DOI 10.5162/16dss2022/P37

Integration von modularen Sensor-Frontends fur die Fusion von Daten
aus industriellen und biologischen Prozessen

Tim Schulze', Heinrich Griiger?, Olaf R. Hild", Ireneusz Jablonski’2, Marcel Krenkel’ und Jens Knobbe'

"Fraunhofer Institut fiir Photonische Mikrosysteme (IPMS), Dresden, Deutschland
2 Brandenburgische Technische Universitét Cottbus-Senftenberg (BTU), Deutschland
Kontakt: tim.schulze@ipms.fraunhofer.de

Einleitung

Der Anstieg der Verfligbarkeit hochqualitativer Einzelsen-
soren setzt sich in allen technologischen Bereichen unun-
terbrochen fort. Dies ermdglicht es den Anforderungen ge-
recht zu werden, Verwertungskreislaufe im Rahmen eines
nachhaltigen Wirtschaftens umfanglich quantitativ zu be-
werten. Hierbei spielt beispielsweise die Produktion von
Nahrungsmitteln, von der Landwirtschaft bis hin zu Biore-
aktoren, eine essentielle Rolle fur die Versorgungssicher-
heit. Entsprechend besteht ein hoher Bedarf an Sensorik
fur die einzelnen Prozesse in jedem Abschnitt des Kreis-
laufs. Es gilt, die physikalischen und chemischen Parame-
ter zu analysieren, um Kenntnisse tber deren Zusténde fir
eine anschliefende Einstellung bzw. Optimierung zu erlan-
gen. Die hardwareseitigen Herausforderungen, die aus ei-
ner derartigen Integration von Sensoren entstehen, kdnnen
durch modulare Systemansatze Uberwunden werden.
Diese konnen sowohl fir stationare [1] als auch mobile Tra-
gersysteme [2] umgesetzt werden. Letztlich kann durch Da-
tenfusion und eine Auswertung mit Kinstlicher Intelligenz
bzw. Methoden des maschinellen Lernens (ML) ein Mehr-
gewinn an Informationen der verschiedenartigen Sensoren
erzielt werden [3,4]. Fir eine zuverlassige und stabile Aus-
wertung sind aussagekraftige Daten schlieRlich zwingend
erforderlich.

In diesem Rahmen ermdglichen aktuelle MEMS-Technolo-
gienentwicklungen im Bereich von Festkdrper- (solid-state)
Sensoren einen hohen Integrationsgrad. Die Miniaturisie-
rung erlaubt die kosteneffiziente Erstellung von Sensor-
netzwerken, um gréRere Flachen, wie Felder und Wasser-
flachen kontinuierlich und wartungsarm zu tUberwachen, z.
B. bei der Bestimmung des pH-Werts flr die Bodenanalyse
oder Partikelidentifikation durch Ultraschall. Die erhaltenen
Messwerte kdnnen dann mit zusatzlichen Sensordaten, z.
B. Wetterdaten, zusammenfihrt und evaluiert werden. Eine
erweiterte Uberwachung kann zudem durch die zusatzliche
Integration von optischen Systemen erfolgen, welche von
optischer Spektroskopie im Infraroten bis hin zu anspruchs-
volleren Methoden wie Fluoreszenzanalyse oder Raman-
Spektroskopie reichen. Sie erlauben es sowohl die Zusam-
mensetzung als auch die mikrobiologische Aktivitat bewer-
ten zu kénnen [5].
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Somit kann die Datenfusion von chemischen, photonischen
und Ultraschallsensoren in Einklang mit einer Auswertung
mittels ML - Algorithmen vor allem die nachhaltige Nah-
rungsmittelproduktion unterstiitzen und darin ihr volles Po-
tential entfalten.

