und teilbaren Stromwandler erfolgt in den verschiede-
nen Verteilschaltschranken der Firma A. + E. Keller GmbH + Co. KG. Ziel ist es, die
Messkontroller optimiert zu installieren, das heil3t, dass nur die Maschinen erfasst wer-
den, die auch die gréf3ten Verbraucher darstellen. Damit aber nicht nur diese Energiever-
brauche bekannt sind, sondern ggf. noch nicht bekannte groRe Verbraucher identifiziert
werden kénnen, wird an den jeweiligen Transformatoren und Unterverteilungen ebenfalls
Messtechnik installiert.

Aufgrund der hohen Auflésung der Messung (Sekundenwerte) sollten die Messkontroller
in ein stabiles Netzwerk mit Internetzugang integriert werden. Bei der Firma A. + E. Keller
GmbH + Co. KG werden 18 Messkontroller mit je 18 Messkanalen installiert. Folgende
Auflistung stellt die Berechnungsgrundlage der generierten Messdaten dar.

= 1 Datenpunkt = 192 bit
= 18 Datenpunkte pro Kontroller und Sekunde
= 18 Kontroller Uber 31 Tage

Die daraus entstehende Datenmenge wird nachfolgend berechnet.

> 60 min 24h 298.598.400 bit 8 B 37,33 il
£ 3 E3 —_= —_— —_—— JR—
min h d T d / bit ’ d

bit
192T * 18 * 60

Ein Kontroller erzeugt eine Datenmenge von 37,33 MB am Tag. Diese Datenmenge wird
von 18 Kontrollern bereitgestellt, was einen Datentraffic von circa 672 MB pro Tag verur-
sacht.

37 33MB 18 = 671 94MB 31
—_— % = E3 =
’ d ’ d Monat ’ Monat

Uber einen Monat mit 31 Tagen miissen somit circa 21 GB Daten (bertragen und ge-
speichert werden. Diese Menge muss sowohl von der Datenbank als auch von der Firma
bewaltigt werden, womit das Firmennetzwerk der Firma A. + E. Keller GmbH + Co. KG
teilweise (iberlastet erscheint. Die Uberlastung ist festzustellen, da in der Datenbank hau-
fig Messwerte fehlen, die eigentlich Uber Nacht geladen werden sollen, dies jedoch durch
Zeituberschreitungen und Verbindungsabbriche nicht mdglich ist. Weiterhin wird bei der
Installation vor Ort, die unzureichende Datenubertragung des Firmennetzes wahrend der
Parametrierung der Messkontroller deutlich.
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Die Ubertragenen Daten werden dann in der Datenbank abgespeichert, von der aus die
Online-Tools auf diese zugreifen kdnnen. Unter anderem wird daraus dann das Sankey-
Diagramm mit live- oder historischen Daten gebildet. Auf diesem sind einzelne, direkt an
die Transformatoren angeschlossene GrofRverbraucher, Unterverteilungen und Strom-
schienen zu erkennen, die durch die Breite ihrer Striche, einen hohen oder geringen Ver-
brauch anzeigen. Diese Ubersicht zeigt neben den Verbrauchen die tatséchlichen Ver-
sorgungspunkte der einzelnen Maschinen. Der genaue Aufbau des Messkonzeptes und
das daraus entstehenden Sankey-Diagramms ist in Abbildung 21 dargestellt. Eine voll-
standige Abbildung befindet sich in Anhang II.

UV Magazin oben: 5,8 kW-O
UV Magazin unten: 2 4 kW-©
alte NSV. 20,2kw-0
UV Kompressoren: 4.5 kW0
Trafo 1/2/3 (Einspeisung): 10,8 KW-Owei
FMS500 Antried: 1.2 kW-0

FMS300 Steuerung: 4.5kwW-Q

Res! (Trafo 1.2.3). -27,7kW-0

Span 2F1 Schiene 1: 1,1 kW-0O

Span 2F2 Schiene 2: 0,6 kW-©

Span 2F3 Schiene 3..0,.2-kW-0Q

Trafo 4 (Zerspanung): 5,7 KW Ot o

Span 2F6 Schiene 5 3,0kW-©

Span 2F5 Licht, Kieinabgange: 0,2’ kwW-0Q

Rest (Trafo 4): -0.5kW-©
Abbildung 21: Darstellung des Sankey-Diagramms im Webportal der Firma manageE GmbH + Co. KG.
Diese Darstellung wird mit Live-Daten erstellt, sodass zu jedem Zeitpunkt die Energieflisse erkennbar sind.

(10]

Zu erkennen ist die Unterteilung der Transformatoren und die nachfolgende Gliederung
in Unterverteilungen (UV-Kompressor, alte NSV, UV-Magazin oben, UV-Magazin unten)
und zwei energieintensive Maschinen (FM 500, GB30/3).
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Diese Unterverteilungen kdénnen weiter aufgefachert werden, sodass die daran ange-
schlossenen Verbraucher sichtbar werden. In Abbildung 22 ist dies anhand der Unterver-
teilung UV-Magazin oben dargestellt. Nachdem diese ausgewahlt ist, erscheinen die ihr
zugeordneten Verbraucher mit den jeweiligen kumulierten (alle drei Phasen) Leistungs-
betrdgen. Anhand dieser Ubersicht ist erkennbar, welche Unterverteilung viel Energie
bendtigt und welcher spezielle Verbraucher bzw. welche Stromschiene daflr verantwort-
lich ist.

Mag.O. 3Q2+3 WTV: 4,2 kWO
Mag.O. 2Q2 WZB: 1,8 kW-©
Mag.O. 2Q4 SP 570: 0,2 kW-©
Mag.0,2Q5 FM 350: 0,7 kW-©
Mag.0O. 2Q6'SP 460/3: 0,2 kW-0O

Mag:O. 3Q1 FM 380:0,0 kW-©
UV Magazin oben: 5,8 kWOl

Mag.0,:3Q4 Sp460/1 Wasche: 0,0 kW0

UV Magazin unten: 2,4 kW-Q
Mag.O. 3Q5 National Steuer.: 0,17kW-©

alte NSV: 19,3 kW=0O
Mag.O. 3Q6 National'‘Haspel: 0,0 kW-©

UV Kompressoren: 4,5 kW0
— Mag.O. 3Q7 CEE Steckdosen: 0,0 kW-©

FM500 Antrieb: 1,2 kW0
Mag.O. 3Q8 National Wasche: 0,0 KW-©

FM500 Steuerung: 4,5 kW-O
Rest (UV Magazin oben): -1,5 KW-0©

Rest (Trafo 1,2,3): -27,5 kW-©

GB 30/3: 0,0 kW-©

Abbildung 22: Sankey-Diagramm der Unterverteilung UV-Magazin oben. An diesem Beispiel wird darge-
stellt, wie eine komplexe Struktur einfach grafisch dargestellt wird und wie die hierarchische Struktur auf-
gebaut ist. [10]

Das vorgestellte Messkonzept sorgt dank der Visulisierung und strukturierten Aufberei-
tung fiir einen guten Uberblick tber die Verbraucher und den Gesamtenergiebedarf der
Firma. Es lassen sich durch die Darstellung der Restwerte neue Informationen generie-
ren, die als Entscheidungsgrundlage fur weitere Messtechnik dienen kdnnen oder als
Kontrolle zur Plausibilisierung von Energiedaten.
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Der nachste Schritt besteht darin, das Sankey-Diagramm, das den tatsachlichen Strom-
fluss innerhalb der Firma darstellt, in die verschiedenen Prozesse zu transformieren. Die-
ses bietet den Mehrwert, dass produktionsmaflig zusammenhangende Maschinen mitei-
nander in Verbindung gebracht werden und einzelne Teilbereiche genauer analysiert
werden koénnen. Ein Vorschlag zur Einteilung in verschiedene Prozesse wird in Abbildung
23 gezeigt.

[
|
|

Abbildung 23: Vereinfachte Darstellung der Prozesse bei der Firma A. + E. Keller GmbH + Co. KG. Gezeigt
ist der Prozess von der Einspeisung bis zu den Endverbrauchern. (eigene Darstellung)

In Abbildung 23 ist zu erkennen, dass das eigentliche Ringnetz in eine hierarchische
Struktur transformiert wird. Ab den Transformatoren (rot) werden die einzelnen Messun-
gen den jeweiligen Prozessen zugeordnet, wodurch eine Art Verteilebene (orange) ent-
steht. Nach dieser Ebene werden die untergeordneten Maschinen bzw. Stromabnehmer
dargestellt, die je nach Gegebenheit und Wunsch noch weiter aufgeschlisselt werden
kdnnen (phasengenau, nachfolgende kleine Maschinen). Dabei muss darauf geachtet
werden, dass alle Verbraucher mit aufgenommen sind, da sonst ein grof3er, nicht erklar-
barer Restverbrauch auftritt. Diese Art der Prozessdarstellung ist ein angestrebtes Ziel
der Firma manageE GmbH & Co. KG, das jedoch zurzeit noch nicht umgesetzt ist.
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5.3 Fehlerbetrachtung

Die Datenuberprufung erfolgt tUber online Analysetools, die von manageE GmbH &
Co. KG entwickelt werden. Dazu werden Skripte im Content-Managementsystem ,Word-
Press” geschrieben, die die Daten der Kundenlnnen von den jeweiligen Servern laden
und auswerten.

In diesem Content-Managementsystem stehen den Kundenlnnen sowie der Firma ma-
nageE GmbH & Co. KG verschiedene Tools zur Verfigung, die Verbrauche phasenge-
nau visualisieren und Trends darstellen kdnnen. Unter anderem umfassen diese Tools
Sankey-Diagramme, Tagesvergleiche sowie Mittelwertabbildungen auf woéchentlicher
oder taglicher Basis. Das Sankey-Diagramm wird dabei mit Livedaten gebildet, das er-
madglicht zu jeder Zeit den Energiefluss nachzuvollziehen.

Datenplausibilisierung

Zu Beginn der eigentlichen Analyse ist es wichtig, dass die gemessenen Daten nochmals
auf Plausibilitat Gberpruft werden. Damit wird ausgeschlossen, dass fehlerhafte Verbes-
serungsvorschlage unterbreitet werden, die ggf. keine Energie einsparen oder nicht um-
setzbar sind, im schlimmsten Fall sogar zur Schadigung von Anlagen beitragen.

Eine essenzielle Uberpriifung muss vorab in der Datenbank vorgenommen werden. Dort
muss gepruft werden, ob die Datensatze vollstandig geladen wurden. Ist dies nicht der
Fall, soll dies in den Analysetools kenntlich gemacht werden, um Nutzerlnnen darauf auf-
merksam zu machen.

Die Uberpriifung erfolgt, indem die Livedaten auf Unstimmigkeiten untersucht werden.
Diese sind unter anderem negative Restwerte wie in Abbildung 24 dargestellt. Restwerte
im Allgemeinen werden gebildet, wenn ein stromfuhrender Strang im gesamten gemes-
sen wird, sowie einzelne Maschinen, die von diesem abgehen. Werden jedoch nicht alle
Verbraucher an diesem Strang erfasst, ergibt sich eine Differenz zwischen dem Strom
auf der Gesamtleitung und der Summe der Strome der gemessenen Verbraucher. Im
Regelfall ist dieser Restwert positiv, da aus Relevanzgrinden nicht alle Verbraucher er-
fasst werden. Wird jedoch ein negativer Restwert festgestellt, wird untersucht, ob eine
Erzeugungseinheit, bspw. eine PV-Anlage, Batteriespeicher oder Blockheizkraftwerk an-
geschlossen ist oder ob eine fehlerbehaftete Berechnung bzw. Messung vorliegt. Ein ne-
gativer Restwert wirde somit bedeuten, dass die Erzeugungseinheit mehr Energie liefert,
als die gesamte an diese Unterverteilung angeschlossene Last betragt oder es gibt eine
nicht messtechnisch erfasste Erzeugungseinheit an dieser.
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aNSV Getrankeautomat: 0,1.kW-©
UV Magazin oben: 190,7 kW ©
Rest (alte NSV): -12,0. kW-©
UV Magazin unten: 80,6 kW-0O
alte NSV Feld 1: 26,2 kW-O
alte NSV: 109,1-kW Ot
alte NSV Feld 2: 43,7 kW0
UV-Kompressoren: 94,0 kW-0O
— alte NSV Feld 4: 91,6’ kW-0 aNSV-5 e6 Vert. Biro: 3,0 kW-0©
FM500 Antrieb: 18,9 kW-0
alte NSV Feld 5: -40,5 kW-O—=aNSV-5-e11-UV03; Bel.-Lager: 2,7 kW0

aNSV-5 e13 BHKW: -46,2 kWO

FM500 Steuerung: 14,6 kW-©
Rest (Trafo1,2,3): 78,5 kW0

GB 30/3: 9,1 kW-0©

Abbildung 24: Analyse des Sankey-Diagramms mit Betrachtung des negativen Restwerts. [10]

Abbildung 24 zeigt aus Griinden der Ubersichtlichkeit einen Teil des gesamten Sankey-
Diagramms, das jedoch einen negativen Restwert in der Unterverteilung alte NSV bein-
haltet (markiert). Bei Betrachtung der restlichen gemessenen Werte fallt auf, dass der
Messpunkt ,alte NSV Feld 5 ebenfalls stark negativ ist, sodass dort eine Stromerzeu-
gungseinheit vermutet wird. Dies bestatigt sich bei Auswahl des ,NSV Feld 5. Dort ist
ein BHKW angeschlossen, das zu diesem Zeitpunkt mit einer Leistung von 46,2 kW in
das Firmennetz einspeist (markiert).

Eine genauere Betrachtung zeigt jedoch, dass der negative Restwert in dieser Unterver-
teilung mit den ermittelten Verbrauchen nicht erklarbar ist. Die Gesamtlast der Unterver-
teilung ,alte NSV* liegt bei 109,1 kW (gemessen) und die Gesamtlast der einzelnen an-
geschlossenen Verbraucher (ohne ,alte NSV Feld 5%) liegt bei 161,6 kW. Die Differenz
betragt 52,5 kW, abzlglich der eingespeisten 40,5 kW aus alte ,NSV Feld 5“ ergibt eine
negative Last von 12 kW.

