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Konzepte und
Strategien -
Smart
Maintenance
im Mittelstand



Was Sie haben, sichert lhren Prozess

Benotlgt Ilhr Prozess
Nutzen Sie meistens Archive
fur Visualisierung e

-

Daten

system

T Braucht das Leitsystem
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Sensoren

Generieren die Daten

Brauchen Sie fur
den Prozess




Digitalisierung schafft den Mehrwert

erhoht Profit um ca. 3 - 8%

g

senkt Instandhaltungs- Instand-
halten

Optimieren

IS

steigert die Kontrolle
um ca. 10%

Steuern
kosten um ca. 20%

schafft nachvollziehbare
Prozessdaten-

, S um GroRenordnungen
dokumentation

Prozess-
stabilisiert den Prozess um ca. 30%

senkt den Ausschuss
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Die Analytik verbindet die Welten

/ \ 8 Datenbank
Sensoren l

/ \
Instand-
‘\
< ~ 7
< N
Dokumen- Qualitat
tieren steigern
Prozess- /
stabilisieren

Archiv-

system

Analytik

Leit-

system

Daten
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Condition Monitoring hat harte Grenzen

| CM Uberwacht Messungen STATUS ALARM LEVELS
anhand fester Grenzen 3 R ALARM LEVEL
~
CRITICAL HIGH ORANGE
| Alarme bei Unter- / DANGER o veLiow
Uberschreitung der Grenzen e e
NORMAL 3 2
-
Grenzen sind schwierig zu P o
| bestimmen N

DISALLOWED
Time
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Feste Grenzen fuhren zu Fehlalarmen

Empirisch bekannt: Feste Grenzen
fuhren zu ...

Alarmen, die aus gesunden Zustanden
resultieren => falscher Alarm

Ungesunde Zustande, die nicht zu
Alarmen fuihren => fehlender Alarm

a\/\/\’ algorithmica technologies © 2018 8



Einflussfaktoren Blutdruck

e Atmung (Bei Inspiration geringer Druckabfall, bei Expiration leichter !

Druckanstieg)

- Bl

. PhyS|sch Faktore | chlaf F IIungssta dd‘ér Bla e, Nahru Saufnah e) : i_ ‘;_

</ Autentgmperatur igerdng
8 s ;sSsgsceicstzseniasatt u

-"Tagesz t(mln uml03: 00 ma um 15;0 ) t 13
‘s Muskelarbeit @ f 3 =S **“'_"‘*l"*'“_*“
* Korperlage (liegent, stehendse hneller Wechsel von liegend zu | -

stehend = Blutdruckz:
e Blutvolumen (Blutve
* Messort im Korper

stieg.
lust = Abfall des Blutdrucks)

a\jv\/ algorithmica technologies © 2018 9

N




Erwartungswert

Time Evolution of Model vs. Measurement

— Data: LEAZOCPSIEE
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Erwartungswert
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Alarmierung bei ungesunden Zustanden

Jedes Gerat befolgt Naturgesetze, die sich
nicht verandern

Normalbetrieb hat konstante Beziehung aller
Werte — durch Formel abgebildet

Abweichung von Wert und Formel zeigen,
dass diese Beziehung nun nicht mehr gilt

I Bei signifikanter Abweichung wird alarmiert

aJ\]\/ algorithmica technologies © 2018
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Dynamische Grenzen passen sich an

I Vergleich zwischen Wert und Formel fir den Wert

I Formel ist empirisch ermittelt und stellt den gesunden Betrieb dar

a\/\/\’ algorithmica technologies © 2018

13



Beispiel: Kompressor Gesundheit

gesundes
N Band

N
I Ganzheitliche Gesundheitsanalyse flir komplexe Maschinen INEOS
\ =/
I Falsche Alarme 90 %  Fehlende Alarme 95 % m
MAN
I Manueller Aufwand 50 % =
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Dynamische Grenzen |6sen beide Probleme

Grenzen passen sich an
Veranderungen an

Value

Falsche und fehlende
Alarme werden verhindert

Arbeit wird verringertda
die Grenzen nicht von
Experten sondern durch
Berechnung ermittelt
werden

a\/\/\’ algorithmica technologies © 2018 15
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Vollautomatische Ermittlung der Formel

