Kl-gestutztes Abwassermonitoring in Kanalnetzen
eroffnet neue Anwendungsperspektiven —
Chancen und Herausforderungen

Weiterentwickelte Online-Messsysteme erlauben die konti-
nuierliche Uberwachung von Abwasserparametern und Zu-
standsgroen direkt in der Kanalisation. Echtzeitdaten kénnen
dabei zentral erfasst werden. Kombiniert mit Kl-unterstiitzter Daten-
auswertung, ermoglichen solche Ansatze neue Losungen fiir das
Management von Abwassersystemen bis hin zum Gewasserschutz.

Online-Uberwachung direkt in der Kanalisation
Umfangreiche Messungen von Abwasserparametern in der Ka-
nalisation mit unmittelbarem Fernzugriff auf die Daten waren

lange Zeit kaum moglich. Dies hat die Moglichkeiten fiir ein konti-

nuierliches Abwassermonitoring im Kanalnetz bisher behindert.

Wegen der aggressiven, explosionsgefahrdeten Atmosphare muss

robuste und sichere Messausrustung eingesetzt werden, und die

laufend anfallenden Messdaten miissen aus dem Schacht oder Ab-
wasserbauwerk zeitnah tbertragen und zentral fiir automatisierte

Auswertungen bereitgestellt werden.

Blick in einen Kanalschacht

Geeignete Komponenten fir onlinefahige Messlésungen und siche-
re Datentibertragung sind mittlerweile jedoch verftigbar und kon-
nen direkt in Abwassersystemen eingesetzt werden:
Autarke Messsysteme mit eigener Stromversorgung kénnen ver-
schiedene Messparameter im Abwasserstrom messen,
die Messdaten werden aus den Bauwerken, hier insbesondere
Schachte, an eine zentrale Daten-Cloud Ubermittelt, beispiels-
weise Uber GSM LTE,
es sind geeignete Messsonden flir zahlreiche online erfassbare
Standardparameter verfligbar (wie Leitfahigkeit, pH-Wert, O,-Ge-
halt), aber auch fiir spezifischere Anwendungen (wie H,S-Messun-
gen in der Gas- und Wasserphase),
bedarfsweise kann zusatzliche eine Probenahmeeinheit integ-
riert werden, mit der zeitlich und personenunabhangig Proben
flir gezielte Laboruntersuchungen gewonnen werden kénnen.

Damit kdnnen Messdaten direkt aus dem Kanalnetz zentral fir
einen Online-Zugriff bereitgestellt werden.

(Foto: Emscher Wassertechnik, T. Fuhrmann)




Datenauswertung mittels Algorithmen
des maschinellen Lernens
Mit passender Visualisierung ist eine manuelle Auswertung
der zentral erfassten Datenreihen moglich und in vielen Fallen
auch zunachst ausreichend. Uber angepasste Dashboards kénnen
Ganglinien der Mess- und Betriebsparameter dargestellt und vom
Betriebspersonal bewertet werden. Die Anzeige von Uberschreitun-
gen vordefinierter Alarmwerte oder bei der Erkennung von Gerate-
fehlern kann teilweise automatisiert werden.

Uber datengetriebene Modelle des maschinellen Lernens (sogenann-
te KI-Modelle) kann die Auswertung der Messreihen dartiber hin-
aus jedoch fiir kontinuierliche Uberwachungsaufgaben oder Prog-
nosen lber bestimmte Betriebszustande erweitert werden.

Dazu werden Algorithmen eingesetzt, die bestimmte Muster in den
Datenreihen erkennen kdnnen, und dies nicht nur fir eine einzelne
MessgroRe, sondern auch fiir Kombinationen von mehreren Para-
metern (Multiparameteransatze). Die KI-Modelle sind im Vorfeld
Uber retrospektive Datensétze zundchst auf die gewiinschte Muster-
erkennung hin zu trainieren. Je groRer und belastbarer die Daten-
mengen fiir das Training sind, desto prazisere Mustererkennungen
sind zu erwarten.

