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1 Einleitung

1.1 Bedeutung der Arbeit

Glaselektroden sind elektrochemische Sensoren zur Messung eines
der wichtigsten Parameter in der Prozessindustrie: des pH-Werts.
pH-Elektroden liefern dem Benutzer in der Regel zwei Parameter. Zum
einen eine Spannung, die vom pH-Wert des umgebenden Mediums di-
rekt abhdngig ist, zum anderen Informationen tiber die Temperatur des
Mediums durch ein integriertes Widerstandsthermometer.

An die Hersteller von Prozesssensoren wird zunehmend von Seiten der
Prozessindustrie der Wunsch angetragen, Sensoren mit einer integrierten
Diagnosefunktionalitdt anzubieten. Fine Diagnosefunktionalitdt ist in der
Lage, den Zustand eines Sensors abzubilden. Aus der Zustandsinformati-
on heraus kann ein Sensor in individuellen Intervallen kalibriert werden.
Ebenso ist es moglich, die Lebensdauer eines Sensors abzuschidtzen. Bis-
lang werden Sensoren durch die Mitarbeiter der Instandhaltung anhand
von Erfahrung in festen Intervallen kalibriert und bei Ausfall oder bei
unzuverldssigen angezeigten Messwerten ausgetauscht.

Vermehrt kommen moderne Asset-Management-Systeme in der Prozess-
industrie zum Einsatz [51, 59, 77], die die verwendeten Betriebsmittel
aufgrund ihres technischen, prozesslichen und betriebswirtschaftlichen
Zustands bewerten und Strategien fiir den Austausch generieren. Damit
verbunden ist ein starker Bedarf nach zuséatzlicher Information tiber den
technischen Zustand der eingesetzten Betriebsmittel. Bisherige Ansédtze
[139, 140] konnten das Problem, eine Diagnosefunktionalitét fiir elektro-
chemische Sensoren, insbesondere fiir pH-Glaselektroden bereitzustellen,
die zuverldssig den Zustand des Sensors abbildet, nicht 16sen.

Ziel der Arbeit ist es deshalb, ein neues Konzept zu entwickeln, das es
moglich macht, den technischen Zustand von pH-Glaselektroden abzu-
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bilden und damit die Grundvoraussetzung zu schaffen, diese Sensoren in
ein Asset-Management-System zu integrieren.

Da pH-Glaselektroden die vom Umfang des Finsatzes und der produ-
zierten Anzahl grofite Gruppe innerhalb der elektrochemischen Senso-
ren reprdsentieren, liegt der Fokus der vorliegenden Arbeit auf pH-
Glaselektroden. Da die betrieblichen Prozesse, die elektrochemische Sen-
soren betreffen, fiir alle Arten dieser Gruppen vergleichbar sind, wird
angenommen, dass sich die Ergebnisse der Arbeit auf den Grofiteil aller
elektrochemischen Sensoren iibertragen lassen.

1.2 Darstellung des Entwicklungsstands

Im Folgenden werden Aufbau und Funktion von pH-Glaselektroden und
Ursachen fiir deren Versagen dargestellt. Die Kenntnis von Funktionswei-
se und Ursachen fiir ein Versagen ist wesentlich fiir spdtere Losungsan-
sdtze. Weiter geben die folgenden Abschnitte eine Einfiihrung in Grund-
begriffe der Instandhaltung, das Asset Management und in Ansitze, die
sich mit dem Problem beschiftigen, den Zustand von pH-Glaselektroden
zu bestimmen.

1.2.1 pH-Glaselekiroden
Definition des pH-Werts

Jede wissrige Fliissigkeit besitzt einen messbaren Wert, den pH-Wert!.
Uber den pH-Wert kann eine Aussage dariiber gemacht werden, ob es
sich bei der Fliissigkeit um eine Sdure, eine Base oder eine neutrale Lo-
sung handelt. Die chemische Bedeutung des pH-Werts ist in den Eigen-
schaften des Wassers begriindet. Reines Wasser besteht nicht nur aus
H,O-Molekiilen, sondern ist teilweise zerfallen. Der Zerfall des Wassers
in positiv geladene Wasserstoffatome bzw. Wasserstoffionen und negativ
geladene Hydroxylreste bzw. Hydroxylionen wird auch als Dissoziation

1 von lat. pondus Hydrogenii oder potentia Hydrogentii,

lat. pondus, n. = Gewicht; potentia, f. = Kraft; hydrogenium, n. = Wasserstoff
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bezeichnet. Beim Zerfall sind die Protonen, also die Wasserstoffionen, im-
mer mit einem Wassermolekiil verbunden. Daraus ergibt sich nach [123]
folgendes chemisches Gleichgewicht:

2H,0 = H30" + OH~ (1.1)

Die Protonen bzw. Wasserstoffionen gehen durch Hydratation, also durch
die Verbindung mit Wassermolekiilen, in Hydroxoniumionen (H;O™)
tiber, auch die OH ™ -Ionen lagern in wéssriger Losung Wassermolekiile
an. Der wesentliche Unterschied zu anderen Ionen besteht darin, dass
Wasserstoffionen nur aus einem positiv geladenen Elementarteilchen, ei-
nem Proton, bestehen, wahrend andere positiv geladene Ionen sowohl
aus Atomkern als auch aus einer Elektronenhiille aufgebaut sind.
Dadurch tragen die in einer wéssrigen Losung enthaltenen Wasserstoff-
ionen wesentlich zu deren Eigenschaften bei. Dabei wird die Losung um-
so saurer, je mehr Wasserstoffionen sich in ihr befinden; ihre Aziditét
nimmt zu.

Da der pH-Wert ein Mafs fiir den Gehalt von Wasserstoff- bzw. Hydro-
xoniumionen in einer Losung ist, ist er auch ein Maf3 fiir deren Azidi-
tat. Der Gehalt eines Stoffes cgiof in einer Losung wird im allgemeinen
in £ angegeben und als Volumenmolaritit oder Aktivitit der Oxoni-
umionen a0+ bezeichnet. Befindet sich 1mol bzw. mit der AvoGaDRo-
Konstante Ny = 6,023 - 1023%01 Hydroxoniumionen in einem Liter Was-
ser, so ist deren Aktivitdt ap,o+ = 1. Da viele chemischen Prozesse bei
sehr kleinen Hydroxoniumionenaktivititen (102 bis 10-82¢!) stattfinden

[123], gilt nach SORENSEN [125], um negative Exponenten zu vermeiden:

pH = —lIgan,o+ (1.2)

Nach der Definition aus Gleichung (1.2) ist der pH-Wert also der negative
dekadische Logarithmus der Hydroxoniumionenaktivitat.

Je grofler der pH-Wert einer Losung ist, umso geringer ist die Anzahl
der in ihr geldsten Hydroxoniumionen bzw. deren Aziditdt. Danach be-
sitzen saure Losungen einen kleinen pH-Wert, alkalische Losungen einen
grofien pH-Wert und neutrale Losungen, bei denen sich die Konzentra-
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tionen von Hydroxonium- (H;O") und Hydroxylionen (OH™) im Gleich-
gewicht (10772 befinden, einen pH-Wert? von pH=7.

Aufbau von pH-Glaselektroden

Bis zur Einfithrung der pH-Glaselektrode war die Platin-
Wasserstoffelektrode der wichtigste Sensor zur pH-Messung [48].
Eine Standard-Glaselektrode nach DIN 19263 [1] ist in Abb. 1.1 dar-
gestellt. Sie besteht aus zwei konzentrischen Glaszylindern, wobei der
innere Zylinder an seinem Ende mit einer sphirischen Glasmembran
abgeschlossen ist. Der dufiere Zylinder, der ein fiir Elektronen durchlas-
siges Diaphragma enthilt, ist an seinem Ende mit dem inneren Zylinder
verschmolzen. Die beiden so entstandenen Rdume werden mit einem
Pufferelektrolyten gefiillt und mit einer Mess- bzw. Referenzelektrode
versehen. Die Messelektrode einer pH-Glaselektrode besteht heute in den
meisten Fillen aus Silberdraht (Ag) bzw. Silberchlorid (AgCl) [17].

Eine Weiterentwicklung der Standard-Glaselektrode enthilt eine weitere,
dritte Elektrode, welche sich in der Regel auflerhalb der Glaselektrode
befindet [42]. Diese Bauform wird je nach Hersteller PAL3® oder Soluti-
on Ground genannt und ermoglicht die Messung von Grofien, die Riick-
schliisse auf den Zustand der pH-Glaselektroden erlauben [48]. Da die
Bauform mit einer dritten Elektrode noch sehr selten verwendet wird,
wird auf sie im Weiteren nicht explizit eingegangen.

Funktionsweise von pH-Glaselektroden im fehlerfreien Betrieb

THOMSON stellte 1875 fest, dass Glas ein fester Elektrolyt ist, in welchem
Alkalimetallionen Strom transportieren konnen [129]. CREMER folgerte
daraus, dass Glas eine ideale semipermeable Membran fiir einwertige Ka-
tionen sein muss [31]. HABER und KLEMENSIEWICZ entwickelten aus den
Erkenntnissen von THoMsON und CREMER im Jahr 1909 die erste Glas-
elektrode [57].

2 Die hier verwendete Skala zwischen 0 und 14 gilt fir wéassrige Losungen. In Losungen mit anderen
Solventien sind pH-Skalen bis 20 (Ethanol) oder auch bis 30 (Anilin) gebrduchlich [118].
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Abbildung 1.1: Aufbau einer Standard-Glaselektrode (nach [1]).

Das eigentliche sensitive Element einer pH-Glaselektrode ist nach [48] die
Glasmembran.

Die Glasmembran besitzt an ihrer Innen- und AufSenseite jeweils eine et-
wa 100 nm dicke Quellschicht [70], die sich in Bezug auf die Verteilung der
Kationen mit der umgebenden Losung im Gleichgewicht befindet [122].
In der Quellschicht der Glasmembran konnen Na*-Ionen gegen H"-Ionen
ausgetauscht werden. Dabei steht die dufsere Quellschicht in Kontakt mit
der zu messenden Losung, die innere Quellschicht steht in stindigem
Kontakt zum Pufferelektrolyten (KCI). Wird die Elektrode in Kontakt
mit einer Losung gebracht, werden sich im Fall einer Saure H"-Ionen
in die Quellschicht der Glasmembran einlagern oder im Fall einer Base
H-Ionen aus der Quellschicht herauslosen. Bei niedrigen pH-Werten be-
finden sich also in der dufleren Quellschicht mehr H"-Ionen als in der
inneren Quellschicht; bei hohen pH-Werten befinden sich in der dufleren
Quellschicht weniger H*-Ionen als in der inneren Quellschicht. Das Un-
gleichgewicht an H*-Ionen in den Quellschichten fithrt zur Ausbildung
eines elektrochemischen Potentials an der Glasmembran. Aus den Poten-
tialen der Glasmembran folgt nach [48] die elektrochemische Reihe
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1 Einleitung

Ein Schrégstrich ,,/“ steht hier fiir eine Phasen- bzw. Materialdinderung,
ein doppelter Schrigstrich ,//“ fiir einen Ubergang vom Bezug zum
Analyten.

Die gesamte elektrochemische Reihe besteht aus mehreren Einzelpoten-
tialen. Von den Einzelpotentialen werden jedoch fiir die pH-Messung in
der Regel nur die Potentialdifferenz, also die Spannung zwischen den
beiden Silberelektroden, gemessen [141].

Der Zweck der dritten Elektrode (im Falle der PAL-Elektrode, s. Abschnitt
1.2.1) liegt in der Bereitstellung zusidtzlicher Parameter, die zur Diagnose
der Glaselektrode eingesetzt werden konnen [42].

Ersatzschaltbild In Abb. 1.2 ist das Ersatzschaltbild [143] einer pH-
Glaselektrode dargestellt. Das Ersatzschaltbild orientiert sich an der in
Abschnitt 1.2.1 eingefiihrten elektrochemischen Reihe und gibt im We-
sentlichen die Potentiale an den Ubergingen an Grenzflichen und auftre-
tende Widerstdnde wieder.
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Abbildung 1.2: Ersatzschaltbild einer pH-Glaselektrode (nach [143]).

Fiir die im Ersatzschaltbild auftretenden Potentiale bzw. Spannungen und
die Widerstande werden im Einzelnen folgende Formelzeichen verwen-

det:

E: Potential zwischen der inneren Elektrode der Glashalbzelle und
dem Elektrolyten (AgCl/KCl),
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E, Potential zwischen der inneren Oberflache der Glasmembran und
dem Elektrolyten (Glasmembran/KCl),

E; Potential zwischen der dufseren Oberflache der Glasmembran und
der Messlosung (Glasmembran/Medium),

E; Potential zwischen der inneren Elektrode der Referenzhalbzelle und
dem Elektrolyten (AgCl/KCl),

Es Ditfusionspotential der Referenzelektrode,

Us Quellenspannung der Glaselektrode,

Ur Spannung am Eingang des Messumformers,

R; Widerstand der Glasmembran,

Ry Widerstand der Messlosung,

Rr Widerstand der Referenzelektrode,

Rr Eingangswiderstand des Messumformers, sowie

Re Isolationswiderstand zwischen den Einzelelektroden.

Die nachfolgenden Gleichungen (1.3) bis (1.13) sind [143] entnommen. Fiir
die Quellenspannung Us der Glaselektrode gilt nach dem Ersatzschaltbild
aus Abb. 1.2 unter Beriicksichtigung der Polaritdten von E; ... Es

Us = Ey — Ey + E3 — E4 — Es. (1.3)

Da sowohl in der Referenz- als auch in der Glashalbzelle der gleiche Elek-
trolyt und die gleiche Elektrode zum Einsatz kommen, sind die Potentia-
le E; und E; gleich grof3, also E; = Ey. Fiir den fehlerfreien Betrieb der
Elektrode kann das Diffusionspotential Es der Referenzelektrode vernach-
lassigt werden, da sich keine Fremdionen in der Referenzpufferlosung



1 Einleitung

befinden sollten. Daraus ergibt sich fiir die Quellenspannung nach den
Vereinfachungen

Us = E5 — E». (1.4)

Der Widerstand der Glasmembran R ist sehr grof3 (etwa 10 bis 100 MQ)),
sodass als weitere Vereinfachung sowohl Ry als auch Rr vernachldssigt
werden konnen. Der Isolationswiderstand der Einzelelektroden Rpg ist
ebenfalls sehr hoch; wenn ein Abfall des Isolationswiderstands durch ein-
gedrungene Feuchtigkeit ausgeschlossen werden kann, kann er fiir den
Stromkreis vernachlédssigt werden. Es gilt dann fiir die Spannung am Ein-
gang des Messumformers Uy

~ R+ Rr

Aus der Forderung, dass die Spannung, die am Messumformer anliegt,
der Spannung der Messkette moglichst genau entsprechen soll, also

Ut o~ Us, muss Rt sehr grofs (1...10T()) gewdhlt werden [143].

Da es sich bei dem Elektrolyten in der Messhalbzelle um eine Pufferlo-
sung handelt, kann das Potential E; zwischen Elektrode und Elektrolyt
als konstant betrachtet werden. Hieraus ergibt sich E; als signifikanter
Indikator fiir den pH-Wert. Nach der NErRNST-Gleichung gilt fiir Es:

Uy Us. (1.5)

RT
E3 — EO,Glas,Medium + T In aH3O+ ,Medium (16)

mit der universellen Gaskonstanten R, der Temperatur T und der
FaraDpAY-Konstanten F, wobei das Potential Ej konstant ist. Ey ist glasspe-
zifisch, also abhédngig von der Glassorte, aus der die Membran hergestellt
wird. Da die Zusammensetzungen der pH-sensitiven Membrangldser Be-
triebsgeheimnisse der Elektrodenhersteller sind, kann fiir Ey kein Wert
angegeben werden.

Fiir das Potential E, zwischen der inneren Oberfliche der Glasmembran
und des Elektrolyten gilt analog zu Gl. (1.6)

RT
EZ — EO,Glas,Elektrolyt + = In aH3O+ ,Elektrolyt: (17)



1.2 Darstellung des Entwicklungsstands

Bei dem FElektrolyten handelt es sich um eine Pufferlosung, d.h. um ein
Medium, das seinen pH-Wert trotz steigender Anzahl an eingebrach-
ten H3;O " -Ionen nicht verdandert, also AH,0+ Elektrolyt = const. Hieraus folgt,
dass auch E, konstant ist.

Daraus ergibt sich, dass bei konstanter Temperatur nur E; variabel ist und
somit von der Konzentration der H;O"-Ionen in der Messlosung abhéngt.
Mit der Umformung

In (ap3,0+) = In10-1g (ap,0+) (1.8)
und der Definition des pH-Werts aus Gl. (1.2) folgt fiir die Potentiale E;
und Ez

RT -In10

E3 - EO,Glas,Medium - <T) 'pHMedium/ (19)
RT -In10

EZ = EO,Glas,Elektrolyt - <T) ‘pHElektrolyt. (110)

Fiir grofSe Rt muss nach Gleichung (1.5) das Gesamtpotential der Glas-
elektrode Us mit der Gesamtspannung Ur identisch sein. Es ergibt sich
dann unter der Voraussetzung, dass die Standardpotentiale zwischen
dem pH-sensitiven Glas und wiassrigen Losungen EggGlas Elektrolyt DZW.
Eo,GlasMedium gleich sind, durch Einsetzen von Gleichung (1.4) in Glei-
chung (1.5)

RT
uT — T (111 aH3O+,Medium —1In aHgO*,Elektrolyt) . (111)
Die Gesamtspannung der Glaselektrode Ur kann in Abhédngigkeit der Ak-
tivititen der H3O"-lonen im Medium ap,0+ Medium und im Elektrolyten
AH,0+ Elektrolyt UNter Berticksichtigung der Rechenregeln fiir Logarithmen
als

RT a i
Ur = —1In ( H3;0" ,Medium ) (112)
F AH;0+ Elektrolyt

ermittelt werden. In Abhédngigkeit der pH-Werte von Messmedium bzw.
Elektrolyt unter Bertiicksichtigung der Gleichungen (1.8) und (1.2) ergibt
sich fiir die Gesamtspannung der Elektrode
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UT — g In 1O(pI_IElektrolyt - pHMedium)- (113)
Hieraus folgt, dass das Gesamtpotential der Glaselektrode im Idealfall,
ohne die Alterung der Elektrode zu berticksichtigen, lediglich eine Funk-
tion der Temperatur und des pH-Werts der Messlosung sein muss. Un-
berticksichtigt bleibt bei der vorgenommenen Modellierung das Problem
auftretender Diffusionspotentiale Es, die sich in realen Prozessen am Dia-
phragma einstellen konnen und den Hauptanteil an der Messunsicherheit
bei der pH-Messung darstellen [110]. Hauptséchlich treten Diffusionspo-
tentiale in Medien auf, die durch besonders niedrige und hohe pH-Werte
gekennzeichnet sind [102]. Durch einen geeigneten Aufbau der Messkette
kann das Diffusionspotential minimiert werden.
Die dynamischen Vorginge, die bei einer Anderung des pH-Werts des
Messmediums auftreten, sind durch Austauschprozesse von Ionen in das
Glas bzw. aus dem Glas heraus erkldrbar. Dynamische Vorgange wer-
den durch hohe Temperaturen beschleunigt und durch tiefe Temperatu-
ren verzogert [86].

Kalibration

Bei der Kalibration von pH-Glaselektroden werden ihre wesentlichen Kenn-
grofsen

e Nullpunkt pHy,
e Steigung U}, und
e Isothermenschnittpunkt (pHiso, U7 iso)

bestimmt. Zur Kalibration muss die Glaselektrode dem Prozess entnom-
men werden.

Die einzelnen Kenngrofien, die nach einer Kalibration zur Umrechnung
der gemessenen Spannungen in pH-Werte verwendet werden, sind auch
in Abb. 1.3 dargestellt. Sie werden wédhrend der Kalibration ermittelt,
bei der die Elektrode nacheinander in zwei unterschiedliche Pufferlosun-
gen getaucht wird. Da sowohl pH-Wert als auch die potentiometrisch

10



1.2 Darstellung des Entwicklungsstands
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Abbildung 1.3: Kenngrofien einer pH-Glaselektrode. Links sind anhand
einer Kalibriergeraden Nullpunkt und Steigung, rechts
anhand drei bei unterschiedlichen Temperaturen ge-
wonnene Kalibriergeraden die Koordinaten des Isother-
menschnittpunkts (pHiso,Uiso) dargestellt.

messbare Grofie, die Spannung der Elektrode, logarithmische Funktio-
nen der Aktivitdt der H;O™-Ionen sind, kann das Messgerit so kalibriert
werden, dass ein linearer Zusammenhang zwischen pH-Wert und Elek-
trodenspannung entsteht [53]. Je nach Einsatz werden aus pH=4, pH=7,
pH=9,2 und pH=10 zwei geeignete Losungen zur Kalibration ausgewdhlt.
Die Standardtemperatur fiir die Kalibration ist 25 °C. Alle Kenngrofien
werden fiir T=25 °C angegeben. Die Elektroden verweilen bis zum einge-
schwungenen Zustand in einer Pufferlosung, wobei jeweils die Gesamt-
spannung der Elektrode gemessen wird. Die Gesamtspannung ist dann
erreicht, wenn die Austauschprozesse von Ionen mit dem Glas stattge-
funden haben, wobei die Geschwindigkeit der Austauschprozesse von
verschiedenen Faktoren, wie beispielsweise von der Temperatur oder vom
Alter der Glaselektrode abhdngt. Typische Einstellzeiten konnen sich im
Bereich von etwa 30 Sekunden bis zu mehreren Minuten bewegen.

11
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Der Nullpunkt einer Elektrode [48] ergibt sich aus

H UTl —pH uTz
H =Pl 1212 1.14
PHo Uty — Urp (114)

Nach DIN 19263 [1] sollte der Nullpunkt einer neuen Elektrode um nicht
mehr als ApH = + 0,5 von der elektrochemischen Definition von pHo,
also pHy =7, abweichen.

Die Steigung einer Elektrode ist [33, 48]

A _
Uf\]:| u|_UT,1 Uty

= , 1.15
ApH| pH; —pH;y (115)

wobei die ideale Steigung dem NERNST-Potential Uy =59,16 1;% entspricht.
Das NErNsT-Potential ergibt sich aus dem ersten Term £ -1n 10 von
Gl. (1.13) als Konstante. Im Fall einer neuen pH-Glaselektrode sollte U},
also Uy entsprechen. In der Praxis ist der Betrag der Steigung neuer Elek-
troden jedoch kleiner als das NErNsT-Potential. Das NErNsT-Potential
selbst kann aufgrund einer thermodynamisch begriindeten Dissoziation
funktioneller Gruppen in der Glasoberfliche [27] nicht erreicht werden
[73, 93]. Damit ist der Austausch von Ionen in das Glas hinein und aus
dem Glas heraus erschwert, sodass nicht der tatsiachliche pH-Wert des
Mediums gemessen werden kann, wovon jedoch in Gl. (1.13) fiir den feh-
lerfreien Betrieb ausgegangen wird. Auch der ideale Wert des Nullpunkts
ergibt sich aus Gl. (1.13). Die Spannung U7t der Elektrode wird Null, falls
der pH-Wert des Mediums dem pH-Wert des Elektrolyten entspricht. Die
Bedingung ist fiir pHyeqium=7 erfiillt, wenn davon ausgegangen wird,
dass es sich bei dem Elektrolyten um eine Pufferlosung mit pHgiektrolyt=7
handelt.

Die dritte Kenngrofie, der Isothermenschnittpunkt, ergibt sich daraus,
dass die einzelnen Isothermen bei verschiedenen Temperaturen unter-
schiedliche Steigungen besitzen.

Die Temperaturabhidngigkeit der Gesamtspannung einer Glaselektrode
ergibt sich nach [121] zu

RT
UT = UT,TO [1 + (XT(T — To)] — T ln 10 . pHMedium- (116)

12
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Tp ist hier die Normaltemperatur T, = 25°C = 298,15K, Ur 1, die Span-
nung am Messumformer bei der Temperatur Ty und ar der konstante
Temperaturkoeffizient dieser Potentialdifferenz.

Der Schnittpunkt von zwei oder mehr Isothermen wird Isothermenschnitt-
punkt genannt und besteht aus den Koordinaten (pHiso, Uriso ). Fiir zwei
Gleichungen mit einem Schnittpunkt bei zwei verschiedenen Temperatu-
ren

Uriso = uf\l,l (PH6,1 — pHiso) (1.17)
uT,iso - uf\l,Z (pH6,2 - pHiso) (118)

sind die beiden Koordinaten des Isothermenschnittpunkts nach [48]

pHy, — pHj,
Uriso = 57— Unalis (1.19)
N2 N1
und
uy .pH;), — Uy ,pH;
pHio = N.2PHop N1P 01 (1.20)

Uy, — U,
Der ideale Isothermenschnittpunkt mit den Koordinaten (pHiso, Uriso)
kann durch Betrachtung der Gleichungen (1.19) und (1.20) leicht gefun-
den werden. Ist der Nullpunkt bei zwei aufeinanderfolgenden Kalibrie-
rungen gleich grof3, ist der Zdhler in Gl. (1.19) Null und somit gilt U7 j5,=0.
Aus Gl (1.20) kann die Differenz der Steigungen im Fall gleicher Null-
punkte pHy gekiirzt werden, sodass die Koordinate pHjs, dem idealen
Nullpunkt entspricht.

Danach besitzen also alle Glaselektroden idealerweise die gleichen Null-
punkte, Steigungen und Isothermenschnittpunkte. In der Realitdt werden
die Kenngrofien einer Glaselektrode durch chemische Einfliisse geprégt,
welche unterschiedlich stark auf verschiedene Teile der Elektroden ein-
wirken und so die sensorischen Fahigkeiten des Glases oder Eigenschat-
ten anderer Komponenten verdndern.

Alle Elektrodenkenngrofien konnen iiber ein bestimmtes zeitliches In-
tervall [f1,t,) als konstant betrachtet werden. Mit fortschreitender Zeit
dndern sich die Elektrodenkenngrofien. Mogliche Ursachen sind in Ab-
schnitt 1.2.1 erldutert.

13
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Einfliusse auf die pH-Messung

Jede Messung physikalischer oder chemischer Vorgiange kann nur bis zu
einer bestimmten Genauigkeit durchgefiihrt werden, wobei die Genauig-
keit einer Messung von dem angewendeten Messprinzip abhéngig ist. Die
Messung kann immer nur eine Schitzung der zu messenden unbekann-
ten Eigenschaft sein, wobei die Schédtzung eine Unsicherheit beinhaltet.
Die Messung von pH-Werten mit Hilfe von Glaselektroden wird von ei-
nigen Faktoren [93] beeinflusst. Faktoren, die eine Messung beeinflussen
konnen, sind

e Asymmetrie- bzw. Diffusionspotentiale,

e Riihreffekte, die in unterschiedlichen pH-Werten in einem noch nicht
vollig homogen durchmischten Medium begriindet sind,

e Temperatureffekte, d.h. Temperaturgradienten tiber die gesamte Elek-
trode,

e Verstopfen des Diaphragmas,
e Memory-Effekte,
e Fiillstand des Innenpuffers,

e elektrisches Rauschen, beeinflusst durch die Abschirmung des An-
schlusskabels und

e Kreuzkontamination der Pufferlosungen.

Fehlerarten

Wihrend des Betriebs einer Glaselektrode in einem Medium kann eine
Vielzahl von Storungen auftreten, die die Funktion des Sensors beein-
trachtigen und somit den Messwert unzuverlédssig werden lassen. In Ta-
belle 1.1 sind die bekannten Storungsquellen von Glaselektroden und die
Parameter, die die auftretenden Stérungen repra'sentieren, gegem’iberge-
stellt.

14



1.2 Darstellung des Entwicklungsstands

Ort der Storung Parameter
Glasmembran R1,E0,Glas Medium
Diaphragma Rg,E5
ElektrOI}’t AH;0+ Elektrolyt

Tabelle 1.1: Orte, an denen Storungen auftreten konnen und Parameter,
die die auftretenden Storungen reprasentieren.

Glasmembran | - trdge Ansprechzeit,

- erhohter Membranwiderstand,
- Abnahme der Steigung,

- Nullpunktverschiebung.
Diaphragma | - driftende Anzeige,

- Nullpunktverschiebung,

- Abnahme der Steigung,

- erhohter Widerstand des Diaphragmas.
Elektrolyt - Nullpunktverschiebung,

- driftende Anzeige,

- ungenaue Messwerte.

Tabelle 1.2: Orte von Defekten, die an einer pH-Glaselektrode auftreten
konnen und deren Symptome.

In Tabelle 1.2 sind die wichtigsten Storungen, die an Glaselektroden auf-
treten konnen [64], kurz dargestellt.

Fehler der Elektrode konnen durch die tibliche Prozedur der Zweipunkt-
kalibration nicht erkannt werden [10, 65]. Hierfiir sind mehrere Punkte
erforderlich, um ein Auftreten von Nichtlinearitdten des Zusammenhangs
zwischen dem pH-Wert des zu messenden Mediums und der Spannung
der Glaselektrode erkennen zu kénnen. Ein wichtiger Grund fiir das Auf-
treten von Nichtlinearitdten sind Diffusionspotentiale, besonders bei stark
sauren oder stark alkalischen Messlosungen [120]. Die Diffusionspotentia-
le (Es, s. Abschnitt 1.2.1) entstehen am Diaphragma aus der Bestrebung
von Teilchen im Elektrolyten oder im Medium, den Konzentrationsgra-
dienten zu minimieren. Dabei konnen Teilchen bis zu einer bestimmten
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Grofle, die durch die Poren des Diaphragmas festgelegt ist, durch das
Diaphragma von beiden Seiten hindurch wandern, grofiere Teilchen wer-
den jedoch nicht durchgelassen. Einen Uberblick iiber Diffusionspoten-
tiale zwischen dem Elektrolyten Kaliumchlorid (KCl), der im Inneren von
Glaselektroden eingesetzt wird, und verschiedenen Medien gibt [48].

Die Lebensdauer von Glaselektroden ist sehr schwer abzuschitzen, da
sie von vielen Faktoren wihrend des Einsatzes der Elektrode abhéngt.
Die durchschnittliche Lebensdauer einer Elektrode kann zwischen einem
bis zu drei Jahren variieren, wobei extreme Beanspruchung, wie sehr ho-
he pH-Werte und hohe Temperaturen und mechanische Belastung, die
Lebensdauer auf wenige Wochen oder auch nur Tage verkiirzen kon-
nen [128]. Auch Beschddigungen durch unsachgeméfie Handhabung sind
héufig und verkiirzen die Lebensdauer von pH-Elektroden [82]. Eine qua-
litative Vereinfachung auf die Einflussfaktoren Temperatur und pH-Wert
ist in Tabelle 1.3 dargestellt. Dabei steht schwarz fiir eine vergleichsweise
lange, grau fiir eine mittlere und weifs fiir eine kurze Lebensdauer ei-
ner pH-Glaselektrode. Damit kann tendenziell gesagt werden, dass hohe
und niedrige pH-Werte sowie hohe Temperaturen die Lebensdauer ver-
kiirzen. Die Vereinfachung hier stellt eine Moglichkeit dar, die Alterung
einer Glaselektrode abzuschétzen, ohne ihren tatsiachlichen Zustand dia-
gnostizieren zu miissen.

Hierbei bleibt jedoch unberiicksichtigt, dass sich die Starke einer Saure
oder Lauge in der Regel nicht nur alleine durch den pH-Wert der Losung
abschatzen lasst; vielmehr sind andere Ionen als H;O" an der Alterung
der Glasmembran beteiligt. Hierfiir sind in erster Linie Ionen von Alka-
limetallen, also Elemente der ersten Hauptgruppe des Periodensystems
wie Lithium, Natrium oder Kalium, verantwortlich [145].

Membrangldser haben eine begrenzte Lebensdauer aufgrund der Tatsa-
che, dass sie chemisch nicht bestandig sind. Effekte, die an der Oberfldche
des Glases stattfinden, konnen durch Reinigung und Regeneration um-
gekehrt werden; Alterungseffekte im Inneren des Glases resultieren aus
Reaktionen mit dem inneren Elektrolyten, einer Pufferlosung, und sind
irreversibel.

Intakte Glaselektroden zeichnen sich durch ein elektrochemisches Gleich-
gewicht zwischen Membranglas und Messlosung aus, welches durch die
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Chemische Temperatur [°C]

Bedingungen | 5...25 | 25...45 | 45...65 | 65...85 |85...105
0<pH<I1
1<pH<?2
2<pH <3
3<pH<<7
7 <pH <10
10 <pH <11
11 <pH <12
12 <pH <13
13<pH <14

Tabelle 1.3: Qualitative Abhdngigkeit der zu erwartenden Lebensdauer
von den Parametern Temperatur und pH-Wert (nach [87]).
Schwarz steht fiir eine lange, grau fiir eine mittlere und weif3
fiir eine kurze zu erwartende Lebensdauer der Glaselektrode.

Zusammensetzung des Glases bedingt ist. Die eingesetzten Gldser sind
feste Elektrolyte, die aus einem unregelméfsigen Gitter zusammengesetzt
sind. Das Gitter besteht aus Sauerstoff und beispielsweise Silizium oder
Silizium und Aluminium mit festen anionischen Gruppen und ausglei-
chenden Kationen, die ein Alkaliion mit eingeschrankter Beweglichkeit
enthalten [18]. Aus der beschriebenen Struktur heraus resultieren zwei
entscheidende elektrochemische Figenschaften der Elektrode.

Zum einen reagieren die beweglichen Kationen auf Anderungen der Kon-
zentration der H;O"-Ionen und des daraus resultierenden Potentialgra-
dienten und konnen das Gitter verlassen, falls das Glas insgesamt elek-
trisch neutral bleibt. Das Glas bleibt dann elektrisch neutral, wenn ein
Austausch mit anderen Ionen stattfindet.

Zum anderen gehoren ionische Gruppen, die sich in der unmittelbaren
Glasoberflache befinden, sowohl zum Glas als auch zur benachbarten
Phase. Bei der unmittelbaren Glasoberfliche handelt es sich um die Quell-
schicht, an welche die ionischen Gruppen chemisch gebunden sind. Zur
benachbarten Phase befinden sich die ionischen Gruppen direkt in Kon-
takt.
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1 Einleitung

Daraus folgt, dass sich die ionischen Gruppen in der Quellschicht mit
den Ionen in der Messlosung im Gleichgewicht befinden. Die Grenzfla-
chen, in denen ein Gleichgewicht herrscht, sind elektrochemische Grenz-
flichen, welche ein Potential besitzen. Das Potential wird Grenzflachen-
potential genannt. Das Grenzflachenpotential beeinflusst nicht nur das
Potential der Phasengrenzfldche, sondern auch die Bedeckung der Ober-
flache mit Ionen der Losung. Das Potential der Phasengrenzfldche ist von
der Ionenaktivitit in der Messlosung abhédngig. Das Potential der Phasen-
grenzfliche spielt eine grofie Rolle bei der Ubertragung von Ionen in das
Glas. Fehler resultieren daher oft aus einem raumlichen Hindernis, das
die Ionen bei der Ubertragung in das Glas hindert. Weitere Fehler koénnen
beispielsweise eine Wasseraufnahme, Wasseranlagerung oder Hydrolyse
des Gitters sein, ebenso wie eine Reaktion von Komponenten des Glases
miteinander [18].

Anderungen, die die Glasmembran betreffen, sind abhingig von der fiir
die Membran eingesetzten Glassorte. Somit sind die Anderungen auch
spezifisch fiir den Elektrodentyp. Die verschiedenen Glassorten unter-
scheiden sich in ihrer chemischen Zusammensetzung. Die Zusammen-
setzung klassischer Membrangldser wie das des MACINNEs-Glases (Na,O
3Ca0 65i0;) oder das von Lithiumgldsern wie Li,O 2SiO; sind bekannt
[48]. Heute werden jedoch von den Elektrodenherstellern zum grofiten
Teil eigene Glédser verwendet. Die Zusammensetzungen der verwendeten
Membrangldser sind Betriebsgeheimnisse der Elektrodenhersteller und
daher weder veroffentlicht noch auf anderem Wege o6ffentlich zuganglich.

Regeneration des Glases

Neben der Konditionierung, die die Lagerung der Glaselektrode im Elek-
trolyt Kaliumchlorid zur Vermeidung der Austrocknung der Quellschicht
des Glases und zum Abbau von Diffusionspotentialen am Diaphragma
bezeichnet [28], existiert mit der Regeneration des Glases eine weitere
Moglichkeit zur Umkehrung von Alterungseffekten bei Glaselektroden.
Die Regeneration verfolgt das Ziel, systematische Unterschiede zwischen
der Konzentration der H3O"-lonen ay,0+ Medium im Medium und an der
sensitiven Oberfldche des Glases zu minimieren. Ebenfalls sollen dadurch
zeitliche Verzogerungen, die durch Diffusionsprozesse von Ionen erklart
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1.2 Darstellung des Entwicklungsstands

werden konnen, minimiert werden.
Die Regeneration einer Glaselektrode besteht aus zwei Schritten: Zuerst
erfolgt die Reinigung, danach bei Bedarf das Atzen. Im Folgenden werden
die beiden Schritte ndher erldutert.

Reinigung: Die Reinigung von Glaselektroden ist von zentraler Bedeu-
tung. Sie sollte vor und nach der Kalibrierung der Elektrode erfol-
gen, um die Glaselektrode von anhaftenden Verunreinigungen aus
dem Prozess zu befreien bzw. um die zur Kalibrierung verwende-
ten Pufferlosungen zu entfernen. Die Reinigung ist notig, um die
Pufferlosungen, mit denen die Elektrode kalibriert wird, nicht zu
verunreinigen. Eine Verunreinigung dndert den pH-Wert der Puffer-
16sung und fiihrt so zu einem verfélschten Kalibrierergebnis. Wei-
terhin ist eine Reinigung sinnvoll, um das Messmedium nicht zu
verunreinigen. Glaselektroden, die mit einer Schmutzschicht tiber-
zogen sind, sprechen nur verzogert auf Anderungen des pH-Werts
an. Sehr hdufig werden Kalkablagerungen auf Glaselektroden vor-
gefunden, die aus dem Einsatz in hartem Wasser resultieren. Ein
erster Versuch, die Kalkablagerungen zu entfernen, sollte darin be-
stehen, die Elektrode in Salzsdure zu spiilen. Eine Spiilung mit Salz-
sdure ist auch ein wirksames Mittel gegen Hydroxide von Schwer-
metallen, die hdufig wiahrend Neutralisationen abgeschieden wer-
den. Falls die Vorgehensweise nicht die gewiinschte Wirkung zeigt,
konnen aggressivere Losungen eingesetzt werden, wie beispielswei-
se Salpetersdure fiir metallische Ablagerungen, Chromsaure fiir sehr
hartndckige organische Beldge und Harze oder Diethylether fiir Fet-
te.

Atzen: Die oberste Schicht der Glasmembran sollte nur dann mit Hilfe
von Flusssdure gedtzt werden, wenn alle anderen Reinigungsversu-
che erfolglos gewesen sind. Eine typische Regenerationslosung ent-
halt 1mT°1 Natriumfluorid und ZmTOI Salzsdure. Die zu regenerierende
Elektrode verweilt etwa ein bis zwei Minuten in der dtzenden Lo6-
sung und wird dann mit Salzsdure gespiilt [48, 128]. Die Anwen-
dung der beschriebenen Vorgehensweise zur Regenerierung ist nur
wenige Male moglich, da hierbei die Glasmembran sehr stark ange-
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1 Einleitung

griffen wird. Dartiber hinaus ist es moglich, den Sensor mit Hilfe
einer NaOH-Losung (4%) und einer HCI-Losung (4%) jeweils finf
Minuten zu spiilen [128]. Die alternative Vorgehensweise ist fiir die
Membran deutlich schonender. Sie kann bei Bedarf mehrere Male
wiederholt werden.

1.2.2 Instandhaltung technischer Systeme
Grundlagen der Instandhaltung

Grundlage fiir die Instandhaltung ist die Norm DIN 31051 [5]. Danach ist
die Instandhaltung, wie aus Abb. 1.4 ersichtlich, in Wartung, Inspektion,
Instandsetzung und Verbesserung einzuteilen.

Glaselektroden werden von den Betreibern gewartet und inspiziert. Die
Wartung umfasst dabei Schritte, die der Erhaltung der Funktion dienen.
Darunter sind besonders Reinigungen oder Konditionierungen in Kali-
umchlorid (KCl) widhrend des Transports oder der Lagerung zu verste-
hen. Werden funktionstiichtige Glaselektroden aus dem Prozess genom-
men, um sie ins Labor zur Kalibrierung zu bringen, werden sie durch die
Kalibrierung selbst inspiziert. Bei der Inspektion wird neben einer visuel-
len Begutachtung auch die ordnungsgemaifie Funktion der Glaselektroden
in Medien mit definierten pH-Werten durchgefiihrt.

Instandhaltung

Wartung Inspektion Instandsetzung Verbesserung

Abbildung 1.4: Unterteilung der Instandhaltung (nach [5]).