Formel ist rekurrentes neuronales
Netzwerk

Variablen sind andere Messwerte von
diesem Gerat

I Auswahl der Variablen erfolgt anhand
Korrelationsanalyse

Selbstlernend anhand historischer
Messwerte

a\/\/\’ algorithmica technologies © 2018
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Beispiel: Pradiktive Instandhaltung

Lagertemperatur Wasserstoffverdichters C1202

Time Evolution of Model vs. Measurement — Data- T1202.16_M
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Dynamischer modellbasierter Alarm
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Dynamische Grenzwerte - Alarmierung
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Dynamische Grenzwerte - Alarmierung

Time Evolution of Model vs. Measurement — Data LT MGE
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Beispiel: Ausfalle von Windkraftanlagen

a\/\/\’ algorithmica technologies © 2019
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Ausfallursachen

Windkraftwerke fallen wegen diverser
mechanischer Defekte aus

Wartungsarbeiten sind teuer: Beschaffung &
Verzogerungen

Haufige Ursachen sind unzureichende
Schmiermittel & Kugellagerschaden

Defekte kann man an den gemessenen
Vibrationsmustern ablesen

algorithmica technologies © 2019
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Methodik

Verfugbaren physikalischen Messdaten von sechs
Monaten in einem Datenarchiv erfasst.

Pro Sekunde wurde ein Wert abgelesen, 56

5 Monate zur Generierung mathematischen Modells. | L

Monat Testdaten: 0,1% Ubereinstimmung

Ausfall-Ereignis irgendwann zwischen 54 und 64

I Messungen — Turbine, Generator, Nebensysteme
I Stunden (Turbine) — Ist Ausfall: 62 Stunden

a\f\/\l algorithmica technologies © 2019
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Dynamische Grenzen passen sich an

I Abweichung von Wert und Formel => ungesunder Betrieb

I Nun wird alarmiert

a\/\/\’ algorithmica technologies © 2018
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Rig Maintenance & Optimization

Change setpoints to drill faster and safer

Predict when the drill bit breaks

Determine based on the process parameters type of rock &
adjust the setpoints

Recognizing and avoiding errors during the drilling process
Integration of models directly into the environment

Basic functionality proven offline first

YV V V Y V V
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Nutzen dynamischer Grenzwerte

Deutlich reduzierte Fehlalarme und fehlende
Alarme

Hohere Zuverlassigkeit der
Gesundheitserkennung

Weniger Arbeit bei der Einrichtung und
Instandhaltung der Uberwachung

Hilfestellung woran ,es’ liegt und
Root-Cause-Analysen

a\/\/\’ algorithmica technologies © 2019 27



Prediction and Prevention of Foaming

in the Formox Process

Catalyst in reactor sensitive to moisture.
Must be kept dry

Foaming event: catalyst is exposed to water
instead of air and methanol

reactor. Reactor conversion rate drops

Foaming leads to yield reduction & reduces

I Exposure to water leads to hot spots in the
I lifetime of catalyst.

Evaporator

a\[\/\’ algorithmica technologies © 2018
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Controlling the Formox Process

We have identified 12 set-points, 8 external variables, and 74 process variables that are related to
the process and that are, in some way, relevant to the foaming incidents.

The set-points are

© O N U A WN e

Flow rate before the evaporator

Flow rate into the absorber from the heat exchanger
Flow rate into the absorber from the tank pipeline
Flow rate from the evaporator to the absorber

Level of the steam condenser

Level on the heat exchanger to the steam condenser
Pressure from the evaporator to the absorber
Pressure at the head of the steam condenser
Temperature at the head of the absorber

10. Temperature after the pre-heater
11. Second temperature after the pre-heater
12. Concentration of oxygen in the gas

The external variables are

PwnpE

© N w

Flow rate of methanol acting as the production goal set for the process

Pressure of process steam procured from an external steam producer

Pressure of process water

Level of the maximal temperature in the reactor — the higher this level, the better the yield
as the methanol that has not reacted yet has more time below this level to react
Temperature of the air

Pressure of the air

Humidity of the air

Temperature of the cooling water

algorithmica technologies © 2018
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Detecting Foaming

._ ) T steam condenser V_\
_ : 5 - T evaporator v
Lofe g —
- : | ]
= Methanol

Detector /__,..- Variance

37, May 25, May 29, My 30, May 31, May

Fig. 1. We see the temperature to the evaporator (blue), temperature from the steam condenser (yellow), the methanol
feed (magenta), the computed variance of the temperature to the evaporator (green), and finally the binary computed
foaming detector (red). In this time period, we see four distinct and known foaming events take place and be recognized

by the detector.
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Predicting Foaming
Of the 120 known foaming events, 88 were in the training period and the remaining 32
were in the testing period.

