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Die VEDLIoT Architektur wird 
durch Anwendungsfälle von Auto-
motive AI bis hin zu und industriellen 
IoT-Geräten reichen, validiert. Die 
folgenden Abschnitte bieten eine 
detaillierte Analyse dieser Anwen-
dungen, die ihre allgemeine Archi-
tektur, die Einbindung der VEDLIoT-
Technologie und die Ergebnisse für 
jeden Anwendungsfall in verschie-
denen Domänen haben.

Automotive AI
Als Beispielanwendung für den 

Bereich Automotive konzentriert 
sich VEDLIoT auf das automatische 
Notbremsungssystem für Fußgänger 
(P-AEB), ein wichtiges Sicherheits-
merkmal in der Automobilbranche.

 Dieses System befasst sich mit 
der Herausforderung durch Fußgän-
ger, die plötzlich die Fahrbahn von 
verschiedenen Punkten wie Gehwe-
gen betreten oder durch Hindernisse 
verdeckt werden. Das P-AEB-Sys-
tem stützt sich auf Sensordaten, 
hauptsächlich von einer RGB-
Kamera, und nutzt künstliche Intel-
ligenz und Deep Learning (AI/DL) 
für schnelle Entscheidungen in Not-
fallsituationen.

• �Verteilte Verarbeitung
Anders als bei bestehenden Sys-
teme setzt sich die Architektur aus 
mehreren Komponenten zusam-
men: Lokale Sensorverarbeitungs-
einheiten, eine zentrale Compu-
tereinheit (CCU) im Fahrzeug 
und ergänzende Verarbeitungs-
einheiten in Edge- und Cloud. 
Diese Komponenten sind über 
eine standardmäßige 5G-Verbin-

dung miteinander verbunden. Die 
größte Herausforderung in diesem 
Anwendungsfall besteht darin, die 
begrenzte Verarbeitungsleistung 
des Fahrzeugs mit der Notwen-
digkeit einer schnellen Verarbei-
tung mit geringer Latenzzeit in 
Einklang zu bringen. Um dieses 
Problem zu lösen, untersucht das 
Projekt die Nutzung zusätzlicher 
Rechenleistung von Edge Verar-
beitung unter Berücksichtigung der 
variablen Kommunikationskanal
bedingungen, die den Datendurch-
satz beeinflussen können [1]. 

• �KI-Modelle
Für die praktische Umsetzung 
wurden im Rahmen des Projekts 
verschiedene KI-Modelle ein-
gesetzt, wobei EfficientNet ein 
Schlüsselmodell für die Bewer-
tung war. Ein wichtiger Aspekt 
dieser Implementierung ist die 
dynamische Partitionierung des 
DL-Modells, um die Rechenaufga-
ben zwischen den Onboard-Sys-
temen und den Edge-Ressourcen 
effektiv zu verteilen. Bei dieser 
Verteilung werden mehrere Fak-
toren berücksichtigt, darunter die 

End-to-End-Latenzzeit, die zellu-
läre Kommunikationskapazität und 
die Verarbeitungsgeschwindigkeit 
der Edge-Einheiten.

• Test und Validierung
Die Datenerfassung für das Trai-
ning und den Test der Modelle 
wurde mit einem Kamerasystem 
durchgeführt, das auf die spezi-
fischen Anforderungen zugeschnit-
ten war. Bild 1 zeigt ein Beispiel 
für eine städtische Umgebung. 
Die dynamische Umgebung des 
Fahrzeugs macht es erforder-
lich, mehrere Verkehrsszenarien 
zu entwerfen, um das DL-Modell 
effektiv zu optimieren. VEDLIoT 
legt auch großen Wert auf funk-
tionale Sicherheit, Robustheit 
und Sicherheit angesichts der 
kritischen Natur von Automobil
anwendungen und der Verwen-
dung offener Kommunikations-
verbindungen.

• Evaluierung
Es wurden vergleichende Ana-
lysen der Berechnungslasten für 
verschiedene Hardwarekonfigura-
tionen durchgeführt. Diese Konfi-
gurationen reichten von der aus-
schließlichen Verwendung der 
Verarbeitungseinheit des Sensors 
über die Einbeziehung der CCU 
und die Erweiterung auf die Edge 
Unit bis hin zur vollständigen Aus-
führung der Berechnungen auf der 
Edge Unit. Die Ergebnisse zeigten, 
dass verschiedene Kombinationen 
von Verarbeitungsressourcen die 
Latenzzeit verringern können, 
ohne dass die Genauigkeit des 
KI/DL-Modells beeinträchtigt wird.
Das Projekt zielt darauf ab, sich 
auf den Gesamtenergieverbrauch 
verschiedener Konfigurationen zu 
konzentrieren, einschließlich der 
für die Aufrechterhaltung der Kom-
munikationsverbindungen erfor-
derlichen Energie. 