Die Instandhaltung ist nach [2, 5] die

Kombination aller technischen und administrativen MafSnahmen so-
wie Mafsnahmen des Managements wihrend des Lebenszyklus einer
Betrachtungseinheit zur Erhaltung des funktionsfihigen Zustandes
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1.2 Darstellung des Entwicklungsstands

oder der Riickfiihrung in diesen, sodass die geforderte Funktion er-
fiillt werden kann.

Eine ergdnzende Definition gibt [132], wonach Mafsnahmen der Instand-
haltung als Eingriffe beschrieben werden, damit Assets (s. Abschnitt 1.2.4)
ihre optimale Einsatzdauer erreichen konnen.

Die Notwendigkeit zur Instandhaltung ergibt sich aus der Tatsache, dass
sich alle technischen Systeme wéhrend ihrer Lebensdauer auf unterschied-
liche Art abnutzen. Um trotz Abnutzung funktionsfdhig zu bleiben, besit-
zen technische Systeme einen Vorrat an moglichen Funktionserfiillungen,
der Abnutzungsvorrat genannt wird. Der Abnutzungsvorrat wird bei der
Nutzung des Systems abgebaut. Wenn der Abnutzungsvorrat durch den
Abbau eine Grenze, die Schadensgrenze, unterschritten hat, ist mit dem
Ausfall des Systems zu rechnen. Der Zusammenhang zwischen der Zeit
der Nutzung des Systems und dem Abnutzungsvorrat ist in Abb. 1.5 dar-
gestellt.

AAbnutzungsvorrat
Soll-Zustand

100% A A4
: VSoII-Zustandsabweichung bei t4 Ist-Zustand bei t,

Bereich der Funktionsfahigkeit

Schadensgrenze

0% Ausfall _»
t4 Zeit

Abbildung 1.5: Zeitlicher Verlauf des Abnutzungsvorrates (nach [111]).

Im Sollzustand erfiillt das System seine Funktion zu 100%. Da aber ein
System bereits mit seiner Inbetriebnahme zu altern beginnt, wird eine
Soll-Zustandsabweichung eingefiihrt, mit der sich zu jeder Zeit ¢, z.B.
zur Zeit t;, der aktuelle Zustand und damit die Abweichung vom Soll-
Zustand beschreiben ldsst. Mit zunehmender Zeit, in der sich ein System
im Betrieb befindet, verringert sich der Abnutzungsvorrat stetig, wobei
das System jedoch in der Regel funktionsfihig bleibt.
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1 Einleitung

Ziel der Instandhaltung ist es, die Wahrscheinlichkeit des Auftretens von
Fehlern zu minimieren, wobei die Wahrscheinlichkeit eines Fehlers mit
der Abnutzung zunimmt. Die Minimierung der Wahrscheinlichkeit wird
dadurch erreicht, dass das System bei einem Abnutzungsvorrat, der ober-
halb der Schadensgrenze liegt, gewartet oder ausgetauscht wird.

Sollte ein Fehler dennoch auftreten, ist das Ziel der Instandhaltung, das
System wieder in einen funktionsfihigen Zustand zu versetzen. Ein Feh-
ler ist nach [2, 5] ein

Zustand einer Betrachtungseinheit, in dem sie unfihig ist, eine gefor-
derte Funktion zu erfiillen, ausgenommen die Unfihigkeit wihrend
der Wartung oder anderer geplanter MafSnahmen oder infolge des
Fehlens duflerer Mittel.

Tritt ein Fehler auf, muss er behandelt werden. Die Vorgehensweise hierzu
ist in Abb. 1.6 dargestellt. Unter Schwachstelle wird hier ein Teilsystem ver-
standen, das der geforderten Verfiigbarkeit durch Ausfélle nicht gentigt.
Bei einem solchen Teilsystem muss eine Verbesserung zur Erhéhung der
Verfiigbarkeit des Gesamtsystems moglich und wirtschaftlich vertretbar
sein.

Fiir die Instandhaltung ist der Begriff der Wartung von besonderer Be-
deutung. Er wird in [5] definiert als

Mafinahmen zur Verzogerung des Abbaus des vorhandenen Abnut-
ZUNQSvorrats,

wobei der Abbau durch chemische oder physikalische Vorgidnge verur-
sacht werden kann. Vorgédnge, die zum Abbau des Abnutzungsvorrats
beitragen, sind beispielsweise Reibung, Korrosion oder Alterung. Die Ab-
nutzung ist ein natiirlicher, unvermeidbarer Prozess. Die Quantifizierung
des Prozesses der Abnutzung wird als Diagnose bezeichnet. Grundlagen
zur Diagnose technischer Systeme sind in Abschnitt 1.2.3 erldutert.

Strategien der Instandhaltung

Strategien zur Instandhaltung technischer Systeme dienen allgemein zur
Systematisierung der Instandhaltung. Sie orientieren sich dabei an den
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Fehlerdiagnose

geforderte
Verfugbarkeit
erreicht

erbesserung
technisch

wirtschaftlich
vertretba

Schwachstelle

\ 4

instand Schwachstelle
setzen beseitigen

Abbildung 1.6: Fehleranalyse (nach [5]).
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Informationsquellen Instandhaltungsstrategie
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Abbildung 1.7: Strategien der Instandhaltung (nach [25]).

Tatigkeiten, die die Instandhaltung auszeichnen, sowie an den Informa-
tionen, die iiber den Zustand eines Systems zur Verfiigung stehen. Es

werden dabei nach [25, 30, 111] und nach Abb. 1.7 folgende Arten unter-
schieden:

Ausfallbedingte Strategie: Die ausfallbedingte Instandhaltung basiert

auf der storungsbedingten Instandsetzung und muss ungeplant
durchgefiihrt werden, wenn ein System ausgefallen ist. Vorteile der
ausfallbedingten Instandhaltung liegen in der kostengiinstigen und
schnellen Ausfithrung. Nachteile ergeben sich dadurch, dass die
Kosten, die der Ausfall an sich verursacht, mit der Grofse der pro-
duzierenden Anlage wachsen. Das ist in erster Linie mit der Nicht-
verfiigbarkeit und dem damit verbundenen Produktionsausfall zu
erkldren.

Strategie der vorbeugenden Wartung: Eine vorbeugende Wartung
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kommt dort zum Einsatz, wo sich bestimmte Einheiten oder Sys-
teme in bekannten Zeiten abnutzen oder vollstindig ausgetauscht
und ersetzt werden. Eine Uberpriifung der zu ersetzenden Einhei-
ten vor dem Austausch findet nicht statt. Auch besondere Griinde,
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wie beispielsweise Anlagensicherheit oder Qualitdtssicherung, sind
Anlass fiir eine vorbeugende Wartung.

Inspektionsorientierte Strategie: Die inspektionsorientierte Wartung
zeichnet sich durch eine wiederholte Priifung funktions- und qual-
tatsbestimmender Komponenten in einer Anlage aus. Eine wieder-
holte Priifung findet in festen Intervallen statt. Ein Spezialfall der
inspektionsorientierten Strategie ist die vorausschauende oder auch
zustandsorientierte Wartung. Hier ist der aktuelle Zustand eines
Systems Grundlage fiir die Entscheidung, das System zu warten
oder auszutauschen. Um die inspektionsorientierte Strategie reali-
sieren zu konnen, ist es notwendig, tiber Informationen des tatséch-
lichen Zustands zu verfiigen. Alternativ kann auch eine Zustands-
schitzung erfolgen.

Strategie der geplanten Instandsetzung: Die geplante Instandsetzung
verfolgt das Ziel, nicht nur den anfanglichen Sollzustand wieder-
herzustellen, sondern auch alternative Losungen zu finden. Alter-
native Losungen werden unter Einbeziehung 6konomischer, 6kolo-
gischer und verfahrenstechnischer Alternativen gefunden. Es muss
entschieden werden, ob ein Asset instandgesetzt oder ausgetauscht
wird. Bei der Entscheidung wird ein Modell berticksichtigt, in dem
verschiedene Einflussgrofien, Rahmenbedingungen und Alternati-
ven verglichen und nach einer Kosten-Nutzen-Analyse bewertet
werden.

Aus rechtlichen oder wirtschaftlichen Griinden werden heute nicht alle
aufgezdhlten Strategien der Instandhaltung umgesetzt [111].

Da die Sicherheit fiir Personen und Umwelt heute im Vordergrund steht,
sind reine ausfallbedingte Instandhaltungsstrategien in den meisten An-
lagen und Geréten gesetzlich langst untersagt. Weiter ist es moglich, dass
durch die Fixierung auf die Instandhaltung Schwachstellen in der Pro-
duktion nicht beseitigt werden.

Die vorbeugende Wartung hat mit der Zeit an Bedeutung verloren, in
erster Linie aus Kostengriinden. Weiter erfiillen viele technische Systeme
heute hohe Anforderungen bezogen auf ihre Zuverlédssigkeit und Ausfall-
sicherheit, sodass eine vorbeugende Wartung oftmals nicht mehr notwen-
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dig ist.

Um die Auflagen, die gesetzlich an die Betreiber von Anlagen gestellt wer-
den, erfiillen zu konnen, hat die inspektionsorientierte Instandhaltungs-
strategie zunehmend an Bedeutung gewonnen. Den Betreibern werden
die Auflagen erteilt, die betreffenden Anlagen durch stindige Uberwa-
chung bzw. Inspektion durch wiederkehrende Funktionspriifung auf ihre
Zuverldssigkeit zu testen und die Ergebnisse zu dokumentieren.

Die geplante Instandhaltung stellt heute eine ebenso wichtige Vorgehens-
weise dar, die neben technischen auch betriebswirtschaftliche Aspekte
einbezieht.

In Industrieunternehmen wird heute eine der Art der Anlage angepasste
Instandhaltungsstrategie genutzt. pH-Glaselektroden miissen bislang in
festen Intervallen kalibriert werden, um die Messgenauigkeit sicher zu
stellen. Bei der Kalibrierung wird der Zustand des Sensors sowohl durch
eine Sichtpriifung als auch durch die Kalibrierparameter bewertet.
Danach findet fiir pH-Glaselektroden die inspektionsorientierte Instand-
haltung Anwendung.

1.2.3 Diagnose technischer Systeme

Das Problem der Diagnose technischer Systeme wird auf vielfdltige Art
gelost. Der Diagnose wird heute ein hoher Stellenwert beigemessen [119],
da sie einen wichtigen Beitrag zum Asset-Management (Abschnitt 1.2.4)
leistet und so hilft, Kosten zu senken. Die eingesetzten und bekannten
Verfahren lassen sich wie folgt einteilen:

Modellbasierte Verfahren: Grundlage modellbasierter Verfahren sind
mathematische Modelle der Prozesse oder der Systeme, die diagno-
stiziert werden sollen. Das Grundprinzip der am hdufigsten verwen-
dete Methode ist die Generierung von Residuen anhand gemessener
Eingangs- und Ausgangsgrofien aus dem Modell [29, 36, 45, 46, 66—
69, 71, 108, 109, 135]. Die Verfahren zur Parameterschdtzung fiihren
die Anderung des Systemverhaltens auf Verdnderungen einzelner
Parameter des Modells zurtick, die in der Regel direkt interpretier-
bar sind. Dazu ist ein hinreichend genaues Modell erforderlich so-
wie eine definierte Anregung des Systems [126].
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Verwendet werden neben Modellen, die die Struktur des Sys-
tems beschreiben, auch kostenbasierte Modelle aus den Wirtschafts-
wissenschaften, die unter anderem den Aufwand bzw. die Kos-
ten fiir Wartung, Austausch und Ausfall eines Systems beinhalten
[30, 34, 35, 52, 91, 142].

Signalbasierte Verfahren: Signalbasierte Verfahren werten Messwerte
direkt in Form einer Grenzwert- oder Trendiiberwachung aus. Wird
ein Grenzwert iiber- bzw. unterschritten, deutet das Verhalten auf
einen Fehler hin. Bei einer Trendiiberwachung wird das in sei-
nem Grundverlauf bekannte Signal tiberwacht. Ein Trend, der vom
Grundverlauf abweicht, lasst auf einen Fehler schliefSen. Weiter um-
fassen signalbasierte Verfahren eine dynamische [16] oder spektrale
Auswertung [60, 105] eines Signals.

Data-Mining-Verfahren: Data-Mining-Verfahren suchen innerhalb vor-
handener Datensédtze tiber enthaltene Merkmale nach Zusammen-
hdngen zwischen verschiedenen Grofien. Damit sind Zusammen-
hdnge zwischen Fehlern und Signalverldufen einfach beschreibbar,
ohne tiber ein systemspezifisches Hintergrundwissen zu verfiigen.
Vorausgesetzt werden muss eine hinreichend grofse Datenmenge
mit bekannten Quantifizierungen der jeweiligen Zustdande [126] zum
Training der eingesetzten Klassifikatoren, um aus neuen Datensét-
zen den Zustand mit einer grofien Wahrscheinlichkeit klassifizieren
zu konnen. Eingesetzt werden hierfiir bislang hauptsédchlich Kiinst-
liche Neuronale Netze (KNN) [21, 62, 83, 109, 133].

Wissensbasierte Verfahren: Hier werden Kenntnisse iiber mogliche
Fehlerarten [82] oder Wissen iiber Signaleigenschaften, die in der
Vergangenheit eines Prozesses ermittelt wurden, als Referenz ver-
wendet, um daraus fiir zukiinftige Messungen Fehlerzustiande ab-
zuleiten [112, 134]. Weiter ist es moglich, einen Fehlerzustand aus
verschiedenen Informationen abzuleiten. Dazu zdhlen beispielswei-
se Erwartungen iiber den weiteren Verlauf des Messwerts, die Histo-
rie des Messwerts, redundante Messgeridte der gleichen Art, andere
Messgerite, sowie die Zustdnde am Prozess beteiligter Stellglieder
[11]. Ebenfalls wird statistisches Wissen und Wissen des Betreibers
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eines Systems verwendet, um Ausfélle und Wartungsintervalle vor-
herzusagen [25].

Die einzelnen Verfahren zur Fehlerdiagnose sind nur schwer auf ihre all-
gemeine Fignung zu bewerten. Hier ist es angebracht, fiir jedes Problem
geeignete Verfahren zu bestimmen und auf ihre Genauigkeit und Zuver-
lassigkeit hin zu untersuchen.

Modellbasierte Verfahren sind dort angebracht, wo sich ein Modell mit
hinreichender Genauigkeit in einem vertretbaren zeitlichen Rahmen er-
stellen ldsst. Weiter miissen sowohl Ein- als auch Ausgang des untersuch-
ten Systems fiir eine Diagnose bekannt sein.

Die signalbasierten Verfahren zur Fehlerdiagnose sind am einfachsten
umzusetzen, bringen aber auf Grund ihrer Einfachheit Einbufien in Be-
zug auf ihre Genauigkeit mit sich.

Data-Mining-Verfahren lassen eine Fehlerdiagnose zu, ohne das spezi-
fische Systemverhalten explizit kennen zu miissen. Damit ist eine Dia-
gnose auch ohne weitere Einarbeitung in systemspezifische Zusammen-
hdnge moglich. Nachteile sind in der fiir eine zuverldssige Funktionalitat
notwendigen grofien Datenmenge und in moglichen Fehlinterpretationen
beobachteter Zusammenhinge zu sehen.

Eine wissensbasierte Fehlerdiagnose ist dort anwendbar, wo die Betreiber
einer Anlage aus ihrer Erfahrung iiber ein hohes spezifisches Systemwis-
sen verfiigen. Nachteile ergeben sich aus dem Transfer des Wissens in den
Entwicklungsprozess des Diagnosesystems.

Zur Diagnose von pH-Glaselektroden werden heute bereits Systeme ein-
gesetzt, die einen direkten Zusammenhang zwischen den Prozessvaria-
blen pH-Wert und Temperatur und der zu erwartenden Standzeit einer
Elektrode herstellen. Ein Beispiel hierfiir ist Tabelle 1.3 [87]. Der darge-
stellte Zusammenhang wurde auch in Schutzrechten [43, 140] nachge-
bildet. Die Umsetzung erfolgt durch die Addition temperatur- und pH-
abhdngiger Summanden. Zu Zeitpunkten, an denen die so gebildete Sum-
me fest definierte Schwellwerte {ibersteigt, wird die Empfehlung zur Ka-
librierung bzw. zum Austausch des Sensors gegeben.
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1.2.4 Asset-Management
Definition

Der Begrifft Asset-Management umfasst die Verwaltung des gesamten Un-
ternehmensvermogens. Als Teilbereich dessen beinhaltet das anlagenna-
he Asset-Management verschiedene Prozesse, wie die Planung und die
Uberwachung von Assets* wihrend deren gesamter Einsatzdauer [15].
Wesentliche Informationen, die das Asset-Management benotigt, beschrei-
ben den technischen Zustand der Assets, der wahrend der Diagnose (s.
Abschnitt 1.2.3) ermittelt wurde. Uber den technischen und den betriebs-
wirtschaftlichen Zustand ist es mit einem Asset-Management-System mog-
lich, die Strategie der vorbeugenden Wartung (s. Abschnitt 1.2.2) zu im-
plementieren.

Dem Asset-Management kommt eine wachsende weltweite Bedeutung
aufgrund der Uberalterung des Anlagevermogens zu [50].

Nach dem Verstindnis der NAMUR® umfasst der Begriff Assets die ge-
samte Hardware in chemischen oder pharmazeutischen Produktionsan-
lagen [77]. Dazu zdhlen Gerdte der Prozessleittechnik, Maschinen, Ap-
parate, Rohrleitungen und Bauwerke bzw. Einheiten, die sich aus den
genannten einzelnen Komponenten zusammensetzen. Fiir die Prozessin-
dustrie, die zu den Hauptnutzern von pH-Glaselektroden z&hlt, kann eine
hierarchische Einteilung der Assets [58] vorgenommen werden:

e Assets auf Anlagenebene,
e Assets auf der Ebene der Teilanlage sowie

o Assets auf der Ebene des Anlagenteils.

Unter Assets auf Anlagenebene werden allgemein vollstindige Anlagen
zur Produktion von Erzeugnissen verstanden. Assets auf der Ebene der
Teilanlage beinhalten alle Komponenten einer Anlage, die in sich abge-
schlossene FEinheiten darstellen und Vorprodukte sowie Hilfsgrofsen zur

4 engl. Vermogenswert, Aktivposten; damit kann Asset-Management nach [103] auch mit Vermagensver-

waltung tibersetzt werden.
Interessengemeinschaft Automatisierungstechnik der Prozessindustrie, urspriinglich: Normenarbeits-
gemeinschaft fiir Mef3- und Regeltechnik in der chemischen Industrie
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1 Einleitung

Erzeugung des Endproduktes der gesamten Anlage liefern. Assets auf der
Ebene des Anlagenteils umfassen alle Komponenten, die entweder einzel-
ne Teilanlagen miteinander verbinden oder als Hilfsmittel zur Steuerung
des Prozesses benotigt werden.

Zu den Hilfsmitteln zdhlen unter anderem die Feldgerite, zu denen Glas-
elektroden zuzuordnen sind.

Eine Besonderheit des Asset-Managements ist das Online-Asset-
Management, welches alle Teile der technischen Ausriistung umfasst, die
Informationen in Echtzeit {iber ein Kommunikationsnetz, wie beispiels-
weise HART® oder ein anderes Bussystem, zur Verfiigung stellen [99].
Grundlage hierfiir ist die Ermittlung und Abbildung des Zustands von
Feldgerdten und Komponenten der Anlage, damit eine sichere Friiher-
kennung von Storungen und damit ein Konzept fiir eine praventive In-
standhaltung sowohl fiir einzelne Feldgerdte als auch fiir Anlagenteile
oder Anlagen umsetzbar wird [100].

Zur effizienten Verwaltung der Assets ist es notwendig, sowohl den tech-
nischen, den prozesslichen und den betriebswirtschaftlichen Zustand zu
kennen. In Bezug auf die Instandhaltung ist insbesondere der technische
Zustand von Interesse. Die Ermittlung des technischen Zustands eines
Assets wird auch als Condition Monitoring bezeichnet. Die Einordnung
des Condition Monitoring im Plant-Asset-Management ist aus Abb. 1.8
ersichtlich. Hiernach bildet das Condition Monitoring den grundlegen-
den funktionalen Bestandteil eines Asset-Management-Systems. Darauf
aufbauend folgt das Process Unit Monitoring, welches einzelne Teile ei-
ner Anlage tiberwacht. Die abschliefSende iibergeordnete Schicht ist das
Performance Monitoring, das die gesamte Anlage und den Prozess, der
in ihr ablduft, kontrolliert.

Da pH-Glaselektroden, wie bereits erwédhnt, als Feldgerdte zu den Hilfs-
mitteln auf Ebene der Anlagenteils gehoren, muss ein Diagnosesystem
auf Ebene des Condition Monitoring angesiedelt werden. Aufgrund der in
Abschnitt 1.2.1 erlduterten Fehlerarten muss ein solches Diagnosesystem
sowohl Prozess- als auch Kalibrierdaten verwenden. Auf Anlagenebene
muss, um die gewonnenen Daten verwenden zu konnen, ein geeignetes
Asset-Management-System vorhanden sein.

6 Highway Addressable Remote Transducer
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1.2 Darstellung des Entwicklungsstands

e e
g iberwachung Uberwachung

Performance Monitoring

Process Unit Monitoring

Condition Monitoring

Abbildung 1.8: Bestandteile des Plant-Asset-Managements (nach [137]).

Aufgaben und Ziele des Asset-Managements

Als spezifische Ziele in der Prozessindustrie konnen folgende Punkte ge-
nannt werden:

1. Sicherstellen einer vorgegebenen Messzuverldssigkeit bei minimier-
tem Kostenaufwand,

2. Ausschopfen der Nutzungsdauer von Betriebsmitteln,
3. stdrkere Auslastung von Anlagen, sowie

4. Nutzen von Synergiepotentialen durch automatisierte Entschei-
dungsfindung.

Sekundares Ziel des Asset-Managements ist es, den bestmoglichen Nut-
zungsgrad fiir die eingesetzten Assets zu erreichen. Dafiir ist es wesent-
lich, nicht nur die Assets an sich zu verwalten, sondern alle anlagennahen
Aktivitdten unterschiedlicher Funktion im Unternehmen, wie beispiels-
weise Instandhaltung, Investition, Einkauf oder Finanzierung zu betrach-
ten [107].

Ziel eines Asset-Management-Systems ist es, die genannten Teilgebiete
tiber eine Verkniipfung von leistungsbezogenen Indikatoren auf der tech-
nischen Prozessebene mit den Leistungskennzahlen der operativen und
strategischen Planungsebene zusammenzufiihren, um die Prozesssteue-
rung zur Kostenoptimierung sicherzustellen.
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1 Einleitung

Hieraus folgt das primére Ziel eines jeden Asset-Management-Systems:
die Optimierung (d.h. Minimierung) der Herstellkosten der Erzeugnisse.
Das Ziel des minimalen Aufwands fiir die Instandhaltung ist in der Regel
dem Ziel, die geforderte Verfiigbarkeit zu erreichen, untergeordnet [77].

Prozessleitsysteme

Prozessleitsysteme sind Teil der Prozessfithrung. Mit Hilfe von Prozess-
leitsystemen werden Betriebsleitungen bei der Fithrung von Anlagen und
bei der Steuerung und Uberwachung von Produktionsprozessen unter-
stitzt.

Im allgemeinen Fall umfassen Prozessleitsysteme alle leittechnischen Ein-
richtungen zwischen den messenden und stellenden Elementen, also den
Sensoren und Aktoren, und dem Bediener, der den Prozess steuert. Ein
Prozessleitsystem erfiillt nach [111] folgende Aufgaben:

Prozess fuhren: Das selbsttitige Fithren von Einheiten der Anlage bzw.
des Prozessablaufs muss durch das Prozessleitsystem mdoglich sein.

Prozess sichern: Funktionen, die in den Prozess eingreifen, um Fehler
zu vermeiden, haben eine hohere Prioritét als die Vorgaben des Be-
dieners.

Anzeigen: Hierin sind Funktionen enthalten, die dem Bediener den Zu-
stand der Anlage und des Prozesses anzeigen.

Melden: Funktionen, die den Bediener tiber bestimmte, fiir den Betrieb
der Anlage oder den Ablauf des Prozesses wesentliche Ereignisse
informieren, sind vorzusehen.

Archivieren: Bestimmte eingetretene Ereignisse und Verldufe von Zu-
standsgrofien der Anlage oder des Prozesses miissen archiviert wer-
den.

Protokollieren: Hierunter werden Funktionen verstanden, die aufgrund
eines wesentlichen Anlasses innerhalb der Anlage oder des Prozes-
ses archivierte und aktuelle Daten auslesen, auswerten und ausge-
ben.
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Hierarchie-
Aebenen

Unternehmens-
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Abbildung 1.9: Leitebenen in Produktionsunternehmen (nach [111]).

Die Einordnung von Prozessleit- und Asset-Management-Systemen in die
Struktur des Unternehmens ist aus Abb. 1.9 ersichtlich. Hiernach sind
Prozessleitsysteme auf der Prozessleitebene einzuordnen, die in sich die
Anlagen- und die Feldebene’ enthilt. Dabei ist die Feldebene der Anla-
genebene untergeordnet.

Prozessleitsysteme sind somit auch Teil des Asset-Managements; Asset-
Management-Systeme umfassen das gesamte Unternehmen und verkniip-
fen technische, prozessliche und betriebswirtschaftliche Zustdnde von An-
lagegiitern bzw. Betriebsmitteln eines Unternehmens.

Zusammenfassung

Das Asset-Management ist in Betrieben der Prozessindustrie notwendig,
um das primédre Ziel jedes produzierenden Unternehmens zu erfiillen:
die Minimierung der Herstellkosten der produzierten Giiter. Hierzu ist
es zwingend erforderlich, nicht nur die betriebswirtschaftlichen und pro-
zesslichen Zustdnde der eingesetzten Assets zu kennen, sondern auch
die technischen Zustdnde der verwendeten Betriebsmittel. Deshalb sind
Informationen tiber den Zustand der Betriebsmittel fiir unterschiedliche

7" auch: MSR-Ebene, fiir: Messen-Steuern-Regeln
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1 Einleitung

Abteilungen und Fithrungsebenen von Interesse, da die Effizienz der Pro-
zesse und Prozessabschnitte dadurch direkt beeinflusst wird [106]. Nur
durch eine Zustandsermittlung bzw. Zustandstiiberwachung lédsst sich das
Ziel eines ganzheitlichen Asset-Management-Systems durch ein friihzei-
tiges Erkennen eines bevorstehenden Ausfalls [131] realisieren.

1.2.5 Offene Probleme

Aus den vorigen Abschnitten heraus ergeben sich folgende offene Pro-
bleme, die zu einer zuverldssigen Diagnose elektrochemischer Sensoren
gelost werden miissen:

1. Eine einheitliche Vorgehensweise beim Entwurf von Diagnosesys-
temen fiir elektrochemische Sensoren existiert nicht. Eine systema-
tisierte Vereinheitlichung der Vorgehensweise zum methodischen
Entwurf eines Diagnosesystems ist derzeit nicht Stand der Technik.

2. Ein einheitliches Konzept zur Diagnose bzw. zur pradiktiven War-
tung elektrochemischer Sensoren ist nicht bekannt. Bereits erhilt-
liche Systeme beschranken sich auf die Erkennung einfacher Feh-
ler oder auf Alterungsheuristiken, die eine mittlere Abnutzung des
Sensors zu Grunde legen. Jedoch sind sie nicht in der Lage, dem Be-
nutzer zuverldssige Informationen iiber den tatsdchlichen Zustand
eines elektrochemischen Sensors zu geben, da sowohl Abnutzung
als auch Ausfallgrenzen vom Prozess abhdngen.

3. Bei der Auswahl der Algorithmen zum Einsatz in der Diagnose wer-
den derzeit modulare Ansatze nicht verfolgt. Standard sind Einzel-
16sungen.

1.3 Ziele und Aufgaben

Ziel der vorliegenden Arbeit ist es, ein neues Konzept zur Bereitstellung
einer Zustandsinformation fiir elektrochemische Sensoren zu entwickeln.
Auf diesem Weg miissen folgende Aufgaben bearbeitet werden:
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1. Konzeption eines Ansatzes zur Vereinheitlichung der Problemstel-
lungen in der Diagnose elektrochemischer Sensoren.

2. Entwurf eines prozessspezifischen Konzepts zur pradiktiven
Wartung elektrochemischer Sensoren am Beispiel von pH-
Glaselektroden. Das prozessspezifische Konzept baut auf dem An-
satz zur Vereinheitlichung der Problemstellungen in der Diagnose
auf. Ein modulares Konzept dient der Anpass- und Austauschbar-
keit der unterlegten Teilaufgaben.

3. Implementierung des Konzepts zur pradiktiven Wartung elektro-
chemischer Sensoren. Das Implementierungskonzept muss ebenfalls
modular aufgebaut sein, um eine einfache Austausch- und Anpass-
barkeit der hinterlegten Algorithmen zu gewdéhrleisten.

4. Nachweis der Funktionsfdhigkeit. Die Ergebnisse der Anwendung
des Konzepts auf Daten aus Laborversuchen sowie aus industriellen
Anwendungen lassen Schliisse auf die Anwendbarkeit des Verfah-
rens zu.

5. Modellierung der Alterung von pH-Glaselektroden. Das Fehlermo-
dell tragt dazu bei, die wahrend der Entwicklung des prozessspezi-
fischen Konzepts getroffenen Annahmen zu tiberpriifen und gege-
benenfalls zu bestétigen.

In Kapitel 2 werden Anforderungen an eine neue Diagnosefunktionalitat
formuliert. Anschlieffend wird eine Vorgehensweise hergeleitet, die eine
Vereinheitlichung der Problemstellungen in der Diagnose elektrochemi-
scher Sensoren zulédsst. Daraus wird ein neues Konzept zur Diagnose
hergeleitet. Anhand eines entwickelten Benchmarkdatensatzes wird die
grundlegende Funktionsfdhigkeit des Ansatzes gezeigt. In Kapitel 3 wird
die praktische Anwendung des Diagnosesystems gezeigt. Ergebnisse wer-
den anhand von Datensdtzen aus einem Laborversuch und aus industri-
ellen Anwendungen diskutiert. Ein neuartiges Fehlermodell zur Verifika-
tion der Annahmen wird in Kapitel 4 beschrieben.

Die Arbeit wird in Kapitel 5 zusammengefasst.
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1 Einleitung

In Anhang A.1 wird der in Kapitel 2 verwendete EM-Algorithmus nédher
erlautert. Anhang A.2 gibt einen Uberblick iiber die in den Kapiteln 2 bis
4 verwendeten Begriffe.
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2 Neues Konzept zur Diagnose
von pH-Glaselektroden

Im vorliegenden Kapitel wird ein neues Konzept zur Diagnose elektro-
chemischer Sensoren am Beispiel von pH-Glaselektroden beschrieben.
Ausziige wurden bereits in [55, 56] vorgestellt. Ebenso wurde eine Pa-
tentanmeldung eingereicht, die derzeit als Offenlegungsschrift [9] verof-
fentlicht ist. Zuerst werden die Anforderungen an ein neuartiges Dia-
gnosesystem formuliert (Abschnitt 2.1), welche bei der Entwicklung zu
berticksichtigen sind. Es folgt in Abschnitt 2.2 ein Ansatz zur Vereinheit-
lichung der Problemstellungen, die beim Entwurf einer Diagnosefunktio-
nalitdt fiir elektrochemische Sensoren auftreten. Dieses Verfahren dient
zur Erleichterung der Entwicklung eines Diagnosesystems fiir elektro-
chemische Sensoren. Die dabei auftretenden Fragen werden anhand des
konkreten Beispiels von pH-Glaselektroden beantwortet. In Abschnitt 2.3
wird das neue Diagnosekonzept vorgestellt. Zur Evaluation des neuen
Verfahrens zur Diagnose ist ein kiinstlicher Benchmarkdatensatz zweck-
méfig, dessen Entwicklung in Abschnitt 2.4 beschrieben ist. Die grund-
legenden Schritte des neuen Verfahrens werden in den Abschnitten 2.5
und 2.6 unter Verwendung des Benchmarkdatensatzes aus Abschnitt 2.4
detailliert ausgefiihrt. Abschnitt 2.7 beschreibt die Grundlagen der Imple-
mentierung des neuartigen Diagnoseverfahrens. Fine abschlieflende Be-
wertung erfolgt in Abschnitt 2.8.

Zum besseren Verstidndnis werden die verwendeten Begriffe in Anhang A.2
naher erldautert.
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2 Neues Konzept zur Diagnose von pH-Glaselektroden

2.1 Anforderungen an eine neuartige
Diagnosefunktionalitat

Die Ausarbeitung von Anforderungen an ein neues Konzept zur Diagno-
se von pH-Glaselektroden stellt einen wichtigen methodischen Schritt bei
dessen Entwicklung dar. Durch die Schritt werden Ziele und Randbe-
dingungen fiir das Diagnosesystem formuliert, die in dessen Konzeption
einfliefen. Die Ziele und Randbedingungen wurden mit Hilfe der Emp-
fehlung NE 107 der NAMUR [6], der Roadmap Prozess-Sensoren [101],
der ISO/IEC 9126 [3] und der DIN EN ISO 9241 [8] entwickelt. ISO/IEC
9126 und DIN EN ISO 9241 kommen hier besondere Rollen zu, da die aus
ihnen resultierenden Anforderungen direkt die Schnittstelle zum Anwen-
der bilden.

Verlasslichkeit: Das System muss den tatsdchlichen Zustand des Sen-
sors moglichst exakt abbilden. Hierdurch ist es dem Benutzer mog-
lich, die geeignete Wartungsmafsnahme zu ergreifen. Wartungsmaf-
nahmen, die aus einer falschen Diagnoseinformation resultieren, miis-
sen vermieden werden, um den finanziellen Aufwand durch nicht
notwendige Wartungsmafinahmen zu minimieren und um die Ak-
zeptanz der Benutzer gegeniiber dem Diagnosesystem nicht zu ge-
fahrden. Aus den beschriebenen Griinden ist der Anforderung Ver-
lasslichkeit die hochste Prioritdt zuzuweisen.

Funktionalitat: Das Diagnosesystem muss sich dafiir eignen, den Zu-
stand des Sensors abzubilden. Mit vorhandenen Asset-Management-
Systemen und den Benutzern bzw. Anwendern muss das System
interagieren konnen. Durch eine Interaktion kann die gewonnene
Diagnoseinformation in konkrete Handlungen umgesetzt werden.

Zeitnahe: Die Diagnose eines Sensorsystems muss zeitnah erfolgen. Un-
ter Zeitndhe wird im Fall elektrochemischer Sensoren bei einer Dia-
gnose ein zeitliches Intervall verstanden, welches sich in die iib-
lichen Arbeitsabldufe integriert, um nicht notwendigen Aufwand
an Personalressourcen zu vermeiden. Es darf beim Benutzer selbst
nicht der Eindruck entstehen, dass eine Diagnosefunktionalitdt die
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2.1 Anforderungen an eine neuartige Diagnosefunktionalitiit

tiblichen Arbeitsabldufe verlangert, um die Akzeptanz eines solchen
Systems nicht zu gefdhrden.

Uberwachung der Spezifikationen: Die Diagnosefunktionalitdt muss da-
zu in der Lage sein, die Einhaltung der spezifizierten Einsatz- bzw.
Betriebsbedingungen zu tiberwachen. Sollte der Sensor auflerhalb
der Einsatzbedingungen betrieben werden, muss das Diagnosesys-
tem das Uber- oder Unterschreiten der Spezifikationen anzeigen
konnen. Die so gewonnenen Informationen sind einerseits fiir den
Anwender wichtig, da er hierdurch extreme Fehler innerhalb des
Prozesses erkennen kann. Andererseits erhilt auch der Sensorher-
steller im Schadensfall eine Information dariiber, ob der Sensor im
Rahmen der zugelassenen Einsatzbedingungen betrieben wurde.

Dokumentation: Die Diagnosefunktionalitét eines Sensors muss deutlich
beschrieben und dokumentiert werden. Bei der Beschreibung miis-
sen die fiir die Diagnosefunktionalitdt wichtigen Parameter erwdhnt
und erldutert werden. Die Methoden der Diagnose miissen erklart
werden. Uber Parameter, die sich aus der Diagnose ergeben, muss
bekannt sein, ob sie im Sensor gespeichert werden und ob sie vom
Anwender verdndert werden kénnen. Falls eine Anderung durch
den Anwender moglich ist, muss dokumentiert sein, wie und in
welchem Umfang der Anwender Anderungen vornehmen kann.

Zuverlassigkeit: Das System muss die Fahigkeit besitzen, unter allen
denkbaren Umgebungsbedingungen einen Wert fiir den aktuellen
Zustand und die Lebensdauer auszugeben. Eine falsche Diagnose-
information, wie unter Verldsslichkeit beschrieben, muss aus den
genannten Griinden vermieden werden. Zudem muss das Diagno-
sesystem eine hohe Verfiigbarkeit aufweisen. Diese tragt ebenso zur
Akzeptanz des Systems bei.

Anderbarkeit: Das System zur Diagnose muss modifizierbar sein. Hier-
unter wird die Fdhigkeit des Systems verstanden, Teile an neue
Anforderungen anzupassen. Neue Anforderungen an das Diagno-
sesystem konnen einerseits vom Anwender formuliert werden, an-
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2 Neues Konzept zur Diagnose von pH-Glaselektroden

dererseits aber auch durch Institutionen, wie z.B. Verbande (VDI},
VDE? oder NAMUR) oder Normungsorganisationen (DIN?, ISO*
oder IEC®) vorgegeben werden. Ebenso wichtig ist es, dass auch
neue Erkenntnisse und Anwendererfahrungen in das Diagnosesys-
tem einfliefen konnen. Hierzu muss das System modular aufgebaut
sein, um neue Anforderungen und Erkenntnisse mit vergleichsweise
kleinem Aufwand umsetzen und integrieren zu konnen.

Benutzbarkeit: Das Diagnosesystem muss benutzbar sein. Unter Benutz-
barkeit wird nach [8] im Wesentlichen die Eigenschaft eines Systems
bzw. einer Software verstanden, dem Benutzer eine geeignete Funk-
tionalitdt zu bieten. Wichtige Funktionen miissen enthalten sein, un-
wesentliche Funktionen sollten nicht integriert werden. Grund hier-
fiir ist, die Zeit zum Erlernen der Benutzung zu minimieren. Ebenso
soll der laufende Aufwand zur Anwendung minimiert werden.

Mit Hilfe der formulierten Anforderungen und den Ansdtzen zur Ver-
einheitlichung der Problemstellungen in der Diagnose elektrochemischer
Sensoren (Abschnitt 2.2) kann eine Diagnosefunktionalitdt entworfen wer-
den.

Beim Entwurf der Diagnosefunktionalitdt werden im Folgenden die An-
torderungen Funktionalitit, Zeitnihe, Zuverlissigkeit und Anderbarkeit be-
trachtet. Die Anforderung Uberwachung der Spezifikationen wurde von den
meisten Sensorherstellern bereits umgesetzt. Die Anforderung Benutzbar-
keit muss an das System gestellt werden, in welches sich das Diagnosesys-
tem einfiigen muss, wie beispielsweise Asset-Management-Systeme oder
auch Geréte auf Feldebene, die den Sensoren iibergeordnet sind.

Fiir die Riickschliisse, die aus der Diagnosefunktionalitit gezogen wer-
den, ist der Anwender verantwortlich, dem auch die Interpretation und
Anwendung der durch die Diagnosefunktionalitdt ermittelten Ergebnisse
uberlassen ist [6].

Verein Deutscher Ingenieure
Verband der Elektrotechnik, Elektronik und Informationstechnik
Deutsches Institut fiir Normung

Ul = W N =

Internationale Organisation fiir Normung, engl. International Organization for Standardization
Internationale Elektrotechnische Kommission, engl. International Electrotechnical Commission
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2.2 Vereinheitlichung der Problemstellung in
der Diagnose elektrochemischer Sensoren

In vielen Féllen der Diagnose elektrochemischer Sensorsysteme ist der
Zugang zu realen Daten aus industriellen und grofitechnischen Prozes-
sen fiir Sensorhersteller und Forschungseinrichtungen problematisch. Die
Symptomatik von Fehlern ist allerdings oftmals den Entwicklern und Be-
treibern der Sensorsysteme aus ihrer Erfahrung bekannt, sodass das Er-
fahrungswissen fiir die Entwicklung eines Diagnosesystems genutzt wer-
den kann.

Die meisten in der Prozessindustrie eingesetzten Sensoren kénnen nicht
wiéhrend ihrer gesamten Einsatzdauer im Prozess verbleiben. Sie miissen
zu bestimmten Zeitpunkten aus dem Prozess entnommen werden. Nach
der Entnahme erfolgt eine Kalibration, um die fiir die Messaufgabe wich-
tigen aktuellen Parameter des Sensors zu bestimmen. Die beschriebene
Vorgehensweise ergibt sich aus der zeitlichen und altersbedingten Verdn-
derlichkeit der Kalibrierparameter und dient der Aufrechterhaltung der
Qualitdt des Messergebnisses. Wahrend des Einsatzes im Prozess steht
tiblicherweise eine stark begrenzte Rechen- und Speicherleistung durch
den Messumformer zur Verfiigung. Der Messumformer dient der Ener-
gieversorgung des Sensors und zur Erfassung und Anzeige des Mess-
werts.