'''''''

Fig. 2. We see the evolution of the temperature to the evaporator (red) over the same time period as in figure 1. The
same four known foaming events are clearly visible as sharp drops in the temperature. We also see the predictive model
for foaming (green) that clearly displays similar drops that occur on average approximately 20 hours prior to the actual

foaming event.

a\/\/\l algorithmica technologies © 2018
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Preventing Foaming

Supposing that we predict that there will be a foaming incident in the next hours,
then we might be able to avert this event by some proactive change in the set-
points. As this is a mathematical model, we may search the 12-dimensional space of
set-points for a combination of values that:

(1) preventfoaming, and

(2) satisfy all the various constraints that the process has, while
(3) accepting the external variables as they are.

a\j"w
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Performance Optimization

Having achieved this, the model could always be used to optimize the economics of
the plant, even when no foaming is predicted. This was done, and the prevention of
foaming was effectively declared as one further constraint to an economic

optimization model.

L

Moy

|||||

Fig. 3. The evolution over time of the difference between plant performance without the optimizer and with the

optimizer.
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Conclusion

We have verified that the foaming predictor = /J\ b ot
is accurate approximately 20 hours in N e e
advance for 120 known foaming events over

38 months N , iF'

@

Evaporatr

The economic performance of the plant ca

be increased significantly in an analysis ove r
the same time period. E / L a

o
a
=
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Slugging in Gas-Lift Wells should be Prevented

I The state of the gas-lift well is . , , , _ _
measured Pt o v

Pressure in the annulus

Annulus Annulus
build up | bilow out

Time(s]

I A model forecasts the state into the 12 | /“x / \\
future H / \ 7 |\ ;
.gi / \ ff |\ /
I Slugging is detectedin the forecast i L\ / *\ /
and alarmed / R [ L *
I Production choke and gas injection 120 125 ™ s R -

choke are changed to
prevent/mitigate the slugging
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Gas-Lift Well Overview

I Gas is injected into the well and is
controlled by a choke

Multiphase flow exits the system and
is controlled by a choke

Pressure builds up in the annulus
until it overcomes tubing pressure

The pocket of high pressure exits the
system and periodically repeats

a\/\/\l algorithmica technologies © 201¢

Gas injection

Bl Mixed flow
B Liftgas
Bl Resenvoir flow

To production

Gas supply



The state of the Gas-Lift Well is ...

1.  Gas Lift Choke (%)

2. Gas Lift Rate (Sm3/h)
3.  Production Choke (%)

4. Annulus B Pressure (barg)
5. Downhole Pressure (barg)
6.  Gas Lift Injection Pressure (barg)
7. Wellhead Pressure (barg)
8. Discharge Pressure (barg)
9. Inlet Pressure (barg)
10. Downhole Temperature (°C)
11. Production Temperature (°C)
12. Discharge Temperature (°C)

a\fv v algorithmica technologies © 2018
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Forecast Model Results A19

Wellhead Pressure Forecast — Wellhead Pressufe=
— Forecast

Reszet zoom

12 w 12 / l k }\ \ /
= | t
= in | l
8 & f\ ' | ‘ WAl
Z 2 I % M |
noo8 . .
= E ‘ ' l'i j l lJI Il i
= \ | |
: ‘ et RAATINY
\ [ ;
10 10 _ :
g 5
15:00 16:00 17:00 18:00 19:00 20:00 21:00 22:00 23:00 16. May 01:00 02:00 03:00 04:00 05:00 06:00
Time

Forecast of the wellhead pressure (blue) compared to the
actual wellhead pressure (red) measured 5 hours later. R2 = 0.89
a\/\/\l algorithmica technologies
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Forecast Model Results A37