Die Ursache liegt in den folgenden angeschlossenen aber noch nicht messtechnisch er-
fassten Stromerzeugungseinheiten (Kapitel 5.2 Messkonzept), da diese in einen der
Transformatoren einspeisen.

1. PV-Anlage, 86 kWp, 3 x 40 kVA Wechselrichter, errechneter Ertrag: 70.176 kWh/a

2. Batteriespeicher Peak-Shaving mit 134 kWh Kapazitat, Batteriewechselrichter mit
max. 75 kW / 75 kVA dreiphasiger Netzeinspeisung und 98,8 % max. Wirkungs-
grad

Aufgrund dieser fluktuierender Erzeugungsanlagen und dem Einspeisepunkt an der Ver-
teilung des Transformators drei (Ringnetz), tritt dieser negative Restwert nicht nur an der
Unterverteilung ,alte NSV* auf, sondern in allen weiteren angeschlossenen Untervertei-
lungen.
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Eine weitere Mdglichkeit ist die unvorteilhafte Aufsummierung der Messtoleranzen. Daflr
muss der Messaufbau am Eingang der Unterverteilung ,alte NSV* bekannt sein. Dieser
ist in Abbildung 25 dargestelit.

1000 A/ 1A; Klasse 1

L1.1
F1.1 (] F1.2
L1 L1.2 L1

L1.3

1000 A/ 1A; Klasse 1
L2.1
F2.1 (} F2.2
L2 L2.2 L2

L2.3

1000 A/ 1A; Klasse 1

L3.1
F3.1 B F3.2
L3 L32 L3

L3.3

Abbildung 25: Messaufbau an der Unterverteilung ,alte NSV*, links vom Transformator kommend; nach der
Sicherung Aufteilung von einer Ader in drei Adern. Vor der Unterverteilung (rechts) Zusammenfihrung der
drei Adern zu einer Ader. In rot die montierten teilbaren Stromwandler (eigene Darstellung).

Die dargestellte Abbildung 25 zeigt beispielhaft, wie die Unterverteilung ,alte NSV* ein-
gangsseitig gemessen wird. Am Transformator liegen die drei Phasen L1, L2 und L3 als
Stromschienen vor und werden von dort aus mit den Sicherungen F1.1 — F3.1 abgesi-
chert. Nach den Sicherungen wird keine Stromschiene zu den Unterverteilungen geflhrt,
sondern pro Phase drei diinnere Leitungen. Dies hat den Vorteil, dass diese biegsam und
somit leichter und kostenguinstiger verlegbar sind. Da jedoch drei dieser Leitungen zu
dick fur einen Klappstromwandler sind, wird pro Phase nur eine Leitung mit einem
1000 A/1 A; Klasse 1 Klappstromwandler ausgerustet (in rot dargestellt). Der gemessene
Strom wird dann intern in der Datenbank mit dem Faktor 3 multipliziert (3 Leitungen, da-
her pro Phase dreifacher Strom), woraus sich der Gesamtstrom pro Phase ergibt. Nach-
teil bei dieser Methode ist jedoch, dass die Klappstromwandler der Klasse 1 eine 1 %ige
Messtoleranz auf ihren Messbereich aufweisen. Bei 1000 A entspricht das im schlech-
testen Falle +/- 10 A, wobei diese ebenfalls mit 3 multipliziert werden muss wodurch be-
reits 30 A Messtoleranz pro Phase auftreten kdnnen. Da es drei Phasen gibt, kann sich
dies auf 90 A vergroliern, was bei einer Spannung von 230 V zwischen Phase und Erde
einer fehlerhaft ermittelten Leistung von +/- 20,7 kW entspricht. Dieser Fehler kann sich
durch weiteres unvorteilhaftes Aufsummieren von Messtoleranzen an den nachfolgenden
Messstellen vergrof3ern.
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Das nachste Hilfsmittel, um die erfassten Messdaten zu Uberprifen, ist die Betrachtung
des Phasenverschiebungswinkels (cosphi) an den Verbrauchern. Aufgrund des hohen
Strombedarfs in mittelstandigen, produzierenden Unternehmen, werden dort haufig meh-
rere Transformatoren betrieben, die von Mittelspannung auf Niederspannung transfor-
mieren. Es ist darauf zu achten, dass ein Messkontroller vom gleichen Transformator
versorgt wird, wie der zu messende Verbraucher. Ist dies nicht der Fall, liegen die Phasen
nicht im 120° Winkel zueinander und es werden Abweichungen des cosphi bei einer syn-
chron belasteten dreiphasigen Maschine festgestellt bzw. schlechter dargestellt als sie
tatsachlich sind.

Dies ist auch der Fall, sollte der teilbare Stromwandler, der fur die Phase L1 bestimmt ist,
an den Phase L2 oder L3 betrieben werden. Beispielhaft ist der fehlerhafte Messaufbau
in rot in Abbildung 26 dargestellt.

L1
L2
L3

Referenzanschlisse
fir Spannung und
Phasenverschiebung

L1 L2 L3 i i 49

. c: I
Messeingang fur L1 ® —|- _4
Messeingang fir L2 '
Messeingang fir L3 Py
|
-0
L1 L2 L3

Abbildung 26: Beispielhafte Darstellung des Messaufbaus. In schwarz der korrekte Messaufbau, in rot ein
fehlerhafter Messaufbau mit Phasendrehern an allen drei Messeingangen (eigene Darstellung).

In Abbildung 26 ist ein beispielhafter Messaufbau dargestellt. Zu erkennen sind die Re-
ferenzeingange fur Spannung und Strom oberhalb des Messkontrollers, die mit den ent-
sprechenden Eingangen an die Stromleitungen L1 — L3 angeschlossen werden und die
Messeingange auf der rechten Seite, die den Strom der einzelnen Verbraucher messen.
Die in schwarz gezeichneten Verbindungen der Klappstromwandler zum Verbraucher
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zeigt den richtigen Messaufbau, wohingegen die in rot gestrichelte Verbindung einen feh-
lerhaften Messaufbau zeigt. Dieser Fehler (Phasendreher) flihrt zu schlechten Phasen-
verschiebungswinkeln in der Darstellung an allen drei gemessenen Phasen L1 — L3.

Ein solcher Fall der Phasendrehung ist in Abbildung 27 dargestellt. Auf der x-Achse sind
24 Stunden und auf der y-Achse der cosphi dargestellt. Jede einzelne Phase weist einen
niedrigen cosphi auf, wobei die Phasen L2 (griin) und L3 (rot) besonders schlecht ab-
schneiden. Dies liegt daran, dass die Zuordnung der Messeingange fur den Strom nicht
mit der Zuordnung der Referenzphasen (Spannungswert) des Messkontrollers Uberein-
stimmen. Dadurch errechnet der Kontroller anhand des Stromwertes der einen Phase
und des Spannungswertes der anderen Phase einen Phasenverschiebungswinkel der
weit von den Idealwerten und der Realitat entfernt ist.

cosphi
W SP360

SP360 L1
1,0 Il SP360 L2

|

le [ L D

08

-

06

SP360
10.12.2019 05:55:20 =

04

02 l

.0
0:00 1:00 200 3:00 400 500 6:00 7:00 800 9:00 10:00 11:00 12:00 13:00 14:00 15:00 16:00 17:00 18:00 19:00 20:00 21:00 22:00 23:00

Abbildung 27: Verlauf der Phasenverschiebungswinkel fir L1 (gelb), L2 (griin), L3 (rot) und den Ge-
samtphasenverschiebungswinkel (blau) Gber einen vollen Produktionstag. Auffallig sind die schlechten
Werte fiir cosphi, die im Normallfall zwischen 0,95 und 0,85 liegen. [10, 53]

Tritt solch ein Fehler auf, hat dies auch Auswirkungen auf die gesamte Energiemessung
der Firma. Der Phasendreher hat keine Auswirkung auf die Strommessung (I) und nur
einen geringen Einfluss auf die Spannungsmessung (U), da diese im Effektivwert nahe
beieinander liegen. Jedoch wird zur Berechnung des Energieverbrauches die Leistung
und somit auch die Phasenverschiebung (cosphi) bendtigt, wodurch das Ergebnis gerin-
ger ausfallt als es tatsachlich ist.

Energie = UBetrachtungszeitrau * [U * I * cos(¢p)]
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5.4 Datenanalyse

Die Datenanalyse ist in die Unterkapitel nichtproduktionsbezogene Einsparpotenziale
und produktionsbezogene Einsparpotenziale gegliedert. Bei den nichtproduktionsbezo-
genen Einsparpotenzialen wird ausfuhrlicher auf die Grundlast, den Stand-by-Verbrauch
und die Optimierung der Querschnittstechnologien eingegangen.

5.4.1 Nichtproduktionsbezogene Einsparpotenziale

In diesem Unterkapitel werden die nichtproduktionsbezogenen Einsparpotenziale her-
ausgearbeitet und dargestellt. Zu diesen gehdéren Einsparpotenziale in der Grundlast,
Stand-by-Verbrauche und den Querschnittstechnologien zu denen beispielsweise Kom-
pressoren und Antriebe zahlen. Es handelt sich hierbei um theoretische
Einsparpotenziale, deren tatsachliche Umsetzbarkeit Uberprift werden muss.

Grundlast

Als Grundlast wird die Last bendtigt, die grundsatzlich fur die Versorgung des Betriebes
anliegt. Diese liegt auRerhalb der Produktions- und Geschaftszeiten vor und liegt 365
Tage im Jahr an [54]. In Abbildung 28 ist die Grundlast der Firma A. + E. Keller GmbH +
Co. KG an den einzelnen Unterverteilungen und Transformator vier dargestellt. Diese
Messungen stammen von einem Wochenende und sind als Standard flr die Grundlast-
verteilung innerhalb der Firma anzunehmen.
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Wirkleistung [kW]
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Abbildung 28: Darstellung der Grundlasten der einzelnen Unterverteilungen und des Transformators vier.
Der Zeitraum ist auf fiinf Stunden beschrankt, um die Ubersichtlichkeit beizubehalten. [10, 53]

Aus Abbildung 28 geht hervor, dass an der Unterverteilung ,UV Magazin oben® (gelb),
,UV Magazin unten® (grun), ,Trafo 4“ (blau) und ,alte NSV* (rot) konstant Last anliegt. Auf
der y-Achse ist die Leistung und auf der x-Achse die Zeit von 07:00 bis 12:00 Uhr darge-
stellt.

Die Unterverteilung ,UV Magazin unten“ wird konstant mit circa 5 kW belastet und stellt
die geringste Last dar. Danach folgen die Unterverteilungen , Trafo 4 und ,UV Magazin
oben® mit einer Last von jeweils circa 9 kW. Der grofdte Energiebedarf fallt in der Unter-
verteilung ,alte NSV* an. Diese bendtigt konstant mindestens 18 kW, um die angeschlos-
senen Verbraucher zu versorgen.

Bei dieser Grundlast fallen im Jahr Stromkosten von circa 25.200 € nur fur die Unterver-
teilung ,alte NSV* an, wie in folgender Rechnung dargestellt ist.

kWh

h d kWh € €
* 245 * 3655 = 157.680 * 0,16 ——— = 25.228, 805

18 a kWh

Um herauszufinden woher diese Last stammt, wird die Unterverteilung ,alte NSV* ge-
nauer untersucht. Dazu werden alle relevanten Verbraucher, die an dieser angeschlos-
sen sind, in Abbildung 29 dargestellt. Auf der y-Achse ist abermals die Leistung in kW
und auf der x-Achse die Zeit aufgetragen. Es handelt sich um denselben Tag und genau
dieselbe Zeitspanne wie in der vorherigen Abbildung 28.
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Wirkleistung [kW]
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Abbildung 29: Darstellung der gréften Verbraucher der Unterverteilung "alte NSV". Es wird der selbe Zeit-
raum am selben Tag wie in Abbildung 28 betrachtet. [10, 53]

Da nur die Verbraucher dargestellt sind, die mit Messtechnik erfasst werden und zusatz-
lich zu diesem Zeitpunkt auch Energie bendtigt haben, sind nur vier Verbraucher von 19
dargestellt. Als grofdter Verbraucher wird die Unterverteilung ,aNSV-1 e2 UV an Kel-
lertreppe” (rot) festgestellt die mindestens 3,2 kW bendtigt und periodisch wiederholend
fur eine Zeit von 5 Minuten 5,2 kW. Der periodische Lastwechsel stammt von einem nahe
des Kellereingangs aufgestellten Getrankeautomaten. Danach folgt die Heizung des Be-
triebs mit 1,8 kW (blau), die Unterverteilung ,aNSV-2 e2 UV Kraft NS* (gelb) mit 1,3 kW
und die Qualitatssicherung ,aNSV-2 e6 QS* mit 0,7 kW.

Die Summe dieser Verbraucher ergibt 7 kW, was 11 kW unterhalb der ermittelten Grund-
last liegt. Eine Erklarung hierflr sind Messtoleranzen wie in Kapitel 5.3 Fehlerbetrachtung
bereits beschrieben und die Tatsache, dass nicht alle Verbraucher an dieser Untervertei-
lung erfasst sind. Bei dieser Differenz in der Grundlast muss daruber nachgedacht wer-
den, weitere Messgerate zu installieren, um die Ubrigen Verbraucher zu identifizieren o-
der diese zumindest mittels portabler Messgerate zu tun.

Bei der einzelnen Betrachtung der Verbraucher fallt auf, dass die Energie, die fur die
Heizung bendtigt wird, nicht verringert werden kann, da die Regelelektronik durchgangig
versorgt werden muss, um einen Betrieb zu ermdglichen. Die Unterverteilung der Quali-
tatssicherung ,aNSV-2 e6 QS* (grin) mit 0,7 kW und die Unterverteilung ,aNSV-2 e2 UV
Kraft NS* (gelb) mit 1,3 kW, stellen eine geringe Last dar, die jedoch nicht feiner geglie-
dert wird. Dort muss kontrolliert werden, ob abschaltbare Verbraucher betrieben werden
oder ob es sich um sicherheitsrelevante Elektronik wie Kameras oder Bewegungsmelder
handelt. An der Unterverteilung ,aNSV-1 e2 UV an Kellertreppe“ kann in erster Instanz
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der Getrankeautomat Uber das Wochenende und in den Nachtstunden (sofern kein
Schichtbetrieb herrscht) abgeschaltet werden. Jedoch muss auch dort gepruft werden,

welche Verbraucher noch an dieser Unterverteilung hangen und ob diese abschaltbar
sind.

