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Um einen effizienten und sicheren Betrieb industri-
eller chemischer Prozesse gewéhrleisten zu kénnen,
sind Techniken zur friihzeitigen Fehlerdetektion und
-diagnose erforderlich. Zu diesem Zweck konnen re-
gelbasierte Expertensysteme, (physikalische) Pro-
zessmodelle oder datengetriebene Verfahren einge-
setzt werden. Aufgrund der Komplexitdt und Gro-
e chemischer Prozessanlagen sind die erstgenannten
Ansétze sehr zeit- und arbeitsintensiv bzw. mitunter
nicht realisierbar.

Unter den dategetriebenen Verfahren versprechen
tiefe (rekurrente) Neuronale Netze Vorteile bei der
Modellbildung. Hierzu gehoren eine bessere Genera-
lisierungsfiahigkeit als flache Neuronale Netze, was in
() (b) (e einer geringeren Anzahl an erforderlichen Parame-
tern und somit einer geringeren Neigung zu Over-
fitting resultiert. Zudem versprechen sie eine hohe
Robustheit gegeniiber topologischen Designentschei-
dungen, also der Anzahl an Schichten und Neuronen,
und somit ein relativ einfaches Engineering. Rekurrente Neuronale Netze zeichnen sich dariiber hin-
aus durch eine implizite Termselektion aus, was sie fiir die Modellierung dynamischer Prozesse
besonders attraktiv macht.

Im Rahmen dieser Arbeit sind Untersuchungen an (tiefen) KNN;, RNN und LSTM beziiglich deren
Leistungsfédhigkeit zur Bildung von Simulationsmodellen durchzufiihren.

Die Arbeit umfasst im Einzelnen folgende Teilaufgaben:

Abbildung 1: Varianten tiefer Rekurrenter
Neuronaler Netze [2]

e Einarbeitung in die Modellklasse Rekurrenter Neuronaler Netze und in die Python Bibliothek
Theano.

e Entwicklung und Implementierung eines Deep Learning Frameworks mit Theano zur Identifi-
kation nichtlinearer Gleichungsfehler- und Ausgangsfehlermodelle.

e Auswahl geeigneter Benchmarkprobleme, wie bspw. dem Tennessee Eastman Prozess.

e Durchfiihrung von Studien zur Untersuchung folgender Aspekte:

— Toleranz der Ergebnisse gegeniiber Designentscheidungen, wie der Wahl der Netztopolo-
gie (Anzahl an Schichten und Neuronen).

— Vergleich der Ergebnisgiite tiefer rekurrenter mit flachen bzw. reinen vorwértsgerichteten
Architekturen.

— Begriindete Auswahl und ggf. Vergleich der Trainingsverfahren.

e Dokumentation der Ergebnisse und Kollogiumsvortrag.

Betreuer: M.Sc. Alexander Rehmer, Prof. Dr.-Ing. A. Kroll, Dr. H.-J. Sommer
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