Sensortechnologien

Fir die elektrochemische Sensorik sind die Parameter pH-
Wert und Leitfahigkeit von herausragender Bedeutung.
Wahrend in der chemischen Industrie die Glaselektrode zu
pH-Messung noch der Standard ist, wird im Lebensmittel-
bereich und sensiblen chemischen Verfahren ein ionensen-
sitiver Feldeffekttransistor (ISFET) eingesetzt. Die Vorteile
der ISFET-Technologie gegeniber der Glaselektrode sind
u. a. die Bruchunempfindlichkeit, die Druckstabilitat und
sehr gute Haltbarkeit gegenuber Sauren und Basen. Dar-
Uber hinaus ist die Handhabung einfacher, da ISFETs tro-
cken gelagert werden kdnnen. Sowohl die Glaselektrode
als auch die ISFETs haben allerdings einen Nachteil. Sie
sind jeweils nur eine Halbzelle und missen mit einer Refe-
renzelektrode komplettiert werden. Stand der Technik sind
hier Silber/Silberchlorid(Ag/AgCl)-Elektroden, die in einem
Elektrolytreservoir bekannter Konzentration, zumeist 3M
KCI, vorgehalten werden und Uber ein Diaphragma mit der
zu messenden Losung und damit mit der pH-Messelektrode
verbunden ist. Die Spannung zwischen der pH-Messelek-
trode und der Referenzelektrode ist dann proportional zum
pH-Wert. Referenzelektroden, wie die Ag/AgCI-Elektroden,
bei denen die potentialbestimmende Metallionenaktivitat
ayez+ der LOsungsphase eines schwerloslichen Metallsal-
zes, wie AgCI, mit dem korrespondierenden Festkdrper im
Gleichgewicht steht, werden Elektroden 2. Art [6] genannt.
Sie sind sehr gut reproduzierbar und im Vergleich zur Nor-
malwasserstoffelektrode (NHE) leicht handhabbar. Aller-
dings ist die Langzeitstabilitdt ungentigend, da es im Lauf
der Zeit zum Eindringen von Messlésungen uber das Dia-
phragma und gleichzeitig zum Austritt vor allem von K*- und
CI -lonen aus dem Elektrolytreservoir kommt, wodurch sich
das Potential der Referenzelektrode verandert. Somit muss
die Referenzelektrode haufig gewartet und kalibriert wer-
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den, was Langzeitmessungen oder eine Vielzahl an Syste-
men aufwandig, wenn nicht gar unmdglich macht. Um die-
ses Problem zu |6sen, ist eine Festkorperreferenzelektrode
erforderlich. Das vielversprechendste Konzept wurde
bereits in den 1980er Jahren von P. Bergveld et al. [7] vor-
gestellt, bei dem zwei ISFETs mit unterschiedlichen pH-
Steilheiten auf eine Pseudoreferenzelektrode, beispiels-
weise einen Platindraht bezogen werden (s. Abb. 1). Ein
ISFET weist dabei im Idealfall Nernst'sches Verhalten, also
59 mV/pH, auf. Der andere ISFET zeigt eine deutlich gerin-
gere Steilheit, z.B. 5 mV/pH, und wird als REFET, also als
Referenzfeldeffekttransistor bezeichnet. Die Potentiale der
ISFETs gegen den Platindraht sind nicht aussagekraftig,
aber aus dem Verhaltnis der beiden Potentiale zueinander
kann nach einer Kalibrierung der pH-Wert berechnet wer-
den, wie in Abb. 2 dargestellt. Der derzeitige Stand am
IPMS erlaubt bisher nur einen eingeschrankten pH-Bereich
fur den REFET, hier sind weitere Materialentwicklungen
und Prozessoptimierungen erforderlich, um einen weiten
pH-Bereich zuverlassig abdecken zu kénnen.
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Abb. 1: Schematische Darstellung einer pH-Messung mit
ISFET und REFET. Nicht mafBstabsgerecht.
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Abb. 2: pH-Abhéngigkeit von ISFET und REFET gegen
einen Platindraht

Da der pH-Wert temperaturabhangig ist, ist die Integration
eines Temperatursensors vorteilhaft. Dies kann im Halblei-
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terbereich uber eine p/n-Diode erfolgen. Zusatzlich ist oft-
mals die Leitfahigkeit eine weitere wichtige Grof3e und kann
ebenfalls tber Leitfahigkeitsstrukturen, wie in Abb. 3 darge-
stellt, mit Halbleitertechnologie realisiert werden.
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Abb. 3: Kapazitive Leiaihigkeitsstrukturen auf 5x5 mm2
grof3en Chips

Die volle Leistungsfahigkeit der elektrochemischen Senso-
rik wird somit durch die Kombination von Temperatur-
sensor, pH-Sensoren und Leitfahigkeitssensor erreicht und
wurde am Fraunhofer IPMS zunachst mit individuellen Bau-
elementen realisiert. Der resultierende Demonstrator ist in
Abb. 4 dargestellt.