Zum Schluss bleibt festzustellen, dass es sehr aufwendig ist, die vielen kleinen Verbrau-
cher zu erfassen. Jedoch macht eben diese Vielzahl an kleinen Verbrauchern die hohe
Grundlast aus, da alle grof3en Produktionsmaschinen ausgeschaltet werden und die Lich-
ter ausgeschaltet sind.

Stand-by-Verbrauch

Ein oft unterschatztes Einsparpotenzial ist die Reduktion des Stand-by-Bedarfs. Dieser
tritt auf, wenn elektrisch betriebene Gerate nicht vollstandig abgeschaltet, sondern nur
deren Hauptfunktionen gestoppt werden (beispielsweise bei einer Stanze der Antrieb des
Kolbens). Dies hat zur Folge, dass zwar die grof3ten Verbraucher eliminiert sind, jedoch
befindet sich die gesamte Steuerelektronik und ggf. Lufter und elektronische Heizungen
noch im Wartemodus. Das bedeutet sie sind jederzeit bereit, Befehle entgegenzunehmen
und diese direkt umzusetzen, auch wenn dieser Fall erst spater eintritt. Fur diesen Zu-
stand wird Energie bendtigt, die es einzusparen gilt.

In Abbildung 30 sind drei Produktionsmaschinen im normalen Produktionsbetrieb abge-
bildet, anhand derer der Stand-by-Verbrauch zu erkennen ist.
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Abbildung 30: Lastprofil von drei Produktionsmaschinen der Firma A. + E. Keller GmbH + Co. KG im nor-
malen Produktionsbetrieb. [10, 53]
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Werden alle drei Maschinen betrachtet wird deutlich, dass diese zwischenzeitlich in den
Stand-by-Betrieb umschalten und dort eine Weile verbleiben. Die Produktionsmaschine
FM 380 (gelber Graph) wird zwischen 03:00 und 06:00 Uhr zwei Mal flr 45 Minuten in
den Stand-by-Betrieb versetzt und ab 11:30 bis mindestens 15:00 Uhr. In dieser Zeit be-
lastet sie das Stromnetz mit einer Leistung von 12 kW.

Bei der Betrachtung der Maschine SP460 Il (griner Graph) wird deutlich, dass auch diese
Maschine oft im Stand-by-Betrieb gehalten wird. Zwischen 04:00 und 07:00 Uhr bezieht
sie durchgangig eine Leistung von 18 kW. Ebenso fallt auf, dass die Maschine in den
Pausenzeiten (07:45 — 08:30 Uhr und 13:15 — 14:00 Uhr) nicht heruntergefahren wird,
sondern wiederum im Stand-by verbleibt.

Gleiches ist auch bei der Maschine SP 570 (blauer Graph) festzustellen. Auch hier wird
wahrend der Mittagspause (13:15 — 14:00 Uhr) die Maschine nicht vollstandig abgeschal-
tet, sondern in den Stand-by-Modus versetzt. Dies hat zur Folge, dass die Maschine trotz
Stillstand eine Leistung von sechs kW bendtigt.

Eine beispielhafte Berechnung anhand dieser drei Maschinen zeigt, welches Einsparpo-
tenzial hinter dieser Mallnahme steckt.

= Annahme: zwei Stunden pro Tag Stand-by-Betrieb fur Pausen und Schichtwech-
sel, funf Tage die Woche, 52 Wochen im Jahr, drei Maschinen (FM 380, SP460 II
und SP 570) mit einer gesamt Stand-by-Leistung von 36 kW.

d 52 week 18 720kWh 0,16 € 2 995€
E 3 = E'3 RS —
week a ' a "7 kWh ' a

h
36kW*ZE*5

Wird bei drei Maschinen der Stand-by-Verbrauch um zwei Stunden am Tag reduziert,
ergibt sich eine Einsparung von 18.720 kWh oder ungefahr 3.000 €. Umgerechnet auf die
funfzehn bekannten Produktionsmaschinen im Teilbereich KFP mit der Annahme, dass
diese Maschinen ein ahnliches Muster aufweisen, ergibt das eine jahrliche Einsparung
von circa 15.000 €

Damit diese Einsparungen maglich sind, mussen die Maschinen fur kurzfristige Zeit-
raume vollstandig heruntergefahren werden, ohne dass sie Schaden nehmen oder Pro-
duktionsstande verloren gehen. Dass sie fur langere Zeitraume (Tage) abschaltbar sind,
zeigt das Lastprofil an den Wochenenden. Aulderdem muss sichergestellt sein, dass das
Abschalten der Anlage und das damit verbundene wieder Anlaufen nicht energieintensi-
ver ist als der Stand-by-Verbrauch.
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Querschnittstechnologien

Die Firma A. + E. Keller GmbH + Co. KG betreibt drei Kompressoren, die der allgemeinen
Querschnittstechnologie zuzuordnen sind. Zwei der drei Kompressoren (SLF 51 und
SL 125) sind vollstandig in den Betrieb eingebunden und sind regelmafig in Betrieb. Der
Kompressor ,SL 125 Reserve® wird nur dann betrieben, wenn die Drucklufterzeugung
nicht ausreichend ist oder einer der beiden anderen Kompressoren ausfallt.

In Abbildung 31 ist in rot der Gesamtenergiebedarf der Unterverteilung ,UV Kompresso-
ren“, in blau der Kompressor SLF 51, in gelb der Kompressor SL 125 und in grin der
Reservekompressor SL 125. Die y-Achse stellt die Leistungsaufnahme in kW dar und die
X-Achse die Uhrzeit. Dieses Lastprofil stammt von einem Wochenende zu einer Zeit, in
der keine Produktion stattgefunden hat.
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Abbildung 31: Lastprofil der drei Kompressoren am Wochenende bei stillstehendem Betrieb. In schwarz
gestrichelt die durchschnittliche Leistungsaufnahme des Kompressors SLF 51 (blauer Graph) tGber die Zeit.
Der rote Graph bildet die Gesamtlast der Unterverteilung ,UV Kompressoren ab. [10, 53]

Aus Abbildung 31 ist zu erkennen, dass der Kompressor SLF 51 einen Groliteil der ge-
samten Last an der Unterverteilung ,UV Kompressoren“ ausmacht. Da keine Produktion
im Betrieb stattfindet und die anderen Kompressoren ebenfalls abgeschaltet sind, wird
empfohlen, auch diesen Kompressor abzuschalten. Die durchschnittliche Leistungsauf-
nahme betragt circa zehn kW (gestrichelte schwarze Linie) und liegt an produktionsfreien
Tagen durchgangig an.

Die anderen beiden Kompressoren weisen keine Leistungsaufnahme vor und bieten so-
mit keine Potenziale, um Energie einzusparen. Wird der Kompressor SLF 51 ebenfalls
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abgeschaltet (sofern dies bautechnisch moglich ist), kann eine Energie von circa
25.000 kWh im Wert von 4.000 € eingespart werden (siehe nachfolgende Rechnung).

10kW % 24 h 2 d 52 week 24.960 kWh 0,16 € 3.993,60 €
* — % * = * _—
d ~week a ' a """ kWh ' ’

Einsparpotenzial

Aus den zuvor vorgeschlagenen Einsparmal3nahmen zusammengesetzt aus Reduktion
des Stand-by-Verbrauchs (circa 15.000 €) und Reduktion des Energieverbrauchs der
Querschnittstechnologien (circa 4.000 €), ergibt sich ein theoretisches jahrliches Einspar-
potenzial von 19.000 €. Es wird keine mechanische Veranderung vorgenommen, sondern
nur die Betriebsfuhrung optimiert. Um die Grundlast des Unternehmens zu senken, muss
mehr Messtechnik installiert werden, damit die einzelnen Verbraucher sichtbar werden.
Uber die Einsparpotenziale Iasst sich mit den vorhandenen Daten keine Aussage treffen.

5.4.2 Produktionsbezogene Einsparpotenziale

Zu den produktionsbezogenen Einsparungen zahlen im Allgemeinen alle die, die durch
eine Anderung im Produktionsablauf oder einen Austausch von Komponenten an den
Produktionsmaschinen entstehen. Dazu gehéren Anderungen an den Produktionsma-
schinen, Anderungen an den Transportsystemen, Variation der Prozessparameter, Kor-
rekturen der Fertigungsschritte sowie eine optimierte Auslastung der Produktion.

Um diese Anderungen vornehmen zu kénnen, werden spezifische Informationen der ein-
zelnen Maschinen und Prozesse bendtigt:

= Wie viel Energie benotigt der einzelne Prozess?

= Welche Maschinen sind in diesem Prozess integriert?

» Welche Prozesse arbeiten ihm zu?

= Unter welchen Bedingungen und Einstellung arbeiten die Maschinen (Temperatu-
ren, Drucke)?

= Gibt es Hindernisse bzw. Bedingungen, die eine Anderung verhindern?

Mittels dieser Informationen werden die einzelnen Ablaufe rekonstruiert, um mogliche
Probleme oder Ineffizienzen zu finden. Bei der Betrachtung darf nicht aul3er Acht gelas-
sen werden, dass es sich immer um einen Prozess innerhalb einer gesamten Firma han-
delt und das eine Verbesserung an einer Stelle, Probleme an einer anderen verursachen
kann. Genauso verhalt es sich jedoch auch in die andere Richtung. So kann bspw. ein
Abfallprodukt eines Prozesses, die Effizienz eines anderen steigern.

Diese Zusammenhange mussen in enger Zusammenarbeit mit dem Unternehmen her-
ausgestellt werden, worauf ein nicht minder zeitintensives Ausarbeiten eines Einsparkon-
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zeptes folgt. Haufig werden Datenblatter von einzelnen Produkten miteinander abgegli-
chen um herauszufinden, ob eine Vertraglichkeit besteht und ob die bendtigten Produktei-
genschaften vorliegen. Viele Verbesserungen werden jedoch durch Problemlésung er-
zielt. Es liegt ein gewisses Problem vor, fir dies eine passende Ldsung, entweder me-
chanisch oder programmbasiert, entwickelt wird. Solche Ldsungen beinhalten meist
Funktionen des vorrausschauenden Steuerns und Regeln (bspw. Absenken der
Schmelztemperatur bei ausbleibender Materialzugabe).

Der Grundstein fur diese Arbeiten sind jedoch die Energiedaten, Betriebsdaten und Pro-
zessdaten der Firma. Ohne diese ist es kaum maoglich, verlassliche Aussagen Uber die
Qualitat der Prozesse zu treffen und herauszufinden an welchen Stellen Einsparpotenzial
besteht. Da zu diesem Zeitpunkt nur die Energiedaten erfasst werden und die Beschaf-
fung der fehlenden Daten im Zeitraum der Arbeit nicht moéglich ist, kdnnen keine produk-
tionsbezogenen Einsparmalnahmen vorgeschlagen werden.

5.5 Key Performance Indicators ,,KPI*

KPI sind einfache Kennzahlen die als Leistungsindikatoren dienen. Sie geben Auskunft
daruber, ob das gesteckte Ziel erreicht ist oder ob Nachbesserungen vorgenommen wer-
den mussen. Dabei gibt es nicht den einen KPI flir jede Firma und fur jeden Bereich,
vielmehr wird dieser nach Bedarf auf den Prozess genau gebildet. Ein KPI besteht dabei
aus den Basisinformationen eines Prozesses, eines Produktes, eines Unternehmens
oder einer Abteilung, damit das eigentliche Ziel des Unternehmensbereiches immer im
Fokus steht und fur jeden verstandlich ist. [55]

Der Auftraggeber manageE GmbH & Co. KG bildet ebenfalls diese KPI bei der Firma
A. + E. Keller GmbH + Co. KG, um Auskunft daruber zu erhalten, wie effizient die einzel-
nen Maschinen sind und wie sie sich vor, sowie nach den umgesetzten Ma3nahmen ver-
halten. Es wird eine eindimensionale KPI gebildet die sich aus dem Verhaltnis von Ener-

gieaufwand pro produziertem Stlck [%] zusammensetzt.

In Tabelle 1 werden die KPI der beiden KaltflieRpressen SP 460 | und SP 460 Il gebildet.
Diese produzieren die gleichen Bauteile und unterscheiden sich nur im Baujahr und dem-
entsprechend dem Maschinenmodell. Bei den Bauteilen handelt es sich um kleine Me-
tallhllsen, die fur einen Automobilzulieferer hergestellt werden. Die angegebenen Stlck-
zahlen sind Angaben, die auf Anfrage an die Firma A. + E. Keller GmbH + Co. KG bereit-
gestellt werden. Da ihr nur das Einzelgewicht einer Hllse bekannt ist und das Gesamt-
gewicht der produzierten Hllsen am Tag aufgenommen wird, ergeben sich nachfolgende
Stlckzahlen pro Tag die als Mittelwerte zu betrachten sind. Die dazugehdrigen Energie-
verbrauche werden aus der Datenbank der Energiedaten abgelesen.
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Tabelle 1: Bildung der KPI der KaltflieBpressen SP 460 | und SP 460 II.

Maschine Energieverbrauch/Tag Stlickzahl/Tag KPI = Energie/Stick
[kWh/d] [Stk./d] [KWh/Stk.]

SP 460 | 591,48 20.363 0,0290

SP 460 Il 635,97 31.207 0,0204

Die KPI in Tabelle 1 zeigen, dass das neuere Modell der KaltflieRpressen, die Maschine
SP 460 IlI, deutlich effizienter arbeitet als die altere. Pro produzierte Hilse bendtigt die
Maschine SP 460 11 0,0204 kWh wohingegen die Maschine SP 460 | 0,029 kWh bendtigt.
Mit dieser Information kann der Betrieb den Produktionsplan anpassen und zunachst nur
die effiziente Maschine vollstandig auslasten und bei Bedarf auf das altere Modell zu-
ruckgreifen. Abhangig von der bendtigten Menge im Jahr, kann Uber eine Ersatzbeschaf-
fung fur die altere Maschine SP 460 | nachgedacht werden.