Zur Archivierung der Kalibrierparameter und anderer sensorbezogener
Grofien steht im Kalibrierlabor tiblicherweise ein leistungsfahiger PC zur
Verfltigung. Der Rechner kann auch dafiir verwendet werden, den néchs-
ten Kalibrierzeitpunkt zu bestimmen oder die verbleibende Lebensdauer
eines Sensors zu berechnen.

Zu Beginn der Analyse einer Problemstellung in der Diagnose von elek-
trochemischen Sensorsystemen sollten die folgenden Fragen beantwortet
werden. Da von nahezu allen Typen elektrochemischer Sensoren sowohl
Prozess- als auch Kalibrierdaten gemessen bzw. aufgezeichnet werden,
lassen sich die folgenden Fragen auf alle elektrochemischen Sensoren ver-
allgemeinern.

e Welche Alterungseffekte konnen wahrend der Anwendung eines
Sensorsystems beobachtet werden?
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2 Neues Konzept zur Diagnose von pH-Glaselektroden

Welche Alterungseffekte lassen sich wahrend der Kalibrierungen be-
obachten?

Von welchen Parametern hidngen Alterungseffekte — sowohl wah-
rend des Einsatzes als auch wéahrend der Kalibrierungen — ab?

Welche Parameter haben einen Einfluss auf die Beurteilung des Zu-
stands des Sensorsystems?

Welche Parameter konnen vor oder wahrend des Einsatzes und wel-
che konnen wihrend Kalibrierungen erfasst werden?

Die Beantwortung der Fragen kann dabei helfen, ein Diagnosesystem zu
erstellen. Im konkreten Fall von pH-Glaselektroden, den bislang wichtigs-
ten Sensoren in der Prozessmesstechnik [113], konnen die formulierten
Fragen aus Expertenwissen wie folgt konkret beantwortet werden [48]:
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1. Wiahrend des Einsatzes von pH-Glaselektroden kann eine Abnahme

der dynamischen Eigenschaften und eine Zunahme des Rauschni-
veaus des Sensorsignals beobachtet werden.

. Wiahrend durchgefiihrter Kalibrierungen ist im allgemeinen Fall ei-

ne Abnahme des Kalibrierparameters Nullpunkt festzustellen. Der
Kalibrierparameter Steigung weist dagegen keine systematische Va-
rianz auf.

. Die Alterungsetfekte, die sich beobachten lassen, hingen wesentlich

von dem chemischen bzw. verfahrenstechnischen Prozess ab, dem
die Sensoren ausgesetzt sind. Hiervon sind nicht nur Alterungsef-
fekte betroffen, die wihrend des Einsatzes im Prozess zu beobachten
sind, sondern auch Alterungseffekte, die wihrend der Kalibrierun-
gen deutlich werden.

. Der Zustand gewohnlicher pH-Glaselektroden, die nur Prozesspara-

meter messen, kann anhand ihrer Kalibrierparameter beurteilt wer-
den. Die Kalibrierparameter geben einen Anhaltspunkt, wie weit
der Prozess des Erreichens eines chemischen Gleichgewichts inner-
halb des Sensorsystems fortgeschritten ist. Die genannten Effekte



2.3 Neues Konzept

resultieren aus dem Messprinzip und konnen nicht verhindert wer-

den. Lediglich eine Verlangsamung der Alterungseffekte ist mog-
lich.

5. Wahrend des Einsatzes im Prozess lassen sich bei gewohnlichen
pH-Glaselektroden die Prozessparameter pH-Wert und Temperatur
messen. Wahrend einer Kalibrierung werden die Kalibrierparameter
Nullpunkt und Steigung berechnet und stehen somit zur Verfiigung.

2.3 Neues Konzept

Das Diagnosesystem ist ein technisches System, das die Beurteilung von
Wartungsbedarf und Zustand des untergeordneten Systems vornehmen
soll. Im speziellen Fall handelt es sich bei dem System um eine Glaselek-
trode, die zur pH-Messung eingesetzt wird.

Das neuartige Diagnosesystem ist wesentlich durch seine Eigenschaft cha-
rakterisiert, sich an die Umgebungsbedingungen anzupassen und auf ver-
dnderliche Bedingungen zu reagieren. Das Diagnosesystem hat dabei die
Funktion, den Betreiber der Elektroden bei der Entscheidung zu unter-
stiitzen, wann eine Kalibrierung durchzufiihren oder das Sensorsystem
auszutauschen ist.

Die Struktur des Diagnosesystems ist in Abb. 2.1 dargestellt und bertick-
sichtigt den Ansatz zur Vereinheitlichung der Problemstellung in der Dia-
gnose elektrochemischer Sensoren aus Abschnitt 2.2. Danach gliedert sich
das Diagnosesystem in die folgenden Teilschritte:

1. Identifikation des Prozesses,
2. Schéatzen des Kalibrierintervalls,
3. Schitzen der Lebensdauer und

4. Schiatzen des Zustands.

Zur Diagnose werden die N, Prozessparameter
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Zp,l [kProc]
Zy[kproc] = : / (2.1)
Zp,Np [kProc]

die der Sensor wihrend seines Betriebs zu den Zeitpunkten kpyo,. misst,
herangezogen. Im Fall einer iiblichen pH-Glaselektroden werden die Pro-
zessparameter pH-Wert (z, 1) und Temperatur (z,2) gemessen. Weiter wer-
den die N, Kalibrierparameter

Zc,21 [kDiag]
Z [kDiag] — : ’ (22)
Zc,N; [kDiag]

die wihrend der Kalibrierung zu den Zeitpunkten kpi,, erfasst werden,
verwendet. Wahrend der Kalibrierung einer pH-Glaselektrode werden in
der Regel die Kalibrierparameter Nullpunkt (z.1) und Steigung (z.») be-
stimmt.

Aus den gemessenen Prozessparametern z,|kproc] wird im ersten Schritt
der Prozess durch eine Zuordnung zu bekannten Prozessklassen ge-
schétzt. Aus dieser Information, der Prozessklasse p, wird anschliefsend
im zweiten Schritt eine Abschdtzung des notwendigen Kalibrier- bzw.
Diagnoseintervalls Tp;,s durchgefiihrt. Im dritten Schritt wird mit Hil-
fe der Kalibrierparameter eine Abschdtzung der Lebensdauer der pH-
Glaselektrode vorgenommen.

Der vierte Teilschritt, die Schdtzung des Zustands, erfolgt ebenfalls wah-
rend der Kalibrierung mit den Parametern z.[kpj,g|. Aus den Kalibrierpa-
rametern z.[kpi,g] und der Information tiber die Prozessklasse p wird eine
Schédtzung des aktuellen Zustands durchgefiihrt. Aus der Schiatzung des
Zustands werden N; Diagnoseparameter

Zd1 [kDiag]
Z4kpiag] = : , (2.3)
Zd,Ny [kDiag]

erzeugt, welche als Informationen in z; [kDiag] dem Benutzer zur Verfii-
gung stehen. Weiter werden die Grofien z, [kDiag] zuriickgefiithrt und in

Schritt 2, der nach der jeder Kalibrierung erneut beginnt, zur Schatzung
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Zc[lq)iag]

Schritt 1 Schritt 2 Schritt3 ¢
Pradiktion der

Schatzen
Zp[lﬁ’rocl] \dentifikation des | [kProcl] des p [kDiag] Lebensdauer Zd[l%ia]

RO em— -
Prozesses Kalibrier- Schatzen des
intervalls Zustands
A Schritt 4

Abbildung 2.1: Struktur des neuartigen Diagnosesystems

des Kalibrierintervalls bis zum néchsten Kalibrierzeitpunkt kpj.e + 1 ver-
wendet.

Wihrend des gesamten Betriebs des Sensors bleiben die Abtastpunkte
kproc dquidistant, sodass der Prozess zu den dquidistanten Zeitpunkten
tProc = kproc * Trroc mit der Abtastzeit Tp,.. abgetastet wird. Die Abtast-
punkte der Kalibrierung kpi.¢ hingegen sind nicht dquidistant, da sich die
Abtastzeit Tpi,e nach jeder Kalibrierung dndern kann. Diese Anderung
ist vom aktuell ermittelten Zustand des Sensors abhédngig. Damit ergeben
sich fiir die Kalibrierung bzw. fiir die Diagnose zu den Abtastzeitpunkten
kpiag die Abtastzeiten

kDiag

tDiag [kDiag} = ]; TDiag [k] (24)

Im Folgenden werden die Teilschritte des neuartigen Verfahrens zur Dia-
gnose von pH-Glaselektroden kurz erldutert. Eine detailliertere Beschrei-
bung folgt in Abschnitt 2.5 und 2.6.

2.3.1 Identifikation chemischer und
verfahrenstechnischer Prozesse

In diesem Abschnitt werden die Grundziige eines neuartigen Konzepts
zur Identifikation chemischer und verfahrenstechnischer Prozesse vor-
gestellt. Das Verfahren soll im Zusammenspiel mit den anderen in Ab-
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2 Neues Konzept zur Diagnose von pH-Glaselektroden

schnitt 2.3 genannten Schritten zur Diagnose von pH-Glaselektroden ein-
gesetzt werden. Es ist in der Lage, aus den wihrend des Einsatzes des
Sensors im Prozess gemessenen Prozessparametern auf die Qualitdt eines
chemischen Prozesses zu schliefSen. Die Information iiber den Prozess,
in dem sich ein Sensor befindet, ist notwendig, um daraus fiir den Pro-
zess typische Kalibrierintervalle ableiten zu konnen. Ebenfalls wird die
Prozessart benottigt, um wiahrend der Kalibrierungen den Sensorzustand
beurteilen zu kénnen.

Die Kalibrierparameter der Sensoren kénnen sich auf die Messung der
Prozessparameter auswirken. Somit verfilschen fehlerbehaftete Kalibrier-
parameter die Messung der Prozessparameter systematisch und wirken
wie andere mogliche Fehlerquellen (s. Abschnitt 1.2.1). Damit ist eine dif-
ferenzierte Bestimmung des Fehlerorts nicht moglich. Aus dem genann-
ten Grund konnen tibliche Verfahren, die in der Lage sind, fehlerbehafte-
te Messwerte bzw. Prozessparameter zu identifizieren [47, 97], hier nicht
zum Einsatz kommen. Deswegen wurde ein anderes Vorgehen gewdhlt,
das die Symptome und deren Entwicklung berticksichtigt.

In der Regel werden in chemischen und verfahrenstechnischen Prozes-
sen wiahrend des gesamten Prozessablaufs verschiedene Prozessteilschrit-
te durchlaufen. Die Teilschritte werden in bestimmter Reihenfolge durch-
laufen, wobei sich ein Prozess durch die Reihenfolge bzw. Abfolge be-
stimmter Teilschritte charakterisieren ldsst.

Deswegen muss im Rahmen einer Datenvorverarbeitung der gesamte Pro-
zessraum geeignet unterteilt werden, um die beschriebenen einzelnen
Prozessschritte voneinander unterscheidbar machen zu kénnen. Der Pro-
zessraum wird von den verfiigbaren Prozessvariablen aufgespannt und
ist Ny-dimensional. Im Prozessraum miissen Strukturen gefunden wer-
den. Die Strukturen werden im Folgenden auch Klassen genannt. Dabei
ist die Finteilung der Strukturen bzw. Klassen nicht bekannt.

Nach Abschluss der Datenvorverarbeitung miissen die Prozessdaten, die
von der pH-Glaselektrode gemessen werden, den Klassen zugeordnet
werden. Dadurch ergibt sich eine Abfolge von Klassen, die fiir einen Pro-
zess charakteristisch ist. Die Abfolge von Klassen muss ausgewertet wer-
den. Das Ergebnis der Auswertung ist eine Zuordnung zu dem bekann-
ten Prozess, der nach bestimmten Kriterien dem vorliegenden Prozess
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2.3 Neues Konzept

am dhnlichsten ist. Die Zuordnung zu einem Prozess wird dem néchsten
Schritt zum Schétzen des Kalibrierintervalls {ibergeben.

2.3.2 Schatzen des Kalibrierintervalls elektrochemischer
Sensoren

Die Bestimmung von fiir einen Prozess typische Basiskalibrierintervalle
muss vor dem Einsatz des Sensors im Prozess erfolgen. Hierfiir ist die
Nutzung von Erfahrungswissen notig. Das Erfahrungswissen muss eine
Zuordnung von einem Prozess zu einem typischen geeigneten Basiskali-
brierintervall umfassen. Dabei stellt das Basiskalibrierintervall ein fiir den
erkannten Prozess typisches mittleres Kalibrierintervall dar. Somit kann
davon ausgegangen werden, dass der Prozess selbst auf die Genauigkeit
des Messwerts des Sensors bis zum Ablauf des Intervalls eine absehbare
Auswirkung hat. Die erforderliche Genauigkeit des Messwerts ist dabei
auch prozessabhédngig. Wird fiir sensitive Prozesse, wie Produktionspro-
zesse in der Chemie-, Pharma- oder Lebensmittelindustrie, eine hohe Ge-
nauigkeit des Messwerts gefordert, ist beispielsweise fiir eine einfache
Storungstiberwachung industriellen Abwassers eine wesentlich geringere
Genauigkeit erforderlich. Zur Beeinflussung der Lange der bestimmten
Basiskalibrierintervalle miissen Grofsen bekannt sein, die sich aus dem
alterungsbedingten Zustand der pH-Glaselektrode ergeben. Die Grofien
werden wihrend der Kalibrierungen ermittelt; eine kurze Beschreibung
der Erfassung der genannten Grofsen erfolgt in den Abschnitten 2.3.3 und
2.3.4. Die Grofsen werden verwendet, um die Basiskalibrierintervalle an-
hand des Zustands der pH-Glaselektroden zu beeinflussen. Zur Beein-
flussung der Kalibrierintervalle miissen geeignete Methoden verwendet
werden, die es moglich machen, Anwenderwissen zu integrieren.

2.3.3 Pradiktion der Lebensdauer elektrochemischer
Sensoren

Ziel des Verfahrens zur Bestimmung der Lebensdauer ist es, dem Benut-
zer einen moglichst zuverldssigen Wert fiir den Ausfallzeitpunkt eines
Sensors zu geben. Hierfiir werden die Kalibrierparameter verwendet, da
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2 Neues Konzept zur Diagnose von pH-Glaselektroden

ihr Verlauf charakteristische Eigenschaften zeigt. Ein weiteres Ziel ist es,
Diagnoseinformationen zu generieren, die sich nicht direkt aus der Ka-
librierung ergeben. Die Diagnoseinformationen werden als Diagnosepa-
rameter zurtickgefiihrt und beeinflussen in Schritt 2 die Liange der Kali-
brierintervalle. Verschiedene Methoden werden untereinander verglichen,
um die fiir die Aufgabe geeignetste Methode zu bestimmen.

2.3.4 Schatzen des alterungsbedingten Zustands
elektrochemischer Sensoren

Zum Schétzen des alterungsbedingten Zustands werden ebenfalls, wie
in Abb. 2.1 dargestellt, die Kalibrierparameter bzw. daraus abgeleitete
Groflen verwendet. Die hierfiir grundlegende Uberlegung ist, dass sich
der Fortschritt des Einstellens des chemischen Gleichgewichts tiber den
Kalibrierparameter Nullpunkt duflert. Der Einfluss von Fehlern anderen
Ursprungs kommt im Wesentlichen durch die Variation des Kalibrierpa-
rameters Steigung zum Ausdruck. Es wird angenommen, dass sich die
Groflen direkt und hieraus abgeleitete Grofien eignen, um den Zustand
der pH-Glaselektrode zu beschreiben. Zur Beurteilung der kontrollierten
Alterung von pH-Glaselektroden wird somit die Abweichung des Kali-
brierparameters Nullpunkt von einem idealen Verlauf verwendet werden.

2.4 Entwurf eines Benchmarkdatensatzes

Um die Funktionsfahigkeit des in Abschnitt 2.3 vorgestellten Konzepts
demonstrieren zu konnen, wird ein Benchmarkdatensatz entworfen. Grin-
de fiir den Entwurf eines solchen Benchmarkdatensatzes sind darin zu
sehen, dass

e fehlende detaillierte Prozessdaten aus verschiedenen realen Prozes-
sen erzeugt werden konnen,

e beliebig viele Datentupel und Zeitreihen angelegt und

e definierte Alterungseffekte, wie sie auch an Sensoren in realen Pro-
zessen beobachtet werden konnen, integriert werden konnen.
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Der entworfene Benchmarkdatensatz wird dazu verwendet, um

e die Funktionsfdhigkeit des entwickelten Konzepts zu demonstrieren
und

e eine Grundlage fiir die Bewertung des entwickelten Konzepts zu
schaffen.

Ein Benchmarkdatensatz muss zur Anwendung des Konzepts aus Ab-
schnitt 2.3 aus zwei Teilen bestehen. Dabei miissen die betrieblichen Pro-
zesse beim Einsatz von pH-Glaselektroden berticksichtigt werden. Dar-
aus folgt, dass der Benchmarkdatensatz sowohl Prozess- als auch Kali-
brierdaten beinhalten muss. Der Aufbau des Benchmarkdatensatzes ist in
Abb. 2.2 illustriert. Teil 1 umfasst Prozessdaten z,[kproc], d.h. Daten der
Prozessparameter pH-Wert und Temperatur, die wahrend eines Prozes-
ses gemessen werden, vgl. dazu auch Schritt 1 des neuartigen Diagno-
severfahrens. In Schritt 1 wird aus den Prozessdaten die Prozessklasse p
bestimmt. Teil 2 enthélt Kalibrierdaten z.[kpj.,|, d.h. Daten, die wahrend
der Kalibrierungen ermittelt werden und die fiir die Messaufgabe rele-
vanten Kenngrofien einer pH-Glaselektrode reprédsentieren. Somit korre-
spondiert jede der zehn Zeitreihen aus Teil 1 des Benchmarkdatensatzes
mit kp;j,g bzw. einem Kalibrierzeitpunkt in Teil 2 des Benchmarkdatensat-
zes. Diese Daten werden in Schritt 3 und 4 dazu verwendet, den Zustand
der pH-Glaselektrode zu bestimmen und die Lebensdauer abzuschétzen.
Fiir die Erstellung von Teil 1 des kiinstlichen Benchmarkdatensatzes wer-
den die Verldufe der Prozessparameter von Messstellen, die wesentliche
Einsatzgebiete von pH-Glaselektroden abdecken, verwendet. Neben der
Qualitdts- und Prozessiiberwachung in der chemischen und pharmazeu-
tischen Industrie werden pH-Glaselektroden hauptséchlich in der Uber-
wachung der Produktqualitdt in der Lebensmittel- und Getrdnkeherstel-
lung, sowie in der Uberwachung von Anlagen auf Storung, beispielsweise
durch die Uberwachung ihrer Abwisser, eingesetzt. Aus den genannten
Griinden wurden folgende fiir den Einsatz von pH-Glaselektroden typi-
sche Beispiele zur Erstellung des Datensatzes herangezogen:

1. Qualitatstiberwachung bei der Herstellung von Bier: Maischen,
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Abbildung 2.2: Aufbau eines Benchmarkdatensatzes. Der Benchmarkda-
tensatz besteht aus zwei Teilen. Teil 1 umfasst Prozessda-
ten, d.h. Daten der Prozessparameter pH-Wert und Tem-
peratur, die wiahrend eines Prozesses gemessen werden.
Teil 2 enthélt Kalibrierdaten, d.h. Daten, die wahrend Ka-
librierungen ermittelt werden und die fiir die Messaufga-
be relevanten Kenngrofien einer pH-Glaselektrode (Null-
punkt und Steigung) reprdsentieren.

2. Qualitdtsiiberwachung bei der Herstellung von Bier: Géren,

3. Qualitatstiberwachung bei der Herstellung von Joghurt: Fermenta-
tion sowie

4. Qualitadtstiberwachung von Abwasser.

Zusétzlich zum eigentlichen Prozess wird bei den Verldaufen der Prozess-
parameter bei der Herstellung von Bier [24, 41] (Maischen und Géren) so-
wie bei der Herstellung von Joghurt (Fermentation) ein Reinigungszyklus
(CIP®) eingefiihrt, der sowohl Messstelle als auch Prozessbehilter nach

6

Cleaning in Place, Reinigung vor Ort
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Beendigung eines Prozesszyklus vom anhaftenden Medium und mogli-
chen Keimen befreit. Der genannte Schritt ist aus hygienischen Griinden
tiblich.

Da pH-Glaselektroden die grofite Gruppe bei allen eingesetzten Prozess-
sensoren darstellen, werden fiir die Erstellung des Benchmarkdatensatzes
die Prozessparameter pH-Wert (pH) und Temperatur (T) verwendet. Die
beiden Prozessparameter pH-Wert und Temperatur werden von fast allen
Glaselektroden wihrend ihres Einsatzes zur Verfiigung gestellt. Die idea-
len Verldufe der Prozessparameter pH und Temperatur innerhalb Teil 1
des Benchmarkdatensatzes sind fiir die Prozesse Maischen und Géren in
Abb. 2.3 veranschaulicht.
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Abbildung 2.3: Prinzipielle Verldufe der Prozessparameter pH-Wert und
Temperatur im Benchmarkdatensatz fiir die Prozesse Mai-
schen (links) und Géren (rechts). Der Prozess Maischen
ist durch einen konstant bleibenden pH-Wert und einen
gestuften Temperaturverlauf gekennzeichnet. Der Prozess
Gaéren zeichnet sich durch einen abfallenden pH-Wert bei
konstanter Temperatur aus.
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Fiir den Verlauf der Parameter beim Maischen wurde das etablierte Eyben-
Verfahren [38] herangezogen. Das Eyben-Verfahren zeichnet sich durch
einen wahrend des Prozesses konstanten pH-Werts bei einem gestuften
Temperaturverlauf aus. Die Stufen bei 45°C, 62°C und 70°C werden auch
als Rasten’ bezeichnet. fiir das Giren wurde angenommen, dass es sich
bei dem vorliegenden Medium um ein helles Vollbier handelt. Der Verlauf
des pH-Werts und der Temperatur eines typischen Géarprozesses wurde
aus [78] entnommen. Der Prozess Géaren zeichnet sich durch einen ab-
tallenden pH-Wert (von 5,6 auf 4,6) bei konstanter Temperatur (T=12°C)
aus. Wahrend des Géarens wird im Medium, der sog. Wiirze, enthaltener
Zucker teilweise durch Mikroorganismen in Alkohol umgewandelt.

Die idealen Verldufe der Prozesse Joghurt und Abwasser in Teil 1 eines
Benchmarkdatensatzes sind in Abb. 2.4 illustriert. Die Parameterverldufe
im Falle von Joghurt ergeben sich aus der Fermentation eines tiblichen
mitteleuropdischen Joghurts [127].

Zur Herstellung von Joghurt wird Milch unter der Zugabe von Bakteri-
enkulturen verwendet. Dabei erfdhrt die Milch neben der Anderung der
durch pH-Glaselektroden messbaren Prozessparameter auch eine Ande-
rung der Konsistenz. Wahrend der Fermentation sinkt der pH-Wert von
6,8 bei konstanter Temperatur von 45°C bis auf einen pH-Wert von 4 ab.
Nach dem Erreichen des pH-Werts wird der Joghurt innerhalb kurzer
Zeit auf 20°C abgekiihlt, um die Aktivitdt der zugesetzten Mikroorganis-
men deutlich zu verlangsamen und somit ein weiteres Fortschreiten des
Fermentationsprozesses zu vermeiden. Fiir die Erstellung der Verldufe
der Prozessparameter des Abwassers wurde ein idealer konstanter und
damit storungsfreier Betrieb angenommen. Hierbei ist ein neutraler pH-
Wert (pH=7) anzunehmen. Weiter wurden die aufgezeichneten Wetterda-
ten der Wetterstation der Universitdt Paderborn [7] fiir die Modellierung
des Temperaturverlaufs herangezogen. Hier wurde fiir die Modellierung
der Abwassertemperatur eine oberflichennahe Messstelle zu Grunde ge-
legt. Die getroffene Annahme tiiber die gemessene Temperatur ist realis-
tisch, da die Glaselektrode nur mit ihrem Glasschaft in das Messmedium

7 Durch das Halten der Rasten bzw. Temperaturstufen Eiweifirast, Maltoserast und Verzuckerungsrast

konnen in den jeweiligen Temperaturbereichen bestimmte Enzyme ihre Wirkung entfalten. Das Wir-
ken der Enzyme bestimmt wesentlich die Zusammensetzung der Wiirze, die im weiteren Verlauf des
Brauens zur Vergiarung gebracht wird.
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Abbildung 2.4: Prinzipielle Verldufe der Prozessparameter pH-Wert und
Temperatur im Benchmarkdatensatz fiir die Prozesse Jo-
ghurt (links) und Abwasser (rechts). Der Prozess der Fer-
mentation eines Joghurts ist durch einen abfallenden pH-
Wert bei konstanter Temperatur und anschlieffender Ab-
kithlung gekennzeichnet. Der Prozess Abwasser zeichnet
sich durch einen konstanten pH-Wert bei einer von der
Umgebungstemperatur abhéngigen Temperatur des Me-
diums Abwasser aus. Diese Annahmen gelten fiir den

Ideal- bzw. Regelfall eines storungsfreien Betriebs der
Messstelle.

eintauchen darf und die Temperatur oberflichennaher Wasserschichten
von der Umgebungstemperatur direkt beeinflusst wird.

Die in Abb. 2.5 dargestellten CIP-Verldufe der Prozessparameter pH-Wert
und Temperatur wurden [127] enthommen. Ein CIP-Zyklus besteht aus
der Abfolge des Spiilens mit Wasser (pH=7, T=20°C), mit Natronlauge
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(NaOH, pH=10, T=65°C), Wasser (pH=7, T=65°C), Phosphorsdure (pH=4,
T=65°C) und einem abschlieffenden Spiilen mit Wasser (pH=7, T=95°C).
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Abbildung 2.5: Verlauf der Prozessparameter pH und Temperatur in ei-
nem CIP-Zyklus. Ein CIP-Zyklus besteht aus der Abfolge
des Spiilens mit Wasser (pH=7), mit Natronlauge (NaOH,
pH=10) und mit Phosphorsdure (pH=4) bei einer Tempe-
ratur von 20, 65 bzw. 95°C.

Nach dem Aufstellen der prinzipiellen Verldufe der Prozessparameter
werden aus den Verldufen Zeitreihen erzeugt, die verschiedene Alterungs-
stufen wiahrend der Lebensdauer des Sensors reprasentieren. Die Zeitrei-
hen geben das Sensorverhalten bzw. die Alterungs- und Verschleifier-
scheinungen, wie in Abschnitt 1.2.1 beschrieben, wieder.

Nicht alle Kenngrofien, durch die sich Alterungseffekte quantisieren las-
sen [64], konnen messtechnisch auch erfasst werden. Deshalb werden fiir
die Erstellung des kiinstlichen Benchmarkdatensatzes nur die zwei we-
sentlichen und erfassbaren GrofSen

e Abnahme der dynamischen Eigenschaften (Zunahme der Einstell-
zeit®) und

8 Der in der Entwicklung von pH-Glaselektroden verwendete Begriff Einstellzeit ist synonym mit dem
systemtheoretischen Begriff Zeitkonstante.
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e Zunahme des Rauschniveaus

verwendet.
Fiir den Datensatz wurden zuerst Zeitreihen erstellt, die die prinzipiel-
len Verldufe der Prozessparameter der jeweiligen Prozesse reprédsentieren.
Die Verldufe der Prozessparameter sind aus den Abbildungen 2.3 und 2.4
bzw. 2.5 ersichtlich.
Beide erstellten Benchmarkdatensédtze bestehen aus jeweils zwei Teilen.
Der erste Teil ist aus vier Prozessen zu je zehn Zeitreihen, die gemesse-
ne Prozessparameter reprdsentieren, aufgebaut. Jede der Zeitreihen aus
Teil 1 reprdsentiert einen vollstindigen Ablauf eines Prozesses. Es wird
angenommen, dass die verwendeten Glaselektroden nach jeweils einem
vollstandigen Prozessablauf kalibriert werden miissen, um die Messge-
nauigkeit aufrecht zu erhalten.
Der zweite Teil umfasst je eine Zeitreihe mit Kalibrierdaten, die zu fik-
tiven Kalibrierzeitpunkten jeweils am Ende einer Prozesszeitreihe aufge-
nommen wurden. Somit ergibt sich nach jedem Prozessablauf ein Satz
Kalibrierparameter. Bei den Kalibrierparametern handelt es sich um Null-
punkt und Steigung der Kalibriergeraden der Glaselektroden (s. dazu
auch Abschnitt 1.2.1).
Mit den entworfenen Benchmarkdatensédtzen soll die Funktionsfahigkeit
des in Abschnitt 2.3 vorgestellten neuen Konzepts nachgewiesen werden.
Fiir das Training werden die ersten drei Zeitreihen der Prozessparameter
verwendet, fir die anschliefsende Evaluation die weiteren sieben Zeitrei-
hen.
Details zu den entworfenen Benchmarkdatensitzen sind aus Tabelle 2.1
zu entnehmen.
Die ndchsten Schritte bei der Erstellung des Benchmarkdatensatzes erge-
ben sich aus der Anwendung der Alterungsmerkmale auf die erzeugten
Zeitreihen. Fiir Teil 1 des Datensatzes wurden fiir jeden der vier Prozesse
die vektoriellen Zeitreihen
_ (%r2
i (ZM) (29)

erstellt. z, 1 bezeichnet die Zeitreihe der ersten Prozessvariablen, des pH-
Werts, z,, die Zeitreihe der zweiten Prozessvariablen, der Temperatur.
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2 Neues Konzept zur Diagnose von pH-Glaselektroden

Prozess Anzahl Anzahl Kali- Lange Aufteilung Lern-/
Zeitreihen brierzeitpunkte [Minuten] Testdaten

Maischen 10 10 185 3/7

Gaéren 10 10 8705 3/7

Joghurt 10 10 275 3/7

Abwasser 10 10 1440 3/7

Tabelle 2.1: Eigenschaften des Benchmarkdatensatzes

Die Zeitreihe wird zu den dquidistanten Zeitpunkten kp;, wiahrend des
Prozesses zu den Zeiten tpyoc = kproc - Trroc abgetastet. Als Abtastzeit wur-
de Tproc =20s gewdhlt. Die gewdhlte Abtastzeit entspricht der Abtastzeit
bei der pH-Messung in realen chemischen Prozessen.

Die Abnahme der dynamischen Eigenschaften der pH-Messung wird
durch eine Filterung der Zeitreihe der ersten Prozessvariablen z,; mit
Hilfe eines IIR-Filters’

Zp,l [kPrOC] - C:-tp,l ’ Zp,l [kProc - 1] + (1 - gp,1> ’ Zp,l [kProc] + wp,l (26)

mit dem Filterparameter ¢, 1 realisiert. Der IIR-Filter wird hier verwendet,
um die Ubergédnge zwischen den Prozessschritten zu glédtten. Die Zunah-
me des Rauschniveaus ist durch die Addition von normalverteilten Zu-
fallszahlen w1 € [—Wp,1,max; Wp,1,max] gelost. Die verwendeten Parameter
sind in Tabelle 2.2 gegeniibergestellt. Hier wurden die Parameter fiir ¢, 1
und Wp,1,max flr kpiag=1 fiir alle Prozesse als gleich angenommen, da es
sich um neue pH-Glaselektroden handelt. Die Parameter {,1 und w1 max
werden fiir kp;a=10 fiir jeden Prozess willkiirlich festgelegt, da das Wis-
sen iiber die Alterungseffekte nicht ausreicht, die Werte quantifizieren zu
konnen. Zwischenwerte fiir kpi,g=2 bis kpj,g=9 wurden aus den Werten
von kpiag=1 bis kp;jag=10 linear interpoliert.

Der Effekt der Alterung nach Gleichung (2.6) ist aus Griinden der Uber-
sichtlichkeit nicht fiir alle, sondern nur fiir die Alterungsstufen 1, 5 und
10 (d.h. kpiag=1, kpiag=5 bzw. kpiaz=10) des Prozesses Maischen in Abb. 2.6

9 Unendliche StoRantwort, engl. Infinite Impulse Response. Ein TIR-Filter ist ein zeitdiskretes lineares ver-
schiebungsinvariantes System (LSI, linear shift invariant) [95]. Je nach Wahl der Filterparameter kann
die Stoflantwort unendlich lange andauern.
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2.4 Entwurf eines Benchmarkdatensatzes

dargestellt. Gut erkennbar sind fiir den Prozessparameter pH die be-
schriebenen Alterungseffekte. Zum einen werden die abnehmenden dy-
namischen Eigenschaften tiber die Alterungsstufen durch eine langsame-
re Anzeige des tatsdchlichen pH-Werts durch den Messwert deutlich, zum
anderen kann die Zunahme des Rauschniveaus durch einen insgesamt
deutlich schwankenden Messwert in Abschnitten mit konstantem pH-
Wert beobachtet werden. Alterungseffekte konnen hingegen am Prozess-
parameter Temperatur nicht beobachtet werden. Die dynamischen Figen-
schaften des Temperatursensors bleiben tiber die Alterungsstufen hinweg
konstant (¢,>=0,1). Das Rauschen ist ebenfalls konstant; es gilt iiber alle
Alterungsstufen w,, € [-0,2;0,2]. Dadurch iiberdecken sich die Zeitreihen
aller drei visualisierten Alterungsstufen.

Da die Alterung des Temperatursensors im Vergleich zur Alterung des
pH-sensitiven Glases vernachléssigbar ist, werden alle Temperaturzeitrei-
hen z,, analog zu Gleichung (2.6) nach

Zp,2 [kProc] — Cp,2 : Zp,Z [kProc — 1] + (1 - ép,Z) : Zp,Z [kProc] + wp,Z (27)

mit den festen Parametern ¢,> =0,1 und w,> €[-0,2;0,2] gefiltert. Dem-
nach bleibt die Einstellzeit des Temperatursensors bei allen Zeitreihen
bzw. iiber alle Alterungsstufen hinweg konstant. Auch das Rauschen
bleibt {iber das feste Intervall der Zufallszahl w,, tiber alle Zeitreihen
konstant.

Zur Verifikation spédterer Ergebnisse wurde ein dem beschriebenen Ver-
fahren analoger Benchmarkdatensatz BM, mit den gleichen Parametern
erzeugt.

Da sich der Zustand eines elektrochemischen Sensors — abgesehen von
offensichtlichen Fehlern und Stérungen — nur im Zuge einer Kalibrierung
bestimmen ldsst, handelt es sich bei Teil 2 der beiden Benchmarkdaten-
satze BM7; und BM, um Kalibrierdatenséitze (Abb. 2.7(a) bzw. 2.7(b)). Die
erzeugten Kalibrierdatensitze enthalten simulierte Kalibrierdaten, die das
Alterungsverhalten iiber jeweils zehn Kalibrierzeitpunkte charakteristisch
abbilden [13, 64].

Fiir die Erstellung der Kalibrierteile beider Benchmarkdatensidtze wur-
den typische Verldufe der Kalibrierparameter, die Alterung induzieren,
simuliert. Die Kalibrierdaten ergeben sich aus mit Zufallszahlen {iberla-
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Abbildung 2.6: Effekte der Alterung nach GI. (2.6). Oben ist der Verlauf
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des pH-Werts, unten der Verlauf der Temperatur illus-
triert. Gut erkennbar ist am Verlauf des pH-Werts das von
Stufe 1 (rot) tiber Stufe 5 (blau) zu Stufe 10 (griin) zu-
nehmende Rauschen, ebenso wie die Abnahme der dyna-
mischen Eigenschaften bzw. die Zunahme der Einstellzeit
tiber die dargestellten Alterungsstufen. Am Verlauf der
Temperatur sind keine grundlegenden Alterungseffekte
beobachtbar. Die dynamischen Eigenschaften des Tem-
peratursensors bleiben tiber die Alterungsstufen hinweg
konstant ({,,=0,1). Das Rauschen ist ebenfalls konstant;
es gilt iiber alle Alterungsstufen w,, € [-0,2;0,2]. Daher
bleiben die Alterungsstufen 1 und 5 von Stufe 10 in der
Darstellung weitestgehend verdeckt.



2.4 Entwurf eines Benchmarkdatensatzes

Maischen Géren Joghurt Abwasser
kDiag gp,l wp,l,max gp,l wp,l,max ép,l wp,l,max gp,l wp,l,max

1101 0,01 0,1 0,01 0,1 0,01 0,1 0,01
20,1778 0,0422 |0,1444 0,0422 |0,1611 0,0367 |0,1222 0,0311
310,2556 0,0744 |0,1889 0,0744 |0,2222 0,0633 |0,1444 0,0522
4 10,3333 0,1067 |0,2333 0,1067 | 0,2833 0,09 0,1667 0,0733
5104111 0,1389 |0,2778 0,1389 |0,3444 0,1167 |0,1889 0,0944
604889 01711 |0,3222 0,1711 |0,4056 0,1433 |0,2111 0,1156
7 10,5667 0,2033 | 0,3667 0,2033 |0,4667 0,17 0,2333 0,1367
8 10,6444 0,2356 |0,4111 0,2356 |0,5278 0,1967 | 0,2556 0,1578
910,7222 0,2678 | 0,4556 0,2678 |0,5889 0,2233 | 0,2778 0,1789

10 10,8 0,3 0,5 0,3 065 025 0,3 0,2

Tabelle 2.2: Parameter bei der Erstellung des Benchmarkdatensatzes

gerten Geraden fiir Nullpunkt und Steigung, wobei die Ausgangsgerade
des Nullpunkts eine negative Steigung besitzt. Die Gerade, die den Ver-
lauf der Steigung der Kalibriergeraden einer pH-Glaselektrode repréasen-
tiert, besitzt keine Steigung und nimmt {iber die gesamten Kalibrierzeit-
punkte den Wert des NErNsT-Potentials, des theoretischen Werts fiir die
Steigung, an.

Die Kalibrierzeitreihe des ersten Kalibrierparameters z.;, des Nullpunkts,
ergibt sich mit der Anzahl von Kalibrierzeitpunkten bzw. Abtastpunkten
zu

Z¢1,Ende — Zc,1,Start

Ze [kDiag] — : kDiag + Z¢ 1,Start + We (28)

kDiag,Ende
wobei z 1 sart den Startwert der Geraden bei kpj,g=1 sowie w.; die addier-
te Zufallszahl bezeichnet. z.; gnge bezeichnet den Endwert der Geraden
zum zehnten und letzten Kalibrierzeitpunkt (kpiag=kpiag Ende=10). Die Kali-
brierzeitreihe des zweiten Parameters z.,, der Steigung, ergibt sich durch
die Addition von Zufallszahlen w.» € [—W¢2max; We2,max] ZUmM NERNST-
Potential Uy nach

Ze2 kDiag] = UN + W . (2.9)
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2 Neues Konzept zur Diagnose von pH-Glaselektroden

Prozess ZC,l,Start Zc,l,Ende wc,l,max wc,Z,max
Maischen 7,0 6,0 0,15 1
Garen 7,0 6,2 0,15 1
Joghurt 7,0 6,4 0,15 1
Abwasser 7,0 6,6 0,15 1

Tabelle 2.3: Parameter bei der Erstellung von Teil 2 des Benchmarkdaten-
satzes

Die Parameter von Teil 2 des Benchmarkdatensatzes fiir die vier Prozes-
se sind in Tabelle 2.3 gegeniibergestellt. Demnach beginnt der Verlauf
des Kalibrierparameters Nullpunkt fiir alle Elektroden bei z. start=7. Das
Ende der Geraden des Nullpunkts z. 1 gnge Wurde prozessspezifisch, aber
willkiirlich gewdhlt. Der Maximalwert des Rauschens fiir die Gerade des
Nullpunkts (w,1,max) ist vom Prozess unabhédngig. Fiir das Rauschen, mit
dem das NErNsT-Potential im Fall des Kalibrierparameters Steigung tiber-
lagert wird, wurde ebenfalls ein fiir alle Prozesse konstanter Wert von
We,1,max=0,15 angenommen.

2.5 ldentifikation

2.5.1 Datenvorverarbeitung

In der Regel werden in chemischen und verfahrenstechnischen Prozes-
sen wiahrend des gesamten Prozessablaufs verschiedene Zustinde bzw.
Prozessteilschritte durchlaufen. Diese Teilschritte werden in bestimmter
Reihenfolge durchlaufen, wobei sich ein Prozess durch die Reihenfolge
bestimmter Teilschritte charakterisieren lasst.