Wellhead Pressure vs. Forecast — Wellhead Pressufe=

— Forecast

Reszet zoom

Wellhead Pressure

06:00 0800 10:00 12:00 14:00 16:00 13:00 20000 22:00 2 Jul

Forecast of the wellhead pressure (blue) compared to the
actual wellhead pressure (red) measured 5 hours later. R2 = 0.88
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Forecast Model Results A40

Wellhead Prasst

8:00 1600 2. Jul 0300 16:00 3 Jul 03200 16:00 4. jul 0&8:00

Wellhead Pressure vs. Forecast — Wellhead Pressufe=
— Forecas T

Reset zoom
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|
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Time

A40’s long-term behavior is very different from A19, A37. Check that data is ok.

Forecast of the wellhead pressure (blue) compared to the

© 2018 40

actual wellhead pressure (red) measured 5 hours later. R2= 0.55
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What is Slugging, exactly?

ST-00 04 X B4 42018 DI-DEIS 04042018 S3 1500 04 04 2008 034547 b4 04 3018 0425014 0504 2018 DeSBEE
Fisite e JD-buhm Woise |Unis  Aujcecsl Plol My Pla M | Type | Mg PEud |
AT -13404 ERADMNTRYRE A-40 ivabd n BARG % 3 poh 22000 Best Fi 1 Hour
—_ —

Wellhead pressure of a different well with three slugging events indicated
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What is Slugging, exactly?

Wellhead Pressure vs, Slugging Indicator — Wellhead Pressu e
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Slugging indicator as formulated by McKinsey,
recomputed by algorithmica with the variance of this indicator.
Team Decision (Aug.1): This is not a good indicator.
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Indicatar
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We can influence the future state by -
proactively changing the chokes o

() Mans of gas in the tubing, a3

I Choking strategies can be computed froms, H N
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Beispiel: Lebenszeit eines Katalysators

I Katalytischer Reaktor wird mit Granulat
befullt

Punkt der Unwirtschaftlichkeit soll
vorhergesagt werden

Bescheid

Stillstand | 2 Wochen
OEE 12 %

I AFP sagt ein Jahr im Voraus zuverlassig
I Kosten | 2%
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Beispiel: Diagnose von Problemen

Schwingungsspektrum 7eit
fahrt zur automatischen
Diagnose von Maschinen-

problemen
Position
Hohe Existenz
Flache

3 Breite Frequenz
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Beispiel: Turbinendiagnhose

I Kraftwerksturbine zeigt Schwierigkeiten

Wo ist der Fehler?
Wann trat er auf? e

I Analyse verbindet verschiedenste Daten und

zeigt eine Ereigniskette auf

I Root Cause Analyse wird erfolgreich
durchgefihrt und beschleunigt Wartung
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Pferdekopfpumpen
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Dynamometerkarten zeigen den Schaden

at up-stroke start at top of stroke

Standing valve Dpens] [Standingualue closes

Example of
....... fluid pound
Traveling valve closes ’ . : ! Traveling valve opens
at bottom of stroke when fluid is hit
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Verschiedene Fille haben einzigartige Signaturen

Normal H " FIu55|gke|tsaufpraII (Ieleht)
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Ergebnisse

Training

Kategorie Daten
Normal 8557 1529 0
Fliissigkeitsaufprall (leicht) 5347 955 0
Fliissigkeitsaufprall (schwerwiegend) 93 15 0
Betriebsunfahige Pumpe 1981 379 0
Pumpe schlagt unten auf 1740 303 2
Pumpe schlagt unten und oben auf 2258 407 2
Betriebsunfiahige Pumpe, schlagt unten auf 9045 1626 1
Fahrventil- oder Kolbenleck 98 15 1
Stehendes Ventil, Fahrventilleck oder Gasstorung 345 62 0
Ausgepumpt 234 39 1
Loch im Zylinder oder Kolben aus Zylinder raus 132 20 0
Gasstorung (schwerwiegend) 101 11 0
Gesamt 29931 5361 7
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Beispiel: Pumpen Diagnose & Vorhersage

