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Executor Executor =

Appliance
Analytics
Middleware
DB

Server
+ Local Ressources

+ Sensor + Control hardware
+ Process hardware

+ Shared local Ressources
+ Sensor + Control hardware
+ Process hardware

DO i + Shared Ressources
+ Process chain
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Ziel: Wahle die nachhaltigste Konfiguration

O c* = arg max
now O & ccCe

past
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Live Process

sPACE

AAST LIGHT CON:

nanosecond = Chronon

» (2/64)/1019/3600/24/365= 585 years
store 99 Sensors + time (long or double)
> ((2764)*8*100)/102477 = 14.76 Zettabytes

=> 25.2 Exabytes / a
=> 799.53 Gigabyte/s

in Reality 20kHz

» 20000*100*8 = 16 Megabyte/s

=> 505 Terabyte/a

=> every ~6 days a new disk (8 TB)
more common 1kHz

1000*100*8 = 800 Kilobyte/s

=> 25.25 Terabyte/a

=> every ~116 days a new disk (8 TB)

BOF: sparse + compressed data
~400 Gigabyte/a
=> every ~20 years a new disk (8TB)

Big Data ?
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process execution
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Big Data ?

index starts with O at the beginning of execution

9 .
Indexrate Ir = g&5

A Dt s (real-time)
— Ac:(pt) s (processing-time)

» I.. < 0.3 small Data
»I. <=1 mid-size Data
»7. > 1 Big Data

» This includes Volume, Velocity, Variety (Synchronization)
»Depends on the appliance A.(p¢)
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BOF Route

Ore Coal
Ore pre- Coke
paration oven

Blast
Furnace
Scrap
0.3
BOF e Additions

Refining
Casting

Rolling

Shaping GJ per

tonne

crude steel

Quality flat and

| 19 GJ/tes
ong products

Primary energy consumption for a integrated primary steel mill
(3-5 million tonnes per year).

De Beer, J., Worrell, E., Blok, K.: Future technologies for energy-efficient iron and steel
making. Annual review of energy and the environment 23(1), 123-205 (1998)
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Basic Oxygen Furnace Converter

BOF-gas
treatment

Additions

-9 |\

Converter

Oxygen
Slag .o
+ Pigiron ..

+  Scrap
+ Additions

Quality
measurements

= Crude steel

bottom purging
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Prozessziele

» Erreichen der vorgegebenen
Qualitatsmerkmale

» Reduzierung von

Nach- bzw. Uberblasen

» Reduzierung des

Materialeinsatzes
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BOF Charge

-« charge >
c
@
ol
<
o) blow reblow 1
I I N . - - - .
| | time
Pig iron + Piglron  + Additions Quality Quality
Measurements + Scrap + Heating /Cooling Agent Measurements Measurements
+ Additions

Qualitat kann nur* nach Beendigung bzw.
Unterbrechung des Prozesses ermittelt werden!
Wahrend des Prozesses sind nur

Sekundarintormationen verfugbar! y



technische universitat
dortmund

BOF-gas
treatment

Additions

-9 |\

Converter

Oxygen
Slag .o

+ Pigiron
+  Scrap
+ Additions

= Crude steel

Quality
measurements

bottom purging
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Konverterzustand

Starke Abhangigkeit des
Prozessverlaufs und -ergebnisses

vom Zustand des Konverters
Feuerfest
Sauerstofflanze
Bodenspulung
Sensoren
Abgas-Behandlung
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BOF-gas
treatment

Additions

-9 |\

Converter

Oxygen
Slag .o

+ Pigiron
+  Scrap
+ Additions

Quality
measurements

= Crude steel

bottom purging
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Eingangsmaterialen

Starke Abhangigkeit des
Prozessverlaufs von der Variabilitat
& unbekannten Eigenschaften
der Eingangsmaterialien

Rohelsen

Schrott
Zuschlage bzw. Heiz & Kuhlmittel
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BOF-gas

= Prozessverhalten
Starke Abhangigkeit des
Prozessergebnisses
Cc%% \ vom Prozessverlauf
Zeltpunkt und Menge von
Zuschlagen
" .OXVQGA ) Aufschmelzen des Schrotts
il )| | eoerements Bodenspulung
Grade sioe Lanzenfahrt

bottom purging
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Continuous (Model) Deployment

Business Data
Understanding Understandmg

Data

Preparatlon
Deployment E

ONLINE =
EVALUATION

Modellng

OFFLIN E
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ung von Vorhersagemodellen
es Qualitatsmerkmal yibasierend auf
schen Daten von beliebigen Sensoren

Anwendung der Vorhersagemodelle in Echtzeit
Ableiten von Handlungsempfehlungen in Echtzeit