Aus dem angefiihrten Grund muss der gesamte Prozessraum geeignet un-
terteilt werden, um die beschriebenen einzelnen Prozessschritte vonein-
ander unterscheidbar machen zu konnen. Der Prozessraum wird von den
verfiigbaren Prozessvariablen z, aufgespannt und ist N,-dimensional. Im
Prozessraum miissen Strukturen bzw. Klassen gefunden werden. Dabei ist
die Einteilung der Klassen nicht bekannt. Zur Struktursuche mit einer un-
bekannten Klasseneinteilung innerhalb des Prozessraums wird eine Clus-
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(a) Kalibrierdaten fiir Benchmarkdaten-  (b) Kalibrierdaten fiir Benchmarkdaten-
satz BM; satz BM»

Abbildung 2.7: Kalibrierdaten fiir die Benchmarkdatensdtze BM; und
BM,. Jeweils oben ist der Verlauf des Kalibrierparameters
Nullpunkt z.; gemdfd Gl (2.8), unten der Verlauf des Kali-
brierparameters Steigung z.» nach Gl. (2.9) dargestellt. Die
verwendeten Parameter sind aus Tabelle 2.2 ersichtlich.

teranalyse eingesetzt. Die verwendeten Clusterverfahren stellen innerhalb
des Prozessraums die geforderten Zusammenhénge durch das Auffinden
von Clusterzentren szmy = (X1.. .)‘(my) mit der Anzahl der Merkmale s
und der Clusteranzahl m, her.

Der Fuzzy-C-Means-Algorithmus ist der bekannteste Fuzzy-Cluster-
Algorithmus [22, 63]. Der Algorithmus versucht, einen Datensatz in m,
Cluster einzuteilen, die durch ihren Mittelwert charakterisiert werden.
Die Besonderheit des Fuzzy-C-Means-Algorithmus besteht in der Ver-
Wendung von Zugehorigkeitsgraden zwischen 0 und 1. Damit konnen

die Uberginge zwischen den verschiedenen Clustern geeignet modelliert
werden.

Erreicht wird das Ziel, Clusterzentren zu finden, durch Losen des Opti-
mierungsproblems [22, 63]
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2 Neues Konzept zur Diagnose von pH-Glaselektroden

N my
QFuzzy—Cluster(ﬂy; X) = Z Z (,MBC [Tl])q : dg(X[ﬂ],Yc) — mig, (2.10)
n=1c=1

Ky X
1y
Y up[n] = L,Vn=1...N,ug[n] >0, (2.11)
c=1
N
Y msln] > 0Ve=1...m,. (2.12)
n=1

Hier bezeichnet up, [n] die Clusterzugehorigkeit und x[n] die ausgewéhl-
ten Merkmale. Der Vektor der fuzzifizierten Prozessvariablen ist mit y,
bezeichnet und enthalt die Zugehorigkeitswerte pp, (x[n]) der Merkmale
x[n]:

py = (s () .., (x[) ) 213)

Die Anzahl der Datentupel ist mit N bezeichnet. Die Anzahl der Datentu-
pel ergibt sich aus der Summe der Lingen aller einbezogenen Zeitreihen.
B. bezeichnet den c-ten linguistischen Term der fuzzifizierten skalaren
Ausgangsgrofie y.

Die in Gleichung (2.11) formulierte Nebenbedingung erzeugt eine proba-
bilistische Clustereinteilung: die Summe aller Zugehorigkeiten fiir einen
festen Datensatz n ist Eins. Danach werden alle Datensitze gleich gewich-
tet. Weiter wird in Gleichung (2.12) gefordert, dass kein Cluster leer sein
darf bzw. jedem Cluster Daten zugeordnet werden miissen. Die Triviallo-
sung mit up, [n] — 0 wird damit vermieden. Die Minimierung der Glei-
chung (2.10) wird fiir eine grofie Zugehorigkeit eines Datensatzes zu ei-
nem Clusterzentrum mittels einer kleinen quadratischen Distanz erreicht.
Analog dazu ergibt sich eine kleine Zugehorigkeit eines Datensatzes zu
einem Clusterzentrum mittels einer grofien quadratischen Distanz.

Mit Hilfe des Fuzzifizierungsgrades g ist es moglich, sowohl scharfe
(g = 1) als auch weiche (g — c0) Zugehorigkeiten einzustellen [85]. Je gro-
3er g gewdhlt wird, umso eher wird eine optimale Klassifikation zu Zu-
gehorigkeiten von miy ftihren [130].

Sowohl die Zugehorigkeit zu einem Clusterzentrum pup,[n] als auch die
Lage der Clusterzentren X. kann durch die Nebenbedingung (2.11) und
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2.5 Identifikation

das Nullsetzen von Gl. (2.10) fiir 4 >1 und anschliefsendes Auflosen nach
#, bzw. X bestimmt werden. Die Zugehdorigkeit zu einem Clusterzentrum
ergibt sich nach der Minimierung der Optimierungsfunktion QFryzzy—custer
mit dem Fuzzifizierungsgrad ¢ und der quadratischen Distanz d? zu

Haen] = n[id%(x[n]'ic)_]wl- (2.14)
> [dF (x[n], x:) ] ™=

Die Lage der Clusterzentren fiir Euklidische Distanzen ergibt sich zu

N (a7 X[

S Dba(ps[n))f
Datensitze, die eine grofie Zugehorigkeit besitzen, sorgen dafiir, dass die
Clusterzentren stirker in ihre Richtung gezogen werden als Datensit-
ze, die lediglich eine kleine Zugehorigkeit besitzen. Da Gleichung (2.10)
nicht geschlossen geldst werden kann, miissen die Gleichungen (2.14) und
(2.15) fiir die Startcluster iterativ berechnet werden. Moglich ist die itera-
tive Berechnung erst, nachdem Startcluster gewédhlt wurden. Startcluster
konnen auf unterschiedliche Arten gewdhlt werden, beispielsweise zu-
fallig verteilt. Die Iterationen werden so lange ausgefiihrt, bis die Ande-
rungen der Zugehorigkeiten in aufeinanderfolgenden Schritten des Itera-
tionsprozesses einen Schwellwert unterschreiten. Der Schwellwert & gibt
also eine Information iiber die Giite der optimierten Zugehorigkeiten.
Allgemein wird ein Fuzzifizierungsgrad von q = 2 empfohlen [63, 85].
Auch hier wird der Fuzzifizierungsgrad mit g = 2 eingestellt. So wurden
die Prozessvariablen der beiden erstellten Benchmarkdatensatze BM; und
BM), mit der Clusteranzahl 10 und dem Fuzzy-C-Means-Algorithmus ge-
clustert. Als Abstandsmafse wurden zum einen die Euklidische Distanz,
zum anderen die Varianznormierung gewdhlt, um beide Abstandsma-
e miteinander vergleichen zu konnen. Der Fuzzy-C-Means-Algorithmus
nutzt eine Distanz d2(x[n], X.) mit

(2.15)

2(x[n], %) = (x[n] —%)T- M- (x[n] —%.). (2.16)

Die Matrix M ist hierbei positiv definit, besitzt also positive Eigenwer-
te. Fiir die in Abb. 2.8(a) verwendete Euklidische Distanz entspricht die
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2 Neues Konzept zur Diagnose von pH-Glaselektroden

Matrix M der Einheitsmatrix I. Im Fall der in Abb. 2.8(b) verwendeten
Varianznormierung werden mit der geschétzten Standardabweichung ¢;
nach

M = Al | (2.17)
J1

alle Merkmale auf einen Mittelwert von Null und auf eine Varianz und
Standardabweichung von Eins im Lerndatensatz normiert [96]. Diese Nor-
mierung verbessert das Auffinden von Clusterzentren gegentiber der Eu-
klidischen Distanz deutlich, sodass alle Cluster in der Abbildung, jedoch
nicht im Merkmalsraum kreisférmig ausgebildet sind. Deutlich erkennbar
ist der Zusammenhang in Abb. 2.8. Hierfiir wird der Temperaturbereiche
um T=20°C in Abb. 2.8(a) dem in Abb. 2.8(b) gegeniiber gestellt. Dabei
tallt auf, dass die Datensdtze im genannten Bereich in Abb. 2.8(a) nur
Cluster 10 zugewiesen wurden. In Abb. 2.8(b) hingegen gehoren die Da-
tentupel zu den Clustern 1, 5, 6 und 8. Somit wird in dem vorliegenden
konkreten Beispiel die Temperatur gegeniiber dem pH-Wert nicht tiberge-
wichtet. Fiir das weitere Vorgehen wird aus den genannten Griinden die
Varianznormierung als Abstandsmafs des Clusterverfahrens verwendet.

Fiir die Anwendung der Datenvorverarbeitung ergeben sich folgende Sze-
narien:

1. Die Vorverarbeitung der Prozessdaten erfolgt durch den Hersteller
des Sensors.

2. Die Vorverarbeitung der Prozessdaten erfolgt durch den Anwender.

3. Die Vorverarbeitung der Prozessdaten erfolgt durch den Hersteller
und durch den Anwender.

a) Der Anwender fiihrt aufgrund eigener Bediirfnisse eine Daten-
vorverarbeitung nach der des Herstellers durch.

b) Der Anwender wird darauf hingewiesen, dass die Datenvor-
verarbeitung durch den Hersteller nicht seinen Erfordernissen
entspricht und fiithrt daraufhin eine erneute Datenvorverarbei-
tung durch.
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markdatensatz BM;, gewdhlt wur- markdatensatz BM;, mit einer Varianz-
de eine Euklidische Distanz als Ab- normierung als Abstandsmaf3
standsmafs

Abbildung 2.8: Prozessraum fiir Benchmarkdatensatz BM;

In Fall 1 fiihrt der Hersteller selbst die Datenvorverarbeitung mit Prozess-
daten durch. Die Prozessdaten konnen aus mehreren Quellen stammen.
Im allgemeinen Fall stammen die Prozessdaten aus einem durch den Her-
steller definierten Benchmarkdatensatz, der eine grofSe Zahl Standardpro-
zesse aus der chemischen, der verfahrenstechnischen und der Pharmain-
dustrie beinhaltet. Im speziellen Fall hat der Anwender die Moglichkeit,
dem Hersteller der pH-Glaselektroden einen Datensatz zur Verfiigung zu
stellen. Dieser Datensatz bildet den Prozess, in dem der Sensor wihrend
seiner Einsatzdauer betrieben wird, moglichst genau ab.

In Fall 2 fiihrt der Anwender selbst die Datenvorverarbeitung durch. Da-
bei wird keine vorherige Datenvorverarbeitung durch den Sensorherstel-
ler benotigt. Hier ergeben sich zwei wesentliche Varianten. Zum einen
besteht fiir den Anwender die Moglichkeit, einen allgemeinen Referenz-
datensatz fiir die im Betrieb charakteristischen Prozesse zu definieren.
Zum anderen ist es moglich, mit Hilfe des einzusetzenden Sensors im
Betrieb selbst die fiir die Datenvorverarbeitung notwendigen Daten auf-
zuzeichnen und sie weiter zu verwenden.
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2 Neues Konzept zur Diagnose von pH-Glaselektroden

In Fall 3 (a) verwendet der Anwender einen Sensor, der bereits Infor-
mationen aus einer fritheren Datenvorverarbeitung enthélt. Die Informa-
tionen aus fritheren Datenvorverarbeitungen konnen vom Hersteller des
Sensors stammen, aber auch von einer Datenvorverarbeitung durch den
Anwender im Sinne von Fall 2. Fiir beide Alternativen gilt die gleiche Vor-
gehensweise wie in Fall 2. Hierfiir werden die bestehenden Informationen
aus fritheren Datenvorverarbeitungsschritten tiberschrieben.

In Fall 3 (b) wird der Anwender darauf hingewiesen, dass eine erneute
Datenvorverarbeitung notwendig ist. Der Hinweis kann durch eine statis-
tische Auswertung der Prozessdaten erfolgen. Hierfiir konnen die arith-
metischen Mittelwerte und die Standardabweichungen der Prozesspara-
meter verwendet werden. Fiir den ersten Prozessparameter ergibt sich der
Mittelwert ab einem Abtastpunkt kpyo.=2 zu

_ 1 kProc
Zp1 [kproc] = o Z Zp,1[K] (2.18)
rOC j—2

und die Standardabweichung ab einem Abtastpunkt kpy,.=2 zu

. 1 kProc B
0z 1 [kProc] = P — Z (Zp,l [k] —Zpa [k])z (219)
i kProc —1 k=2

Die Entscheidung dartiber, ob ein Hinweis ausgegeben werden soll, dass
die Datenvorverarbeitung nicht ausreichend war, kann erst nach Betrach-
tung der folgenden Gleichung (2.20) erfolgen. Hier muss gelten, dass die
Clusterzeitreihe zcjyster[kproc] flr alle kpyoe die gleichen diskreten Cluster-
zugehorigkeiten enthédlt, wihrend mindestens eine der Standardabwei-
chungen der Prozessparameter ‘ATZM - &Zp,p einen der definierten Schwell-
werte &y, ... €0, tibersteigt. Fiir den ersten Prozessparameter z,; ergibt

sich demnach 0, [kproc] > €4, -
P, Zpa

Alle Clusterzugehorigkeiten neuer Abtastzeitpunkte der Prozessvariablen-
zeitreihen z, konnen innerhalb des Prozessraums bestimmt werden. Um
eine scharfe Zuordnung zu einem Cluster zu erhalten, miissen die un-
scharfen Clusterzugehorigkeiten noch diskretisiert werden, indem einem
Abtastzeitpunkt der Cluster mit der grofsten Clusterzugehorigkeit zuge-
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wiesen wird. Als Ergebnis wird eine neue Zeitreihe aus diskreten Clus-
terzugehorigkeiten nach

ZCluster|[Kproc| = arg max (up, [n]) (2.20)

c
zu allen Abtastzeitpunkten des Prozesses mit kpyoc = 1. .. Kpyoe erhalten.
Die so erhaltenen neuen Zeitreihen aus Clusterzugehorigkeiten sind in
Abb. 2.9(a) fiir Datensatz BM; und 2.9(b) fiir Datensatz BM, aus Griinden
der Ubersichtlichkeit nur fiir die jeweils erste Alterungsstufe wiedergege-
ben.

: : = \Maischen
10 prorrrrrrrrr FLEEBREERERREDIIDI I I NI NI D E; ' Garen
g IIIIIIIIIIIIII -e- Joghun
1= Abwasser
1. B R
1
ic) 1 g - GC)
-(CU I ) -l --------- l_ . E a
E 6 i g ’I'II.'.I'Illlii’l'll.lll'l'll.:é‘:
i) 1 3] =
7] | = =
=) ' = =
O 4t . &) E
s : === \Maischen EE:‘_
1! v Géren =
2r .I: . - - Joghurt D Fme > me ) me ) e WD) )W) WD) W) g:::__ ------- -
- - Abwasser §=f=: IIIIIIIIIIIIII
0 : : : - - : : 0 : : ' : : : :
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Zeit [Minuten] Zeit [Minuten]
(a) Zeitreihen aus Clusterzugehorigkei- (b) Zeitreihen aus Clusterzugehorigkeiten
ten fiir Benchmarkdatensatz BM; fuiir Benchmarkdatensatz BM,

Abbildung 2.9: Zeitreihen aus Clusterzugehorigkeiten fiir die beiden er-
stellten Benchmarkdatensiatze BM; und BM,. Dargestellt
sind die ersten Zeitreihen (kpi,g=1) fiir alle vier Prozesse.
Erkennbar sind die Oszillationen im Prozess Garen zwi-
schen 1000 und 1100 Minuten. Hier oszillieren die Cluster-
zugehorigkeiten deutlich zwischen 10 und 9 (2.9(a)) bzw.
6 und 1 (2.9(b)).

Die neuen Zeitreihen bestehen aus Clusterzugehorigkeiten; damit repra-
sentiert jeder Abtastpunkt der neuen Zeitreihen den Cluster, der ihm mit
der grofiten Wahrscheinlichkeit zugewiesen wurde. Auffillig sind bei den
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Zeitreihen des Prozesses Garen die Bereiche um 1100 Minuten. In die-
sen Bereichen finden sehr schnelle Oszillationen zwischen zwei Cluster-
zugehorigkeiten statt. In Benchmarkdatensatz BM; oszilliert die Zeitrei-
he zwischen den Clusterzugehorigkeiten 10 und 9, in Benchmarkdaten-
satz BM, zwischen den Clusterzugehorigkeiten 6 und 1. Zwischenwerte
werden nicht erreicht. Das Auftreten von Oszillationen ist durch Uber-
gangsvorgange bei der Zuweisung zu den Clustern zu erkldren: Da der
pH-Wertebereich des Prozesses Giren bei etwa konstanter Temperatur
ablauft, aber in drei Cluster unterteilt ist, muss dieser Prozess alle drei
Cluster widhrend des insgesamt sehr langsamen Prozesses durchlaufen.
An den Ubergingen zwischen den Clustern bestimmt das Rauschen, das
dem pH-Nutzsignal iiberlagert ist, die Clusterzugehorigkeit. Das Rau-
schen ergibt sich im Fall der Benchmarkdatensédtze aus den Zufallszahlen
wp,1 (fiir den Prozessparameter z,;, den pH-Wert) und w, > (fiir den Pro-
zessparameter z,,, die Temperatur). Da das Rauschen ein Zufallsprozess
ist, sind somit die Clusterzugehorigkeiten an den Stellen der Ubergiange
zuféllig verteilt. Erst wenn ein ausreichender Abstand von den Cluster-
grenzen gegeben ist, welcher grofier ist als das Rauschen, ist die Cluster-
zugehorigkeit wieder eindeutig und Oszillationen treten nicht mehr auf.
Der Effekt tritt wahrend aller Alterungsstufen auf und nimmt tendenziell
bei fortschreitender Alterung aufgrund des grofser werdenden Rauschni-
veaus zu.

Das Problem der Oszillation von Clusterzugehorigkeiten innerhalb einer
Zeitreihe wird in der Ubersichtsliteratur [32, 74, 84, 92] nicht beschrie-
ben. Vielmehr werden Zeitreihen, in denen die Clusterzugehorigkeiten
oszillieren, bewusst mit den auftretenden Oszillationen klassifiziert [116].
Da im vorliegenden Fall die Oszillationen zwischen zwei Clusterzugeho-
rigkeiten nicht die Abfolge von Teilschritten eines chemischen Prozesses
reprasentieren, muss ein neues Verfahren entwickelt werden, das es er-
moglicht, die Oszillationseffekte aus der Zeitreihe zu entfernen.

Fiir die Entfernung der Oszillationen wird im Folgenden ein neuartiges
Verfahren vorgeschlagen, das die Markov-Eigenschaft des begrenzten Ho-
rizonts (s. Abschnitt 2.5.2) verwendet. Zu Beginn wird eine quadratische
Matrix H mit
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[ Wy hp - hlmy
hyy  hyp - hoy
H={n}=| & "2 = 2w (2.21)
_h’”yl h my2 C hmymy_

angelegt, die die absoluten Haufigkeiten eines Ubergangs von einer Clus-
terzahl zcjyster[kproc] zu ihrem Nachfolger zcjyster[kproc + 1] innerhalb der
Zeitreihe angibt. Der Benutzer muss hierfiir beim Vorhandensein von Os-
zillationen nach dem ersten vollstindigen Prozessablauf das Ende des
Prozesses manuell bestdtigen, um so einen Anhaltspunkt fiir die Lange
des Prozesses zu geben. Die absoluten Haufigkeiten ergeben sich damit
als die Summe der Anzahl von Ubergingen von einer Clusterzugehorig-
keit auf die jeweils ndchste. Die Grofse der Matrix bestimmt sich aus der
Anzahl der verwendeten Cluster m,. Ein Ubergang von jeder zu jeder
moglichen Clusterzahl kann stattfinden. Die Laufindizes i und j geben
den Ubergang von einer Clusterzahl zur nichsten an, i bezeichnet die
Ausgangsclusterzahl, j die Zielclusterzahl eines Ubergangs.

Das Verfahren ist sowohl fiir Prozesse mit auftretenden Oszillationen als
auch fiir Prozesse ohne Oszillationen anwendbar. Fiir den Prozess Mai-
schen, der in keiner der zehn Alterungsstufen Oszillationen aufweist, er-
gibt sich so die folgende H&aufigkeitsmatrix:

3001000010 O
1 600000000
0120000000
0 0O00000O0OO0O0DO
HMaischen,l...lOZ 8 88888888 8 (222)
0O 0O0000O0O0OO0O0ODO
1 0100000011
0 0000O0O0O0O0OO
0 0000OO0O0O0O0OO

Im Gegensatz hierzu treten wahrend des Alterungsvorgangs des Sensors
im Prozess Gédren durch den langsamen Prozessverlauf und das mit der
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Alterung verbundene zunehmende Rauschen Oszillationen auf. Zum Ver-
gleich ergeben sich fiir die Alterungsstufen kpj,e=1 und kpi,,=10 die fol-
genden Haufigkeitsmatrizen:

801 0 0 000 0 O]
160 0 0 000 0 O
012 0 0 000 0 O
000792 20 000 6 0
001 19 930000 0 0
Hearen1 = 1000 0 0 000 0 0 (2.23)
000 0O 0 00O O O
000 0O 0 00O O O
000 7 0 00O 48 5
000 O O 00O 5 318
601 0 0 001 0 O]
160 0 0 000 0 O
012 0 0 000 0 O
00029 309 00 0 193 18
001232453000 69 1
Hearen0=10 00 0 0 000 0 0 (2.24)
000 0 0 000 O O
100 0 0 000 O O
000178 8 0 0 0 217 106
00020 1 00 0 104 228

Fiir die Bestimmung der Uberginge der Clusterzahlen werden die ab-
soluten Haufigkeiten jeweils einer Zeile verwendet. Hierbei werden die
Zustandstibergdnge mit dem nach SHANNON niedrigsten Informationsge-
halt [124] aus der Bestimmung herausgelassen. Dabei handelt es sich um
die Werte der Hauptdiagonalen der Matrix der absoluten Haufigkeiten H,
da der Ubergang von einer Clusterzahl auf sich selbst keine Information
tiber den Verlauf eines zeitvarianten chemischen oder verfahrenstechni-
schen Prozesses enthélt. Die Oszillationen der Clusterzahlen lassen die
absoluten Haufigkeiten der entsprechenden Uberginge ansteigen. Dabei
weist die urspriingliche Zeitreihe immer Oszillationen zwischen den os-
zillationsfreien Start- und Endclusterzahlen eines Ubergangs auf. In (2.23)
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und (2.24) sind daher die entsprechenden Eintrdge der Matrizen H fett ge-
druckt, um die Oszillationen aus Abb. 2.9(a) zu verdeutlichen. Durch die
Zunahme des Rauschens von kpi,g=1 zu kp;se=10 nimmt auch die abso-
lute Haufigkeit der Oszillationen innerhalb eines Prozessablaufs zu. So
steigt die absolute Haufigkeit des Ubergangs von Cluster 9 auf Cluster 10
von 5 (kpiag=1) auf 106 (kpi.e=10). Aus den genannten Griinden wird fiir
die Bestimmung der neuen oszillationsfreien und reduzierten Zeitreihe
ZCluster,red das Argument der Zeile maximiert, welches den Ausgangswert
einer Oszillation liefert. Der Startwert der neuen Zeitreihe ergibt sich aus
dem Startwert der alten Zeitreihe. Damit gilt

ZCluster [kProc - 1]; wenn [ = 1,
Zctuster,red[l] = arg max (hiVi = Zciusterred[l —1) \ i =j), wennl > 2.
My
(2.25)

Nach GIl. (2.25) bestimmt sich das erste Element (I = 1) der Zeitrei-
he zcpysterred @aus dem ersten Element der Zeitreihe der Clusterzeitreihe
Zciuster- Die weiteren Elemente der Zeitreihe werden durch eine iterative
Suche innerhalb der Haufigkeitsmatrizen H ermittelt. Hierbei wird inner-
halb einer Zeile das grofite Element gesucht, das nicht auf der Hauptdia-
gonalen liegt. Die Zeile ergibt sich aus dem vorigen Element der redu-
zierten Clusterzeitreihe zcjysser req[l — 1]. Die Spalte j definiert das aktuelle
Element [ der Clusterzeitreihe.

Hiermit werden die neuen Zeitreihen zcjsterreq €rhalten. Die so gewon-
nenen reduzierten Clusterzeitreihen ergeben sich aus den urspriinglichen
Clusterzeitreihen zcjyster, S. Abb. 2.9(a), nach der Entfernung auftretender
Oszillationen mit Hilfe von Gl. (2.25) exemplarisch fiir die Prozesse Mai-
schen und Géren aus Benchmarkdatensatz BM; zu

ZCluster,red,Maischen = (81321321 ...; 81321321 ...) (2.26)

und

ZClusterred,Giren = (1094545 ...; 1094545 ...). (2.27)

Die neuen Zeitreihen enthalten Zyklen, welche entweder den Prozess
nicht reprasentieren oder die fiir den Prozess typische Abfolge von Clus-
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terzahlen wiederholen. Eine Untersuchung auf auftretende Zyklen bzw.
deren Isolierung ist von grofler Bedeutung, da hiermit sich wiederholen-
de Prozessabldufe und nicht repréasentative Clusterzahlen erkannt wer-
den konnen. Somit konnen Anfang und Ende eines Prozesses bestimmt
und neue Sequenzen gewonnen werden, die sich zu einer Klassifikati-
on eignen. Auch ist es damit moglich, die Anzahl bereits durchlaufe-
ner Prozesszyklen zu bestimmen, falls diese Anzahl fiir die Bestimmung
des Zustands des Sensors oder aus Sicherheitsgriinden von Interesse ist.
Beispielsweise kann die Anzahl von bereits stattgefundenen Reinigungs-
oder Sterilisationszyklen bestimmt werden, falls die Informationen nicht
schon aus anderer Quelle dem Anwender bekannt sind. Durch die vor-
genommene Reduktion wird aus der reduzierten Zeitreihe zcjyser red €ine
Sequenz o mit der neuen Ldnge T. Die Sequenz o reprdsentiert die Ab-
folge von Clusterzugehorigkeiten, die wiahrend eines einzigen Durchlaufs
eines chemischen oder verfahrenstechnischen Prozesses den gemessenen
Prozessvariablen z, zugeordnet wurden. Von dieser Sequenz wird ange-
nommen, dass sie einen Prozess hinreichend genau reprédsentieren kann
und wird dafiir verwendet, den Prozess zu ermitteln. Die Annahme er-
ganzt die bereits in Abschnitt 2.3 getroffene Annahme, dass sich ein Pro-
zess anhand seiner gemessenen Prozessvariablen identifizieren ldsst.

Ein einfaches Beispiel fiir einen Algorithmus, der in der Lage ist, Zyklen
zu finden, ist der Hase-Igel-Algorithmus [44]. Im weiteren wird ein mo-
difizierter Algorithmus vorgestellt, der auf dem Hase-Igel-Algorithmus
aufbaut. Der modifizierte Algorithmus ist aber in der Lage, auch nach ei-
nem aufgefundenen Zyklus seine Funktionsfahigkeit zu behalten. Diese
Eigenschaft ist fiir die Onlinefdhigkeit notwendig.

Die urspriingliche Form des Hase-Igel-Algorithmus beruht auf der Vor-
gehensweise, eine Sequenz mit unterschiedlichen Schrittweiten zu durch-
laufen. Es werden zwei Zeiger verwendet, die einen Hasen und einen Igel
symbolisieren und zu Beginn des Ablaufs auf das erste bzw. das zweite
Element der Sequenz zeigen. Bei jeder Iteration bewegen sich beide Zei-
ger in gleicher Richtung durch die zu untersuchende Sequenz, jedoch mit
unterschiedlicher Schrittweite. Wahrend der Zeiger, der den Igel repra-
sentiert, sich von einem Element zum néchsten bewegt, tiberspringt der
Hase immer ein Element, sodass seine Schrittweite doppelt so grofs ist wie
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die des Igels. Nachdem beide Zeiger um einen bzw. zwei Schritte versetzt
werden, werden die Elemente verglichen, auf die beide zeigen. Handelt
es sich um gleiche Elemente, liegt ein Zyklus vor und der Algorithmus
wird beendet. Beide Zeiger zeigen bei Abbruch des Algorithmus auf das
letzte Element einer Sequenz. Im oberen Teil von Tabelle 2.4 ist die ur-
spriingliche Form des Hase-Igel-Algorithmus veranschaulicht. Zu Beginn
(I=2) zeigt Zeiger Z; auf das erste Zeitreihenelement: 8. Zeiger Z, zeigt
auf das zweite Zeitreihenelement: 2. Im weiteren Verlauf bewegt sich Zei-
ger Z; jeweils um einen Schritt voran, Zeiger Z, um zwei Schritte. Fiir [=6
zeigen beide Zeiger auf ein gleiches Zeitreihenelement (3), sodass nach
dem Hase-Igel-Algorithmus ein Zyklus gefunden wurde.

Anhand Tabelle 2.4 ist der Ablauf des Algorithmus am Beispiel der Abfol-
ge der Clusterzahlen fiir den Prozess Maischen fiir Benchmarkdatensatz
BM; ersichtlich.

Zu Anfang des modifizierten Algorithmus wird die Variable /s = [ und
die Variable lofsser = I — 1 gesetzt. Beim Beginn ist [ = 1. Damit beginnt
die Suche nach Zyklen beim ersten Zeitreihenelement. Verglichen wer-
den Zeitreihenelemente zu Beginn aber nur, falls I,,s gerade ist, wo-
bei lrsuf = I — loffser- Da der Algorithmus immer zwei Zeitreihenelemente
zum Vergleich benotigt, wird vor dem ersten Vergleich | inkrementiert.
Die beiden Zeiger Z; und Z, zeigen jeweils auf das [-te Zeitreihenelement
bzw. auf das Zeitreihenelement, welches sich in der Mitte zwischen dem
[-ten und dem Startelement befindet. Damit ist zu Beginn

lau
Z, = - sz, (2.28)

Z, =1 (2.29)

fiir gerade I1q,y.

Nach der Zuweisung der Zeiger Z; und Z, werden die Zeitreihenele-
mente innerhalb der bereits durch die Haufigkeitsmatrizen reduzierten
Clusterzeitreihen zcjyster req Verglichen, auf die die Zeiger deuten. Falls die
Bedingung zciuster red[Z1] = Zciuster red| Z2] erfiillt ist, werden die azyklischen
Bereiche aus der Zeitreihe nach der Bestimmung der Zyklenschrittweite
Iscnritt = Zp — Z1 nach
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O = {ZCZMSter,red[lStart o dp— lSCh”itt]’ wenn | — lStart > (230)

ZCluster,red[lStart oo ZZ — 1]/ wenn [ — lStart S 5

extrahiert. Der Fall der Extraktion trifft in Tabelle 2.4 zum ersten Mal
fiir | = 6 zu. Zur Beriicksichtigung des Umstands, dass ein Zyklus aus
mindestens zwei aufeinander folgenden Zeitreihenelementen besteht und
dass ein azyklischer Prozessabschnitt durch mindestens ein Zeitreihen-
element reprdsentiert wird, ergibt sich eine minimale Schrittweite von
Ischrier = 3. Somit muss [ — I > 5 gelten.

Sollten sich vor dem Anlegen einer neuen Haufigkeitsmatrix H noch Zy-
klen innerhalb der Zeitreihen befinden, sollten die Zyklen nicht mehr
identifiziert werden. Jedoch miissen die Anfdange neuer azyklischer Se-
quenzen gefunden werden. Das Auffinden der Anfange neuer azyklischer
Sequenzen kann dadurch erreicht werden, dass der Algorithmus die wei-
ter zyklischen Abschnitte mit beiden Zeigern durchlduft. Dabei fiihren
beide Zeiger diesen Durchlauf mit der gleichen Schrittweite von einem
Zeitreihenelement (in Tabelle 2.4 fiir | = 51...54) aus, jedoch mit dem
Abstand, welcher der Lange des Zyklus entspricht. Falls beide Zeiger auf
Zeitreihenelemente zeigen, die die gleiche Clusterzugehorigkeit enthal-
ten, liegt weiterhin ein Zyklus vor; unterscheiden sich die Elemente, zeigt
der zweite Zeiger auf ein neues azyklisches Element (I = 54). Die Varia-
ble Is0: wird auf die aktuelle Position innerhalb der Zeitreihe I gesetzt
(I = 55 fiir Z;) und der Algorithmus beginnt erneut. Wurde ein azykli-
sches Element erkannt und zeigte Z, auf ein Zeitreihenelement, fiir wel-
ches | =ungerade gilt, gelten die Gleichungen (2.28) und (2.29) weiterhin
tiir I, 5 =gerade.

Der modifizierte Algorithmus zur Zyklenerkennung ist in Abb. 2.10 als
Ergdnzung zur vorausgegangenen Erlduterung grafisch dargestellt. In der
Darstellung ist kein Ende des Algorithmus angegeben, da er onlinefdhig
ist und wahrend der gesamten Einsatzdauer der pH-Glaselektrode im
Prozess ablauft.
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1 2 3 -4 5 6 7 8

=~ N

8 1 3 2 1 3 2 1
1721 12,
T 24 [RZ:

51 52 53 54 55 5 57 58 59 60

51
52
53
54

3 2 1 8 1 3 2 1 3 2

12 [RZ

55
57
59

121 17,
T2 [RZ
T2 [RZ

Tabelle 2.4: Ablauf des modifizierten Hase-Igel-Algorithmus fiir zwei

aufeinander folgende Sequenzen des Prozesses Maischen in
Benchmarkdatensatz BM;. Zu Beginn wird der urspriingliche
Hase-Igel-Algorithmus [44] ausgefiihrt. Beide Zeiger bewegen
sich mit einfacher (Z;) bzw. doppelter Schrittweite (Z,) voran.
Fiir /=6 zeigen beide Zeiger auf ein Zeitreihenelement glei-
cher Clusterzugehorigkeit. Danach laufen beide Zeiger mit
einfacher Schrittweite und konstantem Abstand weiter, bis ein
nicht-zyklisches Element gefunden wurde (/=54). Danach be-
ginnt der Hase-Igel-Algorithmus erneut.
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¥ IStan‘:L IOﬂ’setzl"I 4— |:1 4&“
v
' I=I+1: ILauf =|'|Offset

\ 4
| Z,= 11,0 /2], Z,=I filir |, gerade |

|sehritt =(Z5 -Z,)
O=ZCIuster,red [IStart e ZZ - ISchritt ]’
I-lstart >5
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Z1=I'|Schritt ’ ZZ=I < |=1+1 <

Abbildung 2.10: Modifizierter und onlinefdhiger Hase-Igel-Algorithmus
zur Zyklenerkennung

2.5.2 Klassifikation der Sequenzen

Das Ziel der Klassifikation der Sequenzen o ist es, die Zugehorigkeit zu
bekannten Prozessklassen zu bestimmen. Durch die Existenz einer Fol-
ge von Clusterzugehorigkeiten werden einerseits komplexe Prozesse als
Folge von Einzelprozessen erkannt, andererseits auch mogliche Merkmale
generiert, die fiir die Alterung des Sensorsystems wesentlich sein konnen.
Ahnliche Probleme werden in der Sprachanalyse oder in der Bioinforma-
tik, beispielsweise in der Genomanalyse, durch den Einsatz von Hidden-
Markov-Modellen [20, 23, 40, 76, 79, 81, 88, 114, 115] gelost. Die grund-
legende Annahme beim Einsatz von Hidden-Markov-Modellen (HMMs)
ist, dass das Auftreten einer bestimmten sprachlichen oder genetischen
Erscheinung, wie beispielsweise eines Wortes oder eines Gens, oder hier
das Auftreten einer bestimmten Abfolge von Prozessklassen, durch eine
Wahrscheinlichkeitsverteilung beschrieben werden kann.

Grundlage der Hidden-Markov-Modelle sind die von MARKOV in [89] ein-
gefiihrten Markov-Ketten [104], die auch zur abstrakten Verhaltensmodel-
lierung technischer Systeme [90] eingesetzt werden.
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0, 0, 0,

Abbildung 2.11: Hidden-Markov-Modell mit drei Zustdnden

Ein Hidden-Markov-Modell ist ein Modell fiir eine Verteilung einer Men-
ge von Zufallsvariablen {Os,...,Or, Xj, ..., X1}, wobei die O; stetig oder
diskret verteilt und sichtbar, die X; jedoch diskret verteilt und unsichtbar
sind. Ein Hidden-Markov-Modell ist als ein 5-Tupel (S, K,IT, A, B) mit

S ={s1,...,5n} Menge der Zustande

K Ausgabealphabet

IT Matrix der Anfangswahrscheinlichkeiten fiir Startzustdnde
A Matrix der Ubergangswahrscheinlichkeiten

B Matrix der Ausgabewahrscheinlichkeiten

definiert.

Die Zufallsvariablen O; geben die beobachteten Daten wieder, die Wer-
te der O; liegen im Ausgabealphabet K. Die Werte der X; représen-
tieren die durchlaufenen Zustdnde, liegen also in S. Fiir die Prozesse,
die durch Hidden-Markov-Modelle modelliert werden, werden zwei An-
nahmen getroffen, die gleichzeitig die Grundeigenschaften der Hidden-
Markov-Modelle darstellen [114, 115]:
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Begrenzter Horizont Die Wahrscheinlichkeit, einen bestimmten Zustand
s; zu erreichen, hingt nur vom vorausgehenden Zustand ab:

P<Xt+1 = Si|X1, .. ,Xt) = P<Xt+1 = Si‘Xt). (231)

Zeitinvarianz Die Wahrscheinlichkeit, einen bestimmten Zustand zu er-
reichen, ist zu jedem Zeitpunkt gleich:

P(Xi1 = 51| Xi) = P(Xp = 51 X1); Xy = Xi. (2.32)

Fiir die Schitzung der Ubergangswahrscheinlichkeiten A = {a;;} einer
Prozessklasse p muss ein zugehoriges Hidden-Markov-Modell trainiert
werden. Das Lernproblem wird mit Hilfe des Baum-Welch-Algorithmus
[19, 138] gelost, welcher in [19] eingefiihrt wurde. Der Baum-Welch-
Algorithmus ist ein Spezialfall des EM-Algorithmus!® [37], mit dem ein
Maximum-Likelihood-Schitzwert, ein MaR fiir die Ahnlichkeit des tiber-
priiften mit dem trainierten Prozess, ermittelt werden kann.

Ziel des Lernverfahrens ist es, die Ubergangswahrscheinlichkeiten

-6111 aip - 611]'-
A={a)= |22 (233)
a4 aij
mit der Eigenschaft ) _
N
Y aj=1 (2.34)

furi ={1,2,...,1} zwischen den Zustanden des Hidden-Markov-Modells
sowie die Ausgabewahrscheinlichkeiten b; eines Zeichens aus den Zustén-
den moglichst genau zu bestimmen.

Um die Matrix der Ubergangswahrscheinlichkeiten im weiteren Verfah-
ren optimieren zu kdnnen, muss zuerst eine Matrix angelegt werden. Da
tiber die Eigenschaften ihrer Eintrdge nichts bekannt ist, wird eine Ma-
trix A mit normalisierten und gleichverteilten Zufallszahlen angelegt. Die

10" Estimation-Maximization-Algorithmus
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Normalisierung entspricht einer Skalierung auf einen Wertebereich der
Ubergangswahrscheinlichkeiten zwischen 0 und 1, wobei die Eigenschaft
aus Gleichung (2.34) erfiillt ist.

Analog hierzu werden Zufallszahlen b; fiir die Ausgabewahrscheinlich-
keiten angelegt. Auch sie sind gleichverteilt und normalisiert.

Zu einer bekannten Sequenz an Beobachtungen o; sollen durch einen
Algorithmus die Modellparameter 6§ = (A, B,II) eines Hidden-Markov-
Modells gefunden werden, die die Beobachtungen bestmoglich erkldren.
Es miissen die Werte gefunden werden, die die bedingte Wahrscheinlich-
keit

P(0]6) = arg maxP(o4|0) (2.35)
0

maximieren.
Da kein analytisches Verfahren bekannt ist, welches in der Lage ist, 0
so zu bestimmen, dass die bedingte Wahrscheinlichkeit P(0|6) maximiert
werden kann [88], muss 6 durch einen iterativen Bergsteigeralgorithmus!!
lokal maximiert werden.
Der EM-Algorithmus [37, 88] berechnet zu einem beliebigen Modell am
Anfang die Wahrscheinlichkeit der Realisierung. Wahrend dieser Berech-
nung wird bestimmt, wie oft Uberginge zwischen Zustdnden und welche
Ausgabesymbole verwendet wurden. Im darauf folgenden Schritt wer-
den die Parameter des Modells so bestimmt, dass hadufiger verwendete
Zustandstiibergdnge und Ausgabesymbole hohere Wahrscheinlichkeiten
zugewiesen bekommen. Nach der Zuweisung ist offensichtlich, dass der
Algorithmus im ndchsten Schritt fiir dieses Modell fiir die Zustandstiber-
gange und die Ausgabesymbole wieder hohere Wahrscheinlichkeiten be-
rechnen wird. Damit passen sich die Parameter des Modells immer weiter
den Trainingsdaten oy, an.
Die erlduterten Schritte werden so lange wiederholt, bis sich die Parame-
ter in aufeinander folgenden Iterationen nur noch unwesentlich dndern.
Als Methode fiir die Bestimmung der Ahnlichkeit des Modells mit
den Trainingsdaten o; und den Realisierungen o wird die Maximum-
Likelihood-Methode eingefiihrt. Die Funktion

11" engl. hill-climbing algorithm
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2 Neues Konzept zur Diagnose von pH-Glaselektroden

£0lx) = ] [ p(x16) (2.36)
XEX

ist die Likelihood-Funktion mit der Zufallsvariablen X, der Realisierung
x = (Xj...X;) und der Dichtefunktion p(x|0) von X beziiglich einer be-
stimmten Belegung von Parametern 6 € ©, wobei © die Menge aller mog-
lichen Parameterbelegungen fiir p darstellt.
Ein Parameterwert # = 0(x) wird als Maximum-Likelihood-Schatzwert
bezeichnet, wenn fiir alle 6 € ®

L(8]x) > L£(0]x) (2.37)

gilt. Allgemein wird ein Maximum von £ durch die Ermittlung der Null-
stellen des Differentials 2£(6|x) bestimmt. Da die Berechnung oftmals
sehr aufwendig sein kann, wird ein Verfahren verwendet, das iterativ
den Schitzwert § bestimmt. Bei diesem Verfahren handelt es sich allge-
mein um den EM-Algorithmus, der im Falle der Hidden-Markov-Modelle
Baum-Welch-Algorithmus genannt wird.