Wird nun die Maschine SP 460 Il noch zu den Stand-by-Zeiten ausgeschaltet wie in Ka-
pitel 5.4.1 Nichtproduktionsbezogene Einsparpotenziale beschrieben, verringert sich der
tagliche Energiebedarf um 36 kWh. Diese Energieeinsparung hat eine direkte Auswir-
kung auf den KPI der Anlage, der sich somit von 0.0204 kWh/Stk. auf 0,0192 kWh/Stk.
verbessert (siehe Tabelle 2).

Tabelle 2: Verbesserung des KPI der Kaltfliepresse SP 460 Il durch Umsetzung der Stand-by-Optimie-
rung.

Maschine Energieverbrauch/Tag | Stickzahl/Tag KPI = Energie/Stick
[kWh/d] [Stk./d] [KWh/Stk.]

SP 460 Il vorher 635,97 31.207 0,0204

SP 460 Il nachher 599,97 31.207 0,0192

Diese KPI geben ein direktes Feedback, ob sich eine Energieeinsparmalinahme fur das
Unternehmen auszahlt oder ob der damit verbundene Aufwand dem Nutzen Uberwiegt.

Sie bilden eine klare Entscheidungsgrundlage fur Investments und zeigt dem Unterneh-
men, auf welchem Stand es sich befindet. Werden fur alle Maschinen, Teilprozesse und

Prozesse diese KPI erstellt, werden die Starken und Schwachen des Unternehmens,
mit Blick auf die Energieeffizienz, sichtbar.
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6 Losungsansatze auf Basis einer Ki

In diesem Kapitel werden verschiedene Losungsansatze aufgezeigt, die auf Grundlage
der vorhandenen und nachrustbaren Daten weiterentwickelt werden. Diese Losungsan-
satze bauen auf den jeweils vorherigen auf und zeigen die Mdéglichkeiten der KI mit ent-
sprechender Datengrundlage. Im weiteren Verlauf wird Uberpruft, wie sich eine Kl auf die
Betriebsfuhrung auswirken kann und welche Moglichkeiten es gibt, den Messaufwand zu
reduzieren. Abschlie3end erfolgt eine Bewertung der Umsetzbarkeit der einzelnen Ki-
Implementierungsstufen und welche Hirden dieser im Wege stehen.

6.1 Datenerfassung

Dieses Unterkapitel befasst sich mit den drei verschiedenen Datentypen, die der Kl zur
Verfigung gestellt werden kdnnen. Anhand dieser soll die Kl ermitteln, ob und welche
Einsparpotenziale es gibt. Dafir missen Prozessablaufe definiert werden, die allgemein-
gultig sind und auch auf andere, produzierende Unternehmen zutreffen. Nachfolgend
werden der Kl

1. Energiedaten
2. Betriebsdaten
3. Prozessdaten

bereitgestellt, die aufeinander aufbauen. Das heil3t, zunachst werden nur die Energieda-
ten betrachtet, im zweiten Schritt die Energiedaten + Betriebsdaten und im dritten Schritt
die Energiedaten + Betriebsdaten + Prozessdaten.

Zu den nicht produktionsbezogenen Prozessen zahlen der Stand-by-Betrieb, die Be-
leuchtung und der Betrieb der Kompressoren. Fur diese wird eine Methode entwickelt,
wie eine Kl anhand von Energiedaten und Zeitwerten ermitteln kann, ob der Betrieb opti-
miert ist oder Nachbesserungsbedarf besteht. Flr die nichtproduktionsbezogenen Pro-
zesse kann keine Methode entwickelt werden, da diese in dieser Arbeit nicht ausreichend
behandelt werden.

6.1.1 Energiedaten

Die jetzige Datenerfassung (Stand: Dezember 2019) der Firma manageE GmbH & Co.
KG zielt auf die Energiedaten der Unternehmen ab. Daflir werden, wie bereits in Kapitel
2.4 Ansatz der manageE GmbH & Co. KG erlautert, eigens entwickelte Messkontroller
installiert, die einen Teil der Energiedaten erfassen und daraus weitere berechnen. Zu
den damit verfligbaren Energiedaten zahlen:

= Strom

= Spannung

* Frequenz

» Phasenverschiebung (cosphi)
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= Scheinleistung
= Wirkleistung
= Blindleistung

Damit die Kl diese Daten gewinnbringend verarbeiten kann, muss sie zunachst darauf
trainiert werden, dass sie normale Muster von unerwinschten Mustern unterscheiden
kann. Um diese Eigenschaft zu trainieren, muss bekannt sein, was die Kl kénnen soll und
was als ungewdhnlich bzw. nicht akzeptabel deklariert werden soll. Es muss also definiert
werden, was die Kl detektieren soll und welche Aktion in einem solchen Fall durchgefuhrt
werden muss.

Zu den Aufgaben der Kl gehdrt, unnoétige Stand-by-Verbrauche erkennen, die wahrend
Pausen- und Nichtproduktionszeiten auftreten. Die Identifikation hangt jedoch stark von
der Aufldsung des Messkonzeptes ab. Das heildt, je mehr Verbraucher erfasst werden
und je tiefer in die Firmenstruktur vorgedrungen wird, desto genauer werden diese Uber-
flussigen Stand-by-Verbraucher erfasst und lokalisiert. Des Weiteren soll Gberflissige
Beleuchtung erkannt und Fehler im Druckluftsystem identifiziert werden.

Fir diese Aufgaben mussen der Kl viele Trainings- und Testdaten bereitstehen, wie im
Grundlagenkapitel 3 Grundlagen der kiunstlichen Intelligenz ,KI* beschrieben ist. Dabei
kann die Menge der Daten nicht mit einer genauen Zahl festgesetzt werden, sondern sie
richtet sich nach den Ansprichen, die an die Kl gestellt werde. Es gilt das Prinzip, dass
bei einem Unternehmen wie der Firma A. + E. Keller GmbH + Co. KG die Produktions-
prozesse bzw. die dazugehdrigen Energiedaten antrainiert werden missen. Damit dies
richtig trainiert wird und auch die Zusammenhange der einzelnen Daten erkannt werden,
mussen Energiedaten von mehreren Wochen normalem und optimiertem Produktionsbe-
trieb vorliegen. Diese Daten werden bereinigt, um das Erlernen von Stérungen und Un-
regelmafigkeiten auszuschlieen. Die somit trainierte Kl wird dann mittels Testdaten va-
lidiert und kann anschliel3end fur die Auswertung genutzt werden.

Stand-by-Verbrauch

In Abbildung 32 wird der Stand-by-Verbrauch eines produzierenden Unternehmens an-
hand der Energiedaten ausgewertet. Zunachst wird tberpruft, ob den Daten ein gewdhn-
licher Wochentag oder ein Feiertag zugrunde liegt. Basierend darauf wird an normalen
Arbeitstagen der Stand-by-Verbrauch zu den Pausen- und Schichtwechselzeiten uber-
pruft (Zeiten und auftretende Muster der Energiewerte durch Training der Kl bekannt).
Dabei wird darauf geachtet, dass zu diesen Zeiten der Verbrauch genau so weit absinkt,
wie es an Tagen ohne Produktion ist (Grundlast). Wird diese Last nicht erreicht, missen
die Prozesse bzw. Maschinen identifiziert werden, die nicht vollstandig herunterfahren.
Diese werden dann auf weitere Abschaltmalinahmen uberpruft und gegebenenfalls an-
gepasst. Ist es nicht moglich die Maschinen/den Prozess fur diese Zeitraume weiter her-
unterzufahren, wird dies in der Kl beriicksichtigt und als Standard bei der nachsten Uber-
prufung angesehen.
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Liegt den Daten kein Arbeitstag zugrunde wird Uberprift, ob die Grundlast des Unterneh-
mens und somit der niedrigste mogliche Energieverbrauch erreicht wird. Ist dies nicht der
Fall, wird das auftretende Lastprofil mit den standardmafigen Produktionsprofilen vergli-
chen, um zu ermitteln ob trotz Ruhetag produziert wurde (Ausnahmefalle). Ist auch dies
nicht der Fall, werden die Maschinen bzw. Prozesse mit erhdhtem Verbrauch aufgelistet
und deren Stand-by-Verhalten Gberpruft.

Abbildung 32: Auswertungsschritte zur Identifizierung von Stand-by-Verbrauchen anhand der Energiedaten
(eigene Darstellung).

Es ist zu beachten, dass die entwickelten Prozessablaufplane eine angelernte Kl voraus-
setzen und nicht den konkreten Verbesserungsvorschlag ausgeben soll, sondern das
Unternehmen auf mdgliche Einsparungspotenziale hinweist. Zudem koénnen diese
Schritte auf einzelne Maschinen, Teilprozesse, Teilbereiche oder ganze Firmen ange-
wendet werden.

Beleuchtung

Abbildung 33 zeigt die Verarbeitung und Auswertung der Daten fir den Teilprozess Be-
leuchtung. Die gesamten Energiedaten missen zunachst von der Kl nach relevanten Da-
ten fur die Beleuchtung gefiltert werden, um diese anschlieRend mit den Energiedaten
der Produktion vergleichen zu kénnen. Der Hintergrund fir dieses Vorgehen ist, dass die
Kl anhand der Lastprofile der einzelnen Bereiche bzw. Maschinen erkennen kann, ob

72 André Thonnes



Lésungsansétze auf Basis einer Kl

diese produzieren und somit eine Beleuchtung gerechtfertigt ist. Ist das Ergebnis negativ,
es wird nicht produziert, jedoch ist die Beleuchtung eingeschaltet, wird die sicherheits-
technisch relevante Beleuchtung fur Kameras und Fluchtwege ausgegliedert und ein Hin-
weis an das Unternehmen ausgegeben, die Beleuchtungseinstellung zu tberprifen.

Abbildung 33: Auswertungsschritte zur Optimierung der Beleuchtung anhand der Energiedaten (eigene
Darstellung).

Bereits bei der Installation der Messkontroller muss darauf geachtet werden, dass die
Beleuchtung separat und detailliert erfasst wird. Je genauer die rdumliche Auflésung der
Datenerfassung ist, desto genauere Malinahmen kénnen ergriffen werden.

Drucklufterzeugung

In Abbildung 34 ist der Auswertungsprozess zur Uberwachung und Optimierung des
Druckluftsystems dargestellt. Zunachst missen die relevanten Energiedaten fur die
Drucklufterzeugung identifiziert und anschlieend mit den Lastprofilen der Produktions-
anlagen abgeglichen werden, um einen Betrieb festzustellen. Wird nicht produziert erfolgt
eine Prufung auf vollstandige Abschaltung, sofern dies dem System nicht nachhaltigen
Schaden zufihrt. Unabhangig davon, ob die Druckluftkompressoren vollstandig abge-
schaltet werden kénnen, erfolgt eine Uberpriifung des Faktors verbrauchte Energie im

Verhaltnis zur Zeit [kﬂth] Dieses Verhaltnis soll wahrend der Standzeiten der Produktion

gleichbleiben. Andert sich dies im Laufe der Zeit, muss eine Wartung oder Reparatur der
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Druckluftanlage einschlieRlich des Verteilsystems durchgeflhrt werden, um mdgliche Le-
ckagen zu beseitigen.

Zu Produktionszeiten verknupft die Kl das Lastprofil der Produktion mit dem Energieauf-

kWhproduktion ]

Kompressoren

wand der Kompressoren und bildet daraus ebenfalls ein Verhaltnis [k

Dieses Verhaltnis stellt den Energiebedarf der Produktion zum Energiebedarf der Kom-
pressoren dar. Bleibt dieses gleich, ist das Druckluftsystem in einem optimierten Zustand.
Andert sich dieses, ist das ein Indiz fiir die anstehende Durchfiihrung von Wartungsar-
beiten .

Abbildung 34: Auswertung der Effizienz der Drucklufterzeugung anhand der Energiedaten (eigene Darstel-
lung).

Werden der Kl nur die Energieinformationen bereitgestellt, sind die Mdglichkeiten der
Auswertung begrenzt. Es missen Rickschlisse von Energiedaten auf Betriebszustande
und Produktionsverhalten gezogen werden, die unter Umstanden fehlerhaft sind. So kann
es beispielsweise geschehen, dass ein Arbeitstag nicht richtig erkannt wird, dadurch dass
die sonst regelmafigen Produktionsprofile aufgrund von Sonderwiinschen oder zeitlicher
Verschiebung abweichen. Dadurch werden die nichtproduktionsbezogenen Prozesse
falsch bewertet und Fehler in diesen angezeigt.
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6.1.2 Betriebsdaten

Die Erweiterung einer Kl mit Betriebsdaten ist sinnvoll, da somit neue Potenziale der
Analyse der Betriebsprozesse madglich sind und wesentlich detailliertere und sicherere
Auswertungen sowie Vorhersagen getroffen werden kdnnen. Zu den Betriebsdaten zah-
len [56]:

» Auftragsdaten (offene und in Arbeit befindliche Auftrage)
= Arbeitszeiten

= Betriebsstunden der Maschinen

= Wartungen und Stérungen der Maschinen

» Eingriffe des Bedienpersonals in den laufenden Betrieb
= Materialverbrauch

» Gefertigte Stlckzahlen

Diese Daten mussen zentral gesammelt werden und in digitaler Form vorliegen, sodass
sie der Kl zuganglich sind. Im Fall, dass die Kl zuvor nur mit Energiedaten vertraut ist,
muss sie ebenfalls neu trainiert werden. Dabei ist es wichtig, dass die Betriebsdaten und
die Energiedaten des Trainingssets ohne Stérungen aufgenommen werden, damit diese
Fehler nicht als Standard gesetzt sind. Der Erfassungszeitraum der Daten andert sich
nicht im Vergleich zum Zeitraum mit reiner Energiedatenerfassung, jedoch andert sich
die Datenmenge und somit auch die benétigte Zeit und Rechenleistung flr das Training
der Kl. Der Mehraufwand hangt dabei davon ab, in welcher Aufldsung die Betriebsdaten
vorliegen und welche in der Auswertung bericksichtig werden sollen.
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Stand-by-Verbrauch

Abbildung 35 zeigt die mit den Betriebsdaten erweiterte Auswertung der Stand-by-Ver-
brauche.