Abb. 4: Oben links: ISFET, REFET, Temperatur- und
Leitfahigkeitssensor integriert auf einer Platine, Oben
rechts: Durch eine Vergussmasse geschiitzte Sensoren, Un-
ten: Auf einer FR4-Steckplatine integrierte Sensoren, an-
gesteckt an eine Treiberelektronik, die iiber USB mit einem
Computer verbunden werden kann.

Je nach Anwendung kann es nun sinnvoll sein, die elektro-
chemischen Messdaten mit weiteren Daten, beispielsweise
optischen Daten zu kombinieren. Insbesondere im Bereich
des Smart Farmings sind optische bzw. spektroskopische
Daten sehr gut mit elektrochemischen Daten zu verbinden,
um den Reifegrad und das Wohlbefinden von Pflanzen zu
bewerten und geeignete MalRnahmen zur Optimierung ein-
leiten zu kénnen.
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Optische Messverfahren ermdglichen berlhrungslose und
zerstorungsfreie Analysen. Das Repertoire photonischer
Sensorik beginnt mit der bereits weit verbreiteten Bildauf-
nahme mittels Standard-Kameramodulen fir den sichtba-
ren Spektralbereich, die Uber entsprechende Bildauswer-
tungsalgorithmen wichtige Informationen zu Objektzustan-
den, aber auch Fullstdinde, Homogenitat oder Blasen in
Fliussigkeiten erfassbar machen. Viele Anwendungen, spe-
ziell in der Lebensmittel- oder Textilverarbeitung, bendtigen
kalibrierte Farbmessungen, die reproduzierbar und lang-
zeitstabil das Erscheinungsbild des Produkts erfassen und
sichern. Dies wird durch eine entsprechende Beleuchtung
und die spektrale Kalibrierung der Sensoren ermaglicht [8].

Die Ermittlung der chemischen Zusammensetzung, speziell
organischer Materialien, ist mittels nahinfrarot Spektralana-
lyse fiir viele Anwendungen moglich. Das Bandenspektrum
im Bereich der Wellenlangen von 1100 bis etwa 2500 nm
beinhaltet Informationen Uber die chemischen Bildungen
der Molekile des gemessenen Objekts. Durch chemome-
trische Verfahren und die Nutzung von Referenzdaten las-
sen sich hieraus Stoffkonzentrationen der Hauptkompo-
nenten berechnen. Dieses im Laboreinsatz seit vielen Jah-
ren etablierte Verfahren ist durch die Nutzung von MEMS-
Technologien und einen dadurch erreichten hohen Miniatu-
risierungsgrad auch fur den mobilen Einsatz [9] und die
Vor-Ort- und In-Line-Messtechnik verfligbar. Mit MEMS-
Technologie lassen sich scannende Spektrometer bauen,
bei denen die sonst Giblichen sehr kostenintensiven Indium-
Gallium-Arsenid-Zeilendetektoren durch glnstige Ein-
zelsensoren ersetzt werden. Daraus resultieren dann ver-
tretbare Herstellungskosten. Neben der Scanning-Grating-
Technologie mit beweglichem MEMS-Beugungsgitter wur-
den Scanning-Mirror-Mikrospektrometer entwickelt [10], die
besonders breite Spektralbereiche ermdglichen. Die Grofie
der Spektrometer hat einen Miniaturisierungsgrad erreicht,
der sogar die Integration in ein Mobiltelefon erlauben wiirde
(s. Abb. 5).

Organische Verbindungen sind in sehr vielen Bereichen all-
gegenwartig. Besonders hohe Relevanz fiir die Vor-Ort-
Analyse ist im Lebensmittelkontext gegeben, beispiels-
weise zur Bewertung der Qualitat von Speisedlen oder Mol-
kereierzeugnissen. Beimischungen von billigen Olen kén-
nen zuverlassig und quantitativ ermittelt werden [11].

Beimischungen in geringen und geringsten Anteilen erfor-
dern Verfahren mit hoher spezifischer Selektivitat. Die An-
regung von Fluoreszenzprozessen, beispielsweise durch
intensive UV-Beleuchtung, ermdglicht den Nachweis fluo-
reszierender Substanzen bereits in sehr geringen Mengen.
Hierbei kann alternativ spektral aufgeldst gemessen wer-
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den, um verschiedene Substanzen zu erfassen oder auf ei-
nem genau definierten Spektralkanal mittels Filter und Bild-
aufnahme die raumliche Verteilung eventuell vorhandener
Kontaminationen bei einer bekannten spektralen Signatur
bestimmt werden.
durch beispielsweise Myko- und Aflatoxine bei der Sortie-

Im Lebensmittelkontext konnen hier-

rung von Nissen hochempfindlich erfasst werden.