Ausgangspunkt sind die Realisierung o = (01 ...07) und die Zufallsva-
riable X, deren Werte Zustandssequenzen x = (X;j...Xr) sind. Die un-
vollstandigen Daten sind die beobachteten Symbole o, die vollstandigen
Daten bestehen aus 0 und der Zustandssequenz x. Die Likelihood des
Modells 8 in Bezug auf die vollstindigen Daten ist

L£(8]o, X) = P(o, X|). (2.38)

Da der Verlauf vieler Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen exponentiell
ist, ist es sinnvoll, statt des Maximums der Likelihood-Funktion das Ma-
ximum des Logarithmus der Likelihood-Funktion zu berechnen. Damit
wird fiir das weitere Vorgehen die Log-Likelihood-Funktion

hop(X) = log L(8]o, X) (2.39)

definiert. Fiir die Maximierung der Likelihood-Schitzung ist die Maxi-
mierung der KULLBACK-LEIBLER-Statistik Qg [80] hinreichend [37, 61].
Die Qpm-Funktion ergibt sich nach der Herleitung aus den Gleichungen
(A.1), (A.2) und (A.3) (s.Anhang A.1) zu
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Qem (6,0°7) = Y log (nXOHaxtlxtbxt(o») P (o, x10%"1)(2.40)
X t=1

Die Qpm-Funktion zerfillt in drei Summanden, wenn der Logarithmus in
das Produkt gezogen wird:

Qem (9,9<i_1)) = Zlog mtx, P (o,x|6(i_1)> (2.41)
T .
+ Z (Zlogaxtlxt> p (O/x‘0(1_1)> (2.42)
X \t=1
T .
+ ) (Zlog bxt(ot)> P (o210 V)  (243)
x \t=1

Die drei Summanden konnen dann einzeln im Maximization-Schritt nach
Gl. (A.5) bis (A.9) optimiert werden und es ergeben sich die geschitzten
Parameter 7%;(k), 4;;(k) und b;(k) des HMMs zu

P, X = 5i00-D)

(k) P oo D) mi(0) (244)
fii — Zthl P (0/ Xf—l = Si, Xt — Sj‘e(i_l)) — Z?:l pt—l(i/j) (2 45)
! Zle P (01 Xi1 = Si|9(i_1>) 2;[:1 vi(t —1)
bk = D P o Xe=sil0"Y) S Fiy i)k (2.46)
l 2;[:1 P (0/ Xp = Si‘e(i_l)) 2;[:1 Yi(t)

Fiir das Training der prozessspezifischen Hidden-Markov-Modelle wer-
den jeweils die ersten drei Sequenzen o;, = (010,03) eines Prozesses des
Benchmarkdatensatzes BM; verwendet. Nach dem Training der Hidden-
Markov-Modelle soll deren Funktion, den aktuellen chemischen Prozess
zu erkennen, anhand der verbleibenden sieben Sequenzen 0,, = 04...019
validiert werden.

Der Fortschritt des Lernverfahrens kann als Lernkurve (s. Abb. 2.12) dar-
gestellt werden. Nach jeder Iteration wird der Wert der Log-Likelihood-
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°
o
e}
=
©
X
1
o
o : : :
gl f ... . |=8—Maischen
—O— Garen
30 = € = Joghurt
e : - + = Abwasser
-35— : , : ;
2 4 6 8 10
lteration

Abbildung 2.12: Lernkurven der Hidden-Markov-Modelle fiir Bench-
markdatensatz BM;. Die Lernkurven ergeben sich
aus der Ahnlichkeit der angelegten Hidden-Markov-
Modelle zu den Trainingsdaten (jeweils fiir jeden Pro-
zess 0y = (010203)) Uber die durchgefiihrten Iterationen.
Die HMMs fiir Maischen und Joghurt bzw. fiir Garen
und Abwasser konvergieren ab der siebten Iteration ge-
gen einen Wert von 0 bzw. etwa -4,5.

Funktion zwischen den geschidtzten Parametern des Hidden-Markov-
Modells und den Trainingsdaten bestimmt. Der so erhaltene Funktions-
wert der Log-Likelihood-Funktion gilt als Maf3 fiir die Anpassung bzw.
die Ahnlichkeit des Modells mit den Trainingsdaten. Fiir das Lernver-
fahren wurden maximal 15 Iterationen zugelassen und ein Schwellwert
tiir die Konvergenz des Lernverfahrens (des Baum-Welch-Algorithmus)
von Tzw = 10~* verwendet, wobei aus Abb. 2.12 erkennbar ist, dass die
HMMs fiir die Prozesse Maischen und Géren nach elf Iterationen das Gii-
tekriterium

10,6(X) — T i-1(X)| < Tow (2.47)

erfiillt haben, die HMMSs fiir Joghurt und Abwasser bereits nach neun
bzw. acht Iterationen.
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Somit ergeben sich nach dem Lernverfahren fiir den Benchmarkdatensatz
BM; die Ubergangsmatrizen A, zu

001 001
Antischen = |0 0 1], (2.48) AGaeren = 8 } 8 , (2.49)
100
010
A]oghurt: 001, (250) A _ 01 251
010 Abwasser 1 0|’ ( . )

die Anfangswahrscheinlichkeiten in den Anfangsmatrizen I, zu

IMysischen = [0 1 0], (2.52) Mgaeren = 1 0 0], (2.53)

1—I]oghurt = [1 0 0] ’ (254) 1_IAbwasser = [1 O} ’ (255)

und die Matrizen der Ausgabewahrscheinlichkeiten B, zu

0 05

. (256) 0 05

BMaischen = BGiren =

. (257)

SO R OO oo oo

SO O O OO O OO
S OO OO OO O
SR OO OO oo oo

_ o O O O
S O OO
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000 (0,5 0]
000 0 0
001 0 0
000 0 0
010
B]oghurt - 00O ! (258) BAbwasser — 00 (259)

000 0(’)5 (1)
100 0 0
000 0 0
000 0 0

Die Ausgabewahrscheinlichkeiten b; sind hier zur besseren Ubersichtlich-
keit in den Matrizen B;; angeordnet, wobei hier die b; aus Gl. (2.46) spal-
tenweise angeordnet sind.

Die Verwendung der Log-Likelihood-Funktion ist hier ausreichend, da
der Viterbi-Algorithmus'? [136] nur bei komplexen HMMs einen Vorteil
beziiglich der benotigten Rechenzeit bietet [117]. Die Tabellen 2.5 (Mai-
schen), 2.6 (Géren), 2.7 (Joghurt) und 2.8 (Abwasser) zeigen die Funk-
tionswerte der Log-Likelihood-Funktion fiir die Validierungssequenzen
0pa1 = (04...019) fuir alle vier Prozesse.

Die Bestimmung der Funktionswerte der Log-Likelihood-Funktion der
Evaluierungssequenzen zeigt deutlich, dass die ersten drei Sequenzen
ausreichen, um die Hidden-Markov-Modelle hinreichend genau zu trai-
nieren. Alle vier angelegten und trainierten Modelle waren in der Lage,
den ihnen zugeordneten Prozess aus den vier Prozessen, mit denen die
Validierung durchgefiihrt wurde, fiir alle sieben Evaluierungssequenzen
zuverldssig zu erkennen. Dies duflert sich durch den maximalen Funkti-
onswert, den die Log-Likelihood-Funktion fiir die entsprechende Evalu-
ierungssequenz annimmt. Dieser maximale Funktionswert wird bei allen
vier Hidden-Markov-Modellen mit den Sequenzen erreicht, die dem trai-
nierten Prozess entsprechen.

12 Der Viterbi-Algorithmus ist ein Algorithmus zur Bestimmung der zu einer beobachteten Sequenz o

wahrscheinlichsten Sequenz von Zustdnden S eines Hidden-Markov-Modells. Der Viterbi-Algorithmus
findet weite Verbreitung in der Nachrichtentechnik (z.B. in der Fehlerkorrektur der Funksignale von
Mobiltelefonen) oder in der Informatik (z.B. in der Spracherkennung oder in der Bioinformatik).
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HMM - Maischen
Zyklus (Evaluierung)

Prozess 04 05 O¢ 07 (0F:] 09 010
Maischen 0 0 0 0 0 0 0
Géaren —00 —00 —00 —00 —00 —00 —O00
Joghurt —0c0 —o00 —o0 —00 —00 —00 —0
Abwasser —o0 —00 —00 —00 —00 —00 —00

Tabelle 2.5: Ergebnisse des HMMs fiir Maischen: Werte der Log-
Likelihood-Funktion h,4. Je grofler der Wert der Log-
Likelihood-Funktion, umso wahrscheinlicher passen der Pro-
zess und das HMM zusammen. Die Evaluierungssequenzen
04...010 besitzen fiir die Prozesse Garen, Joghurt und Ab-
wasser einen Funktionswert von —oco und passen daher nicht
zum fiir den Prozess Maischen angelegten HMM. Die Sequen-
zen des Prozesses Maischen besitzen einen Funktionswert von
0, dem maximalen Funktionswert, den die Log-Likelihood-
Funktion annehmen kann. Demnach passt das fiir den Pro-
zess Maischen angelegte HMM am besten zu den vorliegen-
den Sequenzen. Damit lassen sich die Sequenzen eindeutig
dem Prozess Maischen zuordnen.

Die Log-Likelihood-Funktion nimmt im Fall der Hidden-Markov-Modelle
fiir Maischen und Joghurt bei den diesen Prozessen entsprechenden Eva-
luierungssequenzen den Funktionswert 0 an, fiir die Evaluierungssequen-
zen der anderen Prozesse den Funktionswert —oo. Das bedeutet, dass die
Prozesse Maischen und Joghurt mit der Wahrscheinlichkeit P=1 erkannt
wurden, die anderen Prozesse werden mit der Wahrscheinlichkeit P=0 er-
kannt, d.h. ausgeschlossen. Die Log-Likelihood-Funktion nimmt im Fall
der Hidden-Markov-Modelle fiir Gdren und Abwasser fiir die entspre-
chenden Evaluierungssequenzen Funktionswerte kleiner 0 an. Damit kon-
nen diese Sequenzen nicht mit voller Wahrscheinlichkeit dem Hidden-
Markov-Modell zugeordnet werden, wobei der genannte Umstand aus
dem Training resultiert. In Abb. 2.12 ist erkennbar, dass die Hidden-
Markov-Modelle fiir Gdren und Abwasser beim Training gegen den glei-
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2 Neues Konzept zur Diagnose von pH-Glaselektroden

HMM - Géaren
Zyklus (Evaluierung)
Prozess 04 05 O¢ 07 (0F:] 09 010
Maischen —o0©0 —c0 —0© —00 —00 —00 —00
Géren -1,38 -1,38 -1,38 -1,38 -1,38 -1,38 -1,38
Joghurt —00 —00 —00 —00 —00 —00 —00
Abwasser —00 —00 —00 —00 —00 —00 —00

Tabelle 2.6: Ergebnisse des HMMs fiir Garen: Werte der Log-Likelihood-
Funktion h,g. Je grofler der Wert der Log-Likelihood-
Funktion, umso wahrscheinlicher passen der Prozess und das
HMM zusammen. Die Evaluierungssequenzen oy . .. 019 besit-
zen fiir die Prozesse Maischen, Joghurt und Abwasser einen
Funktionswert von —co und passen daher nicht zum fiir den
Prozess Géren angelegten HMM. Die Sequenzen des Prozes-
ses Garen besitzen einen Funktionswert von -1,38. Demnach
passt das fiir den Prozess Gédren angelegte HMM am besten zu
den vorliegenden Sequenzen. Damit lassen sich die Sequen-
zen dem Prozess Gdren zuordnen.

chen Funktionswert der Log-Likelihood-Funktion konvergieren und das
Lernverfahren aus diesem Grund beendet wurde. Dieses Beispiel zeigt
den Einfluss der Giite des Trainingsverfahrens auf die Evaluierung mit
den Modellen unbekannten Sequenzen. Die Evaluierungssequenzen der
den Modellen nicht entsprechenden Prozesse werden jedoch anhand des
Funktionswerts der Log-Likelihood-Funktion von —oo ausgeschlossen.

Dem Verfahren zur Identifikation des Prozesses liegt zur Erhohung der
Robustheit die Annahme zugrunde, dass alle Storungen, die wahrend
der Lebensdauer des Sensors auftreten konnen und die Funktionsfahig-
keit nicht grundlegend beeinflussen, bereits im Lernprozess berticksich-
tigt wurden. Deswegen wird trotz des grofier werdenden Einflusses von
Storungen auf den Messwert (s. Abschnitt 2.4) der Prozess zuverldssig er-
kannt.

Wird das Lernverfahren durchgefiihrt, ohne diese Stérungen zu bertick-
sichtigen, kann nur bei Prozessen mit grundlegend verschiedenen und
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HMM - Joghurt
Zyklus (Evaluierung)

Prozess 04 05 O¢ 07 (0F:] 09 010
Maischen —c0 —00 —0 —00 —00 —00 —00
Géaren —00 —00 —00 —00 —00 —00 —O00
Joghurt 0 0 0 0 0 0 0
Abwasser —o0 —00 —00 —00 —00 —00 —00

Tabelle 2.7: Ergebnisse des HMMs fiir Joghurt: Werte der Log-Likelihood-
Funktion h,4. Die Evaluierungssequenzen oy...019 besitzen
fiur die Prozesse Maischen, Garen und Abwasser einen Funk-
tionswert von —oo und passen daher nicht zum fiir den Pro-
zess Joghurt angelegten HMM. Die Sequenzen des Prozesses
Joghurt besitzen einen Funktionswert von 0. Demnach passt
das fiir den Prozess Joghurt angelegte HMM am besten zu
den vorliegenden Sequenzen. Damit lassen sich die Sequen-
zen dem Prozess Joghurt zuordnen.

klar abgegrenzten Prozessschritten davon ausgegangen werden, dass der
Prozess richtig erkannt wird. Bei solchen Prozessen mit grundlegend ver-
schiedenen und klar abgegrenzten Prozessschritten liegen die Cluster-
zentren ausreichend weit auseinander, sodass auch im Fall von nicht zu
grofien Storungen die Zuordnung zu einem Clusterzentrum klar erfol-
gen kann. Somit konnen sich auch so Sequenzen ergeben, die sich ihrer
Ahnlichkeit nach der Log-Likelihood-Funktion dem zutreffenden HMM
zuordnen lassen.

Unbekannte Prozesse lassen sich mit Hilfe des Verfahrens ebenfalls er-
kennen. Hierfiir kann eine Schwelle fiir den Funktionswert der Log-
Likelihood-Funktion eingefiihrt werden. Dieser Schwellwert muss in wei-
terfithrenden Arbeiten mit Hilfe einer umfangreichen Datenbasis ermittelt
werden.

Wird der gewdhlte Schwellwert fiir jeden angelernten Prozess unterschrit-
ten, gilt der Prozess, der identifiziert werden soll, als unbekannt. Ndhere
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HMM - Abwasser
Zyklus (Evaluierung)

Prozess 04 05 O¢ 07 (0F:] 09 010
Maischen —o0 —0o© —c0 —00 —00 —00 —00
Garen —00 —00 —00 —00 —00 —00 —O00
Joghurt —00 —00 —00 —00 —00 —00 —00

Abwasser -1,38 -1,38 -1,38 -1,38 -1,38 -1,38 -1,38

Tabelle 2.8: Ergebnisse des HMMs fiir Abwasser: Werte der Log-
Likelihood-Funktion h, g. Die Evaluierungssequenzen oy . . . 019
besitzen fiir die Prozesse Maischen, Gdaren und Joghurt einen
Funktionswert von —oco und passen daher nicht zum fiir
den Prozess Abwasser angelegten HMM. Die Sequenzen des
Prozesses Abwasser besitzen einen Funktionswert von -1,38.
Demnach passt das fiir den Prozess Abwasser angelegte
HMM am besten zu den vorliegenden Sequenzen. Damit las-
sen sich die Sequenzen dem Prozess Abwasser zuordnen.

Aussagen iiber einen unbekannten Prozess konnen jedoch nicht getroffen
werden.

Mit der Erkennung des Prozesses und der daraus resultierenden Infor-
mation konnen Basiskalibrierintervalle bestimmt und entsprechend des
aktuellen Zustands des Sensors adaptiert werden.

2.6 Bestimmung und Anpassung von
Kalibrierintervallen

In diesem Abschnitt wird ein neues Verfahren zur Bestimmung von Kali-
brierintervallen beschrieben. Im ersten Teil (Abschnitt 2.6.1) wird gezeigt,
wie aus den Prozessinformationen Basiskalibrierintervalle abgeleitet wer-
den konnen. Abschnitt 2.6.2 demonstriert das Verfahren zur Bestimmung
der Lebensdauer eines elektrochemischen Sensors am Beispiel von pH-
Glaselektroden. Abschnitt 2.6.3 zeigt, wie das Basiskalibrierintervall un-
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2.6 Bestimmung und Anpassung von Kalibrierintervallen

ter Zuhilfenahme von Anwenderwissen und unter Berticksichtigung von
Alterungserscheinungen angepasst werden kann.

2.6.1 Bestimmung von Basiskalibrierintervallen

Die Bestimmung von Basiskalibrierintervallen zu einem Prozess muss vor
dem Finsatz des Sensors im Prozess erfolgen. Hierfiir ist die Nutzung
von Erfahrungswissen notig. Dieses Erfahrungswissen muss eine Zuord-
nung von einem Prozess zu einem typischen geeigneten Basiskalibrierin-
tervall umfassen. Dabei stellt das Basiskalibrierintervall die Genauigkeit
des Messwerts des Sensors bis zum Ablauf des Intervalls sicher. Die er-
forderliche Genauigkeit des Messwerts ist dabei prozessabhédngig. Wird
fiir sensitive Prozesse, wie Produktionsprozesse in der Chemie-, Pharma-
oder Lebensmittelindustrie, eine hohe Genauigkeit des Messwerts gefor-
dert, ist beispielsweise fiir eine einfache Stérungsiiberwachung industri-
ellen Abwassers eine wesentlich geringere Genauigkeit erforderlich. Da-
mit kann die Verldngerung des Kalibrierintervalls im Prozess Abwasser
grofiziigiger gehandhabt werden als im Prozess Maischen. Da in der Li-
teratur keine Informationen tiber typische Kalibrierintervalle in bestimm-
ten Prozessen auffindbar sind, miissen fiir das weitere Vorgehen diese in
Tabelle 2.9 willkiirlich festgelegten Kalibrierintervalle verwendet werden.
Fiir die Langen der Kalibrierintervalle wurde fiir die Prozesse Maischen,
Géren und Joghurt die Dauer eines Prozessablaufs zu Grunde gelegt. Fiir
die Uberwachung der Qualitat von Abwasser wurde ein Kalibrierintervall
von einer Woche angenommen. Tabelle 2.9 enthélt nur Kalibrierintervalle
der vier bekannten Prozesse.

Welche der beiden genannten Alternativen fiir die Anwendung besser
geeignet ist, ldsst sich mit den zur Verfiigung stehenden Daten nicht sa-
gen. Deswegen miissen vor dem Finsatz in einem realen Sensorsystem
umfangreiche Versuche stattfinden, bei denen die Auswirkungen nicht
prozesstypischer Kalibrierintervalle (wie beispielsweise ein Sicherheits-
kalibrierintervall, das der minimalen Einsatzzeit zwischen zwei Kalibrie-
rungen entspricht) verwendet werden. Ebenso miissen die Auswirkungen
der Verwendung von Kalibrierintervallen tiberpriift und charakterisiert
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Prozess tear[]
Maischen 6,4
Géaren 144,0
Joghurt 9,2
Abwasser 168,0

Tabelle 2.9: Basiskalibrierintervalle fiir die in den Benchmarkdatensédtzen
reprasentierten Prozesse. Es wurde als Basiskalibrierintervall
jeweils die Lange eines Prozessdurchlaufs zu Grunde gelegt.

werden, die aus einem im Sinne der Log-Likelihood-Funktion dhnlichen
Prozess resultieren.

2.6.2 Bestimmung der Lebensdauer

Ziel eines Verfahrens zur Bestimmung der Lebensdauer ist es, dem Be-
nutzer einen moglichst zuverldssigen Wert fiir die Lebensdauer und da-
mit fiir den Ausfallzeitpunkt eines Sensors zu geben. Ein weiteres Ziel
ist es, Diagnoseinformationen zu generieren, die sich nicht direkt aus der
Kalibrierung ergeben. Beispielsweise konnen als zusétzliche Diagnosein-
formationen Abweichungen eines Kalibrierparameters von einer Regres-
sionskurve verwendet werden. Eine Regressionskurve i-ter Ordnung er-
gibt sich aus der Beziehung eines Kalibrierparameters, beispielsweise des
Nullpunkts z 1, zu einem Kalibrierzeitpunkt kp;,g

Zk 1 [kDiag] =cCy+cC1- kDiag +C- kzDiag +...+¢- k%Diag (260)

Um die Parameter ¢ = (co,cy,...,c;)T zum aktuellen Kalibrierzeitpunkt
zu erhalten, wird die Methode der kleinsten Fehlerquadrate angewen-
det. Hiermit konnen die unbekannten Parameter geschitzt werden. Dafiir
wird Gl. (2.60) fiir alle Kalibrierzeitpunkte in Vektorschreibweise umge-
schrieben:
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Ziq = F-c (2.61)
ko = 1 1 kpige=1 - Kk =1 €0
Zk,l[ Diag ] Diag Diag 1
Zk1 [kDiag = KDiag] 1 kDiag - KDiag T kiDiag = K;'Diag Cz
(2.62)

Fiir die Schiatzung ¢ des Parametervektors ¢ ergibt sich

¢= (F'F) 'F' . z4. (2.63)

Mit diesen Parametern ist es moglich, den weiteren Verlauf des Kalibrier-
parameters zu schétzen. Fiir den Kalibrierparameter Nullpunkt wurde
diese Schétzung fiir Kurven erster bis dritter Ordnung durchgefiihrt. Die
grafischen Ergebnisse dieser Regressionskurven sind aus Abb. 2.13 und
2.14 ersichtlich.

Der weitere Verlauf des Kalibrierparameters z; ; kann mit den in Gl. (2.63)
geschdtzten Parametern berechnet werden. Das Problem der Bestimmung
des Kalibrierzeitpunkts kpisg.r, zu dem der Sensor ausgetauscht werden
sollte, kann fiir Regressionskurven erster bis dritter Ordnung geschlossen
gelost werden. Zum Vergleich mit einem numerischen Verfahren wurde
ebenso das Naherungsverfahren nach NEwTon, der Standardmethode zur
Losung nichtlinearer numerischer Gleichungen, angewendet.

Geschlossene Losung Die Bestimmung des Kalibrierzeitpunkts, zu
dem der Sensor ausgetauscht werden sollte, erfolgt abhédngig von der
Ordnung der gewdhlten Regressionskurve. Fiir Regressionskurven erster
Ordnung ergibt sich der Kalibrierzeitpunkt kpigg,ex,1 Zu

Zk1,ex — €0
kDiag,ex,l = c — . (264)
1

Die Ausfallgrenze des Kalibrierparameters Nullpunkt zj;., bezeichnet
den Wert, den der Kalibrierparameter Nullpunkt noch annehmen darf,
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(a) Vergleich der Originaldaten mit einer (b) Vergleich der Schédtzung zweiter und
Schitzung erster Ordnung fiir Bench- dritter Ordnung fiir Benchmarkdaten-
markdatensatz BM; satz BM;

Abbildung 2.13: Vergleich der Schdtzungen der Kalibrierdaten von
Benchmarkdatensatz BM;. Links oben sind die Original-
daten dargestellt, links unten die Schitzung erster Ord-
nung. Rechts oben ist die Schiatzung zweiter Ordnung
illustriert, rechts unten die Schdtzung dritter Ordnung.

ohne dass die pH-Glaselektrode als defekt gilt. Sinkt der Kalibrierpara-
meter Nullpunkt unter die Ausfallgrenze, gelten die Messwerte des Pro-
zessparameters z,1, des pH-Werts, als ungenau. Fiir Regressionskurven
zweiter Ordnung gibt es zwei Losungen

2
C c Co— Z
KDiag,ex21 = —é + \/ (2—22) - <0C—2"“"> (2.65)
C1 C1 2 Co — Zk,1
kDiag,ex,Z,?. — _C_z - (2—(:2> - <T,,ex> . (266)

Im Falle von Regressionskurven dritter Ordnung kann der Kalibrierzeit-
punkt, zu dem der Sensor ausgetauscht werden soll, mit Hilfe der Carda-

bzw.
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~
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Kalibrierzeitpunkte

(b) Vergleich der Schidtzung zweiter und
dritter Ordnung fiir Benchmarkdaten-
satz BM»

Abbildung 2.14: Vergleich der Schitzungen der Kalibrierdaten von
Benchmarkdatensatz BM,. Links oben sind die Original-
daten dargestellt, links unten die Schdtzung erster Ord-
nung. Rechts oben ist die Schdtzung zweiter Ordnung
illustriert, rechts unten die Schdtzung dritter Ordnung.

nischen Formeln [26] berechnet werden. Zur geschlossenen Losung muss

die Gleichung dritter Ordnung

2 3
zk[kpiag] = o + €1 - kDiag + €2 * kDiag + €3 * kDyiag

in eine reduzierte Form

3
Zk 1 [kDiag] = kDiag + Ckaiag + Cq

oo a_liay
P—C33C3

mit

C_Z C23_
T 27 \¢

(2.67)

(2.68)

(2.69)
. ﬂ) 0= Zher (2.70)
C3 C3 C3
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2 Neues Konzept zur Diagnose von pH-Glaselektroden

umgeschrieben werden. Allgemein gibt es drei Losungen. Zur Fallunter-
scheidung dient die Diskriminante D¢ = (%”’)2 + (%”)3
Fiir den Fall D¢ = 0 gilt:

C
kDiag,ex,3,1 — 3_q/ (271)
Cp
3¢
kDiag,ex,3,2 — kDiag,ex,3,3 — _E_q- (272)
Cp

Fur D <0 gﬂt

[ 4 1 9 27
KDiagex31 = —3CpCOs (5 arccos <_§ —C—3>> , (2.73)

p
4 1 9 | 27 T
koi V73 3 v =T 2.74
Diag,ex,3,2 3Cp COS <3 arccos ( 5 C%) —+ 3 ) ( )
g 1 9 27 T
k i = — —_— — _ . - 275
Diag,ex,3,3 3Cp COS ( 3 arccos ( 5 _C% ) 3 ) ( )

und fur Dc > 0

\/_\/ % 2+ (%)3\/51', (2.77)
szagex33 __\3/ Cq \/ Cq gP
——¢———¢ @V ew
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Die Ergebnisse der geschlossenen Ermittlung der Ausfallzeitpunkte sind
in Tabelle 2.10 aufgefiihrt. Deutlich erkennbar ist, dass geschlossen mehr-
fach komplexe Losungen (—) bestimmt wurden. Komplexe Losungen
konnen dem Anwender so nicht dargestellt werden, da sie nicht anschau-
lich und auch nicht interpretierbar sind. Die Ausfallzeitpunkte, die ermit-
telt werden konnten, stimmen weitestgehend fiir beide Benchmarkdaten-
sdtze liberein. Lediglich die Ergebnisse fiir kp;sq .1 des Prozesses Abwas-
ser weichen zwischen BM; (26,89) und BM, (50,21) deutlich voneinander
ab. Grund hierfiir ist der Verlauf des Kalibrierparameters Nullpunkt z ;,
der in BM; deutlich iiber dem Verlauf des Kalibrierparameters Nullpunkt
in BM, liegt (s. dazu Abb. 2.13(a) oben bzw. Abb. 2.14(a) oben).

Benchmarkdatensatz BM; Benchmarkdatensatz BM,
Prozess Zk,1,ex kDiag,ex,l kDiag,ex,Z kDiag,ex,S kDiag,ex,l sz’ag,ex,2 kDiag,ex,S
Maischen 59 11,38 10,67 11,74 10,65 10,58 14,17
Géren 5,8 17,63 13,41 — 16,67 — —
Joghurt 57| 15,89 15,63 — | 16,45 — —
Abwasser | 55| 26,89 — — | 50,21 29,13 —

Tabelle 2.10: Ergebnisse der Regression fiir beide Benchmarkdatensétze
BM; und BM; mit Hilfe der geschlossenen Losung. Fiir —
wurden komplexe Losungen ermittelt.

Numerische Losung Grundlage des NEwTON-Verfahrens ist es, die
nichtlineare Gleichung in einem Arbeitspunkt zu linearisieren und die
Tangente an diese Kurve im Arbeitspunkt zu berechnen. Die Nullstel-
le der Tangente wird als Néaherung der Nullstelle der Kurve betrach-
tet. Durch mehrfache Iteration dieses Prozesses wird die Genauigkeit der
Schiatzung der Nullstelle verbessert.

Nach Simrson gilt fiir das NEwTON-Verfahren die Iterationsvorschrift

Zk,1

I,%Diag,ex[i + 1] — I/%Diag,ex [1] - Z/_’/ (279)
k1

mit
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2 Neues Konzept zur Diagnose von pH-Glaselektroden

Zk 1 [kDiag] = (Co+cC1- kDiag +cy - k%)iag +...4+¢;- iDiag/ (280)

Z;gl [kDiag] = 1+ 2- Cy - kDiag 4+ ...+ 1- Ci- le_ileg' (2.81)
Da fiir numerische Verfahren eine moglichst genaue Vorgabe des An-
fangsparameters kpj,gex Wichtig ist, um eine genaue Schitzung bei mog-
lichst geringer Iterationszahl zu erhalten, wird der Anfangsparame-
ter willkiirlich auf kpiagex=13 gesetzt. Die Ergebnisse fiir das NEwTON-
Verfahren in der Form von SIMPSON mit fiinf Iterationen sind fiir die ent-
sprechenden Ausfallgrenzen zj 1 ., die den Regressionskurven z;; gleich-
gesetzt wurden, in Tabelle 2.11 zusammengestellt. Das Verfahren wurde
tiir beide Datensdtze mit Gleichungen erster, zweiter und dritter Ordnung
durchgefiihrt.

Auffillig ist, dass fiir beide Datensdtze mittels eines Polynoms dritten
Grades keine Ausfallzeitpunkte fiir den Prozess Joghurt bestimmt werden
konnten. Der gesamte Verlauf des Kalibrierparameters Nullpunkt fiihrt
im Fall des Prozesses Joghurt dazu, dass die Steigung der geschitzten
Regressionskurve dritter Ordnung nach Kalibrierzeitpunkt kpj,s=8 posi-
tiv wird. Dieser Verlauf entspricht nicht dem grundsétzlichen Verlauf der
Originaldaten nach Gl. 2.8, sondern ist auf die Zufallszahl w.; zuriickzu-
fithren. Somit wird die Ausfallgrenze zy 1., durch die Regressionskurve
nicht unterschritten. Auch liegen die Ergebnisse der Regressionsverfah-
ren teilweise deutlich auseinander, wie beispielsweise in Tabelle 2.11 fiir
den Prozess Abwasser. Hier wurde der Ausfallzeitpunkt mit einer Re-
gressionskurve erster Ordnung zu 26,89, fiir eine Regressionskurve zwei-
ter Ordnung zu 17,10 und fiir eine Regressionskurve dritter Ordnung zu
14,74 geschatzt.

Diese Ergebnisse konnen mit dem Verlauf der erzeugten Benchmarkda-
tensdtze erkldart werden. Liegen durch die Addition der Zufallszahl w,
bei der Erstellung des Benchmarkdatensatzes zu Beginn mehrere Punkte
unterhalb der idealen Geraden, fiihrt dieser Umstand fiir eine Regres-
sionskurve erster Ordnung zu einer deutlichen Verldngerung bzw. Ver-
schiebung des geschitzten Ausfallzeitpunkts in Richtung groflerer kpjag ex-
Verfahren zweiter und dritter Ordnung hingegen sind in der Lage, sich
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Benchmarkdatensatz BM; Benchmarkdatensatz BM,
Prozess Zk,1,ex kDiag,ex,l kDiag,ex,Z kDiag,ex,3 kDiag,ex,l kDiag,ex,Z kDiag,ex,3
Maischen | 59| 11,39 10,68 11,08| 10,66 10,58 14,24
Gaéren 58| 17,63 1342 12,18 | 16,67 893 13,07
Joghurt 57| 1590 15,64 — | 1645 58,17 —
Abwasser | 5,5 26,89 17,10 14,74 50,20 29,13 19,70

Tabelle 2.11: Ergebnisse der Regression fiir beide Benchmarkdatensétze
BM; und BM, mit Hilfe des numerischen Verfahrens. Fiir —
konnte keine Losung ermittelt werden.

an den gesamten Verlauf stdrker anzupassen, sodass sich die Schiatzung
zu Gunsten kleinerer kpjq.x verschiebt.

Beim Vergleich der Verfahren zur Bestimmung der geschitzten Ausfall-
zeitpunkte muss berticksichtigt werden, dass es sich in um vergleichs-
weise kurze Kalibrierzeitreihen mit je zehn Kalibrierzeitpunkten handelt,
sodass die weiteren Verldufe zu einer Verbesserung der Sicherheit der ge-
schdtzten Ausfallzeitpunkte fiihren werden.

Werden analytische und numerische Losung gegeniibergestellt, fillt auf,
dass das numerische Verfahren dem analytischen von der Verwertbarkeit
bzw. von der Darstellbarkeit der Ergebnisse gegeniiber dem Anwender
tiberlegen ist. Zur weiteren Ermittlung der Ausfallzeitpunkte wird da-
her zur Steigerung der Robustheit und zur Sicherstellung nachvollziehba-
rer Ergebnisse das numerische Verfahren mit Regressionskurven zweiter
Ordnung verwendet.

2.6.3 Konzept zur Adaption der Kalibrierintervalle

Zur Beeinflussung und zum Anpassen der in Abschnitt 2.6.1 bestimm-
ten Basiskalibrierintervalle werden linguistische Fuzzy-Systeme [72, 144]
verwendet.

Das Prinzip linguistischer —Fuzzy-Systeme bzw. der Fuzzy-
Wissensverarbeitung (s. Abb. 2.15) besteht darin, Regeln in natiirlicher
Sprache zu verwenden, um die Zusammenhdnge zwischen Eingangs-
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und Ausgangsgrofien eines Systems zu beschreiben. Die Besonderheit
linguistischer Fuzzy-Systeme besteht darin, nicht nur Aussagen im
Sinne der klassischen Logik mit Ja oder Nein zuzulassen, sondern auch
unscharfe Aussagen zu verarbeiten. Dies bedeutet, dass auch Aussagen
mit teilweiser Erfiillung verwendet werden konnen. Die Eingangs- und
Ausgangsgrofien, die linguistischen Variablen, werden durch linguisti-
sche Terme beschrieben. Eingangs- und Ausgangsgrofien werden durch
ihre Zugehorigkeitsfunktionen mit den linguistischen Termen verkniipft.

Linguistische Fuzzy-Systeme kommen hier zum Einsatz, da sich mit ih-
nen Benutzerwissen, welches in der Form nattirlicher Sprache vorhanden
ist, in der Form von Fuzzy-Regeln hinterlegen ldsst. Dieses Wissen muss
verwendet werden, da eine direkte Klassifikation des Sensorzustands aus
den Kalibrierdaten [49] noch keine zufriedenstellenden Ergebnisse liefert.
Ein weiterer Vorteil des Einsatzes linguistischer Fuzzy-Systeme zur Ad-
aption der Kalibrierintervalle besteht darin, dass Ergebnisse einer Klassi-
tikation nach [49] direkt interpretierbar werden. Die direkte Interpretier-
barkeit der Verfahren fiihrt zu einer verbesserten Akzeptanz unter den
Anwendern.

Die Eignung linguistischer Fuzzy-Systeme ergibt sich aus dem Wissen,
tiber welches die Benutzer elektrochemischer Sensoren verfiigen. Dieses
Wissen wurde oftmals durch langjdhrige Erfahrung erworben.

Représentiert wird es in linguistischen Fuzzy-Regeln R, nach [4, 14, 72,
75, 144] der Form

Rr : WENN X1 = Aler UND ... UND Xg = AS,Rr DANN Yy = Cr.
SN—— S——

Teilprdamisse Vjq Teilpramisse Vg
A\ ~~ g
Pramisse V;

(2.82)

Die x; enthalten hier sowohl die Prozessinformation als auch den aktuel-
len Zustand des Sensorsystems. Dieser wird wihrend einer Kalibrierung
aus den Kalibrierparametern und daraus abgeleiteten Grofsen bestimmt.
Abgeleitete Grofien konnen beispielsweise die Abweichung der Kalibrier-
parameter, deren Einsatzgrenze prozessspezifisch ist, von deren Regres-
sionskurve sein. Die Regressionskurve erlaubt, wie in Abschnitt 2.6.2 be-
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X, Regelbasis
—Pb —P
, > WENN
Bedingung
DANN
XS Aktion
—> —P
1 >
Fuzzifizierung Inferenz Defuzzifizierung
reellwertige linguistische linguistische reellwertige
Messwerte (naturlichsprachliche) (naturlichsprachliche) Handlung
Situationseinschatzung Handlungsanweisung

Abbildung 2.15: Prinzip der Fuzzy-Wissensverarbeitung (aus [96])

schrieben, eine Pradiktion der Lebensdauer der pH-Glaselektrode im Pro-
zess.

Bei der Beeinflussung der Basiskalibrierintervalle mit Hilfe von linguisti-
schen Fuzzy-Systemen miissen die folgenden Aufgaben in der genannten
Reihenfolge erfiillt werden:

Fuzzifizierung Unter Fuzzifizierung wird die Umwandlung der gene-
rierten numerischen Diagnoseparameter in Terme natiirlicher Sprache
verstanden.

Die Fuzzy-Menge A wird durch eine Zugehorigkeitsfunktion pa(x) be-
schrieben, die Werte zwischen Null und Eins annehmen kann. Diese
Wahrheitswerte beschreiben die Zugehorigkeit eines numerischen Werts
eines Diagnoseparameters zu einer linguistischen Aussage A iiber die-
sen Diagnoseparameter. Jeder Eingangsgrofie x; des Fuzzy-Systems wer-
den linguistische Fuzzy-Mengen A;; miti = 1,...,m; zugeordnet, die ei-
ne Reprédsentation in natiirlicher Sprache darstellen. Jeder linguistische
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2 Neues Konzept zur Diagnose von pH-Glaselektroden

Term besitzt eine Zugehorigkeitsfunktion i 4,,(x;), wobei die Bedingung
maxy, ja,,(x) = 1 gelten muss.

In der Literatur [72, 96] sind verschiedene Formen von Zugehorigkeits-
funktionen beschrieben, wobei in dieser Arbeit fiir die linguistischen Ter-
me an den Rdndern der zu fuzzifizierenden numerischen Eingangsgro-
3e trapezformige Zugehorigkeitsfunktionen verwendet wurden. Fiir die
linguistischen Terme in der Mitte der zu fuzzifizierenden Eingangsgro-
len kommen dreieckférmige Zugehorigkeitsfunktionen zum Einsatz. Die
Zugehorigkeitsfunktionen fiir die beiden verwendeten Diagnoseparame-
ter sind in Abb. 2.16 dargestellt. Aus Abb. 2.16(a) ist die Zugehorigkeits-
funktion fiir den Diagnoseparameter Abweichung des Nullpunkts z,; er-
sichtlich. Die Abweichung des Nullpunkts bestimmt sich nach dem Be-
trag der Differenz zwischen der Regressionskurve zweiter Ordnung zj 1
und dem tatsdchlich gemessenen Diagnoseparameter Nullpunkt z.; nach
41 [kDiag] = |2k1(kDiag] — Zc,1[kDiag||- Abb. 2.16(b) zeigt die Zugehorigkeits-
funktion fiir den Diagnoseparameter Steigung z,;,. Die Zugehorigkeit des
linguistischen Terms Mittel (M) ist fiir den Fall, dass das NErNsT-Potential
genau erreicht wird, Eins. Eine Steigung, die gegeniiber dem NERNST-
Potential eine Abweichung von 1 I;—g aufweist, wird mit einer Zugehorig-
keit von Eins den linguistischen Termen Klein (K) bzw. Hoch (H) zugeord-
net. Dabei sind die Dreieckfunktionen der beiden linguistischen Terme in
Richtung der linguistischen Terme Sehr Klein (SK) bzw. Sehr Hoch (SH)
geneigt, um bereits Abweichungen von 1,5 r;—g den linguistischen Termen
Sehr Klein (SK) bzw. Sehr Hoch (SH) mit einer Zugehorigkeit von Eins
zuzuweisen.