Allerdings stellen die komplexen Zustande der Abwassermatrix sowie
die begrenzte Verfugbarkeit von langeren und aussagekraftigen Trai-
ningsdatensatzen besondere Herausforderungen bei der Anwendung
von KI-Modellen dar. Im Rahmen des vom Bundesministerium fiir
Bildung und Forschung (BMFTR) geférderten Vorhabens LiveSewer*
wurden daher unterschiedliche Modellansatze getestet. Als wesent-
liche Losung zum Umgang mit den begrenzten Trainingsdaten hat
sich die vorherige manuelle Bewertung der Datenreihen durch
erfahrenes Betriebspersonal erwiesen (sogenanntes ,supervised
model“). Hierbei markiert das Personal beispielsweise besondere
Muster oder Auffalligkeiten. Damit wird eine schnellere Eingrenzung
der Mustererkennung auf relevante Ereignisse méglich. Die so vor-
trainierten Modelle werden dann auf weitere Trainingsdatensatze
angewendet und verfeinert (,semi-supervised model“). Ziel ist es
dabei, die Zahl der Uber- und Unterbefunde bei zu erkennenden
Mustern zu minimieren.

Um die Anforderungen an die Datenmenge und -qualitat fir das
Training der maschinellen Mustererkennung zu reduzieren, sollten
zudem einfach zu detektierende Ereignisse wie Grenzwertiiberschrei-
tungen vorab durch einfachere Algorithmen aussortiert werden.
Gleiches gilt fiir die Bereinigung von offensichtlichen Messfehlern.

Manuelle ,,Supervision
(data labeling)

Messdaten

ML-Modell ,,mit Vorwissen*
(semi-supervised)

Schematische Darstellung des Trainings der Mustererkennung durch maschinelles Lernen

ML-Modell ,,ohne Vorwissen“
(unsupervised)

Erkannte Muster

(unverifiziert)

Erkannte Muster
(verifiziert)

(Quelle: Pluvion)

1 Verbundprojekt ,Abwasser als Informationstrager: dezentrales, flaichenhaftes Online-Messnetz fiir neuartige
Ansatze zur digitalen Uberwachung und Steuerung in Abwassersystemen (LiveSewer)*, https://ewlw.de/livesewer
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Anzahl der Parameter auf StandardgrofRen begrenzen
Bei einem flachenhaften Einsatz von Messtechnik in der Kana-
lisation ist es schon aus wirtschaftlichen Griinden sinnvoll, die

Zahl der erfassten Parameter moglichst zu minimieren und auf

kostenglinstig zu messende StandardgroRen wie Leitfahigkeit, Tem-

peratur, pH-Wert etc. zu reduzieren. Eine begrenzte Zahl an Parame-
tern erlaubt es auch, den Rechenaufwand der KI-Modelle gering zu
halten. Gleichzeitig ermoglichen die KI-Modelle, aufwendiger ein-
zubindende GroRen, zum Beispiel Niederschlagshohen, durch eine

Kombination aus einfacher zu messenden Standardparametern zu

ersetzen, indem bestehende Abhangigkeiten zwischen den GroRen

ausgenutzt werden (bei Regen dndern sich beispielsweise Durch-
fluss, Leitfahigkeit und Temperatur des Abwassers).

Technische und betriebliche Herausforderungen
Messungen direkt im Abwasserstrom konnen je nach Einbausi-
tuation zu den bei Kanalnetzbetreibern hinlanglich bekannten

Problemen mit Verzopfungen an der Messausriistung fiihren. Hier
sind Losungen zu wahlen, die an die ortlichen Bedingungen (z. B.
geringer Abwasserstrom, mogliches Trockenfallen von Sensoren,
hohes Verzopfungsrisiko) konstruktiv angepasst sind.
Eine regelmalige Wartung der Messstellen ist wie bei allen Betriebs-
punkten mit eingebauter Sensorik unumganglich. Dabei ist eine
digitale Dokumentation von Serviceterminen und Auffalligkeiten,
zum Beispiel defekte Sensoren, sinnvoll, die parallel zu den Mess-
daten direkt in der zentralen Daten-Cloud gespeichert wird, um
einen direkten Zugriff fiir die manuelle und automatisierte Daten-
auswertung zu haben.

Je nach lokaler Situation kann die kontinuierliche Dateniibertragung
direkt aus der Kanalisation zu Herausforderungen fiihren, da die
Signale meist unmittelbar aus den Betonbauwerken senden, was
entsprechend leistungsfahige Ubertragungstechnik oder geschickte
Platzierung der Ubertragungstechnik erfordert.