Alternativ zur Fluoreszenzanalyse sind Raman-Analysen
moglich. Die Anregung erfolgt hierbei durch einen schmal-
bandigen Laser, die Erfassung durch ein hochauflésendes
Spektrometer. Hier wurden ebenfalls durch die Nutzung
von MEMS-Technologien kompakte und kostengtlinstige
Systeme realisiert.

Abb. 5: Ultrakompaktes MEMS basiertes NIR-Spektro-
meter vor einem Mobiltelefon [12]

Dartber hinaus ermoglichen Ultraschallkomponenten eine
zuverlassige Implementierung in zahlreichen Anwendun-
gen, von der einfachen Distanzmessung bis zur komplexen
3D-Bilderstellung. Im Gegensatz zu weit verbreiteten pie-
zoelektrischen Wandlern (PZT) kénnen kapazitive Ultra-
schallwandler auf Siliziumbasis (capacitive micromachined
ultrasonic transducers, ,CMUT") als RoHS-konforme Bau-
elemente in hohen Stilickzahlen sehr kostenguinstig repro-
duzierbar gefertigt werden. Auf der derzeitigen 200 mm
Wafer-Technologie kénnen so auch in sehr kleinen Ferti-
gungslinien Bauelemente der genannten BaugrofRe ohne
Kapazitatsprobleme erzeugt werden (30.000 Bauelemente
pro Wafer).

CMUTs wurden federfiihrend von Prof. Khuri—Yakub von
der Stanford University entwickelt. Die grundlegende Idee
ist die Umkehrung von kapazitiven Drucksensoren, die
durch Anlegen einer Wechselspannung, oftmals unterstitzt
durch eine Gleichspannung, zum Schwingen angeregt wer-
den kdnnen (s. Abb. 6). Im Sendebetrieb erzeugt die ange-
triebene Struktur Schallwellen. Beim Empfang eines
Schalls wird die flexible CMUT-Elektrode ausgelenkt, so-
dass die auftretende Kapazitatsanderung tber einen Aus-
gleichsstrom detektiert werden kann.
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Mit unterschiedlichen CMUT-Konzepten lassen sich Ultr-
schallwandler von der unteren Grenzfrequenz des Ultra-
schalls (20 kHz) bis in den Bereich oberhalb von 100 MHz
realisieren.

CMUTs sind insbesondere in Bezug auf ihre sensorischen
Eigenschaften wie hohe Empfangssensitivitdt und grofRe
Bandbreite sehr vorteilhaft. CMUTs kdnnen im Waferver-
bund mit CMOS-kompatibler Technologie gefertigt werden.
Dabei ist sowohl die monolithische Herstellung von CMUTs
auf einen CMOS-Schaltkreis als auch die nachtragliche he-
terogene Verbindung von Schaltkreis und CMUT-Bauele-
ment mdglich [13]. Weitere Vorteile der Mikrotechnologien
stellen die Flexibilitat und die hohe Genauigkeit bei der Her-
stellung von kleinen Strukturabmessungen dar. Damit kon-
nen einfacher und genauer beliebige Ultraschallarrays rea-
lisiert und kontaktiert werden als mit PZT-Wandlern. Die In-
tegration der Elektronik vereinfacht zusatzlich deren elek-
trische Ansteuerung.

Das Fraunhofer IPMS entwickelt und fertigt CMUT-Senso-
ren seit 2013. Zahlreiche wissenschaftliche Publikationen
und Schutzrechte sind in dieser Zeit entstanden [14-20].
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Abb. 6: Schematischer Aufbau eines CMUTs im Sendebe-
trieb zur Darstellung der prinzipiellen Funktionsweise [21]

Sensorfusion

Da die heutige Wissenschaft und Technik mit immer kom-
plexeren Systemen arbeitet, fir die typischerweise zu Be-
ginn des Experiments kein signifikantes Wissen vorhanden
ist, kommen Algorithmen der Datenverarbeitung zum Ein-
satz, die das Lernen des Menschen nachahmen (s. Tab. 1)
und daher auch als Kunstliche Intelligenz (KI) bezeichnet
werden [22]. Darlber hinaus ist das maschinelle Lernen
(ML) eines der bedeutendsten Themen im Bereich der Ki,
bei dem bestimmte Algorithmen eingesetzt werden, um
Computersysteme mittels gegebener Daten ohne spezielle
Programmierung "lernen" zu lassen [23]. Dieser Trend kor-
respondiert mit der Entwicklung der Sensortechnik, insbe-
sondere der Multisensorik, die sich mit immer komplexeren
Problemen befasst und mehrdimensionale Ergebnisse von
vielen Sensoren liefert. Wenn sie in geeigneter Weise inte-
griert - d.h. fusioniert - werden, kann ein Biindel von erfass-
ten Signalen ein erweitertes Wissen Uber das untersuchte
System oder Prozess liefern [23, 24].
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Tab. 1: Eigenschaften von Aufgabe im Bereich Data Science