Abbildung 35: Erweitertes Schaubild des Prozessablaufs zur Uberwachung und Auswertung der Stand-by-
Verbrauche (eigene Darstellung).

Anhand der Betriebsdaten (Stlickzahlen, Arbeitszeiten) ist es moglich genau zu bestim-
men, ob an einem Tag/einer Periode produziert wird oder nicht. Wird produziert, werden
die Energiedaten mit den Betriebsdaten (Pausenzeiten, Schichtwechselzeiten) abgegli-
chen und ermittelt, ob in dieser Zeit die Maschinen/der Prozess vollstandig abgeschaltet
sind. Ist dem nicht so, werden die Betriebszeiten dieser herangezogen, um die sich im
Betrieb befindlichen Maschinen herauszustellen und deren Produktionsverhalten anhand
von Stlckzahlen oder prozesserhaltenden MaRnahmen (warmen, kihlen, isolieren) zu
analysieren. Liegt keines dieser Muster vor, muss das Stand-by-Verhalten der Ma-
schine/des Prozesses Uberprift werden.

Wird an einem Tag nicht produziert, kann die Kl das Lastprofil oder den Gesamtverbrauch
darauf Uberprifen, ob die Grundlast erreicht wurde. Bei Uberhdhtem Verbrauch werden
die Betriebsdaten der Maschinen/Prozesse auf Betriebszeiten Uberprift, um sicherzustel-
len, dass keine Fehlinformation in den Stlickzahlen vorliegt. Bei dieser Vorgehensweise
stellt sich heraus, ob Maschinen/Prozesse entgegen der anfanglichen Information produ-
ziert haben (in diesem Fall muss die Betriebsdatenerfassung tberprift werden) oder ob
das Stand-by-Verhalten Uberpruft werden muss.
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Beleuchtung

Durch das Hinzufigen der Betriebsdaten zur Auswertung des Beleuchtungsprozesses
kann dieser genauer analysiert und Uberwacht werden. Der erste Schritt der Auswertung
ist identisch zu dem des Stand-by-Verbrauchs. Es wird anhand der Betriebsdaten ermit-
telt, ob die auszuwertenden Daten der Produktion zuzuordnen sind oder einen Ruhetag
abbilden. Wird produziert, vergleicht die KI, ob die Beleuchtung zu Pausen- und Schicht-
wechselzeiten ausgeschaltet wird. Bei negativem Ergebnis wird der durchgangig be-
leuchtete Bereich identifiziert und mit den zugehdrigen Betriebsdaten (Stlickzahlen, Be-
triebszeiten, Materialaufwand) abgeglichen. Stellt sich heraus, dass die Maschinen/der
Prozess in der eigentlichen Pausenzeit durchliefen, sind keine MaRnahmen erforderlich.
Ist jedoch keine Produktion nachzuweisen muss die Beleuchtung in diesem Bereich an-
gepasst werden. (vgl. Abbildung 36)

An Ruhetagen wird anhand der Energiedaten ausgewertet, ob die Beleuchtung der Teil-
bereiche eingeschaltet ist. Ist dies der Fall, werden in den zutreffenden Bereichen die
Betriebsdaten der Maschinen/Prozesse abgeglichen, um einen mdglichen Betrieb und
damit einen Fehler in der vorherigen Auswertung und den Betriebsdaten auszuschlief3en.
Bei negativem Ergebnis muss die Beleuchtung in diesen Teilbereichen Uberpruft und an-
gepasst werden, bei positivem Ergebnis missen die Betriebsdaten und die Auswertung
kontrolliert werden. Der Beleuchtungsprozess an sich lauft wie vorgesehen ab.

Abbildung 36: Auswertungsprozess der Beleuchtung unter Hinzunahme der Betriebsdaten (eigene Darstel-
lung).
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Druckluft

In Abbildung 37 ist die Auswertung des Druckluftprozesses mit Erweiterung der Betriebs-
daten dargestellt. Anhand der Betriebsdaten wird festgestellt, ob die zugehdérigen Ener-
giedaten der Produktion zuzuordnen sind oder ob diese einem Ruhetag entspringen.
Wird nicht produziert und es ist fur die Kl aus den Betriebsdaten ersichtlich, dass dies
auch fur eine ausreichend lange Periode so bleibt, wird auf vollstandige Abschaltung der
Kompressoren gepruft. Sollte dies nicht schadensfrei moglich sein, oder in einem zu ge-
ringen zeitlichen Abstand die Produktion wieder anlaufen, wird die bendtigte Energie der
Druckluftanlage und die periodischen Ein- und Ausschaltvorgange zur Druckerhaltung
mit dem Standardwert Uberprift bzw. Gberwacht. Ergibt die Auswertung der Ki ein positi-
ves Ergebnis, ist der Druckluftprozess optimiert, verschiebt sich jedoch das Verhaltnis
der bendtigten Energie zur Druckerhaltung zum schlechteren (langere Kompressionszei-
ten, haufigere Einschaltzyklen) muss die Druckluftanlage Uberprift werden.

Wird in dem Unternehmen produziert, verknUpft die Kl die Energiedaten der Kompresso-
ren mit den Produktionszahlen und Betriebszeiten, um anschlieRend ein Verhaltnis aus
aufgewandter Energie fur Druckluft zur Produktivitat zu bilden. Bleibt dieses Verhaltnis
nicht konstant, muss die Druckluftanlage auf Schaden, Leckagen und Stérungen im Pro-
duktionsablauf kontrolliert werden.

Abbildung 37: Auswertung und Uberwachung des Druckluftprozesses unter Hinzunahme von Betriebsda-
ten (eigene Darstellung).
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6.1.3 Prozessdaten

Eine weitere Datenquelle, die der Kl zuganglich gemacht werden kann, sind die Prozess-
daten der produzierenden Maschinen, sowie deren zuarbeitenden Systeme wie beispiels-
weise die Kompressoren oder Forderbander fir den Materialtransport. Zu den Prozess-
daten zahlen:

» Qualitat des Produktes (Reinheit, Dichte)

= Betriebsparameter (Ist-Werte wie Temperatur, Druck, Sauerstoffgehalt, Sattigung,
Umdrehungszahlen, Geschwindigkeiten)

» Konfigurationsparameter (Soll-Werte wie Temperatur, Druck, Sauerstoffgehalt,
Sattigung, Umdrehungszahlen, Geschwindigkeiten)

Diese Parameter werden, sofern die Mdglichkeit besteht, von Sensoren an den Maschi-
nen selbst ermittelt. Aus diesen Informationen kdnne Stlckzeiten, Verflgbarkeiten sowie
Gesamtanlageneffektivitaten ermittelt werden, wodurch eine genau Beurteilung der Wirt-
schaftlichkeit und der Effektivitat moglich ist [57].

Das Training der Kl erfolgt auf dieselbe Art und Weise wie in den Kapiteln 6.1.1 Energie-
daten und 6.1.2 Betriebsdaten bereits beschrieben. Es erhdht sich jedoch abermals die
Datenmenge der Trainings- und Validierungsdaten, da neben den Betriebsdaten eine
Vielzahl an Prozessdaten hinzukommt. Innerhalb einer einzelnen Maschine kénnen meh-
rere Temperaturen, Dricke, Bewegungen sowie Stellwinkel erfasst werden, sodass diese
einen nicht unerheblich gréoReren Datenspeicher bendtigen. Mit steigender Datenmenge
nimmt auch die Zeit flr das Training zu und es mussen héhere Rechenleistungen bereit-
gestellt werden, was wiederum ein Kostenpunkt ist. Das Training der Kl soll sie dazu
befahigen, Stand-by-Verbrauche und die Drucklufterzeugung genauer zu analysieren.

Stand-by-Verbrauch

Durch die hinzugefugten Prozessdaten ist es der KI moglich die Energiedaten wesentlich
genauer zuzuordnen. Der Ablauf der Uberwachung der Stand-by-Verbrauche (vgl. Abbil-
dung 38) ist grundlegend das gleiche wie in Kapitel 6.1.2 Betriebsdaten, jedoch kann ein
uberhohter Stand-by-Verbrauch in einer Maschine/einem Prozess einer genauen Arbeits-
gruppe zugeordnet werden. Dies ist durch die bekannten Prozessdaten madglich, da so
bspw. ein durchlaufender Motor einer Presse, die zurzeit nicht betrieben wird, anhand der
Drehzahl erkannt wird. Durch diese Informationen erhoht sich die Qualitat der Auswer-
tung durch die Kl und es kann effektiver auf die einzelnen Probleme eingegangen wer-
den.
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Abbildung 38: Auswertung und Uberwachung der Stand-by-Verbrauche mit Energiedaten, Betriebsdaten
und Prozessdaten (eigene Darstellung).

Druckluft

Die Uberwachung und Auswertung des Prozesses der Drucklufterzeugung und Bereit-
stellung erfolgt zu grof3en Teilen genau wie in Kapitel 6.1.2 Betriebsdaten erlautert. Einen
Mehrwert kénnen die Prozessdaten jedoch bei der Identifizierung der Druckluftverbrau-
cher bringen. Erkennt die Kl, dass sich das Verhaltnis von bendtigter Energie fur die
Drucklufterzeugung zur Produktion verschlechtert, kdnnen aus den Prozessdaten die Be-
triebsdricke der Pneumatik ausgelesen werden. Diese werden mit den eingestellten
Werten verglichen (Sollwert), sodass eine Beurteilung uber eine Fehlfunktion getroffen
werden kann. Zumal kénnen Schwankungen bzw. zu groRe Druckabfalle innerhalb der
Maschinen/Prozesse ermittelt werden, die sonst nicht auffallen und somit zur gesamten
Prozessoptimierung und Qualitatssicherung beitragen. Das Schaubild ist in Abbildung 39
dargestellt.
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Abbildung 39: Auswertung und Uberwachung des Druckluftprozesses anhand von Energiedaten, Betriebs-
daten und Prozessdaten (eigene Darstellung).

6.1.4 Bewertung der Messdaten

Die Energiedaten des Betriebes bilden die Grundlage flr die KI zur Auswertung der nicht-
produktionsbezogenen Einsparpotenziale. Zu diesen gehdren der Stand-by-Verbrauch,
die Beleuchtung und die Drucklufterzeugung. Diese drei Prozesse werden zunachst mit-
tels ihrer Energiedaten analysiert und auf Optimierungspotential Gberprift.

Es fallt auf, dass die Energiedaten viele Informationen enthalten, die jedoch zuerst richtig
interpretiert werden mussen. Fur diese Interpretation ist viel Hintergrundwissen erforder-
lich, um auch nicht offensichtliche Potenziale zu ermitteln. Die KI muss diese Zusammen-
hange zunachst lernen, damit diese fur sie erkennbar sind. Bei regelmaRigen Betriebsab-
laufen stellt die Auswertung der Stand-by-Verbrauche, Beleuchtung und Drucklufterzeu-
gung ein geringes Problem dar, da diese wiederholt und gleichmaRig auftreten und das
Muster somit bekannt ist. Dadurch kdnnen Abweichungen leicht identifiziert werden, was
eine frihzeitige Korrektur des Fehlers ermoglicht und die Energieeinsparpotenziale deut-
lich heraushebt. Ist der Betriebsablauf jedoch nicht gleichmalflig und unterliegt Schwan-
kungen wie wechselnden Schichten, Produktionszeiten entsprechend der Auftragslage
und wechselnden Produktionsprofilen, wird es schwierig fundierte Aussagen uber die Ef-
fizienz der drei Prozesse (Stand-by-Verbrauch, Beleuchtung, Drucklufterzeugung) zu
treffen.
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Werden die Betriebsdaten (Auftragsdaten, Arbeitszeiten, Betriebsstunden der Maschi-
nen, Stérungs- und Wartungsmeldungen, gefertigte Stlickzahlen, Materialverbrauch, Ein-
griffe des Bedienpersonals) in die Auswertung mit einbezogen, so ergeben sich neue,
glaubwirdig validierte Aussagen Uber die Qualitat der Prozesse. Diese kdnnen wesent-
lich genauer analysiert werden, da bekannt ist, was zu welcher Zeit produziert wird und
wer an der Maschine arbeitet.

Um die Energiedaten und Betriebsdaten miteinander zu verknipfen, muss wiederum
abstrakt gedacht werden, jedoch fallt es leichter einen Zusammenhang zwischen logisch
nachvollziehbaren Betriebsdaten und den dazu gemessenen Energiedaten zu erkennen.
Zusatzlich besteht die Chance, dass unter Zuhilfenahme der Betriebsdaten neue, unbe-
kannte Zusammenhange flr die Prozesse entdeckt werden, die neue Potenziale bergen.
Diese Chance kann jedoch auch gleichzeitig ein Risiko sein, da ggf. gar keine Zusam-
menhange bestehen und diese somit in die falsche Richtung fuhren. Daher muss bei der
Auswertung der Daten mit grofRer Sorgfalt vorgegangen werden. Der Zugang zu diesen
Daten ist mit maRigem Aufwand zu bewerten, da diese elektronisch fur die Verwaltung
und Betriebsleitung bereitstehen sollten. Ist dies nicht der Fall, werden sie firmenintern
zentral gesammelt und anschlief3end in die Datenbank Uberfuhrt.

Eine weitere Informationsquelle fur die Kl bieten die Prozessdaten, die aus Betriebspa-
rametern (Ist-Werte) und den eingestellten Parametern (Soll- und Richtwerte) bestehen.
Mithilfe dieser Daten sind Ursachen fur Probleme oder Energieverbrauch noch genauer
bestimmbar, als es mit den Betriebsdaten der Fall ist. Durch die Prozessdaten ist es mog-
lich auch bei gestoppter Anwendung zu ermitteln, welche kleineren Teilprozesse im Ver-
borgenen weiterlaufen und was somit die Energie bezieht. Aufgrund der vielen Sensoren,
die fur solche Daten innerhalb der Maschinen bendtigt werden, sind diese unter anderem
teuer und es entsteht eine grole Datenmenge, die fur die Kl sortiert, gefiltert und bereit-
gestellt werden muss. Nicht zu vergessen ist, dass diese Datenmenge Uber das bereits
zu diesem Zeitpunkt strapazierte Firmennetzwerk geleitet wird und somit ein Ausbau die-
ser Infrastruktur unabdingbar ist. Jedoch bestehen auch hier die Chancen, dass noch-
mals neue Abhangigkeiten entdeckt werden, die Potenziale fur Energieeinsparungen bie-
ten. Genauso verhalt es sich mit dem Risiko, das durch intensive Betreuung des Systems
und gewissenhafte Nachbereitung abgesichert werden muss.