Informationen zum LiveSewer-Projekt

Im Rahmen des LiveSewer-Projekts wurden viele Erkenntnisse zum Kl-gestltzten Abwasser-
monitoring gewonnen. Das Projekt wird vom Bundesministerium fiir Forschung, Technolo-
gie und Raumfahrt (BMFTR) im Rahmen der FérdermaBnahme Digital Green-Tech geférdert
(Forderkennzeichen 02WDG1690A — D).

In dem Projektverbund wirken folgende Partner mit: Emscher Wassertechnik GmbH, ORI
Abwassertechnik GmbH & Co. KG, Pluvion GmbH, Technische Universitat Berlin, ISOE —
Institut fiir sozial-6kologische Forschung GmbH, Emschergenossenschaft, Lippeverband
sowie Technische Betriebe Rheine.

E In einem Video wird erklart, wie Abwasser-Echtzeitdaten mithilfe von
. Kl-gestiitzter Mustererkennung verarbeitet und ausgewertet werden.

Das Video finden Sie unter folgendem Link:
https://vimeo.com/1108152003?fl=pl&fe=sh

Eingehdngtes Messsystem in einem Schachtbauwerk

(Quelle: ORI Abwassertechnik GmbH & Co. KG)


https://vimeo.com/1108152003?fl=pl&fe=sh

Blick in einen Kanalschacht

Training der KI-Modelle bei der Ubertragung auf andere Standorte
Die an einem Messstandort oder in einem Teileinzugsgebiet trainier-
te Modellarchitektur ist auf andere Standorte grundsatzlich tber-
tragbar, muss aber zunachst mit den Daten der neuen Messstellen
an die spezifische Abwassersituation ,angelernt” werden. Hierfiir
ist es sinnvoll, an den neuen Standorten wieder Trainingsdatensatze
zu gewinnen, die manuell aufbereitet werden (s. Grafik auf Seite 5
,supervised model“), um neue aussagefahige Mustererkennungen
zu erzeugen.

Mehr Durchflussdaten verfiigbar machen

Eine spezifische Herausforderung besteht in der Verfligbarkeit von
hydraulischen Daten. Wahrend StandardgréfRen der Abwasserquali-
tat mit vergleichsweise kostengtinstigen Sensoren erfasst werden
kénnen, sind Gerate zur Durchflussmessungen oftmals kostentrach-
tig. Vorhandene Messdaten beispielsweise an Pumpstationen sind
zwar Uber separate Betriebsdatensysteme teilweise verfligbar, mis-
sen jedoch mit den Daten aus den Qualitatsmessungen verschnitten
werden, wobei identische Zeitstempel fur korrekte Zuordnungen
essenziell sind. Solche Durchflussdaten sind zudem meist nur punk-
tuell verfiigbar. Da es beim Kl-basierten Abwassermonitoring nicht
auf eine sehr hohe Genauigkeit des einzelnen Messwerts, sondern
eher auf eine groBe Menge an dynamischen Werten ankommt, ist
auf zukiinftige Technologieentwicklungen zu einfachen und kos-
tenglinstigen Losungen fur Durchflussmessungen zu hoffen, die
dann in groBerer Zahl in Kanalnetzen verbaut werden kénnen.

Blick auf ein eingehdngtes Messsystem in einem Schachtbauwerk
(Foto: ORI Abwassertechnik GmbH & Co. KG)

Praxis

(Foto: Emscher Wassertechnik, T. Fuhrmann)

Datenaustausch zwischen den Betreibern
wiinschenswert
Eine zentrale Herausforderung bei allen Kl-unterstiitzten Daten-
auswertungen im Abwassersektor ist der allgemein geringe
Umfang an passenden historischen Datenreihen, die zum Training
der KI-Modelle genutzt werden konnen.

Hier waren einige Hausaufgaben
von den Kanalnetzbetreibern

zu machen, um die Grundlagen
fur einen verstarkten Einsatz
des maschinellen Lernens im

Abwassersektor zu befordern.

Beispielsweise ware mehr Datenaustausch zwischen den Betrei-
bern hilfreich, um gréRere Datenvolumina fiir KI-Modelle zu ge-
nerieren. Plakatives Beispiel: Wenn ein KI-Modell in einer Kom-
mune auf bestimmte Einleiter oder Einleitungssituationen trai-
niert worden ist, ware es sinnvoll, dass solche Trainings in einer
zweiten Kommune nicht ganzlich neu zu starten sind, zumal
Kl-basierte Modelle ihre Starken grundsatzlich bei einer groRe-
ren Menge an Trainingsdaten besser ausspielen konnten.