Inferenz Inferenz beschreibt die Wechselwirkung der Terme in natiir-
licher Sprache miteinander unter Zuhilfenahme der hinterlegten Fuzzy-
Regeln. Als Ergebnis werden Ausgangsgrofien in natiirlicher Sprache er-
halten.

Die Verkniipfung der fuzzifizierten Eingangsgrofien unter Zuhilfenahme
der aufgestellten Regeln zu natiirlichsprachigen Ausgangsgrofien wird als
Inferenz bezeichnet. Die Regelbasis besteht ausr =1, .. ., 7, Regeln vom
in Gl. (2.82) beschriebenen Typ.

100



2.6 Bestimmung und Anpassung von Kalibrierintervallen

SK K M H SH

0.81

061

0.4r

0.2r

00 0.05 0.1 0.15 57 58 59 60 61

Abweichung Nullpunkt Steigung

(a) Zugehorigkeitsfunktion fiir den zu (b) Zugehorigkeitsfunktion fiir den zu
fuzzitizierenden Diagnoseparameter fuzzitizierenden Diagnoseparameter
Abweichung des Nullpunkts Steigung

Abbildung 2.16: Zugehorigkeitsfunktionen fiir die zu fuzzifizierenden
Diagnoseparameter

Diese Regeln sind vom Mamdani-Typ [96], da die Ausgangsgrofie C, lin-
guistische Terme enthdlt. Diese Vorgehensweise ist sinnvoll, da die Dia-
gnoseparameter tiber diese Regeln direkt die Lange der Kalibrierinterval-
le beeinflussen.

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit zur Veranschaulichung selbst erstell-
te Beispiele fiir solche Regeln sind

WENN p = Maischen UND z,1[kpiae] = klein DANN ¢, = gross,
(2.83)
WENN p = Abwasser UND z4 [kpise] = sehr klein ...
... DANN t.;; = sehr gross. (2.84)

Bislang miissen die Regeln noch manuell aufgestellt werden, da ein da-
tenbasierter Entwurf wegen zu geringer Datenmengen noch keine zufrie-
denstellenden Ergebnisse liefert. Aus Gl. (2.83) kann direkt abgelesen wer-
den, dass bei einer kleinen Abweichung des Diagnoseparameters z;; im
Falle des Prozesses Maischen das Kalibrierintervall t., verlingert werden
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muss. Analog dazu kann aus Gl. (2.84) erkannt werden, dass eine sehr
kleine Abweichung des Diagnoseparameters z;; eine deutliche Verldn-
gerung des fiir den jeweiligen Prozess typischen Basiskalibrierintervalls
hervorruft.

Dieses neue Kalibrierintervall ist jedoch in keinem Fall kiirzer oder langer
als das fiir den Prozess kiirzeste bzw. langste zuldssige Kalibrierintervall.
Die so erzeugten Regeln miissen miteinander verkniipft werden. Durch
den Verkniipfungsoperator UND wird die T-Norm angewendet. Die An-
wendung des modus ponens, der bei einer erfiillten Pramisse die Konklu-
sion auslost, fithrt zu folgenden Bedingungen:

1. Auswertung der Pramissen bzw. Aggregation

v, (x) = ﬂ uv, (x) (2.85)
=1

mlt ,uVrl(xl) - Ul mit Al,ievlr AuAl,i<xl) und

2. Aktivierung

pe, (x) = pu (). (2.86)

Bei Mamdani-Fuzzy-Systemen ergeben die Auswertung der Prdmissen
nach Gl. (2.85) und die Aktivierung nach Gl. (2.86) das Ergebnis der Infe-
renz [14, 75, 96].

Fiir die Benchmarkdatensédtze wurden im Rahmen der vorliegenden Ar-
beit folgende prozessspezifische Regelbasen frei aufgestellt:

Zd,1 Zd]1

SK K M H SH SK K M H SH
SK |SK SK K SK SK SK |SK SK K SK SK
K|SK M H M SK K|SK K M K SK
zip M| K H SH H K zip M| K M H M K
H|SK M H M SK H|SK K M K SK
SH | SK SK K SK SK SH | SK SK K SK SK
Tabelle 2.12: Regelbasis fiir den Tabelle 2.13: Regelbasis fiir den

Prozess Maischen Prozess Garen
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24,1 24,1

SK K M H SH SK K M H SH

SK || SK SK K SK SK SK||SK K M K SK
K|SK K M K SK K|K H SH H K

zzp M| K M M M K zip M| M SH SH SH M
H|SK K M K SK H|K H SH H K

SH | SK SK K SK SK SH|SK K M K SK
Tabelle 2.14: Regelbasis fiir den Tabelle 2.15: Regelbasis fiir den

Prozess Joghurt Prozess Abwasser

mit den Abkiirzungen SK (sehr klein), K (klein), M (mittel), H (hoch) und
SH (sehr hoch). Als Diagnoseparameter z;; wurde die Abweichung des
Kalibrierparameters Nullpunkt von der Regressionskurve zweiter Ord-
nung einer pH-Glaselektrode, als Diagnoseparameter z;, die wahrend
der Kalibrierung ermittelte Steigung verwendet. Die hier verwendeten
Regelbasen sind alle symmetrisch. Die Symmetrie der Regelbasen ergibt
sich einerseits aus der Definition des Diagnoseparameters z;;, mit der
eine Abweichung von der Regressionskurve toleriert werden soll. Eben-
falls sollen beide Fille, sowohl die Uber- als auch die Unterschreitung der
Regressionskurve gleich behandelt werden. Andererseits ergibt sich die
Symmetrie aus dem Kalibrier- bzw. Diagnoseparameter Steigung z,,, der
sich um das NERNsT-Potential herum bewegen kann. In einer realen Im-
plementierung konnen, falls die Anforderungen der betroffenen Anwen-
der es notwendig machen, auch asymmetrische Regelbasen zum Einsatz
kommen.

Beispiele fiir Regeln, die aus den Regelbasen resultieren, sind:

WENN p = Maischen UND z;; [kpiae] = Mittel UND ...

z4|kpiag] = Hoch DANN t.,; = Hoch, (2.87)
WENN p = Géren UND z41[kpisg] = Klein UND ...
z4 kpiag] = Mittel DANN t.,; = Mittel, (2.88)
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WENN p = Joghurt UND z4:[kpis] = Sehr Hoch UND ...

24 kpiag] = Klein DANN ¢, = Sehr Klein, (2.89)
WENN p = Abwasser UND z,[kpi,e| = Mittel UND ...

24 kpiag) = Mittel DANN t.,; = Sehr Hoch. (2.90)

Defuzzifizierung Die Defuzzifizierung beschreibt die Umwandlung der
Ausgangsgrofien von natiirlicher Sprache in numerische Werte, die zur
Beeinflussung der Basiskalibrierintervalle weiterverwendet werden.

Fiir die gewdhlten Mamdani-Fuzzy-Systeme wird zur Defuzzifizierung
die Maximum-Methode

7 = argmax pc,(x) (2.91)
Cr

angewendet. Die Maximum-Defuzzifizierung bietet den Vorteil, dass nur
die Regel beriicksichtigt wird, die bei vorgegebenen Eingangsgrofien
den hochsten Erfiillungsgrad besitzt. Damit ist die Nachvollziehbarkeit
der Bestimmung der Kalibrierintervalle gewéhrleistet. Voraussetzung fiir
Gl. (2.91) ist jedoch, dass ein ausgepragtes Maximum existiert.
Mit 7 ist die Zugehorigkeit zu einem linguistischen Term bestimmt. Die-
ser linguistische Term beeinflusst die Basiskalibrierintervalle in Bezug auf
ihre Lange.
Die Zugehorigkeitsfunktionen fiir die Defuzzifizierung sind in Abb. 2.17
fur die in den Benchmarkdatensitzen enthaltenen Prozesse Maischen, Ga-
ren, Joghurt und Abwasser dargestellt. Hierbei wurde das Basiskalibrier-
intervall einer Zugehorigkeit von Eins zum linguistischen Term Mittel (M)
zugeordnet. Die tibrigen linguistischen Terme wurden symmetrisch zum
Basiskalibrierintervall und moglichen minimalen bzw. maximalen Kali-
brierintervallen angeordnet. Die minimalen bzw. maximalen Kalibrierin-
tervalle werden willkiirlich festgelegt, da mit der Verwendung variabler
Kalibrierintervalle in der Praxis bislang noch keine Erfahrungswerte exis-
tieren.
Abb. 2.18 zeigt die Kennfelder fiir alle vier Prozesse. Diese Kennfelder
stellen den Zusammenhang zwischen den Eingangsgrofien und den Aus-
gangsgrofien des Fuzzy-Systems dar. Sie zeigen anschaulich, dass sich aus
den Diagnoseparametern Abweichung des Nullpunkts z;; und Steigung
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2.6 Bestimmung und Anpassung von Kalibrierintervallen

z42 neue, von beiden Diagnoseparametern abhidngige Kalibrierintervalle
tear ergeben. Gut erkennbar ist die Symmetrie der Kennfelder, die sich
aus der Symmetrie der erstellten Regelbasen und den Symmetrien der
Zugehorigkeitsfunktionen bzw. der Regelbasen ergibt. Beim direkten Ver-
gleich der Kennfelder wird schnell deutlich, dass im Fall der Prozesse
Joghurt und insbesondere Abwasser der Bereich stark ausgepragt ist, der
ein langes Kalibrierintervall ., bedingt. Dieser Bereich ist durch die Far-
ben gelb, orange und rot gekennzeichnet. Im Gegensatz dazu sind die
beschriebenen Bereiche im Fall der Prozesse Maischen und Géren deut-
lich schwécher ausgepréagt. Damit wird bei den Prozessen Maischen und
Géren ein deutlich verldngertes Kalibrierintervall nur selten erreicht.

Die so an den jeweiligen Zustand angepassten Basiskalibrierintervalle
sind fiir beide Benchmarkdatensétze in Tabelle 2.16 gegeniibergestellt.
Im Vergleich der Ergebnisse spiegeln sich die Erkldrung zu den Kenn-
feldern wider. Bei den Prozessen Maischen, Gdren und Joghurt zeigen
sich Kalibrierintervalle, die sich aufgrund der Diagnoseparameter sowohl
unter- als auch oberhalb der Basiskalibrierintervalle befinden. Die Kali-
brierintervalle des Prozesses Abwasser sind in beiden Benchmarkdaten-
sdtzen BM; und BM, gegeniiber der Linge des Basiskalibrierintervalls
von 168 Stunden grofitenteils stark verldngert. So bewegen sich die Kali-
brierintervalle in Benchmarkdatensatz BM; zwischen 181,44 und 251,48
Stunden. Im Benchmarkdatensatz BM, werden maximal 251,48 Stunden
erreicht. Das minimale bestimmte Kalibrierintervall liegt mit 153,59 Stun-
den unterhalb des Basiskalibrierintervalls.
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Prozess (BM;)
kpiag. | Maischen Giéren Joghurt Abwasser

1 6,81 152,67 9,31 219,37
2 5.84 139,69 8,78 185,12
3 5,72 139,75 8,75 189,23
4 5,72 139,23 8,74 186,63
5 8,24 192,99 10,80 251,85
6 8,16 183,26 10,53 251,72
7 571 138,19 8,71 181,44
8 6,32 138,50 8,75 199,45
9 7,97 173,83 10,18 250,97
10 8,18 187,63 10,63 251,70

Prozess (BM5)
kpiag. | Maischen Giéren Joghurt Abwasser

1 8,11 182,22 10,47 251,48
2 6,50 143,36 8,93 207,25
3 5,66 135,25 8,66 166,66
4 7,96 176,86 10,25 250,86
5 797 177,19 10,25 250,89
6 6,18 141,53 8,87 193,21
7 7,19 149,42 9,13 242,94
8 571 138,31 8,72 181,99
9 7,08 159,20 9,58 227,59
10 5,63 132,84 8,61 153,59

Tabelle 2.16: Angepasste geschidtzte Kalibrierintervalle ¢, fiir die Bench-
markdatensdtze BM; und BM,. Grundlage der Schitzung
sind die Basiskalibrierintervalle fiir Maischen (6,4h), Garen
(144h), Joghurt (9,2h) und Abwasser (168h).
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tcal

(a) Zugehorigkeitsfunktion fiir den Pro-
zess Maischen

SK K M H SH

7 8 9 10 11

tcal

(c) Zugehorigkeitsfunktion fiir den Pro-
zess Joghurt

80 100 120 140 160 180 200

tcaI

(b) Zugehorigkeitsfunktion fiir den Pro-
zess Géren

100 150 200 250
tcaI

(d) Zugehorigkeitsfunktion fiir den Pro-
zess Abwasser

Abbildung 2.17: Zugehorigkeitsfunktionen fiir das Kalibrierintervall ¢.,.
Es werden die linguistischen Terme Sehr Klein (SK),
Klein (K), Mittel (M), Hoch (H) und Sehr Hoch (H) ver-

wendet.
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(c) Kennfeld des Prozesses Joghurt (d) Kennfeld des Prozesses Abwasser

Abbildung 2.18: Kennfelder fiir die Prozesse Maischen, Géren, Joghurt
und Abwasser
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2.7 Implementierung

Ziel und Zweck einer Implementierung ist es, Algorithmen zur Verfiigung
zu stellen, die die Funktionen des entwickelten Systems rechnergestiitzt
ausfiihren. Die Implementierung des Gesamtsystems fiihrt die Teilimple-
mentierungen des Systems zur Identifikation chemischer und verfahrens-
technischer Prozesse und zur Bestimmung und Anpassung von Kalibrier-
intervallen zusammen. Die entwickelten Algorithmen miissen in spéteren
Arbeiten fiir den praktischen Einsatz so optimiert werden, dass sie

e moglichst wenig Speicher und
e moglichst wenig Rechenzeit verbrauchen sowie

e onlinefdhig sind.

Die Implementierung des in Kapitel 2 vorgestellten Systems erfolgt pro-
totypisch mit Hilfe der Plattform MATLAB. Eine Portierung auf die mog-
lichen Zielsysteme Sensorkopf oder Messumformer kann im Rahmen der
vorliegenden Arbeit nicht vorgenommen werden, da aktuelle Sensor- oder
Messumformermodelle bei ihrer Konzeption so optimiert wurden, dass
nur noch ein Minimum an Speicher und Rechenleistung zur Verfiigung
steht. Diese freien Leistungsreserven sind nicht in der Lage, zusétzliche
Aufgaben, wie sie aus der Implementierung des Systems zur Diagno-
se elektrochemischer Sensoren resultieren, aufzunehmen oder auszufiih-
ren. Daher kann die Implementierung nur auf der Entwicklungs-, jedoch
nicht auf einer Zielplattform vorgenommen werden. Die Implementie-
rung kann aber zur Definition der Randbedingungen in der Entwick-
lungsphase kiinftiger Sensor- und Messumformermodelle herangezogen
werden.

Bei der Implementierung wurde die Modularitdt in besonderem Mafie
berticksichtigt. Damit konnen mit moglichst geringem Aufwand einzel-
ne Komponenten des Systems gegen andere ausgetauscht werden, oh-
ne dass die Funktionsfahigkeit der gesamten Implementierung gefdhrdet
ist. Der modulare Aufbau orientiert sich an der Struktur des neuen Dia-
gnosesystems (s. Abb. 2.1). Die Implementierung des ersten Schritts des
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2 Neues Konzept zur Diagnose von pH-Glaselektroden

Diagnosesystems, der Identifikation des Prozesses, ist in Abb. 2.19 veran-
schaulicht. Grau hinterlegte Blocke, d.h. die Datenvorverarbeitung (Ab-
schnitt 2.5.1) und das Erzeugen von Clusterzeitreihen (Abschnitt 2.5.1),
verwenden Gait-CAD Code. Die freie, am Forschungszentrum Karlsru-
he entwickelte MATLAB-Toolbox Gait-CAD [98], setzt MATLAB voraus,
wobei es fiir die Versionen 5.3 und 7.0 getestet wurde.

In den meisten Fillen werden keine weiteren MATLAB-Toolboxen be-
notigt. Einzelne Befehle greifen jedoch auf Standard-Toolboxen wie die
Signal-Toolbox, die Statistik-Toolbox oder die Wavelet-Toolbox zu.

Gait-CAD wurde quelloffen unter der GNU General Public License (GNU
GPL) veroffentlicht, um eine hohe Verbreitung und eine leichte Weiterent-
wicklung und Anpassung zu erméglichen.

Die Implementierung grau gestreift hinterlegter Blocke, d.h. Training der
Hidden-Markov-Modelle (Abschnitt 2.5.2) und deren Anwendung (Ab-
schnitt 2.5.2), greift zur Modellierung der Hidden-Markov-Modelle auf
die von K. MurrHY entwickelte und frei verfiigbare MATLAB-Toolbox
(HMM-Toolbox) zu.

-

Datenvorverarbeitung Datenvorverarbeitung
(Clustern) ausreichend?

3

Anwender-
entscheidung

Empfehlung

Zyklen Oszillationen Clusterzeitreihen
erkennen ¢ entfernen y erzeugen

HMMs trainieren —» ~HMMSs anwendén

A 4

p Prozessklasse |
¢ zuordnen

Abbildung 2.19: Implementierung von Schritt 1 (Identifikation des Pro-
zesses) des neuartigen Diagnoseverfahrens. Grau hinter-
legte Blocke wurden mit Hilfe der offenen MATLAB-
Toolbox Gait-CAD [98] realisiert, grau gestreift hinterleg-
te Blocke greifen zur Modellierung der Hidden Markov
Modelle auf die MATLAB-Toolbox von K. MUrRPHY Zu.
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2.7 Implementierung

Die Implementierung von Schritt 1 benétigt die Prozessvariablen z, und
liefert die Prozessklasse p.

Weifse Blocke stellen fiir alle Module der Implementierung vollstandige
Eigenentwicklungen bzw. neue Implementierungen dar. Hierzu zédhlen
die Uberpriifung der Datenvorverarbeitung (Abschnitt 2.5.1), die Entfer-
nung von Oszillationen aus Clusterzeitreihen (Abschnitt 2.5.1), die Erken-
nung von Zyklen aus den reduzierten Clusterzeitreihen (Abschnitt 2.5.1)
und die Zuordnung der Prozessklasse zu der zugrunde liegenden Zeitrei-
he aus Clusterzugehorigkeiten (Abschnitt 2.5.2). Die Implementierung
von Schritt 2 ist in Abb. 2.20 (a) illustriert.

:

Regression Lebensdauer
durchfiihren bestimmen
7| ")
Parameter zur Z,
Basiskalibrierintervall Kalibrierintervall Schétzung des —
bestimmen bestimmen Zustands berechnen

(a) Implementierung von Schritt 2 (Schédt- (b) Implementierung von Schritt 3 (Pradik-
zen des Kalibrierintervalls) tion der Lebensdauer) und 4 (Schitzen
des Zustands)

Abbildung 2.20: Implementierung der Schritte 2, 3 und 4 des neuartigen
Verfahrens

Die Implementierung dieses Schritts benotigt die Prozessklasse p aus
Schritt 1, um ein Basiskalibrierintervall zu bestimmen. Nach der ers-
ten Kalibrierung kommt der Satz Diagnoseparameter z; aus Schritt 4
hinzu, um das Basiskalibrierintervall gemdfs dem aktuellen Zustand zu
beeinflussen. Schritt 3 und 4 der Implementierung sind gemeinsam in
Abb. 2.20 (b) dargestellt. Aus den Kalibrierparametern z. werden die
Parameter der Regressionskurve zweiter Ordnung berechnet. In Schritt
3 wird aus den Parametern die Lebensdauer der pH-Glaselektrode ge-
schdtzt. Parallel dazu werden in Schritt 4 Parameter z; erzeugt, die ei-
ne Aussage iiber den Zustand der Glaselektrode erlauben und wieder in
Schritt 2 einfliefSen, um das Kalibrierintervall zu beeinflussen.
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2.8 Zusammenfassung

Im vorliegenden Kapitel wurde ein neuartiges Verfahren zur Diagnose
von pH-Glaselektroden vorgestellt.

Zu Beginn wurden in Abschnitt 2.1 Anforderungen an eine neuartige Dia-
gnosefunktionalitdt formuliert. Dabei wurde deutlich, dass die Forderun-
gen nach Funktionalitit, Zeitndhe, Zuverldssigkeit und Anderbarkeit be-
sonders berticksichtigt werden miissen. Weiter wurde in Abschnitt 2.2 ei-
ne Vorgehensweise vorgeschlagen, wie die Problemstellungen, die in der
Diagnose von Sensoren auftreten, vereinheitlicht werden kénnen. Es wur-
den Fragen formuliert, die zum Verstdndnis der Alterungseffekte elek-
trochemischer Sensoren beitragen. Die Antworten fiir den Fall von pH-
Glaselektroden helfen, ein System zur Diagnose zu entwerfen.
Aufbauend auf den Ergebnissen der beiden ersten Abschnitte wurde in
Abschnitt 2.3 ein neues Konzept eingefiihrt, das in der Lage ist, einen
Prozess aus seinen Prozessparametern zu erkennen und aus dem Wissen
tiber den Prozess ein Kalibrierintervall zu bestimmen. Dieses Verfahren
gliedert sich in folgende Schritte:

Identifikation des Prozesses,

Zuordnen eines prozessspezifischen Kalibrierintervalls und Anpas-
sen der Kalibrierintervalle anhand des ermittelten Zustands,

Pradiktion der Lebensdauer und

Ermittlung des Zustands der pH-Glaselektrode.

Zum Nachweis der Funktionsfdhigkeit des entworfenen Verfahrens wur-
de die Erstellung eines Benchmarkdatensatzes (Abschnitt 2.4) gezeigt. Der
Benchmarkdatensatz besteht aus zwei Teilen. Teil 1 des Benchmarkda-
tensatzes enthilt Zeitreihen aus Prozessdaten von vier Prozessen, die fiir
den Einsatz von pH-Glaselektroden typisch sind. Drei Prozesse (Maischen
und Géren von Bier, Fermentation von Joghurt) stammen aus der Lebens-
mittelindustrie, der vierte Prozess (Abwasser) aus dem allgemeinen in-
dustriellen Einsatz. Teil 2 des Benchmarkdatensatzes stellt zu jedem Pro-
zess Kalibrierzeitreihen gegeniiber, die prozessspezifische Alterung re-
prasentieren. Die Identifikation des Prozesses folgt in Abschnitt 2.5. Die
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Grundannahme fiir die Identifikation ist, dass sich ein chemischer bzw.
verfahrenstechnischer Prozess durch die Abfolge seiner Prozessparame-
ter charakterisieren ldsst. Die Identifikation wurde mit Hilfe von Clus-
terverfahren und Hidden-Markov-Modellen realisiert. Dabei werden die
Clusterverfahren dazu eingesetzt, um den Prozessraum, der von den Pro-
zessparametern aufgespannt ist, geeignet zu unterteilen. Somit kann jedes
Datentupel der Prozessparameter einem Cluster zugewiesen werden. Die
Abfolge der Zugehorigkeiten zu den Clustern wird mittels der Hidden-
Markov-Modelle identifiziert. Es zeigte sich, dass sich die im Benchmark-
datensatz hinterlegten Prozesse Maischen, Géren, Joghurt und Abwas-
ser eindeutig voneinander trennen lassen. Den so klassifizierten Prozes-
sen lassen sich hinterlegte prozessspezifische Kalibrierintervalle zuord-
nen. Die Bestimmung und das Anpassen von Kalibrierintervallen folgt
in Abschnitt 2.6. Der Zustand einer pH-Glaselektrode ldsst sich wahrend
der Kalibrierung abschdtzen. Es hat sich gezeigt, dass eine Regressions-
kurve zweiter Ordnung und die numerische Bestimmung des Ausfallzeit-
punkts die Anforderung nach Zuverldssigkeit am besten erfiillen. Die ab-
geleiteten Diagnoseparameter beeinflussen mit Hilfe linguistischer Fuzzy-
Systeme das folgende Kalibrierintervall.

In Abschnitt 2.7 wurde abschliefiend die Implementierung des Konzepts
gezeigt. Diese zeichnet sich insbesondere durch ihren modularen Aufbau
aus, der es moglich macht, einzelne Teilschritte des Verfahrens zu mo-
difizieren oder auszutauschen. Dabei wurden, um die Implementierung
nachvollziehbar zu machen, quelloffene Module wie Gait-CAD oder die
frei verfiigbhare HMM-Toolbox von K. MURPHY verwendet.
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3 Anwendung

Im vorliegenden Kapitel wird die Anwendung des in Kapitel 2 beschrie-
benen neuen Verfahrens am Beispiel zweier Datensédtze gezeigt. In Ab-
schnitt 3.1 wird das Diagnosesystem auf einen Datensatz angewendet,
der aus Kalibrierdaten von Sensoren besteht, die in einem Laborversuch
gewonnen wurden. In Abschnitt 3.2 wird die Funktion des Systems an-
hand eines Datensatzes demonstriert, der im Einsatz in realen Prozessen
gewonnen wurde. Eine abschlieBende Bewertung der Anwendung des
neuen Diagnosesystems erfolgt in Abschnitt 3.3.

3.1 Anwendung des Konzepts auf einen
Datensatz aus einem Laborversuch

In diesem Abschnitt wird die Anwendung des Diagnosesystems auf einen
in einem Laborversuch gewonnenen Datensatz gezeigt. Zu Beginn wird
der verwendete Datensatz (Abschnitt 3.1.1) beschrieben. Danach werden
die Funktionsweise des Teilsystems zur Identifikation des Prozesses (Ab-
schnitt 3.1.2) und daraus resultierende Kalibrierintervalle gezeigt. An-
schlieflend folgt die Demonstration der Funktion des Schétzens der Le-
bensdauer bzw. des Ausfallzeitpunkts und des Anpassens von Kalibrier-
intervallen in Abschnitt 3.1.3. Abschliefend wird in Abschnitt 3.1.4 die
Anwendung des Systems auf den bei einem Laborversuch erzeugten Da-
tensatz bewertet.

3.1.1 Beschreibung des Versuchs und des Datensatzes

Ziel des Laborversuchs war es, ein Kollektiv aus 15 Glaselektroden un-
ter definierten Bedingungen zum Ende ihrer Lebensdauer zu fiithren [54].
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Abbildung 3.1: Anordnung der Glaselektroden im Halter. pH-
Glaselektroden vom Typ 1 sind rot, vom Typ 2 griin
und vom Typ 3 sind blau hinterlegt.

Hierfiir wurden die verwendeten 15 Glaselektroden in einem gemeinsa-
men Halter in zufdllig gewdhlter Anordnung fixiert. Die beschriebene An-
ordnung und die Zuordnung der Elektroden zu den drei verschiedenen
Sensortypen ist in Abb. 3.1 dargestellt. Zur besseren Durchmischung der
Medien, welche sich wahrend des Versuchs um die Glaselektroden befin-
den, wird ein Riihrer verwendet, der zentral im Deckel angeordnet ist.
M bezeichnet eine weitere Elektrode, die eingefiigt wurde, um mit einer
hoheren Frequenz Ubergangsvorginge beim Wechsel der Elektroden von
einem in ein anderes Medium zu beobachten. Ein zentraler Temperatur-
tithler TF tiberwacht die Temperatur des Mediums. Die Medientempera-
tur dient als Eingangsgrofie eines Reglers, der zur Einstellung der Tem-
peratur des Mediums verwendet wird. Warme wird {iiber eine Heizplatte
in den Boden des Gefdfles geleitet, in dem sich das Medium und die pH-
Glaselektroden befinden. Ebenso wurde eine externe Referenz Ext. Ref.
eingesetzt, gegen die die einzelnen Potentiale gemessen werden konnten.

Vor Beginn des Versuchs wurden die Sensoren in einer temperierten Ka-
liumchloridlosung (KCl; pH=7, T=25°C) drei Stunden lang konditioniert,
um Diffusionspotentiale (s. Abschnitt1.2.1) zu eliminieren. Der Ablauf des
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3.1 Anwendung des Konzepts auf einen Datensatz aus einem Laborversuch

auf die Konditionierung folgenden Versuchs ldsst sich in Zyklen einteilen.
Hier besteht jeder Zyklus aus der gleichen Abfolge und dhnlicher Dauer
der folgenden Schritte:

1. Eintauchen der Sensoren in eine erste Puffer- bzw. Kalibrierlosung
(pH=4, T=25°C) und Verbleib fiir drei Stunden,

2. Eintauchen der Sensoren in eine zweite Puffer- bzw. Kalibrierlosung
(pH=9,2, T=25°C) und Verbleib fiir drei Stunden,

3. Eintauchen der Sensoren in heifie Natronlauge (NaOH; pH~11,
T=80°C) und Verbleib fiir zwolf Stunden,

4. Fintauchen der Sensoren in Natronlauge bei Raumtemperatur
(NaOH; pH~11, T=25°C) und Verbleib fiir 30 Minuten,

5. Eintauchen und Verbleib in Kaliumchlorid (KCl; pH=7, T=25°C) fiir
drei Stunden.

Insgesamt wurden wihrend des gesamten Versuchs 27 der beschriebenen
Zyklen durchlaufen. Wiahrend des gesamten Belastungsversuchs erfolg-
te eine Ermittlung der Messwerte mit Tp,,=20s. Die gewdhlte Abtastzeit
entspricht auch der realen Abtastzeit von Sensoren, die in industriellen
Umgebungen zum Einsatz kommen. Der Zeit werden die folgenden ge-
messenen Parameter jedes Sensors zugeordnet:

e Spannung der Glashalbzelle U; = E; — E; + E3 in [mV],
e Spannung der Referenzhalbzelle Ur = —E4 — Es in [mV],

e Widerstand des Temperatursensors Ry in [m(}].

Die Zyklen sind, bezogen auf die Potentiale der Glas- und der Referenz-
halbzelle, in Abb. 3.2 dargestellt.

Um das Konzept anwenden zu konnen, miissen die gemessenen Para-
meter der Sensoren in die Prozessvariablen umgerechnet werden. Hier-
bei ergibt sich der pH-Wert des Mediums aus der Gesamtspannung der
Glaselektrode nach Gl. (1.3). Da die Einzelpotentiale E; ... Es nicht ein-
zeln gemessen werden konnen, muss die Differenz aus den Spannungen
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x 10
; 4+ ‘ g 4000 SRR S SRR RN
5 E : @ : : — Typ 1
Q= 5 : — o000}t - - Lo
oo ? ST 2 2% ' Typ 2
S8 o PR . s9 ol — Typ3
S c Ll . o
-2 -2000 : :
? 8 ol — L
o } —
O b = - - - . O _4000" ' : : :
05 1 15 2 25 3 85 3800 3900 4000 4100 4200
Abtastpunkte x 10* Abtastpunkte
< x10* =z
€ 47 — Typ 1 £ :
o) Typ 2 oo 200
S = ol . L T 3 . © F) .
> 9 - yp o N 0k
€0 cQ .
2z 0 Tl 2 s |
c I I l c 5 -200¢
© & ©
o o 27 Q. o
0 kS 2 & —400¢ : :
O -4 ; : i i i i ; 5 : ; ; ; ;
o 05 1 15 2 25 3 35 o 3800 3900 4000 4100 4200
Abtastpunkte x 10* Abtastpunkte
(a) Vollstandiger Verlauf der Spannungen (b) Ausschnitt aus dem vollstindigen Ver-
von Glas- und Referenzhalbzelle des lauf aus (a). Dargestellt ist ein vollstan-
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Abbildung 3.2: Verlauf der Potentiale von Glas- und Referenzhalbzelle al-
ler eingesetzten Glaselektroden

von Glas- und Referenzhalbzelle gebildet werden. Die Umrechnung in
den pH-Wert des Mediums ergibt sich mit dem NerNsT-Potential Uy, der
Spannung Glashalbzelle Ug, der Spannung der Referenzhalbzelle Ur der
pH-Glaselektrode und dem theoretischen Nullpunkt der Glaselektrode
pH,=7 zu

Us - U
—GU R4 pH,, (3.1)
N

wobei hier Ug = E; — E; + E; und Ur = —(E4 + E5) gemaf3 Gl. (1.3) gilt.
Aus Abb. 3.2(b) wird schnell deutlich, dass sich Es in der Realitdt entge-
gen der Annahme aus Abschnitt 1.2.1 nicht vernachléssigen ldsst. Gerade
beim Eintauchen in ein Medium im durchgefiihrten Versuch betrédgt Es
bis etwa -400 bzw. +200 mV. Auffillig ist jedoch, dass die Spannung der
Referenzhalbzelle der pH-Glaselektroden vom Typ 1 weniger stark von

pH =
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3.1 Anwendung des Konzepts auf einen Datensatz aus einem Laborversuch

Medienwechseln beeinflusst wird als die Spannungen der Referenzhalb-
zellen der Elektroden vom Typ 2 und 3. Die Umrechnung der Temperatur
T aus dem Widerstand des Temperatursensors Ry erfolgt mit Hilfe des
Polynoms

T=uwpq- Rg + o R129 + a3 Ro + aga. (3.2)

Fiir den eingesetzten Temperatursensor gelten die Koeffizienten [54]
ngq1 = 7,832:1077,

ngo = 7,385-1074,

w3 = 2,387,

ng 4 = -2,469-107,

Die so errechneten Verldufe von pH-Wert und Temperatur sind in Abb. 3.3
illustriert und im Vektor der Prozessparameter z, eingetragen. Aus diesen
Verldufen ist deutlich erkennbar, dass in Zyklus 4 und 5 die gewiinsch-
te Temperatur von T = 80°C nicht erreicht werden konnte. Dies ist auf
einen Defekt des fiir die Temperaturregelung benttigten Thermostats zu-
riickzufiihren. Weiter ist ersichtlich, dass ab dem 17. Zyklus die Tempe-
ratur von 80 °C auf 95 °C erhoht wurde. Diese Mafinahme wurde ge-
wdhlt, um den Ausfall der eingesetzten Glaselektroden moglichst schnell
herbeizufiihren. Der erste Ausfall tritt, erkennbar am Verlauf des gemes-
senen pH-Werts (Abb. 3.3 (a)), gegen Abtastpunkt 23.000 bei einer Elek-
trode vom Typ 1 (rot) auf. Dieser Ausfall dufiert sich durch einen An-
stieg der Spannung der Glashalbzelle (s. Abb. 3.2(a)) und damit auch
durch einen Abfall des pH-Werts (Abb. 3.2(a) oben) und folgend durch
einen instabilen und unzuverldssigen Messwert. Ab Abtastpunkt 33.000
beginnt der Ausfall aller anderen Glaselektroden. Die weiteren Ausfille
dufsern sich durch die gleiche Symptomatik eines abfallenden und in-
stabilen Messwerts. Bedingt wird der abfallende und instabile Messwert
durch ein Abfallen der Spannungen von Glas- und Referenzhalbzelle, s.
dazu Abb. 3.2(a). Gegen Ende des Versuchs treten noch Instabilitdten und
Fehler bei der Temperaturmessung hinzu, die sich in Abb. 3.3(a) durch
ein Abfallen der Temperatur bei einem Sensor vom Typ 2 bei Abtastpunkt
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28.000 dufiern. Ab Abtastpunkt 36.000 fallen weitere Temperatursensoren
von pH-Glaselektroden von Typ 2 und 3 aus. Die pH-Glaselektroden vom
Typ 1 sind hiervon nicht betroffen, der Messwert der Temperatur bleibt
tiir Glaselektroden vom Typ 1 wiahrend des gesamten Versuchs verdeckt.
Der Fehler der Temperaturmessung kann durch ein Eindringen von Me-
dium in das Innere der pH-Glaselektrode erkldrt werden.

Zum Ende des Versuchs ist keine Elektrode mehr intakt. Diese Beobach-
tungen konnen auch aus Abb. 3.2 nachvollzogen werden. Hier zeigt sich
der erste Ausfall einer Elektrode vom Typ 1 (rot) durch das Ansteigen des
Potentials der Glashalbzelle, der Ausfall aller weiteren Elektroden (griin
und blau) durch das Abfallen der Potentiale von Glas- und Referenzhalb-
zelle.

Aus der Elektrodenspannung in den Phasen mit pH=4 und in pH=9,2
konnten die Kalibrierparameter Nullpunkt und Steigung berechnet wer-
den. Die so erhaltenen Verldufe sind in Abb. 3.4 illustriert. Bei der Betrach-
tung von Abb. 3.4 (a) fallt auf, dass entgegen des in der Literatur [123]
beschriebenen und durch Anwender bestdtigten Abfalls des Kalibrierpa-
rameters Nullpunkt die Nullpunkte der eingesetzten Sensoren tendenzi-
ell bis auf pH=8 ansteigen. Erst der Defekt der Elektroden fiihrt zu einem
deutlichen Abfall unter den idealen Nullpunkt von pHy=7.

Auch der Kalibrierparameter Steigung verhilt sich entgegen der Beschrei-
bungen in der Literatur und Anwendererfahrung. Aus Abb. 3.4 (b) sind
deutliche Tendenzen zu Steigungen iiber dem NERNsT-Potential Uy, er-
kennbar. Die beobachteten Effekte der Kalibrierparameter entsprechen
nicht den iiblichen Verldufen und kénnen im Rahmen der vorliegenden
Arbeit nicht erkldart werden. Dennoch werden diese Verlaufe verwendet,
um aus der Identifikation gewonnene Basiskalibrierintervalle aufgrund
des aktuellen Zustands der pH-Glaselektrode anzupassen.

3.1.2 Anwendung zur Identifikation chemischer Prozesse

Zur Verwendung des Laborversuchs zur Demonstration der Funktions-
tahigkeit des neuen Konzepts wird ein kompletter Zyklus, wie in Ab-
schnitt 3.1.1 beschrieben, als sich wiederholender Prozesszyklus definiert.
Der erste Schritt zur Anwendung des Verfahrens besteht darin, den durch
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Abbildung 3.3: Verlauf des pH-Werts und der Temperatur wéahrend des
Laborversuchs. Links sind die Verldufe von pH-Wert
und Temperatur des vollstindigen Versuchs dargestellt,
rechts pH-Wert und Temperatur eines vollstindigen Zy-
klus (Ausschnitt) mit den beschriebenen Schritten 1 bis
5. Die Sensoren vom Typ 1 (rot) werden in den Verldu-
fen der Temperatur vollstindig, die Sensoren vom Typ 2
(griin) grofitenteils durch die Sensoren vom Typ 3 (blau)
verdeckt.
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Abbildung 3.4: Verlauf der Kalibrierparameter im Laborversuch. Darge-
stellt sind alle aus den 27 Zyklen bestimmten Kalibrier-
zeitpunkte.

die Prozessvariablen aufgespannten Prozessraum zu clustern und so die
Prozesskarte zu erhalten. Der Prozessraum (Abb. 3.5 (a)) stellt die Clus-
terzugehorigkeiten der moglichen Prozessvariablen dar. Hierbei wurden
m, = 10 Cluster und ein Fuzzifizierungsgrad g = 2 verwendet. Auffillig
sind im Prozessraum die fehlerbehafteten Umrechnungen der Prozess-
variablen Temperatur und pH-Wert, da ihnen durch Elektrodendefekte
tehlerhafte Messwerte zugrunde liegen.

Da wahrend des Betriebs der Glaselektroden solche Fehler ebenso vor-
kommen konnen, wurde der Prozessraum unverdndert geclustert, um
so im Weiteren auch Fehler identifizieren zu konnen. Als Distanzmaf3
d?(x[n],x.) wird auch hier eine Varianznormierung genutzt, sodass unter
Berticksichtigung der geschdtzten Standardabweichung 0; nach Gl. (2.17)
alle Merkmale auf einen Mittelwert von Null und eine Standardabwei-
chung von Eins im Lerndatensatz normiert werden. Aus Abb. 3.5 (a) ist
(aus dem Verlauf der Clustergrenzen, die sich durch die Clusterzuge-
horigkeiten erkennen lassen) ersichtlich, dass die Cluster — insbesonde-
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re Cluster 10 — kreisformig ausgebildet sind. Entgegen Abb. 2.8(b) wird
in Abb. 3.5 (b) deutlich, dass innerhalb des iiblicherweise messbaren Be-
reichs die Temperatur tibergewichtet wird, sodass fiir die Clusterzugeho-
rigkeit alleine der pH-Wert des Mediums die Clusterzugehorigkeit eines
Datentupels bestimmt. Dies ist dem Umstand geschuldet, dass der Pro-
zessraum durch die grofie Anzahl fehlerbehafter Messwerte stark ausge-
dehnt ist und somit der Bereich der zuldssigen Messwerte gegeniiber den
tatsdchlich gemessenen, aber fehlerbehafteten Prozessparametern deut-
lich untergewichtet wird. Dennoch wird das Ergebnis des Clusterns wei-
ter verwendet, da die Cluster 1 und 10 den Bereich stark fehlerbehafteter
Messwerte charakterisieren. Das Auftreten der beiden Clusterzugehorig-
keiten ldsst auf die bereits genannten Ausfallerscheinungen aus Abb. 3.2
und 3.3 schlief3en.