6.2 Intelligente Betriebsfiihrung

Durch den Einsatz von Kl kann nicht nur die Produktion verbessert und darin Einsparpo-
tenziale gefunden werden, sondern auch die Produktivitat erhdht und gleichzeitig die Kos-
ten fur Wartung und Reparaturen gesenkt werden. Daflr muss eine (separate) Kl imple-
mentiert werden, die den Produktionsoutput und die Prozessparameter der Maschinen
und Prozesse Uberwacht. Voraussetzung dafur ist, dass alle iberwachten Prozesse mit
Sensorik ausgerustet sind, um Veranderungen von kritischen Parametern festzustellen.
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Um eine Wartung Just-in-time anzuordnen, pruft die Kl die verschiedenen Prozesspara-
meter wie Schwingungen, Temperaturen, Vibrationen und ggf. optische Kriterien und
wertet diese aus. Das Training der Kl auf die einzelnen Maschinen wird dabei im Normal-
betrieb durchgefuhrt, im Idealfall nach einer Wartung, um den optimalen Zustand aufzu-
nehmen. Verandern sich kritische Parameter zum schlechteren, bewertet die Kl dies und
entscheidet ob eine Wartung sinnvoll ist oder noch Spielraum besteht. Zusatzlich kdnnen
Parameter der gefertigten Bauteile wie Oberflachengute, Bauteiltoleranzen, Gradienten
oder Dichte aufgenommen werden, die es der Kl erméglichen Gber den Zustand der Fer-
tigungswerkzeuge zu entscheiden. Eine Verschlechterung der Produktqualitat ist in der
Regel auf Verschleily innerhalb der Maschine zurlickzufihren und bietet somit die Mog-
lichkeit, Wartungen gezielt durchzufihren (predictive maintenance).

In gleicher Weise funktioniert dies mit Defekten, die noch nicht zu einer Zerstérung inner-
halb der Maschine gefuhrt haben, dies aber in Zukunft tun kénnen. Diese kiindigen sich
an und verursachen erhdhte Temperaturen, verstarkte Schwingungen, Auftreten von Vib-
rationen und/oder Veranderung von SpaltmaRen. Durch diese Uberwachung koénnen
schwerwiegende Schaden verhindert werden, was den Produktionsausfall vermindert
und die Kosten senkt.

Arbeitet eine Kl nicht nur mit den Daten von Sensoren und Produktmerkmalen, sondern
auch mit Wartungsterminen aus der Vergangenheit, verarbeitete Materialien und Auf-
tragsdaten, ist es moglich neue Wartungstermine genau zu bestimmen und diese strate-
gisch optimiert zu platzieren (predictive planning).

Mit dieser Art der Betriebsfuhrung, predictive planning und predictive maintenance, erge-
ben sich Einsparpotenziale im Bereich der Ersatzteilbeschaffung und Stillstandzeiten der
Prozesse. Wartungsintervalle werden anhand von realen Daten ermittelt und die Gefahr
eines Totalausfalls durch unentdeckte Fehler verringert. [58]

6.3 Reduktion des Messaufwandes

Damit der Messaufwand geringer und damit die bendtigte Messtechnik durch die Ki re-
duziert werden kann, muss zunachst bekannt sein, welche Art von Messsignalen von den
Maschinen ausgehen. Gemessen wird, wie in Kapitel 4.1.1 Installation der Messgerate
erlautert, ein analoges Stromsignal, das einen kontinuierlichen Zeit- und Wertverlauf auf-
weist. Dabei kann das Signal die in Abbildung 40 dargestellten Formen annehmen.
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Abbildung 40: Verschiedene Lastverlaufe, die durch die Verbraucher auftreten kénnen (eigene Darstel-
lung).

Dargestellt sind exemplarische Lastverlaufe, die je nach betriebenem Gerat in diesen
Formen auftreten. Auf der Y-Achse ist die Leistung P und auf der X-Achse die Zeit t auf-
getragen. Verbraucher wie Beleuchtung weisen eine konstante Last (Abbildung 40 oben
links), Verbraucher mit Schwellwertregelung (bspw. Bellftung) ein binares Lastprofil
(oben rechts), Verbraucher mit stufenweisen Prozessen (KaltflieRpressen) ein periodi-
sches Lastprofil (unten links) und komplexe Verbraucher mit vielen Arbeitsschritten und
auBeren Einflissen (Ofen, Pressen, Trocknung) ein kontinuierlich variables Lastprofil
(unten rechts) auf.

Ziel ist es, dass es ausreicht einen festinstallierten Kontroller an einer Leitung einer Un-
terverteilung zu betreiben, der den Gesamtstrom der nachfolgenden Verbraucher misst.
Dies erspart die Installation der teilbaren Stromwandler an jedem relevanten Verbraucher
und verringert den Materialeinsatz in Form von Messkontrollern und Klappstromwand-
lern. Somit ware es mdglich, mit einem Messkontroller sechs Unterverteilungen zu mes-
sen.

Damit dies technisch machbar ist, gibt es Bedingungen an die Kl, die Messkontroller und
die eintreffenden Signale, die erflllt werden missen. Da die analogen Strominformatio-
nen bei sechs dreiphasigen Messungen gleichzeitig am Messkontroller ankommen, ist es
wichtig, dass sie voneinander zu unterscheiden sind. Die messbare Unterscheidung zur
Auswertung besteht in der Hohe des Energiesprungs bei Ein- und Ausschaltvorgangen
sowie beim Wechsel in den Teillastbetrieb. In Abbildung 41 sind vier klar differenzierbare
Lastprofile Gbereinander dargestellt.
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Abbildung 41: Lastprofile von vier Produktionsmaschinen. Diese sind wahrend der Produktionsphase ent-
standen und zeigen klar differenzierbare Energiesignale auf. [10, 53]

Abbildung 41 zeigt vier Produktionsmaschinen der Firma A. + E. Keller GmbH + Co. KG
Uber einen Zeitraum von circa einer Stunde. Diese wurden im laufenden Betrieb aufge-
nommen und lassen erkennen, dass die einzelnen Profile der Maschinen klar voneinan-
der differenzierbar sind. Die Leistungsspringe kdnnen voneinander getrennt werden und
unterscheiden sich in der Hohe voneinander. Ebenso kann beispielsweise bei der Ma-
schine GB 30/3 festgestellt werden, dass bei Umschaltvorgangen leichte Lasteinbriche
und Lastspitzen auftreten, die das Signal zusatzlich individualisieren.

Wird das Gesamtlastprofil dieser Maschinen in einer sehr hohen zeitlichen Auflésung er-
fasst, wie es bei dem verwendeten Messkontroller der Fall ist, kann eine auf die unter-
schiedlichen Signale und Lastspringe antrainierte Kl herausfiltern zu welchem Zeitpunkt
eine klar bestimmbare Maschine aktiv oder inaktiv wird. Der zeitliche Abstand zwischen
den Messungen sollte dabei eine Sekunde nicht Uberschreiten. Die Messung wird ge-
nauer, je geringer der Abstand der Messungen zueinander ist.

Um eine noch prazisere Auswertung zu erreichen, ist es moglich eine zweite Kl zu ver-
wenden, die darauf trainiert ist, die Lastgange bzw. die einzelnen Lastspringe vorherzu-
sagen. Dafur werden neben den Energiedaten auch die Betriebsdaten bendtigt, damit die
Kl die Zusammenhange der Produkte und Lastprofile erkennen kann. Ist sie einmal da-
rauf angelernt, kann sie anhand von neu eingegebenen Betriebsdaten den theoretischen
Lastgang der Prozesse vorhersagen. Diese Vorhersage wird dann mit dem Ergebnis der
tatsachlichen Auswertung verglichen, um eine zweite Kontrollinstanz zu erhalten und so-
mit eine hohere Genauigkeit zu erzielen.
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6.4 Bewertung der Umsetzbarkeit der Kl Implementierung

Diese Bewertung beinhaltet finf verschiedene Ansatze (Stufen) wie die Kl implementiert
werden kann. Diese bestehen aus:

a0~

Energiedaten

Energiedaten + Betriebsdaten

Energiedaten + Betriebsdaten + Prozessdaten
Daten fur intelligente Betriebsflihrung

Daten flr Reduktion des Messaufwands

Der Fokus dieser Bewertung liegt nicht auf der Kl selbst sondern auf den zu bewaltigen-
den Hirden und der technischen Machbarkeit ausgehend vom jetzigen Standpunkt der
Firma manageE GmbH & Co. KG. Mit in die Bewertung flie3en die funf folgenden, gleich
gewichteten Punkte ein.

1.

86

Aufwand (Installation): Dieser Punkt umfasst die Frage, welche Anzahl an Senso-
ren muss an welchen Maschinen nachgerustet werden. Ist die Nachristung mit
einfachen Mitteln getan (bspw. teilbare Stromwandler) oder ist die Installation mit
Klebe-, Bohr-, Kabel- und Létarbeiten verbunden?

Schwierigkeit: Ist es moglich in den Bestandsanlagen und Prozessen Messtechnik
nachzurusten bzw. ist welche vorhanden? Sind die Orte, an denen die Messtech-
nik installiert wird, frei zuganglich?

Aufwand (Betreuung): Wie hoch ist der Aufwand, um die anfallenden Daten zu
managen (Plausibilisierung, Fehlerbetrachtung)? Welche Arbeit muss aufgebracht
werden, um die Kl zu trainieren, sie zu Uberwachen und zu pflegen? Steigt die
Intensitat der Betreuung der Datenbank mit steigendem Dateninput?

Datenmenge: Wenn nur die Energiedaten bereits 21 GB pro Monat produzieren,
steigert sich Datenmenge dann enorm? Ist genligend Kapazitat fir den Daten-
transport im Firmennetzwerk vorhanden?

Aufwand zu Nutzen: Wie ist das Verhaltnis vom Aufwand, der betrieben wird, um
die Daten zu erhalten, zum potenziellen Nutzen? Gibt es Neuerkenntnisse?
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Tabelle 3 stellt die Bewertungsmatrix der finf Kl-Implementierungsstufen dar. Der Be-
wertungsschlissel geht von eins bis drei, wobei eine eins eine gute Umsetzbarkeit dar-
stellt und eine drei eine schlechte Umsetzbarkeit.

Tabelle 3: Bewertungsmatrix der einzelnen Kl-Implementierungsstufen. Die Bewertung gestaltet sich von
eins (bspw. gut umsetzbar) zu drei (schlecht umsetzbar/nicht lohnenswert).

Aufwand Schwierig- | Aufwand Daten- Aufwand
Kl far (Installation) | keit (Betreuung) | menge zu Nutzen

1. Energiedaten 1 1 1 1 3

2. Energiedaten

1 2 2 2 1
+ Betriebsdaten

3. Energiedaten
+ Betriebsdaten 3 3 3 3 2
+ Prozessdaten

4. Intelligente

Betriebsfuhrung 3 3 3 3 2
5. Reduktion
Messaufwand 1 3 2 3 3

Das Ranking fur die Implementierung einer Kl mit den reinen Energiedaten wird mit fol-
genden Begrundungen getatigt. Der Aufwand zur Installation der teilbaren Stromwandler
ist sehr gering und gehort zudem zum standardmaRigen Vorgehen der Firma manageE
GmbH & Co. KG. Die Schwierigkeit der Installation ist ebenfalls gering, da ausreichend
Platz und Ausweichmdglichkeiten gegeben sind, da die Messtechnik nicht an einen spe-
ziellen Ort gebunden ist, sondern lediglich die versorgenden Stromleitungen bendtigt.

Fir die Betreuung der Daten, Plausibilisierung, Fehlerbetrachtung und das Erstellen einer
Datenbank muss zu Beginn einmalig Zeit investiert werden. Danach ist der Aufwand als
niedrig einzustufen, ebenso wie die Menge an anfallenden Messdaten, die jedes Firmen-
netzwerk bewaltigen kdénnen soll. Wird jedoch der Aufwand mit dem mdglichen Nutzen
verglichen, muss festgestellt werden, dass die KI mit den Energiedaten nur einen gerin-
gen Mehrwert bieten kann, da die Datenvielfallt nicht gegeben ist. Somit wird flr diesen
Punkt der Aufwand im Vergleich zum Nutzen als hoch eingestuft.

Werden zu den Energiedaten noch die Betriebsdaten erfasst, erhoht sich der Installati-
onsaufwand vor Ort nicht, da fir diese Daten keine neue Messtechnik bendtigt wird. So-
mit erhoht sich die Schwierigkeit der Installation nicht, jedoch mussen die Betriebsdaten
von der Firma gesammelt bereitgestellt werden und auf die Datenbank zu den Energie-
daten Ubertragen werden. Durch die Synchronisierung von verschiedenen Schnittstellen
erhoht sich der Schwierigkeitsfaktor im Vergleich zu den reinen Energiedaten. Ebenso
wird der Betreuungsaufwand der gesammelten Daten erhdht, da die Datenbankstruktur
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erweitert wird und die Uberpriifung der Daten an Komplexitat zunimmt. Im Vergleich zu
den reinen Energiedaten nimmt die zu Ubertragende Datenmenge zu, was fur das Fir-
mennetzwerk eine Mehrbelastung darstellt und Nachbesserungen in der Leistungsfahig-
keit bedarf. Im Verhaltnis vom Aufwand zum Nutzen, den die Kl aus dieser Datenkombi-
nation generieren kann, ist diese Option als die vielversprechendste zu bewerten. Es
kénnen Ruckschlusse auf Produktionsmuster und Auffalligkeiten im Normalbetrieb gezo-
gen werden, die helfen, Energie einzusparen und die Effizienz der gesamten Firma zu
steigern.