Problemkomplexitit und
Ausgangswissen

Fiir Problemlésung geeig-
nete Methodik

Vollstindiges Wissen iiber die

prézise Algorithmen

Regeln des untersuchten Sys-
tems, geringe bis mittlere Kom-
plexitit

Teilweises Wissen iiber die Re- statistische Modelle, Experten-

geln des untersuchten Systems, systeme, deduktive Methoden

geringe bis mittlere Komplexitit

Kiinstliche neuronale Netze, in-
duktive Methoden

Teilweise oder vollstdndige Un-
kenntnis der Regeln des unter-
suchten Systems, hohe Komple-

xitit

Beim maschinellen Lernen mit mehreren Sensoren wird
das erworbene Wissen in Form von spezifischen Ergebnis-
sen wie Erkennung, Klassifizierung und Vorhersage darge-
stellt. Zahlreiche Methoden wurden zur Erfillung dieser
Aufgaben eingesetzt, z. B. kiinstliche neuronale Netze
(ANN), Support Vector Machine (SVM), Random Forest
(RF), k-means, Fuzzy Inference usw. [25-29]. Der Literatur-
Uberblick zeigt die Einschréankung, dass sich die berichteten
KI/ML-Anwendungen auf die Erreichung eines einzigen
Forschungsziels konzentrierten, ohne alle fur die Datenfu-
sion wichtigen Leistungsanforderungen und Kriterien um-
fassend zu erflllen, wie z.B. Datenunvollkommenheit, Da-
teninkonsistenz, Datenkonflikte, Datenausrichtung/Regist-
rierung und Korrelation, Heterogenitat der Datentypen, Fu-
sionsort, dynamische Fusion, Effizienz, Qualitat, Stabilitat,
Robustheit, Erweiterbarkeit, Datenschutz, Tests mit realen
Datensatzen [22]. Obwohl ein erster Vorschlag fur eine Da-
tenfusionsarchitektur (Joint Directors of Laboratories - JDL
[30]) diese Technologie auf die militarische Nutzung ausge-
richtet hat, erstreckt sich das aktuelle Interesse auf nahezu
alle Bereiche von Wissenschaft und Industrie. Die jlingsten
Fortschritte in der 5G-Kommunikationstechnologie, im In-
ternet der Dinge (loT) und in den Schnittstellen zwischen
Mensch und Maschine bringen neue Herausforderungen
und Mdglichkeiten fur die Fusion von Multisensordaten im
Rahmen der Initiative Industrie 4.0 und Farming 4.0 mit sich
[29].

Aufgrund der zunehmenden Systemkomplexitat kdnnen die
oben genannten Anforderungen und Kriterien selbst fiir ak-
tuelle KI/ML-Anséatze einen Engpass darstellen. Nichtsdes-
totrotz wird erwartet, dass die Leistungsfahigkeit von Me-
thoden des maschinellen Lernens weitaus gréRRer sein wird
als bisher. Heutzutage wird zum Beispiel Deep Learning als
ein bedeutendes Forschungsgebiet der kinstlichen Intelli-
genz in den néchsten 10 Jahren angesehen [23].

AbschlieRend ist anzumerken, dass die kommerziell erhalt-
lichen IT-Tools, z. B. MS Azure, AWS, Matlab, Python usw.,
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zwar eine Reihe spezieller Bibliotheken und Toolbox-Funk-
tionen bieten, aber keine direkten Lésungen ("aus dem Re-
gal") fur die Lésung wissenschaftlicher und industrieller
Probleme der Multisensordatenfusion verflgbar sind. All
dies zeigt, dass, obwohl der Begriff der Datenfusion seit
mehreren Jahrzehnten bekannt und in gewissem Umfang
systematisiert ist, noch immer ein erheblicher Beitrag zur
intelligenten Fusion von Multisensor-Signalen zu leisten ist.