Aus dem Prozessraum ergeben sich aus den Zugehorigkeiten der Daten-
tupel zu den Clustern nach Gl. (2.20) Clusterzeitreihen, s. Abb. 3.5 (c). Die
so erhaltenen Clusterzeitreihen werden verwendet, um den Prozess und
Fehler an der Glaselektrode erkennen zu konnen.

Zur Gewinnung der fiir eine Klassifikation notwendigen Sequenzen wird
das neuartige Verfahren zur Entfernung von Oszillationen und zur Er-
kennung von Zyklen aus Abschnitt 2.5 verwendet. Damit werden die
reduzierten Zeitreihen aus Clusterzugehorigkeiten erhalten. Die daraus
erhaltenen Sequenzen, beispielsweise 01 = Zciysterred1, Wurden genutzt,
um Hidden-Markov-Modelle (S, K,I1, A, B) zu trainieren. Dafiir wurden
S = 3 Zustidnde, sowie K = 1...m, als Ausgabealphabet gewdbhlt.

Fiir die im Laborversuch verwendeten Sensoren wurde ein gemeinsa-
mes Hidden-Markov-Modell angelegt, um die Eignung des Verfahrens
zu demonstrieren. Das angelegte Modell wurde mit den ersten drei Zy-
klen Oy = (07 ...03) der jeweils erhaltenen Sequenzen jedes Sensors trai-
niert; die Evaluierung erfolgte mit allen 27 im Datensatz enthaltenen und
voneinander mit Hilfe des neuartigen Verfahrens aus Abschnitt 2.5.1 se-
parierten Zyklen O,; = (01 ...027). Die Ergebnisse der Evaluierung sind
in Tabelle 3.1 fiir das fiir die Sensoren angelegte Hidden-Markov-Modell
(S,K,I1, A, B) dargestellt. Um die Funktionsfahigkeit des Verfahrens de-
monstrieren zu konnen, wurde fiir die Zyklen, die den Prozess Mai-
schen (BM;) reprédsentieren, ebenfalls ein Hidden-Markov-Modell ange-
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3.1 Anwendung des Konzepts auf einen Datensatz aus einem Laborversuch

legt. Hierfiir wurden ebenfalls die Zyklen 1 bis 3 fiir das Training des ent-
sprechenden Hidden-Markov-Modells verwendet. Die zum Training ver-
wendeten Sequenzen Oy, = (01 .. .03) wurden ebenfalls mit Hilfe des neu-
artigen Verfahrens zur Zyklenerkennung aus Abschnitt 2.5.1 voneinander
getrennt. Damit ergeben sich wieder reduzierte Zeitreihen aus Clusterzu-
gehorigkeiten zcyyster red, S0dass beispielsweise 010 = Zciuster,red,10 iSt. Auf-
tretende Zyklen wurden eliminiert.

Die Evaluierung wurde mit allen Zyklen O,y = (01 ...010) durchgefiihrt.
Die Ergebnisse der Evaluierung sind in Tabelle 3.1 und 3.2 aufgefiihrt.
Zum Vergleich werden Trainingsdaten (O = (01 .. .03)), Evaluierungsda-
ten (Oyg = (04...010)) sowie weitere Daten (Zyklen 017 bis 014 von insge-
samt 27 Zyklen) gegeniibergestellt. Eine Auswertung ist jedoch nur fiir
die Trainings- und Evaluierungsdaten sinnvoll, da die weiteren Daten
(Zyklen o011 bis 014 bzw. bis 0y7) des Laborversuchs mit keinen entspre-
chenden Zyklen verglichen werden konnen.

Ein Evaluierungsergebnis gilt im Fall von Tabelle 3.1 als richtig erkannt,
wenn innerhalb eines Zyklus das Evaluierungsergebnis des HMMs fiir
Sensoren aus dem Laborversuch bei dem betrachteten Sensor grofier ist
als die Evaluierungsergebnisse der HMMs fiir die Prozesse Maischen, Gé-
ren, Joghurt und Abwasser. Im Fall von Tabelle 3.2 gilt ein Ergebnis als
richtig erkannt, wenn innerhalb eines Zyklus das Evaluierungsergebnis
des HMMs fiir den Prozess Maischen bei dem betrachteten Sensor grofier
ist als die Evaluierungsergebnisse der HMMs fiir den Prozess aus dem
Laborversuch und fiir die Prozesse Gédren, Joghurt und Abwasser. Hier-
bei wurden die Funktionswerte korrekt erkannter Zyklen ebenfalls grau
hinterlegt. Zur Veranschaulichung der Evaluierungsergebnisse folgen drei
Beispiele, die Tabelle 3.1 und 3.2 erldutern.

Beispiel 1: Fiir Sensor 1 ergibt sich aus Tabelle 3.1 im ers-
ten Zyklus mit dem fiir den Laborversuch angelegten HMM
ein Funktionswert der Log-Likelihood-Funktion von -8,32. Das
HMM nimmt fiir den Prozess Abwasser hingegen einen Funk-
tionswert von -5,62 an. Damit gilt der Prozess Abwasser hier
als wahrscheinlicher. Der Prozess wird somit in diesem Fall
nicht richtig erkannt.ll
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Beispiel 2: Fiir Sensor 1 ergibt sich aus Tabelle 3.1 im vier-
ten Zyklus mit dem fiir den Laborversuch angelegten HMM
ein Funktionswert der Log-Likelihood-Funktion von -4,97. Das
HMM nimmt fiir die Prozesse Maischen, Géren, Joghurt oder
Abwasser keinen grofieren Funktionswert an. Damit gilt der
Prozess aus dem Laborversuch als am wahrscheinlichsten. Der
Prozess wird somit in diesem Fall richtig erkannt.ll

Beispiel 3: Fiir den im Prozess Maischen befindlichen Sen-
sor ergibt sich aus Tabelle 3.2 in allen Zyklen mit dem fiir
den Prozess Maischen angelegten HMM ein Funktionswert der
Log-Likelihood-Funktion von 0. Das HMM nimmt weder fiir
die Prozesse Géren, Joghurt oder Abwasser noch fiir die Zy-
klen des Laborversuchs einen grofieren Funktionswert an. Als
Funktionswerte aller anderen Prozesse wird —oo ermittelt. Da-
mit gilt der Prozess Maischen als am wahrscheinlichsten. Der
Prozess wird somit richtig erkannt.l

Aus der Betrachtung von Tabelle 3.1 und Tabelle 3.2 wird deutlich, dass
das neuartige Verfahren zur Identifikation chemischer und verfahrens-
technischer Prozesse geeignet ist, Prozesse mit guter Genauigkeit vonein-
ander zu unterscheiden.

Tabelle 3.3 zeigt die Auswertung von Tabelle 3.1, welche die Funktions-
werte der Log-Likelihood-Funktion hp¢(X) des Hidden-Markov-Modells
enthdlt, welches fiir die im Laborversuch verwendeten Sensoren angelegt
wurde. Analog dazu zeigt Tabelle 3.4 die Auswertung von Tabelle 3.2. Ta-
belle 3.2 enthélt die Funktionswerte der Log-Likelihood-Funktion /¢ g(X)
des Hidden-Markov-Modells, welches fiir die Sequenzen des Prozesses
Maischen (BM;) angelegt wurde.

Zur Auswertung wird in Trainings- und Evaluierungszyklen unterschie-
den. Die Trainingszyklen entsprechen oy .. .03, mit denen die HMMs trai-
niert wurden. Die Evaluierungszyklen 04 ...019 bzw. 04.. .. 014 entsprechen
den Zyklen, fiir die die Funktionswerte der Log-Likelihood-Funktion be-
ziiglich der trainierten Modelle bestimmt wurden. Fiir die Evaluierungs-
zyklen aus dem Benchmarkdatensatz gilt fiir die Evaluierung os... 010,
da der Datensatz aus zehn Zyklen besteht, fiir die Evaluierungszyklen
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aus dem Laborversuch gilt 04...014. Da der Datensatz aus dem Labor-
versuch mit 27 Zyklen deutlich mehr Zyklen zur Evaluierung enthélt als
die Benchmarkdatensédtze, konnen nicht alle Zyklen verglichen bzw. zur
Evaluierung herangezogen werden.

In Tabelle 3.3 bezeichnet 04,5 die Gesamtheit der zu einer Gruppe gehori-
gen Zyklen, o, nach dem Vergleich richtig erkannte Zyklen. In Tabelle 3.3
fallt die geringe Anzahl richtig erkannter Zyklen im Bereich Trainings-
daten deutlich auf. Hierin liegt die Quote richtig erkannter Zyklen bei
lediglich 15,6%. Im Gegensatz hierzu stehen die Ergebnisse, die mit Hilfe
der Evaluierungszyklen ermittelt wurden. Hier wurden 85,7% der Evalu-
ierungszyklen dem Prozess aus dem Laborversuch zugeordnet und somit
richtig erkannt. Die Ergebnisse der Auswertung konnen aus dem Verlauf
des Prozessparameters pH-Wert (Abb. 3.3(b)) bzw. aus dem Verlauf des
Kalibrierparameters Nullpunkt (Abb. 3.4(a)) erkldrt werden. Der Prozess-
parameter pH der Sensoren vom Typ 3 verlaufen unterhalb der Prozess-
parameter der Sensoren von Typ 1 und 2 bzw. verlduft der Kalibrierpa-
rameter Nullpunkt der Sensoren vom Typ 3 oberhalb des Kalibrierpara-
meters Nullpunkt der Sensoren von Typ 1 und 2. Da der pH-Wert fiir
die Identifikation des Prozesses nach Abb. 3.5(c) die entscheidende Rolle
spielt, da sich die Clusterzugehorigkeit im messbaren Bereich alleine aus
dem pH-Wert ergibt, sind so Zugehorigkeiten benachbarter Cluster klas-
sifiziert worden. Beim Training der Hidden-Markov-Modelle nicht ent-
haltene Clusterzugehorigkeiten, die sich bei der Klassifikation bzw. Eva-
luierung innerhalb der zu klassifizierenden Sequenz befinden, verringern
den Funktionswert der Log-Likelihood-Funktion und fithren dazu, dass
eine Sequenz nicht zuverldssig erkannt wird.

Aus Tabelle 3.4 gehen die Ergebnisse der Auswertung von Tabelle 3.2 her-
vor. Hier bezeichnet og. ebenfalls die Gesamtheit der zu einer Gruppe
gehorigen Zyklen, o, nach dem Vergleich richtig erkannte Zyklen. In Ta-
belle 3.4 stellt sich ein gegeniiber Tabelle 3.3 deutlich anderes Bild dar.
Hier wurden im Bereich der Trainingsdaten alle drei Trainingszyklen ein-
deutig dem HMM, welches fiir Maischen trainiert wurde, zugeordnet.
Die gleiche Beobachtung kann fiir den Bereich der Evaluierungszyklen
gemacht werden. Alle sieben Zyklen, die zur Evaluierung verwendet wur-
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Sensor Zyklus Nr.

Typ Nr || 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

1 [[832 661 -872 | 497 -1042 3324 965 497 483 497 | -497 497 497 4957

2 || 1301 892 -1046 | -497 -1030 -872 965 -173 843 965 | 843 965 965 965

17 ||-832 497 829 | -832 -1030 -844 965 409 963 534 |-497 497 497 892

9 || 992 -1045 658 |-892 « -12,04 37,92 965 -1201 963 497 |-497 497 497 892

13 || 832 409 404 | 497 -1030 829 497 1201 963 497 |-497 497 497 -89

3 | -1301 -1136 829 | 497 900 404 965 497 818 497 | 497 497 497 4957

4 || -092 -416 -404 | 497 404 1585 965 534 3511 497 |-965 -3511 -3511 -2,18

2 8 || 092 218 -1059 |-119 725 3151 965 173 965 497 | -965 -497 841 416

11 || -092 -358 884 | 497 725 1428 965 843 670 843 |-965 497 965 -3511

15 | 937 556 -404 | 497 404 844 3511 965 3511 173 |-965 3511 -3511 -4,16

5 || 33 -1079 -1335 | -3511 -534 991 680 965 497 -173 |-3511 -497 -3511 -2,18

6 | 092 534 -1056| 534 534 1386 991 -173 3511 -1275 | -1150 -680 -534 3511

3 10 || 336 -173 -1069 | -3730 534 -3511 1153 -173 991 966 |-3511 -1150 -534 534

12 || 33 -173 -1069 | 534 534 959 1153 -1150 -3511 -1150 | 11,50 -1150 -534 -3511

14 || -1153 -173 1069 | 3511 -3511 3511 991  -1150 -1315 680 | 991 -1150 -11,53 -3511
Maischen || -33,94 -33,94 -3394 | -3394 -3394 -3394 3394 - o o |— —  —  —
Géren —00 —00 —00 —o0 —o00 —o00 —00 —00 —0o0 —0o0 — — — —
Joghurt || -878 -878 878 |-878 —c0 -0  —c0  —co  -1069 -1993 |— — @ —  —
Abwasser || -562 -1,17 -1,17 | —c0 —c0 —0 —o0o —0co —o00 -33,92 | — — — —

Tabelle 3.1: Evaluierungsergebnisse des HMM fiir Sensoren aus dem Laborversuch: Funktionswer-

te der Log-Likelihood-Funktion hpg(X). Richtig erkannte Evaluierungsergebnisse sind
grau hinterlegt. Ein Evaluierungsergebnis gilt als richtig erkannt, wenn innerhalb eines
Zyklus das Evaluierungsergebnis des HMMs fiir Sensoren aus dem Laborversuch bei
dem betrachteten Sensor grofier ist als die Evaluierungsergebnisse der HMMs fiir die

Prozesse Maischen, Géren, Joghurt und Abwasser.
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den, konnten mit Sicherheit dem HMM zugeordnet werden, welches fiir
Maischen trainiert wurde.

Oy
Oges

Trainingszyklen 7 45 15,6%
Evaluierungszyklen 90 105 85,7%

Or  Oges

Tabelle 3.3: Ergebnisse der Auswertung von Tabelle 3.1

Oy

Or Oges Oges

Trainingszyklen 3 3 100%
Evaluierungszyklen 7 7  100%

Tabelle 3.4: Ergebnisse der Auswertung von Tabelle 3.2

3.1.3 Anwendung zur Schatzung und Adaption von
Kalibrierintervallen

Aus den Zeitreihen wurden, da keine expliziten Kalibrierungen vorge-
nommen wurden, Kalibrierzeitreihen z. erstellt (s. Abb. 3.4). Hierfiir wur-
den aus den Perioden in pH=4 und in pH=9,2 die Kalibrierparameter
Nullpunkt und Steigung gemafs den Gleichungen (1.14) und (1.15) in ein-
geschwungenem Zustand berechnet. So wurden fiir jede der 15 Elektro-
den Zeitreihen fiir Nullpunkt und Steigung z.1 bzw. z., erhalten, die zur
Schiatzung der Lebensdauer bzw. des Ausfallzeitpunkts und zur Anpas-
sung der Kalibrierintervalle verwendet werden konnen. Zur Schitzung
des Ausfallzeitpunkts wurden Regressionen mit den Grenzen fiir den
Nullpunkt von zx 1., = 6,3 fiir alle Elektroden durchgefiihrt. Die Ergeb-
nisse der Regression zweiter Ordnung sind in Tabelle 3.5 dargestellt.

Zu jedem Sensor sind — aus Griinden der Ubersichtlichkeit zu den Kali-
brierzeitpunkten kpi.s=7, 11, 15, 19 sowie 23 — die pradizierten Ausfall-
zeitpunkte I%Diag,ex angegeben. Hierbei zeigt sich, dass das Verfahren in
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der Lage ist, fiir einen Grofsteil der Kalibrierzeitpunkte Ausfallkalibrier-
zeitpunkte anzugeben. Da zum Kalibrierzeitpunkt kpi,;=23 ein Grofsteil
der Sensoren bereits nicht mehr voll funktionstdhig war, wird zu diesem
Kalibrierzeitpunkt in vier der 15 Fille ein in der Vergangenheit liegender
Kalibrierzeitpunkt als Ausfallzeitpunkt angegeben. Dies ist ein deutliches
Anzeichen dafiir, den Sensor nicht mehr zur Messung der Prozesspara-
meter einzusetzen.

Da die Kalibrierparameter in ihrem Verlauf nicht dem typischen in der
Literatur beschriebenen entsprechen, existieren auch Zeitpunkte kpiag, zu
welchen keine Schdtzung des Ausfallzeitpunkts vorgenommen werden
kann. Diese Félle sind in Tabelle 3.5 mit '—" markiert. Die errechneten
Ausfallzeitpunkte schwanken stark. So ergibt sich beispielsweise fiir Sen-
sor 1 eine minimale Schitzung von 17,29 sowie eine maximale Schiatzung
von 312,95 fiir den Ausfallzeitpunkt. Anschaulich kann diese Entwicklung
mit dem Verlauf des Kalibrierparameters Nullpunkt fiir Sensor 1 erklart
werden. Sensor 1 ist die erste pH-Glaselektrode, die im Verlauf des Labor-
versuchs ausfallt. Kurz vor dem Ausfall, zum Kalibrierzeitpunkt kpj,s=19,
steigt der Nullpunkt bis auf etwa 9 an, sodass die Regressionskurve zwei-
ter Ordnung hierdurch in ihrer Steigung beeinflusst wird. Dadurch wird
der Schnittpunkt der Regressionskurve mit zy ; ., fiir 312,95 Kalibrierun-
gen vorhergesagt.

Die zweite Elektrode, die ausfillt, ist Sensor 11. Hier wird zu Kalibrier-
zeitpunkt 19 durch den Verlauf ein Ausfall bei kpisg.x=115,37 geschitzt,
wihrend sich durch den Ausfall selbst die Prognose im weiteren Verlauf
trotz Funktionsunfdhigkeit auf 35,38 korrigiert.

Die Diagnosezeitreihe z;; = |zx1 — z.1| und die Kalibrierzeitreihe z.»,
welche die errechneten Steigungen der Elektroden enthilt, wurden gemaf
der Zugehorigkeitsfunktionen aus Abb. 2.16 fuzzifiziert. z;; beschreibt
die Regressionszeitreihe und z., die Kalibrierzeitreihe, welche die wih-
rend der Diagnosezeitpunkte ermittelten Steigungen der Glaselektroden
enthalt.

Fiir die Inferenz wurde die Regelbasis aus Tabelle 3.6 verwendet, die der
Regelbasis des Prozesses Maischen (Tabelle 2.12) entspricht. Es wurde die-
se Regelbasis gewdhlt, da fiir den Belastungsversuch weder eine Regelba-
sis bekannt ist noch sinnvoll angegeben werden kann. Nach Aggregati-
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on, Gl. (2.85), und Aktivierung, Gl. (2.86), die das Ergebnis der Inferenz
darstellen, wurden nach der Defuzzifizierung mit Hilfe der Maximum-
Methode (s. Abschnitt 2.6.3) die urspriinglichen fiktiven Kalibrierinter-
valle t., angepasst. Fiir die Defuzzifizierung wurde die Zugehorigkeits-
funktion aus Abb. 3.6(a) verwendet. Hierfiir wurde fiir alle Sensoren ein
fiktives mittleres Kalibrierintervall von 24 Stunden angenommen, was et-
wa der Lange eines Zyklus wihrend des Versuchs entspricht.

Das Kennfeld des Fuzzy-Systems fiir die Bestimmung des Kalibrierinter-
valls ist in Abb. 3.6(b) dargestellt. Es ergibt sich analog zu den in Ab-
schnitt 2.3 bereits abgebildeten Kennfeldern. Das Kennfeld ist aufgrund
der gleichen Zugehorigkeitsfunktionen der Diagnoseparameter z;; und
z4» und der symmetrischen Zugehorigkeitsfunktion fiir ., ebenfalls sym-
metrisch. Es dhnelt daher den Kennfeldern in Abb. 2.18. Tendenziell wer-
den auch hier, da der Bereich der Farben rot, orange und gelb ausgepragt
ist, die Kalibrierintervalle eher verldngert.

Die geschitzten Kalibrierintervalle f.,; sind in Tabelle 3.7 fiir alle Sensoren
aufgefiihrt. Hier wurde ein Basiskalibrierintervall fiir den vorliegenden
Prozess von t.;;=24 h angenommen. Es wurden 24 Stunden angesetzt, da
sich die zur Kalibrierung verwendeten Schritte des Prozesses in diesem
Intervall wiederholen.

Hier zeigt sich ein minimales geschdtztes Kalibrierintervall von
f.,;=21,12 Stunden, sowie ein maximales geschitztes Kalibrierintervall
von t.,;=30,76 Stunden. Diese neuen Kalibrierintervalle sind von den Ka-
librierparametern z. sowie von den Diagnoseparametern z; abhéngig. Da
die Kalibrierparameter in ihren Verldufen nicht den Erwartungen entspre-
chen, sind die Abweichungen von der Regressionskurve als sehr hoch
bewertet worden. Damit stellen sich, entgegen der prinzipiellen Einschat-
zung des Kennfeldes, eher kleinere Kalibrierintervalle ein.

3.1.4 Bewertung

In Abschnitt 3.1.2 wurde die Funktionsweise des neuen Konzepts anhand
von Labordaten gezeigt, die in einem Versuch zur Alterung elektroche-
mischer Sensoren gewonnen worden. Hierin zeigte sich, dass das System
geeignet ist, chemische und verfahrenstechnische Prozesse zu identifizie-
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Sensor KDiag

Typ NI || Zk1ex || 7 11 15 19 23
1 1756 17,29 21,84 312,95 64,95
2 17,56 12,99 1857 — 121,35

1 7 6,3 2,75 15,05 19,84 — 90,12
9 — 15,12 19,67 — —
13 27,05 1748 21,85 33,14 14,60
3 37,16 18,74 2297 34,28 38,29
4 872 1423 17,16 — 46,44

2 8 6,3 — 15,97 19,99 — 18,49
11 962 16,12 17,79 115,37 35,38
15 18,32 20,16 21,44 37,49 58,81
5 — 15,97 18,89 92,34 40,25
6 20,18 465,69 22,12 34,17 33,89

3 10 | 6,3 882 1550 1897 1794 17,00
12 — 17,89 20,74 36,96 105,45
14 — 1543 19,64 — 66,91

Tabelle 3.5: Ergebnisse der Regression IACDmg,ex. Zk10x bezeichnet die Aus-
fallgrenze des Kalibrierparameters Nullpunkt in der vorlie-

genden Zeitreihe. Fiir

stimmt werden.

SK

/4

K

Zda

M

H

SH

Z c,2

SK || SK
K || SK
M| K
H | SK

SH | SK

SK K SK
M H M
H SH H
M H M
SK K SK

SK
SK
K
SK
SK

—" konnte kein Ausfallzeitpunkt be-

Tabelle 3.6: Regelbasis fiir den Laborversuch. Die Regelbasis ist mit der
Regelbasis des Prozesses Maischen (Tabelle 2.12) identisch.
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Sensor kDiag

Typ Nr. || tea || 7 11 15 19 23
1 21,47 21,47 2147 29,66 29,64
2 21,59 21,59 21,59 21,59 31,17

1 3 24 || 21,38 21,38 21,38 21,38 21,38
4 21,17 21,17 21,17 21,17 21.17
5 21,22 21,22 23,60 29,51 27,65
6 21,21 21,21 28,16 24,26 28,47
7 21,39 21,39 21,39 21,39 21,39

2 8 24 | 21,17 2117 21,17 21,17 21,17
9 21,55 21,55 21,55 21,55 30,76
10 21,17 21,12 21,12 22,35 21,12
11 21,12 21,12 21,12 21,12 21,12
12 21,60 21,12 24,30 21,12 21,12

3 13 || 24 || 21,56 21,56 21,56 21,56 21,56
14 21,12 21,12 21,12 21,12 21,12
15 21,26 21,26 21,26 21,26 21,26

Tabelle 3.7: Neue geschitzte Kalibrierintervalle Feal
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20 22 24 26 28

tcal

(a) Zugehorigkeitsfunktion fiir ¢, (b) Kennfeld fiir den Laborversuch

Abbildung 3.6: Zugehorigkeitsfunktion und Kennfeld fiir den Laborver-
such

ren. Daflir wurden die in den Zeitreihen der Prozessdaten z, enthalte-
nen Datentupel, die einen Prozessraum aufspannen, geclustert. Die aus
dem Ergebnis des Clusterns wieder gewonnenen Zeitreihen aus Clus-
terzugehorigkeiten zcj,ser enthalten Zyklen und Oszillationen. Diese Zy-
klen wurden erkannt und von Oszillationen befreit. Mit den so gewonne-
nen zyklenfreien Zeitreihen aus Clusterzugehorigkeiten zcjyster red Wurden
Hidden-Markov-Modelle trainiert. Eine anschlieSende Evaluierung zeig-
te, dass das System in der Lage ist, die Zyklen zu identifizieren. Es ist
auf Basis der Auswertung der Evaluierungszyklen 4 bis 10 in der Lage,
den Prozess aus dem Laborversuch in 85,7% der Fille zu erkennen. Im
Fall der Trainingszyklen konnten nur 15,6% der Zyklen richtig erkannt
werden. Den so erkannten Prozessen wurde die Basiskalibrierzeit von
tca=24h zugewiesen. Eine Regression des Kalibrierparameters z.; fiihr-
te einerseits auf eine Regressionskurve und auf die Diagnosezeitreihe
z41. Damit konnte die Funktionsfdhigkeit des Systems zur Pradiktion des
Ausfallzeitpunkts und zur Adaption der Kalibrierintervalle mit Hilfe von
Mamdani-Fuzzy-Systemen nachgewiesen werden.

135



3 Anwendung

Auf Basis der vorhandenen Daten konnte die Funktionsfdhigkeit des neu-
en Konzepts demonstriert werden. Schwichen des Verfahrens zur Pra-
diktion sind insbesondere dort zu sehen, wo ein Ausfall nicht rechtzeitig
vorhergesagt werden konnte. Riickschliisse auf die allgemeine Funktions-
tahigkeit und Tauglichkeit des Systems konnen hieraus aber nicht abge-
leitet werden, da die Verldufe der Kalibrierparameter atypisch ausgepragt
sind.

Umfangreichere Versuche, die zu grofieren Datensdtzen mit differenzier-
ten Prozessen fiihren, konnen die Genauigkeit und die Zuverladssigkeit
der Identifikation erhdhen.

3.2 Anwendung des Konzepts auf einen realen
Datensatz

Im Folgenden wird das neue Konzept auf einen realen Datensatz ange-
wandt. Dieser Datensatz wird in Abschnitt 3.2.1 beschrieben. Die Anwen-
dung des neuartigen Verfahrens zur Ermittlung des Ausfallzeitpunkts
und zur Adaption der Kalibrierintervalle folgt in Abschnitt 3.2.2. Das
neue Teilsystem zur Prozesserkennung kommt hier nicht zur Anwen-
dung, da der Datensatz keine Prozessdaten, sondern nur Kalibrierdaten
enthalt.

Eine abschliefsende Bewertung erfolgt in Abschnitt 3.2.3.

3.2.1 Beschreibung des Datensatzes

Der reale Datensatz beinhaltet die Kalibrierdaten von insgesamt 158 Sen-
soren als Zeitreihen. Zu den bei den Kalibrierungen ermittelten Daten
gehoren

e Nullpunkt,
e Steigung,
e Nullpunkt-Differenz,

e Steigung-Differenz,

136



3.2 Anwendung des Konzepts auf einen realen Datensatz

e Anzahl Sterilisationen,

e maximale Betriebstemperatur,
e Einsatz > 80°C in [h],

e Einsatz > 100°C in [h],

e Einsatz < -300 mV in [h],

e Einsatz > 300 mV in [h],

e Seriennummer des verwendeten Messumformers.

Die Parameter Nullpunkt und Steigung wurden wéahrend Kalibrierungen
kpiag ermittelt und stellen die Kalibrierzeitreihen z.; bzw. z., dar. Daraus
werden die Zeitreihen Nullpunkt-Differenz z;; und Steigung-Differenz
Z42 gemafs

Zd1 [kDiag] = Zc1 [kDiag] — Zc1 [kDiag - 1] (33)

und

Zd2 [kDiag] = Zc2 [kDiag] — Zc2 [kDiag - 1] (34)

abgeleitet. Die restlichen Zeitreihen, die als Eingangsgrofsen einer einfa-
chen Diagnosefunktionalitdt dienen, enthalten keine verwertbaren Daten,
da die Sensoren nicht in Umgebungen betrieben wurden, welche auswert-
bare Zeitreihenelemente erzeugen wiirden.

Die Sensoren, deren Kalibrierdaten im Datensatz enthalten sind, kon-
nen in drei verschiedene Sensortypen eingeteilt werden. Typ 1 und Typ
2 wurden in einem chemischen Prozess zur Uberwachung der Qualitit
von Schwefelsdure (pH ~ 11, T &~ 65°C) verwendet, Typ 3 zur Uberwa-
chung von industriellem Abwasser auf Verunreinigungen durch austre-
tende Sduren oder Laugen. Dieses Abwasser hat eine ganzjdhrig etwa
gleichbleibende Temperatur von T ~ 10°C und einen im storungsfreien
Fall konstanten pH-Wert von pH=7.

Eine Ubersicht iiber die im Datensatz enthaltenen Sensortypen, den zuge-
horigen Sensorgruppen und die diesen zugeordnete Anzahl von Sensoren
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ist in Tabelle 3.8 ersichtlich. Sensoren eines Sensortyps sind von gleicher
Bauart, untereinander unterscheiden sich Sensoren, die zu einem Sen-
sortyp, aber zu verschiedenen Sensorgruppen gehoren, beziiglich einiger
Bauteile. Diese Bauteile sind beispielsweise das Glas der Glasmembran
oder das Material des Diaphragmas. Diese Unterschiede ermoglichen die
Auswahl eines an die Anforderungen des Prozesses angepassten Sensors.
Der Datensatz enthilt sowohl die Daten von Sensoren, die zum Zeitpunkt
der Ubermittlung des Datensatzes bereits nicht mehr im Einsatz waren,
als auch Daten aktiver Sensoren.

Der Kalibrierprozess von Sensoren in Prozessumgebungen lduft dhnlich
ab wie der von Sensoren im Laboreinsatz. Ist ein Sensor zu kalibrieren,
wird er aus dem Prozess entnommen. Danach wird er in ein Kalibrier-
labor gebracht und durchlduft die in Abschnitt 1.2.1 beschriebene Kali-
brierprozedur zur Ermittlung der Kalibrierparameter z, sowie der Dia-
gnoseparameter z;. Bei den Sensortypen 1 und 2 liegt zwischen zwei Ka-
librierungen ein Zeitraum von etwa drei Tagen, sodass t.,;=72h. Sensoren
vom Typ 3 werden in der Regel nach etwa sieben Tagen erneut kalibriert,
danach ist t.,;=168h.

Die fiir die Anwendung des Verfahrens wichtigen Parameter Nullpunkt
und Steigung (z.1 bzw. z.p) sind fiir die Sensortypen 1 und 2 in
Abb. 3.7 (a), fiir Sensortyp 3 in Abb. 3.7 (b) dargestellt.

3.2.2 Anwendung

Das Verfahren wurde auf alle Sensoren im Datensatz angewendet. Auf
Grund des Umfangs des Datensatzes von 158 Sensoren wurden neun
Sensoren zuféllig ausgewdhlt, an deren Beispiel die Funktionsfdahigkeit
exemplarisch demonstriert wird.

Bei den ausgewdhlten Sensoren handelt es sich um drei Sensoren vom
Typ 1, einen Sensor vom Typ 2, sowie fiinf Sensoren vom Typ 3. Eine Re-
gression nach dem Verfahren aus Abschnitt 2.6.2 fiir die Zeitreihen, die
die Kalibrierdaten z.; zu den Kalibrierzeitpunkten kp;i,, enthalten, wur-
de durchgefiihrt. Die Ergebnisse dieser Regression, bei der die Regres-
sionszeitreihen zj; ermittelt wurden, sind in Tabelle 3.11 dargestellt. In
dieser Tabelle sind die Regressionsergebnisse, die geschdtzten Ausfallka-
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Typ 1 - Gruppe 1
‘| ——— Typ 1 — Gruppe 2 8
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(a) Verldufe bei Elektroden vom Typ 1 und (b) Verldufe bei Elektroden vom Typ 3
2

Abbildung 3.7: Verlauf von Nullpunkt und Steigung im realen Datensatz

Sensortyp Sensorgruppe Anzahl
1 3

1

5

36
5

59
6

1

5

28
6

26

O 0 I ONO1 = Wi

W
—_ = =
N = O

Tabelle 3.8: Sensoren im Datensatz
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librierzeitpunkte IAcDmg,ex zu den Kalibrierzeitpunkten kpi.e = 2, kpiag = 4,
kDiag =6, kDiag =38, kDiag =12, kDiag = 16, kDiag = 20, kDiag = 25, kDiag = 30
und kpi,e = 35 aufgefiihrt, jedoch hdchstens bis zum letzten in der Kali-
brierzeitreihe enthaltenen Kalibrierzeitpunkt Kp;,. Da eine Regression bis
zum zweiten Kalibrierzeitpunkt kp;,, = 2 nicht sinnvoll ist, wurden diese
Ergebnisse in Tabelle 3.11 bis auf eine Ausnahme (Sensorgruppe 2, Sensor
1) nicht berticksichtigt. Die Ausnahme begriindet sich dadurch, dass fiir
diesen Sensor nur drei Kalibrierzeitpunkte vorliegen, sodass Kpj,g = 3
und somit eine Regression zum vierten Kalibrierzeitpunkt kpi.g = 4 nicht
moglich ist.

In Tabelle 3.11 zeigt sich, dass das Verfahren in der Lage ist, eine Regressi-
on bis auf zwei Ausnahmen (bei kpi.;=4) wihrend jedes Kalibriervorgangs
durchzufiihren und dem Anwender eine Information iiber einen mogli-
chen Ausfall des Sensors zur Verfiigung zu stellen. Die Ausnahmen sind
dadurch begriindet, dass die Werte der ersten Elemente dieser betroffe-
nen Kalibrierzeitreihen z.; tendenziell ansteigen.

Fiir die Sensoren der Gruppe 1 zeigt sich, dass die pradizierten Ausfallka-
librierzeitpunkte dem letzten in der Kalibrierzeitreihe vorhandenen Kali-
brierzeitpunkt Kp;ag sehr nahe kommen. Somit kann davon ausgegangen
werden, dass diese Elektroden bereits ausgefallen sind oder in naher Zu-
kunft ausfallen werden.

Gleiches gilt fiir den Sensor vom Typ 2: der prddizierte Ausfallzeitpunkt
I%Diag,ex [kpiag = 2] liegt sehr nahe beim letzten in der Kalibrierzeitreihe z.,
vorhandenen Kalibrierzeitpunkt Kp;,g, sodass auch hier davon ausgegan-
gen werden muss, dass der Sensor bereits bei der dritten Kalibrierung
kpiag = 3 ausgetauscht wurde.

Genaue Informationen dariiber, ob der jeweilige Sensor noch intakt ist,
sind nicht verfiigbar.

Fiir Sensortyp 3 gelten fiir die Sensoren 1, 2 und 5 dhnliche Annahmen.
Hier liegt der pradizierte Kalibrierzeitpunkt ]ACDiag,ex,z nahe beim letzten in
der Kalibrierzeitreihe vorhandenen Kalibrierzeitpunkt Kp;.,. Es ist deswe-
gen davon auszugehen, dass auch diese Sensoren bereits nicht mehr aktiv
sind und ausgetauscht wurden.

Zur Adaption der Kalibrierintervalle werden die urspriinglichen Kali-
brierintervalle der Sensoren in ihren Prozessen von 72 Stunden (Sensor-
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typen 1 und 2) bzw. 168 Stunden (Sensortyp 3) zu Grunde gelegt. Die-
se Annahmen wurden getroffen, da die Ableitung des Kalibrierintervalls
nicht aus der Identifikation des Prozesses erfolgen kann.

Fiir die Anwendung werden die Diagnoseparameter Steilheit z.»
und Abweichung von der Regressionszeitreihe z;3; verwendet. Es gilt
z43 = ||zk1 — zc1|| mit der Regressionszeitreihe z;; und der Zeitreihe z. 1,
die den wihrend der Kalibriervorgdange ermittelten Kalibrierparameter
Nullpunkt enthilt. Diese Grofien werden wie in Abb. 2.16 fuzzifiziert.
Die Interferenz geschieht unter Zuhilfenahme der Regelbasen aus Tabel-
le 3.9 fiir die Sensortypen 1 und 2 bzw. aus Tabelle 3.10 fiir Sensortyp 3.
Fiir die Sensortypen 1 und 2 wurde eine an den Prozess Géaren angelehnte
willkiirlich aufgestellte Regelbasis (Tabelle 3.9) verwendet, fiir Sensortyp
3 wurde die gleiche Regelbasis wie fiir den Prozess Abwasser im Bench-
markdatensatz (Tabelle 3.10) herangezogen, da es sich um einen Prozess
mit grofer Ahnlichkeit handelt.

Die Defuzzitizierung nach der Maximum-Methode (s. Abschnitt 2.6.3)
fithrt unter Zuhilfenahme der Zugehorigkeitsfunktionen aus Abb. 3.8 zu
den angepassten Kalibrierintervallen f.,, die auf den urspriinglichen Ba-
siskalibrierintervallen t.; basieren. Die so erzielten Ergebnisse sind in Ta-
belle 3.11 aufgefiihrt. Kp;,, bezeichnet in der Tabelle die Anzahl der in
der Kalibrierzeitreihe vorliegenden Kalibrierzeitpunkte. Der Ausfallzeit-
punkt ist bis zu Kpi,; angegeben. Allgemein ist es nicht sinnvoll, bereits
fiir zwei Punkte einer Zeitreihe eine Regression durchzufiihren, da das
Ergebnis die Verlingerung der durch die beiden Punkte verlaufenden
Geraden bedeuten wiirde. Deswegen wurde die Regression in der Regel
erst ab kpi,g=4 durchgefiihrt. Die Ausnahme bildet die pH-Glaselektrode
der Gruppe 2, deren Kalibrierzeitreihe nur aus drei Kalibrierzeitpunk-
ten besteht. Da fiir diese Glaselektrode sonst keine Schatzung durchge-
fithrt worden wire, ist in Tabelle 3.5 auch eine Schitzung zum zweiten
Kalibrierzeitpunkt kp;,e=2 vorgenommen worden. Die angepassten Kali-
brierintervalle sind in Tabelle 3.12 dargestellt. Hier kann direkt abgelesen
werden, dass fiir die Sensortypen 1 und 2 Kalibrierintervalle Foq1 zwischen
63,36h und 89,82h geschitzt wurden. Fiir Sensortyp 3 wurden Kalibrier-
intervalle f.,; zwischen 132,9h und 218,3%9h geschidtzt. Diese Kalibrierin-
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60 65 70 75 80 120 140 160 180 200 220

tcal tcal

(a) Zugehorigkeitsfunktion fiir t.,; (Sensor- (b) Zugehorigkeitsfunktion fiir t.,; (Sensor-
typen 1 und 2) typ 3)

Abbildung 3.8: Zugehorigkeitsfunktion fiir t., fiir die Sensortypen 1, 2
und 3

tervalle f.,; sind von den Kalibrierparametern z., und den abgeleiteten
Diagnoseparametern z, 3 abhdngig.

Zc,2 Zc,Z

SK K M H SH SK K M H SH
SK|SK SK K SK SK SK|{SK K M K SK
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ziz M| K M H M K ziz M| M SH SH SH M
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Tabelle 3.9: Regelbasis fiir die Tabelle 3.10: Regelbasis fiir Sen-

Sensortypen 1 und 2 sortyp 3
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(a) Kennfeld fiir die Sensortypen 1 und 2 (b) Kennfeld fiir Sensortyp 3

Abbildung 3.9: Kennfelder fiir die Sensortypen 1, 2 und 3

3.2.3 Bewertung

In Abschnitt 3.2.2 wurde die Funktionsweise des neuen Konzepts anhand
realer Kalibrierdaten gezeigt. Hierin zeigte sich, dass das System geeignet
ist, die Lebensdauer bzw. den Ausfallzeitpunkt auf Grund der Kalibrier-
parameter zu schitzen. Weiter konnte gezeigt werden, dass die Lange der
Basiskalibrierintervalle anhand der bei den Kalibrierungen bestimmten
Kalibrier- und Diagnoseparameter adaptiert werden kann.

Auf Basis der vorhandenen Daten konnte die Funktionsfdhigkeit des neu-
en Konzepts demonstriert werden. Umfangreiche Versuche sollten darauf
ausgerichtet werden, die Einfliisse adaptierter Kalibrierintervalle auf zu-
kiinftige Kalibrierdaten zu untersuchen.