Fir die Kombination aus Energiedaten, Betriebsdaten und Prozessdaten wird mit einem
hohen Installationsaufwand gerechnet, da die bendtigten Prozessdaten aus Sensoren
innerhalb der Maschinen und Messeinrichtungen fur Produktqualitat generiert werden.
Die Anzahl der neu zu installierenden Sensoren ist abhangig von der Vielfalt der ge-
wunschten Prozessparameter. Neben dem hdheren Aufwand ist auch das Schwierig-
keitslevel der Installation hoch. Um die Sensoren an den Einsatzorten zu befestigen,
mussen die Maschinen aufwendig angepasst werden, da eine nachtragliche Installation
nicht vorgesehen ist. Aufgrund der neuen Sensoren fur Prozessparameter muss wiede-
rum die Datenbank erweitert und die Betreuung intensiviert werden, da auch die Daten-
menge entsprechend der Anzahl an Sensoren pro Maschine steigt. Wird der Aufwand
dieser Mallnahmen mit dem sich draus ergebenden Nutzen bewertet, ist festzustellen,
dass diese Datenvielfalt viele Potenziale fir eine Kl birgt, jedoch der zu betreibende Auf-
wand hoch ist. Dementsprechend wird die Kombination aus Energiedaten, Betriebsdaten
und Prozessdaten in diesem Punkt zwischen Option eins und zwei eingeordnet.

Die intelligente Betriebsfuhrung ist als einzelne Implementierungsstufe aufgelistet, da sie
veranschaulichen soll, welche Mdglichkeiten mit der Datenvielfalt von Energie-, Betriebs-
und Prozessdaten bestehen. Eine intelligente Betriebsflhrung ist nur dann effektiv um-
setzbar, wenn die genannten Daten vorhanden sind. Daher sind auch die Bewertung und
deren Begrindung gleich zur dritten Implementierungsstufe.

Die Bewertung der Reduktion des Messaufwandes ist wie folgt begrindet. Der Aufwand,
der fur die Installation der Messtechnik getatigt werden muss, ist gering und entspricht
dem der Energiedaten. Im Gegensatz dazu besteht die Schwierigkeit der Umsetzung da-
rin, dass die Kontroller nicht fur die Umrechnung des Gesamtstroms auf die einzelnen
Gerate entwickelt wurden. Es ist nicht moglich diese Auswertung auf den Servern durch-
zufuhren, da sonst nicht blo® Sekundenwerte Ubertragen werden mussten, sondern alle
4096 Messwerte pro Sekunde. Dies sorgt dafur, dass der Betreuungsaufwand der Da-
tenbanken und Datenqualitat stark ansteigt und im gleichen Zuge die Ubermittelte Daten-
menge. Bei einer solchen Anzahl von Messwerten pro Kanal, muss eine eigene Infra-
struktur zur Datenubertragung installiert werden, da das firmeneigene Netzwerk dem
nicht gewachsen ist. Somit ist der Aufwand im Vergleich zum Nutzen sehr hoch und wird
nicht empfohlen.
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Ergebnis

In Tabelle 4 ist das Ergebnis der Bewertungsmatrix dargestellt. Die Bewertung erfolgt von
1,0 (gute Umsetzbarkeit) bis 3,0 (zurzeit nicht umsetzbar) und bildet sich aus dem Mittel-
wert der funf Bewertungen in Tabelle 3. Zu den KI Implementierungsstufen die zum jetzi-
gen Zeitpunkt nicht umsetzbar sind, bzw. deren Umsetzungen extrem ressourcenaufwen-
dig sind, zahlen die Stufen drei, vier und funf. Stufe drei und vier erreichen in der Bewer-
tung eine 2,8, was dem hohen Aufwand geschuldet ist, der fur diese Stufe der Implemen-
tierung betrieben werden muss. Stufe funf schneidet mit einer 2,4 besser ab, ist jedoch
ebenfalls nicht zu empfehlen, da die technische Weiterentwicklung des Kontrollers nétig
ist und Zeit in Anspruch nimmt. Daher sollte auf die Reduktion des Messaufwandes vor-
erst verzichtet werden.

Trotz des besseren Abschneidens der KI Implementierungsstufe eins (1,4), wird die Stufe
zwei empfohlen (1,6). Um diese Stufe zu erreichen, bendtigt die Firma A. + E. Keller
GmbH + Co. KG ein belastbareres Firmennetzwerk und verwertbare Betriebsdaten fur
eine KI. Der Betreuungsaufwand der Datenbanken und die Vor- sowie Nachbereitung der
Daten ist ebenfalls zeitintensiver, da die Datenmenge wachst, jedoch ist der sich daraus
ergebende Nutzen als deutlich Uberwiegend anzunehmen. Stufe eins bietet einer Kl nicht
genugend Datenvielfalt, als dass sie daraus brauchbare Ergebnisse generieren und zur
Uberwachung der Energiedaten dienen kann.

Tabelle 4: Ergebnis der Bewertungsmatrix. Die Bewertung gliedert sich von eins (gute Umsetzbarkeit) bis
drei (schlechte Umsetzbarkeit).

KI far Ergebnis zur Umsetzbarkeit

1. Energiedaten 1,4

2. Energiedaten

+ Betriebsdaten 1.6

3. Energiedaten
+ Betriebsdaten 2,8
+ Prozessdaten

4. Intelligente

Betriebsfiihrung 2.8
5. Reduktion o4
Messaufwand ’
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lll Zusammenfassung und Ausblick

7 Handlungsempfehlung

Um eine Handlungsempfehlung aussprechen zu kénnen, wird das Vorgehen der Firma
manageE GmbH & Co. KG beim Kunden analysiert und die Ergebnisse, beziehungs-
weise die Dienstleistungen betrachtet. Es fallt auf, dass die Aufgaben, die die Kl Uber-
nehmen soll, sehr vielseitig und komplex sind. Die Uberwachung der Betriebsabléufe, die
Detektierung von ungewohnlichen Verbrauchen und maoglichen Einsparpotenzialen ist
herausfordernd, da viele Variablen Einfluss auf die Produktion nehmen. Mittelstandische,
produzierende Unternehmen wie die Firma A. + E. Keller GmbH + Co. KG arbeiten nach
variablen Produktionszyklen, die an die Auftragslage gebunden sind und produzieren ent-
sprechend der Nachfrage. Aulderdem verandern sich die Produkte je nach Bestellung,
was Einfluss auf die Lastprofile der Maschinen nimmt.

Aus diesen Anforderungen und Problemstellungen wird ein Anforderungsprofil an die be-
notigte Kl abgelesen. Die Architektur der Kl soll ein kinstliches neuronales Netz (KNN)
sein, da diese fuir komplexe und aufwendige Berechnungen geeignet sind. Weiterhin
muss die Kl fahig sein, aus begangenen Fehlern zu lernen, sich anzupassen und dabei
nicht unverhaltnismafig stark auf fehlerhafte Daten zu reagieren. Diese Eigenschaften
haben KNN mit der Fahigkeit des ,Reinforcement Learnings® (vgl. Kapitel 3.1.3 Verstar-
kendes Lernen ,Reinforcement Learning®). Wird diese Form der Kl gewahlt, muss sicher-
gestellt werden, dass genlgend Rechenleistung und Speicherkapazitat auf den Servern
zur Verfugung steht.

Das Training der Kl erfolgt mit plausibilisierten, zusammenhangenden und vollstandigen
Daten. Dafur ist es sinnvoll, dass diese Daten auf einem Server ordentlich strukturiert und
zusammenhangend vorliegen. Eine standardisierte Datenbankstruktur erleichtert somit
bei Folgeprojekten den Ablauf und spart Zeit bei der Integration der KI. In diesem Zuge
wird die Datenbank neben den Energiedaten auch fir Betriebsdaten und Prozessdaten
vorbereitet, sodass eine spatere Erweiterung einfach umsetzbar ist. Die benotigte Daten-
menge zum Trainieren der Kl hangt von der Komplexitat der Firmenstruktur ab. Gibt es
nur wenige Prozesse, die kaum Querverbindungen zu anderen Prozessen vorweisen und
nach gleichbleibendem Produktionsmuster arbeiten, wird eine geringere Datenmenge be-
noétigt, als im Falle eines komplexen und nicht periodisch wiederholten Produktionsmus-
ters. Es ist nicht mdglich eine genaue Datenmenge zu definieren, jedoch muss sicherge-
stellt werden, dass in den Trainingsdaten jeder Produktionsschritt in vielfacher Form vor-
liegt, sodass alle Schritte bekannt sind und die Kl auf die einzelnen Schritte angepasst
wird. Dazu sollte mindestens ein Monat an vollstandigen Datensatzen vorliegen, die dem
Standard der Produktion entsprechen.

Vorgeschlagen wird, dass die Firma manageE GmbH & Co. KG neben den Energiedaten
auch die Betriebsdaten erfasst und in der Datenbank abspeichert. Werden diese in Ver-
bindung ausgewertet und Uberwacht, sind die Ergebnisse konsistent, da sie auf der
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Entscheidungsgrundlage zweier verschiedener Datenquellen beruhen (Energieda-
ten = Messwerte, Betriebsdaten = Vergleichsdaten, bzw. Refferenzdaten). Um die Be-
triebsdaten der Firmen zu implementieren, muss eine Schnittstelle zwischen der Firmen-
verwaltung und der Datenbank erstellt werden. Gegebenenfalls missen diese Betriebs-
daten erst firmenintern erhoben und zentral gesammelt werden, was den Fortschritt und
die Umsetzbarkeit beeintrachtigt. Zudem muss damit gerechnet werden, dass viel Zeit fur
die Aufbereitung der Daten bendtig wird, da nur eine verlassliche Datengrundlage zu
ebenso verlasslichen Ergebnissen flhrt.

Wird die beschriebene Methodik angewendet ist es mdglich, die generierten Daten eines
mittelstandigen, produzierenden Unternehmens durch eine Kl auszuwerten. Es ist jedoch
dringend notwendig, dass diese Schritte von einer im Umgang mit Kl vertrauten Person
durchgefuhrt und die einzelnen Schritte sorgfaltig kontrolliert werden. Aulderdem mussen
die Ergebnisse und die Effizienz der Kl in regelmaligen Abstanden Uberprift und ggf.
angepasst werden. Die Anpassung bzw. Adaptierung erfolgt idealerweise durch antrai-
nieren von abgeanderten Parametern. Eine Live-Anpassung der Kl wird vermieden, da
sie sonst langsam entstehende Fehler als normal erkennt und sich an den Fehler an-
passt, womit die Funktion der Uberwachung nicht mehr gegeben ist.
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8 Diskussion

Die durchgefihrte Arbeit zur Optimierung von Stromverbrauchen durch Einsatz von
Methoden der klnstlichen Intelligenz in mittelstandischen, produzierenden Unternehmen
hat gezeigt, dass die Firma manageE GmbH & Co. KG gute Voraussetzungen vorweisen
kann, um erfolgreich mit Kl zu arbeiten. Das verwendete Messkonzept und die daraus
generierten Energiedaten bilden die Grundlage, um eine Kl einsetzen zu kénnen. Jedoch
mussen noch weitere Schritte getatigt werden, damit eine Implementierung erfolgreich
verlaufen kann.

Dazu zahlt unter anderem der Zugriff auf die Betriebsdaten, die den betrieblichen Ablauf
widerspiegeln und genauen Aufschluss darlber geben sollen, was zu welchem Zeitpunkt
produziert wurde. Unklar ist, wie prazise die Erfassung dieser Betriebsdaten ist und ob
Werte wie produzierte Stlckzahlen, in digitaler Form vorliegen. In mittelstandischen,
produzierenden Unternehmen werden haufig mit den Jahren gewachsene Strukturen
vorgefunden, bei denen die Betriebsdatenerfassung nicht digital, sondern analog auf
Papier erfolgt. Eine Umstellung dieses Systems auf automatisierte digitale Erfassung, ist
meist mit einer Neuanschaffung der entsprechenden Maschine verbunden. Ist dies der
Fall, entstehen Verzégerungen in der Bereitstellung dieser Daten, da eine
Neuanschaffung nicht das primare Ziel der Firma ist, sondern die Auftrage zu erflllen und
madglichst wenig Kosten zu verursachen.

In dieser Arbeit konnte nicht auf die produktionsbezogenen Einsparpotenziale eingegan-
gen werden, da der Zugang zur Firma A. + E. Keller GmbH + Co. KG aufgrund der 6rtli-
chen Distanz beschrankt war und keine Informationen Uber die einzelnen Prozesse vor-
lagen. Aullerdem sollen die Ergebnisse dieser Firma als Vorlage fur andere Firmen die-
nen, was eine genauere Betrachtung der spezifischen Prozesse Uberfllissig macht. Der
Fokus liegt bewusst auf den nichtproduktionsbezogenen Einsparpotenzialen, da diese in
anderen Firmen in ahnlicher Art und Weise vorliegen und die Ergebnisse teilweise Uber-
tragbar sind.

Die Durchfihrung der Fehlerbetrachtung und Datenplausibilisierung zeigte einige nicht
bedachte Fehlerquellen, die wahrend der Installation auftreten kdnnen. Um solche Ana-
lysen korrekt durchfiihren zu kdnnen, muss Fachwissen im Bereich der Elektrotechnik
vorhanden und der Aufbau des verwendeten Messkontrollers bekannt sein. Gerade bei
alteren Maschinen mit leistungsstarken Antrieben ohne Blindleistungskompensation ist
es schwierig herauszufinden, ob der groRe Phasenverschiebungswinkel durch den An-
trieb verursacht wird (Spule) oder die Messtechnik falsch installiert wurde. Oft kdnnen
diese Fehler nur mit separaten Messinstrumenten vor Ort ermittelt werden, die wiederum
der Bedienung von Fachpersonal bedurfen.

Die Analyse der KPI hat gezeigt, dass diese ein wertvolles Mittel sind, um auch aus ver-
gleichbar wenig Datenvielfallt einen Mehrwert zu ziehen. Durch die Gegenulberstellung
der KPI von zwei gleichen Maschinen mit dem gleichen Endprodukt wird erkennbar, dass
die altere Maschine unwirtschaftlicher arbeitet als das neuere Modell. Diese KPI-Analyse
sollte regelmafig fur alle Maschinen durchgeflihrt werden, um den Zustand immer wieder
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neu zu bewerten und um Vergleichswerte zu anderen Produktionsmaschinen zu haben.
Auch daflr ist es wieder notwendig, dass die Betriebsdaten der entsprechenden Maschi-
nen gesichert werden und im Idealfall in digitaler Form vorliegen.