• Industrial IoT
VEDLIoT konzentriert sich ins-
besondere auf zwei Schlüssel
bereiche: Motorzustandsüber-
wachung im Rahmen von voraus-
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Bild 1: Visualisierung einer Verkehrsszene und Labeling
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schauender Wartung und Licht-
bogenerkennung (AFD) in Nieder-
spannungs-Gleichstrom-Syste-
men (LVDC) [2]. Diese Bereiche 
stellen entscheidende Aspekte 
des industriellen IoT dar, die eine 
vorausschauende Wartung und 
die Erkennung von Anomalien 
beinhalten, wobei jeder Bereich 
unterschiedliche Anforderungen 
an AIoT-Lösungen stellt.
Bei der Zustandsüberwachung von 
Motoren unterstreicht das Projekt 
die Bedeutung von Smart Field 
Devices (SFDs) für die Daten
erfassung. Diese Geräte über-
wachen verschiedene Aspekte 
des Motorbetriebs, z. B. betrieb-

liche, thermische und mechanische 
Bedingungen. Die von den SFDs 
gesammelten Daten, zu denen 
Betriebsstunden, der Status des 
Kühlsystems und der Zustand 
mechanischer Komponenten wie 
der Lager gehören, sind für die 
Gewährleistung der Zuverlässig-
keit und Langlebigkeit der Motoren 
von entscheidender Bedeutung. 
Allerdings stellen Netzwerküber
lastungen und begrenzte Band-
breiten in großen IoT-Systemen 
eine erhebliche Hürde dar. 

• �Lokale Datenverarbeitung
Um dieses Problem zu lösen, wird 
eine Vor-Ort-Datenverarbeitung 

innerhalb von SFDs unter Ver-
wendung von Deep Learning 
erforscht, um das Volumen der 
drahtlos übertragenen Daten zu 
reduzieren, was die Integration 
von DL-Algorithmen in ressour-
cenbeschränkte SFDs bei gleich-
zeitiger Beibehaltung der Ener-
gieeffizienz der Hardware erfor-
dert. Bild 2 zeigt die im Rahmen 
des VEDLIoT-Projekts entwi-
ckelte Lösung, bei der der maß-
geschneiderte SFD wichtige Sen-
soren und einen KI-Beschleuni-
ger integriert.

• �Erkennung von  
Serien-Lichtbogenfehlern
Der andere Hauptfocus, Lichtbo-
genfehlererkennung in Nieder-
spannungs-Gleichstrom-Syste-
men, befasst sich mit der Komple-
xität der Erkennung von Serien-
Lichtbogenfehlern, die aufgrund 
ihrer geringen Stromaufnahme 
bekanntermaßen schwer zu iden-
tifizieren sind. Die Anpassungs- 
und Lernfähigkeit der KI stellt 
einen erheblichen Vorteil gegen-
über herkömmlichen statistischen 
Methoden dar. Die Bemühungen 
des VEDLIoT-Projekts zur Entwick-
lung von KI-gestützten Lösungen 
für Niederspannungs-Gleichstrom-
Übertragungssysteme umfassen 
einen speziell entwickelten Prüf-
stand, der in der Lage ist, elektri-
sche Lichtbögen zu erzeugen und 

relevante Daten für die KI-Analyse. 
Bild 3 zeigt den Prüfstand, der für 
die Entwicklung und Evaluierung 
von KI-Systemen gebaut wurde, 
einschließlich des KI-Beschleu-
nigers und der Mikrocontroller-
Einrichtung.

• �Unzureichende Daten
Beide Anwendungsfälle stehen 
vor der übergreifenden Heraus-
forderung unzureichender Daten, 
insbesondere für Anomalien. Das 
VEDLIoT-Projekt begegnet diesem 
Problem mit Prüfständen für die 
Datenerfassung und -validierung 
und entwickelt ein umfassendes 
Rahmenwerk, das die Effizienz der 
Datenerfassung und die Erklär-
barkeit von KI-Algorithmen ver-
bessern soll. Die Systemstruktur 
von AFD in Echtzeit ist in Bild 4 
dargestellt. 
Im Anwendungsfall der Störlicht
bogenerkennung wird das Ent-
wicklungsverfahren mit der bereit-
gestellten Streamline beschleu-
nigt. Ein nach der Norm U1699B 
entworfener Prüfstand wurde auf-
gebaut, um Lichtbogenfehler zu 
erzeugen und Stromdaten zu sam-
meln. Basierend auf den detail-
lierten Anforderungen, die aus 
der Problemanalyse und den 
Benchmarking-Ergebnissen 
des VEDLIoT-Projekts abgelei-
tet wurden, wird die Hardware 
Nvidia Jetson Xavier  NX aus-
gewählt, um Stromdaten in Echt-
zeit zu verarbeiten. Deep Lear-
ning Modell Pruning wurde ein-
gesetzt, um die Modellinferenz 
innerhalb der Zielerfassungszeit 
zu gewährleisten.