Aber auch der Austausch innerhalb von Kommunen, zwischen dem
Kanalnetz- und dem Klaranlagenbetrieb, kann oftmals verbessert
werden. Die Daten aus der Kanalisation kdnnen gezielt genutzt
werden, um den Klaranlagenbetrieb zu verbessern. Hier sind in
der Zukunft einheitliche Strukturen fiir die Datenhaltung anzu-
streben, sodass Mess- und Betriebsdaten aus den Messtellen im
Kanalnetz, von Pumpwerken und von der Kldranlage auf gemein-
samen Datenplattformen fiir zentrale Auswertungen zur Verfu-
gung stehen.
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(Quelle: ORI Abwassertechnik GmbH & Co. KG)

Viele Anwendungsperspektiven fiir das Abwassermonitoring
Die Methodik des kontinuierlichen und automatisierten Online-Abwassermonitorings bietet zahl-
reiche neue Perspektiven fir eine grol3flachige Erfassung von Stoffstromen und Betriebswerten
in Kanalnetzen. Deren Auswertung mit Unterstltzung von KI-Modellen erlaubt die Erkennung von

Mustern fiir bestimmte Zustande im Abwassersystem. Aus diesen lassen sich unterschiedliche Be-

triebs- und Uberwachungsanwendungen entwickeln.

Im Rahmen des BMFTR-geforderten LiveSewer-Projekts werden beispielhaft drei Anwendungsfalle

vertiefter untersucht:

Uberwachung von Abwassereinleitern

Viele Einleitungen in die Kanalisation konnten bisher nicht kontinu-
ierlich Uberwacht werden, zumal die Online-Messung spezieller Ab-
wasserparameter wie Mikroschadstoffe unmittelbar im Kanalnetz
technisch nicht umsetzbar ist. Aussagefahige Probenahmen fiir
Laboranalysen kénnen nur mit hohem personellem und zeitlichem
Aufwand realisiert werden. Mit einer ereignisgesteuerten Probe-
nahme auf Basis von online messbaren Ersatzparametern kénnen
dagegen bestimmte Einleitsituationen automatisch erkannt und
Beprobungen gezielt getriggert werden.

Uber die laufende Auswertung einer Kombination von Standard-
Abwasserparametern kénnen gegebenenfalls bestimmte Auffallig-
keiten oder auch Muster von Einleitungen (sogenannte ,Finger-
prints“) erkannt werden. Damit lassen sich idealerweise auch
Schadstoffeinleitungen, die nicht online messtechnisch erfassbar
sind, ersatzweise Uber Muster von online erfassbaren Parametern
erkennen. Somit kdnnen Probenahmen selbst bei nur sporadisch
auftretenden Einleitungen gezielter ausgelost werden, um zum
Beispiel die Einhaltung von Grenzwerten rund um die Uhr zu lber-
wachen. Ziel ist es dabei, mit so wenig Mess- und Probenahmestel-
len wie moglich ein Einzugsgebiet oder auch einen Industriepark
kontinuierlich und effektiv zu Gberwachen.

Durch H,S-Angriff korrodierter
Kanaldeckel
(Foto: Emscher Wassertechnik, I. Urban)

Das Online-Abwassermonitoring kann dabei auch fir eine verbes-
serte Beratung der gewerblichen oder industriellen Einleiter im
Hinblick auf die gezielte Verringerung bestimmter Einleitungen
verwendet werden. Dies er6ffnet die Moglichkeit, Behandlungsstu-
fen in Klaranlagen wirtschaftlich optimaler betreiben oder im Ideal-
fall (bei vier Reinigungsstufen) sogar reduzieren oder vermeiden zu
kénnen, wenn bestimmte Einleitungen nachweislich Gberwacht und
unterbunden werden.

Minimierung von Schwefelwasserstoffemissionen
Schwefelwasserstoff (H,S) verursacht in Abwassersystemen mas-
sive Korrosionsschaden, Geruchsbeldstigungen fiir Anwohnende
und Probleme beim Arbeitsschutz. Eine genaue rechnerische Vor-
aussage dieser Emissionen im Kanalnetz ist bisher jedoch nicht mog-
lich, da insbesondere wechselnde Fliel3zeiten im Kanalnetz oder in
Druckleitungen sowie Umwelteinflisse (Temperaturen, Niederschla-
ge) eine Berechnung erschwerten.