Wahrend dieser Arbeit wurde viel Gber das Thema kunstliche Intelligenz recherchiert und
nach vergleichbaren Projekten gesucht. Es ist auffallig, dass der Bereich der Energieef-
fizienz in Verbindung mit kiinstlicher Intelligenz kaum erforscht ist und es wenige Anbieter
auf dem Markt gibt. Lediglich eine Firma in Deutschland wurde entdeckt, die mit Energie-
einsparungen durch geregeltes Gebaudemanagement mittels kinstlicher Intelligenz wirbt
[45]. Viele Firmen spezialisieren sich auf Bilderkennung und Prognosetools mittels Ki, die
dann in der Medizin oder der Automobilindustrie verwendet werden [28, 51]. Der Fokus
in der Automobilindustrie liegt auf der Live-Auswertung von Kamerainput, um die Ver-
kehrszeichenerkennung zu verbessern und autonomes Fahren weiter voranzutreiben.

Ein weiterer Punkt sind die Lessons Learned. Die Auswertung der Energiedaten der
Firma A. + E. Keller GmbH + Co. KG hat mehr Zeit in Anspruch genommen als urspring-
lich eingeplant. Bei der Analyse der Daten sind mit steigendem Zeitaufwand immer mehr
Unstimmigkeiten aufgetreten, die zum Teil langer Recherchearbeiten und Fehlersuche
bedurften. Es waren nicht alle Energieplane der Firma A. + E. Keller GmbH + Co. KG
vorhanden oder diese waren zum Teil veraltet, sodass wichtige Informationen nicht zu-
ganglich waren. Ebenfalls gab es Probleme bei der Auswertung mit dem Online-Tool der
Firma manageE GmbH & Co. KG, wodurch eine Bearbeitung zeitweise nur stark einge-
schrankt mdglich war. Diese Probleme sind jedoch nicht nur dem Online-Tool zuzuschrei-
ben, sondern in gleichem Mal3e der schlechten Internetanbindung der Firma A. + E. Keller
GmbH + Co. KG. Fehlerhafte Darstellungen und unplausible Messwerte stammten teil-
weise aus nicht geladen Daten, da das Firmennetzwerk in der Nacht, die angeforderten
Daten aus den Messkontrollern nicht Gbermitteln konnte. Bei dreimaligem Fehlschlag ist
die Einstellung der Datenbank so, dass keine neue Anforderung gesendet wird und die
Daten somit fehlen. Um diese in die Datenbank nachzuladen, muss eine separate Anfor-
derung an die Kontroller gestellt werden, die dann wiederum mehrere Stunden bendtigen,
um die Daten zu Ubermitteln.
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9 Fazit

Ziel dieser Masterarbeit war es, Losungsansatze zur Implementierung einer kinstlichen
Intelligenz (KI) zu erarbeiten, die in mittelstandischen, produzierenden Unternehmen
Energieeinsparpotenziale ausfindig macht, konsistente und inkonsistente Daten unter-
scheidet und den laufenden Betrieb Uberwacht. Diese Ansatze sollen dem Auftraggeber
manageE GmbH & Co. KG helfen, zeitintensive Analysen von Kundendaten durchzufih-
ren und Auffalligkeiten anzuzeigen. Dabei nimmt der Auftraggeber am Forderprogramm
,Pilotprogramme Einsparzahler des BMWi teil, das zum Ziel hat, nicht verbrauchte Ener-
gie zu zahlen. Voraussetzung daflr ist die transparente Darstellung der Energiestrome
innerhalb der betreuten Unternehmen in einer Form, dass die Strome auch fur fachfremde
Personen nachvollziehbar sind.

Die Daten, die der Kl bereitgestellt werden sollen, werden von der Firma manageE GmbH
& Co. KG selbst, mittels eigen entwickelter Messkontroller, erfasst. Diese messen se-
kindlich Parameter wie Strom, Spannung und Phasenverschiebung und errechnen dar-
aus neue Parameter wie Frequenz, Schein-, Wirk- und Blindleistung. Installiert werden
die Messkontroller an den Einspeisepunkten der Firma und an allen relevanten Verteilern
und Verbrauchern, wodurch der gesamte Energiefluss erfasst ist. Daraus wird ein
Sankey-Diagramm gebildet, das den Energiefluss innerhalb des Unternehmens von der
Einspeisung bis zum Verbraucher, in der leistungsabhangigen Skalierung, darstellt. An-
schlielend werden die gemessenen und errechneten Daten auf Plausibilitat Gberpruft.
Erst danach startet die eigentliche Analyse der Daten, um Energieeinsparpotenziale zu
identifizieren, da fehlerhafte Daten die Ergebnisse verfalschen und Schaden anrichten
koénnen.

In dieser Masterarbeit dient die Firma A. + E. Keller GmbH + Co. KG als Beispielfirma,
anhand der die Moglichkeiten mit einer Kl dargestellt werden sollen. Die Firma A. + E.
Keller GmbH + Co. KG ist ein mittelstdndisches, produzierendes Unternehmen in Arns-
berg (Deutschland), das sich auf Kaltumformtechnik spezialisiert hat. Dort sind 18 Mess-
kontroller installiert, die die Daten Uber ein Uberlastetes Firmennetzwerk in die Online-
Datenbank Ubertragen. Diese Daten werden handisch auf Plausibilitat Gberpruft, bevor
die Analyse der Einsparpotenziale durchgefiihrt werden kann. Bei der Uberpriifung fallt
auf, dass einige Fehler vorliegen, unter anderem Phasendreher bei der Installation der
Messkontroller, wodurch der Phasenverschiebungswinkel viel groRer dargestellt wird, als
er ist. Ebenfalls werden noch nicht gelistete Energieerzeugungsanlagen in Form einer
PV-Anlage und einer Peak-Shaving-Batterie im Netz entdeckt, die fur nicht erklarbare,
negative Stromflisse sorgten.

Bei der nachfolgenden Analyse der Energieeinsparpotenziale werden die nichtprodukti-
onsbezogenen Einsparpotenziale betrachtet, die den Stand-by-Verbrauch, die Druckluf-
terzeugung und die Beleuchtung umfassen. Diese Prozesse sind in vielen Firmen ahnlich
anzutreffen und kdnnen daher als Vorlage verwendet werden. Um die Grundlast zu sen-
ken, muss die Messung detaillierter gestaltet werden, sodass genaue Aussagen Uber die
Verbraucher getroffen werden kénnen. Im Bereich Stand-by-Verbrauch ergibt sich ein
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theoretisches Einsparpotenzial durch die vollstandige Abschaltung der Maschinen zu
Pausen- und Schichtwechselzeiten. Die Maschinen werden zu den genannten Zeiten
nicht vollstandig heruntergefahren, sondern in den Stand-by-Modus versetzt. Bei der Be-
trachtung der Querschnittstechnologien, in diesem Falle die Kompressoren fur die Druck-
lufterzeugung, kann ein Kompressor uber die produktionsfreie Zeit abgeschaltet werden,
da dieser durchgéngig im Betrieb ist. Durch die vorgeschlagenen Anderungen, die nur
den Betriebsablauf betreffen, besteht ein theoretisches Einsparpotenzial von circa
19.000 €.

Es wird nicht auf die produktionsbezogenen Einsparpotenziale eingegangen, da fur diese
Betrachtung die bendtigten Betriebs- und Prozessdaten fehlen, beziehungsweise die
Nahe zum Betrieb nicht gegeben ist, um vor Ort die Produktionsablaufe zu studieren.
Jedoch wird durch die Betrachtung der Key Performance Indicators (KPI) ein produkti-
onsbezogenes Einsparpotenzial entdeckt. Flr zwei Maschinen, die das gleiche Produkt
erzeugen, wobei eine Maschine alter ist als die andere, liegen zwei unterschiedliche KPI

vor. Die altere Maschine weist einen hoheren [%] KPI auf.

Mit diesen Erkenntnissen werden Konzepte entwickelt, wie die Kl die beschriebenen Feh-
ler und Einsparpotenziale fur nichtproduktionsbezogene Einsparpotenziale erkennen
kann. Dabei gibt es drei Konzepte, die sich in der Datenvielfallt unterscheiden. Konzept
eins befasst sich nur mit den Energiedaten und zeigt daran einen mdglichen Losungsweg
zur Analyse der einzelnen Prozesse Grundlast, Stand-by-Verbrauch und Drucklufterzeu-
gung. Konzept zwei verfolgt das gleiche Ziel, wird jedoch um die Betriebsdaten erweitert
und Konzept drei verfugt GUber Energiedaten, Betriebsdaten und Prozessdaten.

Im Anschluss wird die Kl auf die Fahigkeit der intelligenten Betriebsfuhrung geprift und
mdgliche Potenziale ermittelt. Damit eine Kl effektiv in diesem Bereich arbeiten kann be-
notigt sie viele verschiedene Datenquellen. Eine intelligente Betriebsfuhrung setzt vo-
raus, dass die Kl weil}, beziehungsweise vorhersagen kann, was in der Zukunft geschieht
und wann die nachste Wartung oder der nachste Defekt bevorsteht. Um diese Antworten
liefern zu kdnnen, mussen ihr Betriebsdaten mit Wartungsarbeiten in der Vergangenheit,
eingesetzten Materialien und Stickzahlen, sowie Prozessdaten mit Kontrollwerten wie
Gute, Spaltmalde, Gradienten und Temperaturen, durch zusatzliche Sensoren bereitge-
stellt werden.

Eine weitere Mdglichkeit, die durch den Einsatz der Kl besteht, ist die Reduktion des
Messaufwandes. Daflr muss die Kl die einzelnen Lastprofile der Maschinen erlernen
(Supervised Learning) und die zu messenden Stromleitung mit hoher Abtastrate messen.

Zum Schluss der Masterarbeit erfolgt die Bewertung der drei Konzepte der Datenbereit-
stellung fur die KI, der intelligenten Betriebsfihrung und der Reduktion des Messaufwan-
des hinsichtlich ihrer Umsetzbarkeit fir die Firma manageE GmbH & Co. KG. Das Ergeb-
nis ist, dass eine Implementierung der Kl mit nur den Energiedaten nicht zielfiUhrend ist,
da sie wesentlich mehr Daten bendtigt, um zuverlassige Aussagen uber mdgliche Ein-
sparpotenziale und Fehler treffen zu kénnen. Dies ist dem Menschen maglich, da die
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gesammelten Erfahrungen und Informationen aus der Umwelt mit in die Bewertung ein-
flieRen, diese sind der Kl jedoch nicht zuganglich, weshalb sie erheblich mehr Informati-
onen benotigt.

Damit eine KI effektiv arbeiten kann und der Aufwand der Nachrustung in bestehenden
Betrieben nicht unverhaltnismalig grofld wird, sollten neben den Energiedaten auch noch
die Betriebsdaten in genauer Aufldsung aufgenommen und in der Datenbank abgespei-
chert werden. Anhand dieser verschiedenen Informationsquellen kdnnen genaue Werte
Uber Betriebszustande der Maschinen und dabei verbrauchte Energie ermittelt werden,
die dann in die Bewertung der Effizienz und Konsistenz mit einflieRen.

Das Ergebnis zeigt, dass die Kl trotz ihrer extremen Leistungsfahigkeit an gro3en Da-
tensatzen und der fortschrittlichen Arbeit im Bereich der Bilderkennung, nicht in allen Be-
reichen so weit entwickelt ist. Sie benotigt viele Daten, um klare Ergebnisse in den Aus-
wertungen treffen zu kdnnen und hat Probleme, bei schwankenden Eingangsparametern
die richtigen Entscheidungen zu treffen. Aus diesem Grund mussen auch die Daten, die
zum Trainieren der Kl gedacht sind, fehlerfrei sein und viele verschiedene Produktions-
zyklen enthalten.

10 Ausblick

Diese Arbeit zeigt die ersten Ansatze zur Implementierung einer Kl bei der Firma
manageE GmbH & Co. KG. Es werden die nichtproduktionsbezogenen Einsparpotenziale
bei einer Beispielfirma herausgearbeitet und diese Uber Prozessablaufplane in der The-
orie mit der Kl verknupft. Diese Theorie kann in einer Folgearbeit Uberpruft werden, die
sich mit der Implementierung, dem Training und dem Betrieb der Kl beschaftigt. Es ist
zum einen moglich, die KI nur mit den Energiedaten arbeiten zu lassen oder die Beschaf-
fung der Betriebsdaten ebenfalls zur Aufgabe zu machen und zusatzlich mit diesen Daten
zu arbeiten. Mit solch einer weiterfuhrenden Arbeit konnen die Ergebnisse dieser Arbeit
validiert oder angepasst werden, was die Firma manageE GmbH & Co. KG einen Schritt
naher an den erfolgreichen Einsatz einer Kl bringt.

Eine weitere Abschlussarbeit ware die Entwicklung eines Datenlogger-Konzepts, bei dem
der Datenlogger bei den Kundenlnnen installiert ist. Die Datenmenge, die jeder Kontroller
generiert, werden momentan Uber einen VPN-Tunnel auf die Datenbank geladen. Dieses
Vorgehen ist fehleranfallig und kann zu Datenverlusten bei Verbindungsabbrichen flh-
ren. Mit der Datenlogger-Lésung ist die Datenbank direkt vor Ort und die Ubertragung der
Daten muss nicht Gber das Internet erfolgen. Damit der Einsatz des Datenloggers effektiv
ist, mussen zusatzlich Schnittstellen entwickelt werden, die es ermdglichen, die Betriebs-
daten und Prozessdaten direkt zeitlich synchron auf den Datenlogger zu Ubertragen. Die
Herausforderung besteht darin, dass die einzelnen Daten zeitlich sortiert und zueinander
passend eingespeichert werden, da nur so eine Auswertung zielfihrend ist. Zur Datensi-
cherung empfiehlt es sich, die im Logger gespeicherten Daten in eine Cloud-Datenbank
zu spiegeln.
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