• �Evaluation
Die Pruning-Software, die im 
Rahmen des VEDLIoT-Projekts 
entwickelt wurde, hat beeindru-
ckende Ergebnisse erbracht, die 
zu einer bis zu 70%igen Reduzie-
rung der Modelllaufzeit bei gleich-
zeitiger Beibehaltung einer Fehler-
erkennungsgenauigkeit von 98 %.
Bei der Motorüberwachung steht 
die Energieeffizienz der SFDs, die 
zwei Jahre mit Batteriestrom aus-
kommen sollen, im Mittelpunkt. 
Im Rahmen des Projekts wird der 
Mikrocontroller MAX78000 mit 
einem integrierten CNN-Beschleu-
niger eingesetzt, der den Strom-
verbrauch und die Verarbeitungs-
effizienz optimiert.

Bild 2: Intelligentes Feldgerät mit integriertem  
CNN-Beschleuniger als ‚mount-on‘-Lösung  
für die Zustandsüberwachung von Motoren

Bild 3: Prüfstand zur Erzeugung von Störlichtbögen und  
Echtzeit-Detektionssystem
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Insgesamt macht VEDLIoT große 
Fortschritte bei der Weiterentwick-
lung von KI und DL in industriel-
len IoT-Systemen, bei der Bewäl-
tigung spezifischer Herausforde-
rungen bei der Überwachung des 
Motorenzustands und der Erken-
nung von Lichtbogenfehlern sowie 
bei der Entwicklung von Rahmen-
werken und Tools für eine effiziente 
Datenerfassung, Hardwareauswahl 
und Softwareoptimierung.

Weitere Anwendungsfälle
Neben den bereits erwähnten 

primären Anwendungsfällen von 
VEDLIoT hat das Projekt seine Band-

breite um zehn Anwendungsfälle 
aus verschiedenen Bereichen wie 
Landwirtschaft, Industrie, Automobil 
und Medizin erweitert. Wie in Bild 5 
dargestellt, decken diese Projekte 
ein breites Spektrum von Anwen-
dungen ab, darunter KI für Fahr-
schulzwecke, Laserschweißen und 
Pollenanalyse, um nur einige zu nen-
nen. Jedes dieser Projekte hat ver-
schiedene Elemente der VEDLIoT-
Technologie in seine spezifischen 
Anwendungen integriert. Diese 
Integration umfasst die Nutzung 
der Hardware-Plattform, bestimm-
ter Komponenten der Middleware, 
Sicherheitsfunktionen oder der in 

VEDLIoT entwickelten Methodik 
für das Requirements Engineering. 

Zusammenfassung
VEDLIoT befasst sich mit der 

Herausforderung, Deep Learning 
in IoT-Geräte zu integrieren, die 
nur über eine begrenzte Rechen-
leistung verfügen und wenig Ener-
gie verbrauchen, was den Bedarf 
an energieeffizientem Computing 
unterstreicht. Die VEDLIoT AIoT-
Hardwareplattform bietet maß
geschneiderte Hardware und 
zusätzliche Beschleuniger für AIoT-
Anwendungen, die von eingebette-
ten Systemen bis hin zu Edge- und 

Cloud-Computing reichen. Das Pro-
jekt integriert innovative Methoden 
des Requirements Engineering mit 
Sicherheits- und Zuverlässigkeits-
konzepten, um die Schwierigkeiten 
bei der Anwendung von Deep Lear-
ning zu überwinden. 

Diese Ideen werden in wich-
tigen Industriebereichen wie der 
Automobilindustrie, der Automa-
tisierungstechnik und dem intelli-
genten Heim getestet und demon-
stiert. Jede Fallstudie zeigt die Vor-
teile der Integration von KI, ML und 
speziell DL-Techniken, die von VED-
LIoT entwickelt wurden, in moder-
nen AIoT-Anwendungen, die über 
das gesamte Rechenspektrum ver-
teilt sind. Diese Integration zielt 
darauf ab, Funktionalität und Lei-
stung zu verbessern und gleichzei-
tig Schlüsselindikatoren wie Effizi-
enz, Sicherheit und Zuverlässigkeit 
zu erhöhen.

Das VEDLIoT-Projekt wurde durch 
das Forschungs- und Innovations-
programm Horizont 2020 der Euro-
päischen Union unter Nr. 957197 
gefördert. 
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Bild 5: Weitere Anwendungen, in denen VEDLIoT Technologie zum Einsatz gekommen ist.

Bild 4: Systemstruktur für AI-basierte Lösung mit VEDLIoT-Technologie
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