Modulare Systemintegration

Jede Messanwendung bringt spezifische Anforderungen an
die Sensorik mit sich. Fir den effizienten Einsatz der Sen-
sorik ist die Auswahl der notwendigen Module eines Sys-
tembaukastens vorteilhaft, die in ein entsprechendes Sys-
temchassis eingeflgt und an der Messstelle angeordnet
werden. Erste Ansatze zur Standardisierung von Kompo-
nenten wurden im Bereich der optischen Erfassungs- und
Beleuchtungsmodule bereits umgesetzt. Verschiedene Mo-
dule fir die Beleuchtung im sichtbaren, ultravioletten und
nahinfraroten Spektralbereich wurden fiir einen Messsys-
temdemonstrator realisiert und im Bereich der Sensorik mit
Kameramodulen, kompakten UV-VIS Spektrometern, so-
wie weiteren Modulen zur faserbasierten Ankopplung von
externen Spektrometern kombiniert.

Hohe Anforderungen erwachsen insbesondere an die Soft-
ware zur Auswertung. Bislang war es notwendig, die Aus-
wertealgorithmen den jeweiligen Sensoren zuzuordnen und
die Datenfusion entsprechend zu implementieren. Selbst-
lernende Algorithmen ermdglichen kinftig die automati-
sierte Zusammenfiihrung der Messwerte. Zusatzlich kon-
nen die Korrelationen der verschiedenen Messverfahren
genutzt werden, um die Kalibrierung zu automatisieren.
Hierdurch wird der Aufwand fir die Implementierung der
Messstelle signifikant reduziert.

Ergebnisse

Mit den aufgebauten Labordemonstrationssystemen wur-
den erste Messreihen in ausgewahlten Beispielanwendun-
gen durchgefiihrt. In einer ersten Versuchsreihe wurden
verschiedene photonische Sensoren fiir die Untersuchung
von Lebensmittelproben eingesetzt. Die Probe wurde mit-
tels einer Standardkamera erfasst. Die Hauptkomponenten
der Zusammensetzung wurden mittels Nahinfrarot-Spekt-
roskopie untersucht. Zusatzlich wurden durch UV-LEDs
Fluoreszenzprozesse angeregt und spektroskopisch er-
fasst. Die Auswertung und Korrelation erfolgten noch ma-
nuell. An Nussproben konnten Mykotoxine erfasst werden.
An Gefliigelfleischproben wurden Nahinfrarot-Spektralmes-
sungen mit der Frische korreliert. Die Anteile binarer Mi-
schungen von Oliven- und Sonnenblumendl konnten quan-
titativ erfasst werden (s. Abb. 7). Beimischungen zu Milch,
beispielsweise Wasser, Ol, Zucker und Waschpulver im
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Prozentbereich kdnnen erfasst und zugeordnet werden (s.
Abb. 8).

5

w% Olivenél

45 | v —100%
v —99%
" —97,5%
—a5%

[ 90%
—B80%

—70%

—61%

s

0%

/ 30%
20%

10%

= — 6%

R
s’ 2,5%
1%
0%

Extinktion (a.u.)
~ el
~N w w w =3

o
—

c
(7=
%
e
e

a5 X

1000 1200 1400 1600 1800
Wellenlange (nm)

Abb. 7: Extinktionsspektren von Oliven-/Rapsdlmischun-
gen bei verschiedenen Massenanteilen w, gemessen mit
einem NIR-Spektrometer [11]
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Abb. 8: Diffuses NIR-Reflexionsvermogen von Milch
mit verschiedenen Verfdlschungen [31]

Diskussion

Die Realisierung von modularen Sensor-Frontends hat auf
der Seite der Hardware erste modulare Systemansatze her-
vorgebracht. Zusatzlich zu den photonischen Verfahren
stehen auch Ultraschallsensoren und Festkérpersensoren
fir chemische Messgréfen zur Verfligung. Dieser Ansatz
ist sehr vielversprechend, da komplexe Messaufgaben effi-
zient bedient werden kénnen. Die Einbindungen weiterer
Messprinzipien und Sensormodule ist mit geringem Auf-
wand moglich. Der Hauptfokus neuer Arbeiten liegt im Be-
reich der automatisierten Auswertung und Nutzung der Me-
thoden der sogenannten Kunstlichen Intelligenz zur Auto-
matisierung der Kalibrierung und Auswertung der Messun-
gen.
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