I Dynamometerkarte erlaubt definitive
Diagnose aller Hauptprobleme

Diagnose wird durch maschinelles
Lernen abgebildet

Charakteristik wird fiir die Zukunft erfolgreig N
vorhergesagt N

Instandhaltungskosten |20 %
Olausbeute 17 %
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Prevention of sand production
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Anlagenfahrer Aktionen sind Gut, nicht Optimal

Aktionen basieren auf
Erfahrung und Schulung

Ein paar wenige GrofSen
dienen als Grundlage

Nicht alle Daten kénnen
genutzt werden und
Marktdaten stehen nicht zur
Verfugung ... es gibt zu viele

W *
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Schichtwechsel senkt Leistung

I Beim Schichtwechsel ist die nachste
Schichtimmer besser

Darum mach die nachste Schicht
sofort groBe Anderungen

Anlage reagiert verzogert, sie ist
selten im optimalen Zustand

Wiederholtsich beim nachsten
Schichtwechsel...
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Beispiel: Ausbeute & Selektivitat

I Silikonproduktion wird modelliert mit APO | vorher TEIENET

Selektivitat 13 % Q-
Ausbeute 15 % MOMENTIVE

performance materials

wurden dynamisch geandert

Prozess Temperaturen und Druicke wurden Sl s
0.00 - Setae
justiert um die Umgebung zu kompensieren 60 70 80

Yield (%)

I Mengen der Katalysatoren und Promotoren 020 1
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Beispiel: Wirkungsgrad im Kraftwerk

I Heizkraftwerk Reuter-West in Berlin produziert
Strom und Fernwarme

I Wirkungsgrad 11,1 %

I Nur Parameter der Fernwarme standen zur
Anderung zur Verfiigung

I Stromerzeugung, Wetter und Markt stellten
die Randbedingungen dar

VATTENFALL o'
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Beispiel: Lastenverteilung von Reaktoren

I Anlage hat 7 Reaktoren verbunden mit
demselben Materialstrom

Reaktoren haben diverse Designs und sind
mit anderen Katalysatoren befiillt

Lastenverteilungim System

Selektivitat 13 %

I Maximiert Selektivitatund Ausbeute durch
I Ausbeute 14 %
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Beispiel: Eigenverbrauch reduzieren

I Chemiekraftwerk produziert Dampf, Druckluft
und Strom

Eigenverbrauch | 9 %

Diverse Pumpen und Ventilatoren durften aus-
und angeschaltet werden

Produktionskapazitaten und Wetter stellten
die Randbedingungen dar

RWE
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Beispiel: Energieverbrauch Reduzieren

Luftzerteilungsanlagesoll ein Minimum an
Strom verbrauchen

Energieverbrauch wird gewichtet, je nach
Element das produziert wird z.B. O,, N, Ar

APO regelt den Betrieb in Reaktion zur
Umgebung

Energie |4 %
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Sensor-Virtualisierung

Prozessgrolien sind hoch korreliert z.B. mit
Labormessungen

Daten der Vergangenheit werden benutzt um
die Abhangigkeit zu lernen

berechnete Formel ersetzen

Dies ergibt dann eine Echtzeit Messung die

I Man kann den fehlenden Sensor durch eine
I gunstig und einfach ist
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alyzer_NOxcor: NOx corr. {(ppm)
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Beispiel: NOx und SOx Messungen
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30. Jan 6. Feb 13. Feb 20. Feb 27. Feb &, Mar 13. Mar 20, Mar

Echtzeit Erkenntnis Gber Schadstoffe ohne teures und anfalliges
Gerat

Spart Sensor Kosten, Sensor Instandhaltung, und Strafzahlungen
an die Regierung wenn Sensoren ausfallen

2. Mar

3. Apr

Chevron
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Beispiel: Erkenne unbeschichtete Stellen

Stahlplatten werden beschichtet, aber
manche Stelle bleiben unbeschichtet

Stellen werden per Augenmal’ erkannt -
sollen per Prozessdaten erkannt werden

Ursachen wurden in ein Ursachennetzwerk

verbunden
Ausschuss |4 %
Kosten | 4% ThyssenKrupp
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Weitere Informationen...

Zentrale

algorithmica technologies GmbH
Klchlerstr. 7

61231 Bad Nauheim

Kontakt

r.sternberg@algorithmica-technologies.com
(0176) 5354 0038

www.algorithmica-technologies.com