3.3 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde das in Kapitel 2 eingefiihrte neue Verfahren zur
Diagnose elektrochemischer Sensoren auf zwei Datensdtze angewendet.
Der erste Datensatz (Abschnitt 3.1) wurde in einem Laborversuch ge-
wonnen, der darauf ausgerichtet war, die eingesetzten pH-Glaselektroden
moglichst schnell zum Ende der Lebensdauer zu fithren. Aus diesem Da-
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3.3 Zusammenfassung

tensatz, der Prozessdaten enthilt, konnte ein Kalibrierdatensatz erzeugt
werden. Mittels dieses Datensatzes konnte gezeigt werden, dass das neue
Konzept zur Diagnose geeignet ist, den Prozess zu erkennen und daraus
fiir die Kalibrierung der Glaselektrode Basiskalibrierintervalle t.,; zuzu-
ordnen. Diese Basiskalibrierintervalle konnen auf Grund der wihrend der
Kalibrierungen ermittelten Kalibrierparameter und der abgeleiteten Dia-
gnoseparameter dem tatsdchlichen Zustand der Glaselektroden anpassen.
Ebenso konnte die Lebensdauer bestimmt werden.

Der zweite Datensatz wurde in realen Prozessen gewonnen und bein-
haltet Kalibrierdaten von 158 Sensoren, welche in zwei unterschiedlichen
Prozessen eingesetzt wurden.

Es konnte anhand von neun zuféllig ausgewdhlten Sensoren dieses Da-
tensatzes demonstriert werden, dass auch in diesem Fall das neue Kon-
zept im Stande ist, die Kalibrierintervalle zu bestimmen. Durch Regressi-
on wurde die Reststandzeit geschédtzt. Anhand der ermittelten Kalibrier-
und daraus abgeleiteten Diagnoseparameter konnte die Adaption der Ba-
siskalibrierintervalle veranschaulicht werden.
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4 Neues Fehlermodell fur
pH-Glaselektroden

Im vorliegenden Kapitel wird, um die bereits erlduterten oder beob-
achteten Effekte auf die Prozess- und Kalibrierparameter einer pH-
Glaselektrode beschreiben und nachvollziehen zu konnen, ein neues Feh-
lermodell fiir pH-Glaselektroden vorgestellt. Bisherige Arbeiten [12, 33,
39, 123, 143] konnten die Frage der Alterung von pH-Glaselektroden noch
nicht ausreichend erkldren. In Abschnitt 4.1 wird der Einfluss alterungs-
sensitiver Teile des Sensors im statischen Fall untersucht, um den Einfluss
verschiedener Faktoren auf das Verhalten des Systems Glaselektrode zu
zeigen und die Annahmen bei der Erstellung der Benchmarkdatensitze
in Kapitel 2 zu bestédtigen.

Der statische Fall umfasst eingeschwungene und quasistationdre Vorgan-
ge, die beispielsweise zum Ende eines Kalibriervorgangs von Glaselektro-
den vorliegen. Abschnitt 4.2 beschiftigt sich mit dem Einfluss alterungs-
sensitiver Teile des Sensors auf das dynamische Verhalten. Der zeitliche
Rahmen des dynamischen Verhaltens erstreckt sich bis auf einige Minu-
ten nach der Anderung von pH-Wert oder Temperatur des Messmedi-
ums. Das dynamische Verhalten wird im Prozess unmittelbar nach der
Anderung der Prozessvariablen deutlich. Ebenso lisst sich das dynami-
sche Verhalten bei der Kalibrierung im nicht eingeschwungenen Zustand
beim Eintauchen in eine Kalibrierlosung und wenige Minuten danach be-
obachten.

Abschliefiend folgt in Abschnitt 4.3 eine Zusammenfassung und Bewer-
tung des statischen und des dynamischen Fehlermodells.
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4 Neues Fehlermodell fiir pH-Glaselektroden

4.1 Neues statisches Fehlermodell

Das neue statische Fehlermodell wird zum Zweck der Erkldrung stati-
scher Alterungseffekte bei pH-Glaselektroden aufgestellt. Bisherige Ar-
beiten [12, 33, 39, 123, 143] konnten die Darstellung statischer Alterungs-
effekte nicht ausreichend erbringen. Hierfiir wird das bereits in Ab-
schnitt 1.2.1 eingefiihrte Ersatzschaltbild verwendet. Da als Fehlerquel-
len sowohl die Glasmembran als auch die Verunreinigung des Referenz-
elektrolyten (s. Abschnitt 1.2.1) in Betracht kommen, wird zum einen der
Widerstand der Glasmembran und zum anderen der pH-Wert des Elek-
trolyten der Referenzhalbzelle betrachtet, um die statische Alterung ei-
ner pH-Glaselektrode zu modellieren. An den Kalibrierparametern las-
sen sich die Auswirkungen des statischen Fehlermodells erkennen. Die
Auswirkungen der Einflussgrofien des statischen Fehlermodells werden
im angezeigten Messwert des Sensors nicht sichtbar, da bei der Umrech-
nung der Prozessparameter bereits die aktuellen Kalibrierparameter be-
riicksichtigt wurden.

Als weiterer Einflussfaktor im Modell werden die in Abschnitt 1.2.1 ver-
nachlédssigten Diffusionspotentiale eingefiihrt. Alle Untersuchungen wur-
den bei Standardbedingungen (T=25°C) durchgefiihrt. Zuerst wird in Ab-
schnitt 4.1.1 der Einfluss der Anderung des Widerstands der Glasmem-
bran auf die Kalibrierparameter gezeigt. Danach wird in Abschnitt 4.1.2
der Einfluss von Fremdionen im Elektrolyten der Referenzhalbzelle un-
tersucht. Weiter folgt in Abschnitt 4.1.3 die Untersuchung des Einflusses
von Diffusionspotentialen auf die Kalibrierparameter. Abschliefiend folgt
in Abschnitt 4.1.4 eine Bewertung des statischen Fehlermodells.

4.1.1 Einfluss des Widerstands der Glasmembran

Die Glasmembran einer pH-Glaselektrode ist das sensitive Element, durch
welches erst eine Messung des pH-Werts moglich wird. Das Glas, aus wel-
chem die Membran besteht, ist jedoch natiirlicher Alterung unterworfen.
Die Alterung der Glasmembran einer pH-Glaselektrode beginnt schon
mit der Herstellung der Membran und wird durch die Umgebungsbe-
dingungen mehr oder weniger stark beschleunigt. Zur Untersuchung des
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4.1 Neues statisches Fehlermodell

Einflusses des Widerstands der Glasmembran werden die Gleichungen
(1.5) und (1.13) verwendet und der Widerstand der Glasmembran R; in
zehn Alterungsstufen gemafs Tabelle 4.1 variiert. Die getroffene Annahme
ergibt sich aus [64] (s. Tabelle 1.2).

Alterungsstufe

kDiag RL [MQ] pHElektrolyt
1 10 7,00

2 20 6,85

3 30 6,70

4 40 6,55

5 50 6,40

6 60 6,25

7 70 6,10

8 80 5,95

9 90 5,80

10 100 5,65

Tabelle 4.1: Parameter des statischen Fehlermodells

Der Glaswiderstand R; bewegt sich innerhalb realistischer Grenzen nach
Abschnitt 1.2.1, fiir den Eingangswiderstand des Messumformers wurde
Rt =10 TQ) gewdhlt. Aus Gleichung (1.5) resultiert, dass ein steigender
Glaswiderstand nicht mehr die gesamte Spannung der Glaselektrode am
Messumformer abfallen ldsst. Damit ist der Betrag der gemessenen Span-
nung kleiner als der Betrag der gesamten realen Spannung der Elektro-
de. Der Kalibrierparameter Steigung wird dadurch direkt beeinflusst; je
grofler der Widerstand der Glasmembran wird, umso kleiner wird die
Steigung der Kalibriergeraden der Glaselektrode. Der Zusammenhang ist
auch in Abb. 4.1(a) illustriert. Hier kann sehr gut erkannt werden, dass
der Kalibrierparameter Nullpunkt von einem sich verdndernden Wider-
stand der Glasmembran nicht beeinflusst wird, der Kalibrierparameter
Steigung jedoch proportional zur Anderung des Widerstands der Glas-
membran R; abnimmt.
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Abbildung 4.1: Verlauf von Nullpunkt und Steigung der Glaselektrode
mit Parametern aus Tabelle 4.1

4.1.2 Einfluss von Fremdionen im Elektrolyten der
Referenzhalbzelle

Da jede Glaselektrode ein Diaphragma benétigt, durch welches Elektro-
nen wandern kdnnen, um einen geschlossenen Stromkreis zu gewahrleis-
ten, gelangen durch das Diaphragma hindurch auch Fremdionen in den
Elektrolyten der Referenzhalbzelle.

Die Aufnahme von Fremdionen geschieht bedingt durch das Messprin-
zip und ldsst sich nicht prinzipiell verhindern. Es handelt sich bei der
Aufnahme von Fremdionen um einen Ausgleichsvorgang, mit dem das
chemische Gleichgewicht zwischen dem Medium und dem Elektrolyten
hergestellt werden soll. Der Ausgleichsvorgang kann nur durch den Ein-
satz eines geeigneten, d.h. an den Prozess angepassten, Diaphragmenma-
terials verlangsamt werden.

Die Anwesenheit von Fremdionen im Elektrolyten der Referenzhalbzelle
ist von entscheidender Bedeutung fiir die Messgenauigkeit. Nimmt die
Anzahl an Fremdionen zu, verdndert sich der pH-Wert des Elektrolyten.
Da es sich jedoch um eine Pufferlosung handelt, wird der Einfluss frem-
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Abbildung 4.2: Verlauf von Nullpunkt und Steigung im Fall der Zunah-
me des Glaswiderstands und einer Zunahme von Fremd-
ionen im Referenzelektrolyten. Die Verldufe ergeben sich
aus Abb. 4.1 (b) (oben) und aus Abb. 4.1 (a) (unten).

der Ionen stark geddampft, da eine Pufferlosung die Fahigkeit besitzt, eine
grofie Anzahl Fremdionen aufnehmen zu kénnen, ohne dabei ihren pH-
Wert wesentlich zu verandern.

Die Variation der Konzentration von Fremdionen und damit des pH-
Werts des Elektrolyten der Referenzhalbzelle wurde gemafs Tabelle 4.1
durchgefiihrt. In Abb. 4.1 (b) ist der Verlauf des Nullpunkts anschau-
lich illustriert. Der Abfall des Nullpunkts resultiert aus der Anwesenheit
von Fremdionen im Elektrolyten der Referenzhalbzelle. Aus den Abbil-
dungen 4.1 (a) und 4.1 (b) wird deutlich, dass sowohl eine Variation des
Widerstands der Glasmembran als auch eine Variation der Konzentrati-
on von Fremdionen im Elektrolyten der Referenzhalbzelle jeweils nur die
Steigung bzw. den Nullpunkt der Glaselektrode beeinflusst. Der jeweils
andere Kalibrierparameter bleibt unverdndert. Um den Einfluss von Dif-
fusionspotentialen auf die Kalibrierparameter Nullpunkt und Steigung zu
untersuchen, werden die Variationen des Widerstands der Glasmembran
und der Konzentration von Fremdionen im Elektrolyten der Referenz-
halbzelle gemdf Abb. 4.1 (a) und 4.1 (b) kombiniert. Die Verldufe von
Nullpunkt und Steigung tiberlagern sich wie in Abb. 4.2 dargestellt.
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4 Neues Fehlermodell fiir pH-Glaselektroden

4.1.3 Einfluss von Diffusionspotentialen

Der Einfluss von Diffusionspotentialen darf bei der pH-Messung und bei
der Kalibrierung von Glaselektroden im Labor nicht vernachléssigt wer-
den. Diffusionspotentiale entstehen am Diaphragma durch einen Kon-
zentrationsgradienten von Ionen zwischen dem Referenzelektrolyten und
dem Medium, in dem die Elektrode eingesetzt wird. Der Gradient ent-
steht durch die Wanderung solcher Ionen in das Diaphragma und weiter
in den Referenzelektrolyten. Das tatsdchliche Diffusionspotential hiangt
dabei wédhrend des Einsatzes im Medium vom Medium selbst ab. Wih-
rend einer Kalibrierung wird das Diffusionspotential durch die Lagerung
der Elektrode in Kaliumchlorid wieder neutralisiert. Die Neutralisierung
wird durch die Umkehrung der Wanderung der Fremdionen aus dem
Elektrolyten heraus in die Kaliumchloridlosung aufierhalb der Glaselek-
trode verursacht. Je langer die Lagerung, die sogenannte Konditionie-
rung, durchgefiihrt wird, umso weiter schreitet die Neutralisation des
Diffusionspotentials voran. Bei einer kurzen Konditionierung ist das Dif-
fusionspotential noch nicht vollstindig neutralisiert, sodass Fehler bei der
Kalibrierung wahrscheinlich werden. Fiir das Fehlermodell wurden die
bereits untersuchten Einfliisse durch die Zunahme des Widerstands der
Glasmembran und die Zunahme vom Fremdionen im Elektrolyten kom-
biniert. Auf die wahrend einer Kalibrierung erhaltene Gesamtspannung
Us wurden sowohl fiir Us im ersten Puffer (pH=4) als auch fiir Us im
zweiten Puffer (pH=9,2) zufillige Diffusionspotentiale Es aus dem Inter-
vall Es € [-30 mV;30 mV] gemdf Gl. (1.3) addiert, um eine nicht voll-
stindig durchgefiihrte Konditionierung, fortgeschrittene Alterung oder
Medienwechsel zu simulieren. Das Ergebnis ist in Abb. 4.3 dargestellt.

Aus der Simulation der Anwesenheit von Diffusionspotentialen heraus
kann aus Abb. 4.3 abgelesen werden, dass sich die vorhandenen Diffusi-
onspotentiale sowohl im Nullpunkt, als auch in der Steigung der Glas-
elektrode wiederfinden. Aufféllig ist jedoch, dass beispielsweise Diffusi-
onspotentiale, welche in Abb. 4.3 eine kleine Abweichung des Nullpunkts
vom Verlauf des Nullpunkts nach Abb. 4.1 (b) verursachen, eine grofie
Abweichung des Verlaufs der Steigung in Abb. 4.3, verglichen mit dem
Verlauf der Steigung in Abb. 4.1 (a) ergeben. Analog gilt, dass eine ver-
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Abbildung 4.3: Verlauf von Nullpunkt und Steigung im Fall der Zunah-
me des Glaswiderstands, einer Zunahme von Fremdionen
im Referenzelektrolyten und zufélligen Diffusionspoten-
tialen. Die Verldufe ergeben sich aus den Verldufen aus
Abb. 4.2, zusédtzlich wurden Diffusionspotentiale Es ge-
mafs Gl. (1.3) addiert.

gleichsweise grofse Abweichung des Nullpunkts und eine kleine Abwei-
chung der Steigung einhergehen.

Die Erkldarung des beschriebenen Effekts kann direkt aus den Gleichun-
gen (1.14) und (1.15) sowie aus Abb. 1.3 abgeleitet werden. Durch die
Anwesenheit von Diffusionspotentialen Es dndert sich direkt die Gesamt-
spannung der Elektrode Us bei der Messung von Ug im ersten und im
zweiten Puffer. Zur anschaulichen Erkldrung anhand Gl. (1.3) wird an-
genommen, dass die Betrdge der Diffusionspotentiale in beiden Puffern
gleich grof3 sind.

Fiir das erste Beispiel sind die Vorzeichen beider Diffusionspotentiale
gleich negativ. Damit addiert sich der Betrag von Es in beiden Puffern zur
Gesamtspannung der pH-Glaselektrode, sodass sich aufgrund der Diffu-
sionspotentiale die Steigung der Kalibriergeraden nicht d&ndert. Der Kali-
brierparameter Nullpunkt erfahrt eine Verschiebung in Richtung grofserer
pH-Werte.

Fiir das zweite Beispiel sind die Vorzeichen der Diffusionspotentiale ver-
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schieden, sodass im ersten Puffer das Diffusionspotential durch ein nega-
tives Vorzeichen zur Gesamtspannung addiert, im zweiten Puffer durch
ein positives Vorzeichen von der Gesamtspannung subtrahiert wird. Da-
mit bleibt aufgrund der Diffusionspotentiale der Kalibrierparameter Null-
punkt konstant, der Kalibrierparameter Steigung nimmt jedoch ab.

4.1.4 Bewertung

In den vorangegangenen Abschnitten wurde ein neues statisches Fehler-
modell fiir pH-Glaselektroden vorgestellt. Das neue Fehlermodell erklart
erstmals ganzheitlich den Einfluss verschiedener Fehlerquellen auf die
Kalibrierparameter.

Eine Zunahme des Widerstands der Glasmembran R; erklart eine Ab-
nahme der Steigung der Glaselektrode. Die Abnahme des pH-Werts des
Elektrolyten der Referenzhalbzelle der Glaselektrode auf Grund einer Zu-
nahme von Fremdionen ist direkt mit der Abnahme des Nullpunkts der
Elektrode verbunden. Die Anwesenheit von Diffusionspotentialen beein-
flusst die Kalibrierparameter erheblich. Der Zusammenhang der Einfliisse
auf Nullpunkt und Steigung konnte erstmals hergestellt, grafisch darge-
stellt und erklart werden.

4.2 Neues dynamisches Fehlermodell

Zur Erklarung von Alterungsmerkmalen, deren Auspragung wihrend
der Einsatzdauer einer pH-Glaselektrode zunimmt und sich wihrend des
Betriebs dufsert, ist es notig, ein erweitertes Ersatzschaltbild aufzustellen,
da mit dem Ersatzschaltbild aus Abb. 1.2 dynamische Effekte nicht erklart
werden konnen.

Da die Glasmembran die wichtigste Fehlerquelle bei der pH-Messung
darstellt, muss das dynamische Fehlermodell die Verdnderlichkeit der Pa-
rameter der Glasmembran berticksichtigen. Zur Erkldrung dynamischer
Effekte wird das Ersatzschaltbild aus Abb. 1.2 um eine Kapazitit erwei-
tert, um die dynamischen Effekte bei der Diffusion von Ionen durch die
Glasmembran erkldren zu konnen. Grundlage fiir dieses Vorgehen ist die
Annahme, dass sich dynamische Effekte durch eine durch Fremdionen
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(a) Modifikation des Ersatzschaltbilds. (b) Vereinfachung des modifizierten Er-
Die Kapazitit C; wurde neu einge- satzschaltbilds
fiihrt.

Abbildung 4.4: Modifikation =~ des  Ersatzschaltbilds  einer = pH-
Glaselektrode und Vereinfachung nach Abb. 1.2

verursachte zusétzliche Kapazitdt darstellen lassen. Die so getroffene An-
nahme muss jedoch in kiinftigen Untersuchungen validiert werden.

Die Kapazitidt der Glasmembran ist mit C; bezeichnet. Das neue erwei-
terte Ersatzschaltbild ist in Abb. 4.4 (a) dargestellt. Die neue Kapazitat C;,
wird dem Widerstand R; parallel geschaltet.

Die Vereinfachung des Ersatzschaltbilds (Abb. 4.4 (b)) fasst die verschie-
denen Spannungsquellen E; ... Es in die neue Grofse E;; zusammen. Wei-
ter werden die Ohmschen Widerstinde Ry, Ry und Ry, die direkt an der
Messung des pH-Werts beteiligt sind, zusammen mit der Kapazitdt Cr,
in der neuen Impedanz Z;, zusammengefasst, da die genannten Grofsen
einen Beitrag zum frequenzabhédngigen Widerstand leisten.

Fiir die Berechnung der Kapazitdt wurde eine sphédrische Grundform der
Glasmembran angenommen. Die Einfliisse aus dem Verlust des Segments,
an dem der Glaszylinder an die Kugel anschliefit, wurden aus Griin-
den der Einfachheit vernachldssigt. Ein Modell der Glasmembran ist in
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Abbildung 4.5: Modell der Glasmembran

Abb. 4.5 dargestellt. Die Kapazitidt der Glasmembran ergibt sich aus der
Kapazitdt der Schale einer Sphére zu [94]

1\ 1
Cr = 4rmepe, (l — —) 4.1)

. n

mit der Dielektrizitdtskonstanten ¢y = §,85 - 10*25 der Dielektrizitats-
zahl ¢, = 7 fiuir Glas, der Dicke der Glasmembran d = 0,5mm, dem
Aufienradius der Glasmembran 7, = 5 mm, sowie dem Innenradius der
Glasmembran r; = r, — d. Die Kapazitdt der Glasmembran C; betrdgt
somit 3,510~ "'F.

Zur Ermittlung des Verhaltens des Modells und damit des Alterungsver-
haltens der Glasmembran muss die Ubertragungsfunktion des Modells
bestimmt werden, um die Beziehung zwischen Ein- und Ausgang des
Modells herzustellen. Hierfiir ist es notig, die dquivalente Ersatzimpe-
danz Z;; zu bestimmen.

Die Ersatzimpedanz Z;, ergibt sich aus der Addition der Einzelimpedan-
zen Zg, Zn, sowie Z; zu

Zijq =/Zr+72Zn+Z;. 4.2)
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4.2 Neues dynamisches Fehlermodell

Da nur die dynamischen Eigenschaften der Glasmembran berticksichtigt
werden sollen, ist Zr = Ry, sowie Zy = Ry. Die Impedanz der Glasmem-
bran ist mit dem Widerstand der Glasmembran R; sowie der Kapazitat
Cr

1 1
= 4.
7, "R + fwCr, (4.3)
und nach Umformung
Ry
Z) = . 4.4
k 1+ RLCLiw ( )

Die Transformation in den Bildraum mit der Laplace-Variablen p fiihrt
durch Ersetzen von fw zu

1 + RLCLP.

Die Impedanz Zj.s wird zur Kompensation des Widerstands der Glas-
membran R bendétigt, damit die Spannung der Glashalbzelle nicht voll-
staindig an Ry abfallt. Z;,4 resultiert aus der Parallelschaltung des Isola-
tionswiderstands zwischen den Einzelelektroden R und dem Eingangs-
widerstand des Messumformers Rr:

Z (4.5)

ReRr
Re+ Rt
Die Ubertragungsfunktion des Ersatzschaltbilds ist nach der Spannungs-
teilerformel

ZLast - (46)

ZLast
Ur = ———E;;. 4.7
' qu + ZLast " ( )

und nach Einsetzen von Gl. (4.2) und GI. (4.6) in Gl. (4.7) und Vereinfachen

(RT+ Rg)(1+R.CL-p)

u pu—
T (RR + RN) (1 + R Cp - P)(RT + RE) + RL(RT + RE) + (RERT)(l + R Cp - p)

- Eiq
(4.8)
mit Eiiq = E3 - Ez.

Fiir die Simulation gelten die festen Parameter

157
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Rp = 10120,
R; = 1080,
Ry = 1000,
Rg = 500,

Rr = 102Q).

Die Simulation wurde viermal durchgefiihrt, mit
Cr1=35-10 1'F
Cro=40-10 'F
Crs=45-10 1'F
Cra=50-10 1'F

um den FEinfluss der Kapazitit der Glasmembran auf das dynamische
Verhalten zu untersuchen. Hierbei ergibt sich C; ; aus Gl. (4.1), der End-
wert Cr 4 wurde aus den Ergebnissen von im Rahmen des Laborversuchs
(Abschnitt 3.1) durchgefiihrten Messungen festgelegt.

Zur Untersuchung des Systems wurden

e Impuls- und Sprungantworten (Abb. 4.6) und
e Bode-Diagramme (Abb. 4.7)

erstellt. Die Impuls- und Sprungantworten des Systems sind fiir C; ; und
Cr4 in Abb. 4.6 illustriert. Die Impulsantwort bildet die Antwort des Sys-
tems auf einen Impuls 6(¢) nach Dirac. Ein Impuls §(¢) tritt zum Zeit-
punkt 0 auf, weist eine infinitesimal kleine Dauer und eine dem Betrag
nach unendlich grofle Amplitude auf. Der Betrag des Integrals tiber J(f)
ist Eins. Die Sprungantwort stellt die Antwort des Systems auf einen Ein-
heitssprung o(t) dar. Der Einheitssprung ist eine (Sprung-) Funktion, die
zum Zeitpunkt 0 vom Funktionswert 0 ausgehend sprungartig den Wert
1 fiir den weiteren Verlauf annimmt.

Beim direkten Vergleich der Sprungantworten in Abb. 4.6(a) und
Abb. 4.6(b) fillt auf, dass das System PT;-Verhalten! mit Vorhalt (D-

1" Es handelt sich somit um ein Verzogerungsglied erster Ordnung.
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4.2 Neues dynamisches Fehlermodell

Verhalten) aufweist. Das Systemverhalten ist auch als DT;-Glied bekannt.
Ein DT;-Glied zeichnet sich dadurch aus, dass die Sprungantwort zuerst
sprungartig ansteigt und danach exponentiell bis auf Null abféllt. Das
Verhalten kann aus Abb. 4.6 nachvollzogen werden. Sowohl die Sprun-
gantwort mit Cp; als auch mit Cp4 steigt zum Zeitpunkt 0 an und er-
reicht eine Verstarkung von etwa —0,06 bzw. —0,058, um im weiteren
Verlauf bis auf 0 abzufallen. Die in beiden Féllen geringe Verstirkung
ist auf die vergleichsweise grofsen Widerstinde Rr und R; zuriickzufiih-
ren. Rt spielt fiir das Systemverhalten der pH-Glaselektrode keine Rolle.
Die Zunahme der Zeitkonstanten des Systems, erkennbar am langsame-
ren Abfallen der Sprungantwort, ist auf die Zunahme der Kapazitdt der
Glasmembran Cj zurtickzufiihren. Der Betrag der Verstirkung reduziert
sich von Cy 1 nach Cy 4 marginal.

Weiter ist direkt ersichtlich, dass die Zeitkonstante des Systems von
Abb. 4.6(a) zu Abb. 4.6(b) zunimmt. Dieses Ergebnis, welches auch schon
in Kapitel 2 bei der Erstellung des Benchmarkdatensatzes berticksichtigt
wurde, wird nun auch numerisch bestidtigt. Die ermittelte Zeitkonstante
steigt von 16,7 Sekunden (fiir Cp ;) auf 23,8 Sekunden (fiir Cy 4).

In Abb. 4.7 sind die fiir C; und fiir C; 4 erstellten Bode-Diagramme dar-
gestellt. Bode-Diagramme représentieren die stationdre Antwort des Sys-
tems auf eine harmonische Anregung.
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4 Neues Fehlermodell fiir pH-Glaselektroden
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Abbildung 4.8: Ein- und Ausgangssignale der Simulation

Es handelt sich bei einem Bode-Diagramm um die Antwort des Sys-
tems auf Anregungen unterschiedlicher Frequenzen. Um einen moglichst
grofsen Frequenzbereich betrachten zu konnen, ist die Frequenz logarith-
misch aufgetragen. Der komplexe Betrag der Ubertragungsfunktion ist
als Verstarkung ebenfalls logarithmisch in dB aufgetragen, das komplexe
Argument der Ubertragungsfunktion linear in Form der Phase.

Die Eckfrequenzen ergeben sich aus den Schnittpunkten der Tangenten
an das Diagramm, welches die Verstirkung abbildet. Fiir C;; konnen
wp1=7-10"2" und w,=5-10"1"% als Eckfrequenzen bestimmt werden.
Fiir Cp4 verschieben sie sich zu w1=8-10"2"4 und wy4=6-10"1"4. Dabei

verschieben sich die Phasen von ¢=225° zu ¢=215°.

Fiir die Simulation wurde eine Dauer von insgesamt 150 Sekunden fest-
gelegt. Die gesamte Simulationsdauer ist in fiinf Abschnitte unterteilt.
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4 Neues Fehlermodell fiir pH-Glaselektroden

Es handelt sich bei dem Eingangssignal der Simulation um pH-Spriinge
(pH=7, pH=10, pH=4, pH=9,2, pH=7) bei konstanter Temperatur von
T = 25°C.

Das Eingangssignal z,; (pH-Wert) ist in Abb. 4.8 (a) oben illustriert. Ver-
groflert ist ein Sprung in Abb. 4.8 (b) oben abgebildet. Das Ausgangs-
signal, die Spannung der pH-Glaselektrode Us, ist in Abb. 4.8 (a) unten
bzw. als Vergrofierung in Abb. 4.8 (b) unten in Abhdngigkeit der Kapazita-
ten Cp 1 bis Cp 4 dargestellt. An jeder der Antworten auf die Spriinge kann
abgelesen werden, dass einerseits die Verstarkung, wie bereits in Abb. 4.6
ersichtlich, abnimmt. Erkennbar ist die Abnahme der Verstirkung durch
die Abnahme der Spannung zu Beginn der Antwort auf einen Sprung des
pH-Werts. Andererseits nimmt die Zeitkonstante des Systems zu. Die Zu-
nahme der Zeitkonstante duflert sich in einer langsameren Reaktion auf
einen Sprung. Somit ist in Abb. 4.8 (b) die Spannung bei 70 Sekunden fiir
Cr1 kleiner als fiir Cy 4.

4.3 Zusammenfassung

Im vorliegenden Kapitel wurde ein neuartiges Fehlermodell fiir pH-
Glaselektroden vorgestellt. Abschnitt 4.1 behandelt ein neues statisches
Fehlermodell, welches in der Lage ist, Einfliisse auf die Kalibrierparame-
ter zu erkldren. Es wird deutlich, dass fiir die Verschiebung der Steigung
der Glaselektrode der Widerstand der Glasmembran verantwortlich ist.
Die Verschiebung des Nullpunkts der Glaselektrode kann aus der Ver-
schiebung des pH-Werts des Elektrolyten der Referenzhalbzelle erklart
werden. Die Verschiebung des pH-Werts des Elektrolyten ergibt sich aus
der Verunreinigung mit Fremdionen, die durch das Diaphragma in die
Referenzhalbzelle gelangen. Ebenso konnte der Einfluss von Diffusions-
potentialen untersucht und erklédrt werden.

In Abschnitt 4.2 wurde der Einfluss der neu eingefiihrten Kapazitidt der
Glasmembran C; erstmalig untersucht. Das Systemverhalten wird im We-
sentlichen durch einen Vorhalt und durch eine Zunahme der Zeitkonstan-
te wihrend der Alterung bestimmt.

Die Kapazitdt der Glasmembran spielt die grofite Rolle bei der Dynamik
des Messwerts. Grundlage hierfiir ist die Annahme, dass die Impedanz
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4.3 Zusammenfassung

der Glasmembran, die ein Indikator fiir den Alterungsprozess der Glas-
elektrode ist, sich durch eine kapazitive Anderung der Glasmembran er-
klaren ldsst. Die Annahme muss in zukiinftigen Untersuchungen zum
Alterungsverhalten der Glasmembran verifiziert werden.
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5 Zusammenfassung

Eine der grofiten Anforderungen, die derzeit von den Anwendern an Pro-
zesssensoren und deren Hersteller gestellt werden, ist die Bereitstellung
einer Diagnosefunktion, die dem Anwender Informationen tiber den tech-
nischen Zustand des Sensors zur Verfiigung stellt. Diese Anforderung
geht in ihrer Tiefe mit der Forderung nach Genauigkeit und Zuverlassig-
keit weit {iber den derzeitigen Entwicklungsstand hinaus.

Das in dieser Arbeit vorgestellte neuartige modulare Konzept zur Diagno-
se von elektrochemischen Sensoren am Beispiel von pH-Glaselektroden
stellt einen Vorschlag zur Erfiillung dieser gestellten Anforderung dar.
Die inhaltlichen Schwerpunkte der Arbeit umfassen

e die Entwicklung eines Konzepts fiir ein neuartiges Diagnosesystem
fiir elektrochemische Sensoren am Beispiel von pH-Glaselektroden
zur Bereitstellung von Informationen iiber die Lebensdauer eines
Sensors und die notwendigen Kalibrierintervalle zur Aufrechterhal-
tung der Messgenauigkeit (Kapitel 2),

e den Nachweis der Funktionalitdt und Funktionsfahigkeit des in Ka-
pitel 2 entwickelten Verfahrens anhand von Labor- und realen Kali-
brierdaten (Kapitel 3) sowie

e die Modellierung und Simulation des Alterungsverhaltens elektro-
chemischer Sensoren anhand des Beispiels von pH-Glaselektroden
(Kapitel 4).

Mit dem neuen Konzept zur Diagnose elektrochemischer Sensoren wurde
ein deutlicher Fortschritt gegeniiber dem Stand der Technik erzielt. Die
wichtigsten Ergebnisse dieser Arbeit sind:

1. Neues Konzept zur Vereinheitlichung der Problemstellungen in der
Diagnose elektrochemischer Sensoren. Mit der Vereinheitlichung der
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5 Zusammenfassung

10.

Problemstellung kann auch fiir andere Sensortypen aus der Gruppe
der elektrochemischen Sensoren ein Konzept zur Diagnose umge-
setzt werden.

Entwicklung eines Konzepts zur Diagnose elektrochemischer Sen-
soren am Beispiel von pH-Glaselektroden.

Entwicklung eines neuen Verfahrens zur datenbasierten Identifikati-
on chemischer Prozesse mit Clusterverfahren und Hidden-Markov-
Modellen.

Entwicklung eines neuartigen Verfahrens zur wissensbasierten Be-
stimmung und dem Zustand der pH-Glaselektroden entsprechen-
den Anpassung von Kalibrierintervallen.

Nachweis der Funktionsfahigkeit des neuen Konzepts anhand eines
Benchmarkdatensatzes.

Prototypische Implementierung des Verfahrens unter MATLAB.

Erprobung des Verfahrens am Beispiel von pH-Glaselektroden an-
hand von Daten aus einem Laborversuch.

Erprobung des Verfahrens am Beispiel von pH-Glaselektroden an-
hand eines industriellen Datensatzes.

Entwicklung eines Fehlermodells fiir statische Alterungsparameter
am Beispiel von pH-Glaselektroden.

Entwicklung eines Fehlermodells fiir dynamische Alterungspara-
meter am Beispiel von pH-Glaselektroden.

Da das System methodisch entwickelt wurde und die Funktionalitdt an-
hand von Benchmarkdaten, mit Hilfe eines Datensatzes aus einem Labor-
versuch und mittels eines realen Datensatzes nachgewiesen werden konn-
te, miissen kommende Arbeiten darauf ausgerichtet sein, das neuartige
System zur Diagnose von Prozesssensoren direkt unter realen Bedingun-
gen in chemischen und verfahrenstechnischen Prozessen einzusetzen und
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zu erproben. Hierbei muss ein besonderer Schwerpunkt darauf liegen, ei-
ne Datenbank mit Prozessdaten aufzubauen, um eine fiir die entsprechen-
de Anwendung ausreichend grofse Anzahl von Hidden-Markov-Modellen
zur Verfiigung stellen zu konnen. Ebenso wichtig ist die Erstellung bzw.
Zuordnung von Basiskalibrierintervallen und der Aufbau einer Daten-
bank mit Anwenderwissen zu den Auswirkungen variabler Kalibrierin-
tervalle. Weiter miissen variable Kalibrierintervalle getestet werden. Da-
bei miissen die Auswirkungen von variablen Kalibrierintervallen auf die
Messgenauigkeit und Zuverldssigkeit der Sensoren untersucht werden.
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A Anhang

A.1 Der EM-Algorithmus

Der EM-Algorithmus besteht aus den Schritten Estimation (Schdtzung)
und Maximization (Maximierung).

Estimation Die Qgp-Funktion ergibt sich zu [138]

Qrm (9 gli- ) Zhog (o,xw(i—l)) (A1)
oder durch Ersetzen von & aus Gleichung (2.39) und von (2.38) zu
Orum (9 gli- ) ZlogP 0,x|0) P (o,x\e)(i—l)) (A.2)
Fiir eine Zustandssequenz x = (X; ... Xr) kann P(o, x|6) als
P(o,x|0) = mx, IZIaththXt<0t) (A.3)

t=1

geschrieben werden. Damit ergibt sich die Qgj-Funktion wie in GL. (2.40).

Maximization Im Maximization-Schritt werden die Summanden aus
Gl. (2.41) bis (2.43) optimiert. Der erste Summand, Gl. (2.41), kann noch
vereinfacht werden:

. N .
Y log 7tx, P (o,x\(?(ll)) =Y log ;P <o, Xy = si|9(11)> . (A.4)
X i—1

Diese Vereinfachung kann vorgenommen werden, da zwar iiber alle Zu-
standsfolgen x summiert wird, jedoch immer nur der Wert von X; be-
trachtet wird.
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A Anhang

Der erste Summand liefert einen Schiatzwert der Anfangswahrscheinlich-
keiten 7;. Damit ergibt sich durch partielle Differentiation nach 7t; der
Schatzwert

P (0, Xo = 5[0

P (o0]0G-1)

Es gilt fiir Gl. (A.5) die Einschrdnkung, dass die Summe aller Anfangs-
wahrscheinlichkeiten Eins ergeben muss, also ) ; 7r; = 1.
Der zweite Term kann zu

fii = (A.5)

T .
Z <2108 athXt> p (o,x|9(1_1)) =
X t=1
L2 ) los sl (0 X =5, X =5/60")  (a6)

vereinfacht werden. Unter der Voraussetzung, dass die Summe aller Uber-
gangswahrscheinlichkeiten gleich Eins, also Z]-Z\Ll a;j = 1ist, ergibt das par-
tielle Differential nach a;; fiir den Schitzwert der Ubergangswahrschein-
lichkeiten

~ 2?;1 P (O, Xt—l = i’ Xt — ]‘9(1—1))

ij = , A7
El] ZZ:l P (O, Xt—l — Si|9(l_1>) ( )
Der dritte Term kann zu
T ‘ N N T |
B <Zlog bXt(Of)> P (0, x|t ) »» Zlogb 0¢) (0, Xy = si|9(1—1)>
* t=1 i=1j=1t=
(A.8)

vereinfacht werden. Dann ergibt die partielle Differentiation nach b; un-
ter der Bedingung Yf_, b;(k) = 1 den Schétzwert fiir die Ausgabewahr-
scheinlichkeiten b;:

bk = Tt P (0% = sil8) G
S Y P (o, X =si]00-D)

(A.9)
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A.1 Der EM-Algorithmus

Mit der Forward-Variablen a;(i) = P(0103...0;-1,X; = s;|6) und der
Backward-Variablen B;(i) = P(o;...or|X; = i,0) konnen die geschitzten
Parameter noch umgeschrieben werden und es ergeben sich die Gl. (2.44)
bis (2.46).
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Abbildung A.1: Veranschaulichung der erkldrten Begriffe.

A.2 Begriffsdefinitionen

Nachfolgende sind zum besseren Verstiandnis die wichtigsten in Kapitel 2
und 3 verwendeten Begriffe erldutert. Anschaulich sind die erlduterten
Begriffe in Abb. A.1 dargestellt.

Abtastzeitpunkt: Unter Abtastzeitpunkt wird ein diskreter Zeitpunkt
verstanden, zu dem ein Messwert in der Regel dquidistant erfasst
wird.

Abtastzeitpunkt der Prozessvariablen: Bei dem Abtastpunkt der Pro-
zessvariablen handelt es sich um einen diskreten Zeitpunkt, zu dem
die Prozessvariablen, in der Regel pH-Wert und Temperatur, erfasst
werden.

Ausfallzeitpunkt: Unter Ausfallzeitpunkt wird der Zeitpunkt verstan-
den, zu dem eine pH-Glaselektrode ausfillt. Zu diesem Zeitpunkt
ist sie nicht mehr in der Lage, ihre Funktion zu erfiillen.
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A.2 Begriffsdefinitionen

Ausfallkalibrierzeitpunkt: Der Ausfallkalibrierzeitpunkt kpisg .. stellt ei-
ne Abschitzung des Ausfallzeitpunkts auf Basis der Kalibrierungen,
der Kalibrierzeitpunkte, dar. Diese Darstellung ist anwenderfreund-
lich, da sie direkt einen Bezug zur Tatigkeit des Anwenders im Ka-
librierlabor hat.

Kalibrierzeitpunkt: Der Kalibrierzeitpunkt kp;,e ist ein diskreter Zeit-
punkt, zu dem die Kalibrierparameter erfasst werden. Ublicherwei-
se sind Kalibrierzeitpunkte dquidistant. Bei den Kalibrierparame-
tern handelt es sich in der Regel um die Parameter Nullpunkt und
Steigung.

Lebensdauer: Die Lebensdauer bezeichnet die Zeitspanne vom Beginn
des Einsatzes bis zum Versagen der pH-Glaselektrode. Das Versagen
tritt zum Ausfallzeitpunkt ein.
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Unternehmen der Prozessindustrie verlangen zunehmend Sensoren mit einer
integrierten Diagnosefunktionalitat. Vermehrt kommen moderne Asset-
Management-Systeme in der Prozessindustrie zum Einsatz, die die verwen-
deten Betriebsmittel aufgrund ihres technischen, prozesslichen und betriebs-
wirtschaftlichen Zustands bewerten und Strategien fir den Austausch
generieren. Damit verbunden ist ein starker Bedarf nach zusatzlicher Infor-
mation Uber den technischen Zustand der eingesetzten Betriebsmittel.

Ziel der Arbeit ist es deshalb, am Beispiel von pH-Glaselektroden ein neues
Konzept zu entwickeln, das es moglich macht, den technischen Zustand
von elektrochemischen Sensoren abzubilden und damit die Grundvoraus-
setzung zu schaffen, diese Sensoren in ein Asset-Management-System zu
Integrieren.

Anhand von Daten aus Laborversuchen sowie aus industriellen Anwen-
dungen wird der Nachweis der Funktionsfahigkeit des Konzepts erbracht.
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