Aufgaben

Moglichst genaue und fruhe Vorhersage
Umsetzung mit moglichst geringen Aufwand fur
den Schmelzer bzw. Benutzer
den Betrieb der Datenanalyse
Gleichzeitiger Betrieb und Weiterentwicklung
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Anforderungen

Minimale “Rustzeiten” um verlassliche

Modelle erstellen zu konnen
initiale Datensammlung
Datensammlung nach konstruktiver
Veranderung
Datensammlung nach dem kinsatz neuer
-ingangsmaterialien
Datensammlung nach Einsatz neuer
Sensoren

Auswahl bzw. Installation
geeligneter Sensoren
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Anforderungen

Fakultat Informatik
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Modelle mussen einfach und schnell

Schnelle Ein

und Datenqgu
Robusthelt gegenuber Sensoraustallen

Minimale Datenlatenz
-Infache Selekt

Nistorischer

aktualisiert werden konnen

DINAUNE von neuen Sensoren

Ch

ellen

ion von “ahnlichen”
argen
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Probleme Datenversorgung
Zeitliche Verzogerung von

Sensormessungen

Sensoren falsch positioniert oder nicht
vorhanden

—vents werden bzw. konnen nicht gesendet
werden

Kein direkter Zugriff aut Prozessautomation
Abnutzung von Sensoren und
Messsystemen

Unbekanntes Austallrisiko von Sensoren
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Zeltverzogerte Daten

Positionen
z, . Prozess

Tm  Sensormessungen
Ts : Datenverarbeitung

Zeiten

Tt Sensormessungen
z; : Datenverarbeitung

Qualitatsmessung

Et-l—

p Zelt

Prozess-Delay
+ Sensor-Delay
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Getellte Ressourcen und Sensoren

BOF-Gas-Behandlung + weitere zentrale Systeme

BOF-gas

BOF-gas N
treatment

treatment

Additions Additions

-~ Qf \ . Qf% \
Converter Converter
Oxygen 1 k

- Slag *y O
Quality + Pigiron Quality
measurements +  Scrap measurements
+ Additions
= Crude steel W

bottom purging bottom purging

Slag
+ Pigiron
+  Scrap

+ Additions
= Crude steel
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Datenversorgung

Examples:

» *Bus

» Image
Processing

» WebServices

> ...

Processing

Events
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Datenmangement

Sparsifizierte und komprimierte
Speicherung aller Daten
(~300 GB pro Konverter pro Jahr)
synchrones und asynchrones Playback
der Daten (Stahlwerk im Buro)
Selektion von Chargen anhand von
Meta-Daten

Distanz-basierte Selektion von Chargen
(Clustering)
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Modellmanagement
Automatisches erstellen von Modellen

anhand einer Auswahl von

Merkmalen und Chargen

Speicherung von Modellen und zugehorigen

Crgebnissen

Modellen

Modellmanagement

O

(

“infache Anwendung und Austausch von

Paralleler Betrieb von mehreren Modellen
Vorbereitung fur aut

NO0MeES

_earn-Predict Cycles)
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Geeignete Rohdaten erzeugen

Kombination von Zeitreihen

LanzenrUcklauftemperatur, Durchflussrate Kuhlwasser, Lanzenvorlauftemperatur
werden kombiniert zur Lanzenverlustleistung.

191.50

111111

| | ol Abgastemperatur;

190.50
190.25

Lanzenverlustleistung

190.00

189.50
189.25

189.00

888888

187.75

187.50

187.00

| 18675

186.50

186.25

186.00

185.75

||||||

Event-Erkennung Einsatz neuer Sensoren
Aufschmelzen des Schrotts Audio-Sensoren
Kamerasysteme
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Geeignete Merkmale + Modelle erzeugen

Vorverarbeitung ist der aufwandigste Schritt
Merkmale mussen offline und

online iIdentisch sein

Qualitat der Merkmale muss auf

mehreren Ebenen evalulert werden konnen
Modelle mussen nicht-lineare Zusammenhange

darstellen konnen
Austallrisiko der Sensoren in Modellevaluation

iIntegrieren
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Ergebnisse

DdPM ESM
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900 aufeinanderfolgende und ungefilterte Chargen
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Ergebnisse

| ]
\
N N
N =y
1

,

real Fe content slag (%)

real phosphorous content (%)

0.005

0.01 0.015 0.0. 16 18 20
predicted phosphorous content (%) predicted Fe content slag (%)

900 bzw. 700 aufeinanderfolgende und ungetfilterte Chargen
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Fragen?
hendrlk blom@tu dortmund de
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