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Identifizierung nichtlinearer aerodynamischer Derivative mit einem
Modularen Neuronalen Netzwerk

Ubersicht: Die Modellierung der Aerodynamik eines Flugzeuges fithrt auf ein
nichtlineares System. Neben der Beschreibung der physikalischen Zusammenhénge
durch eine Modellstruktur stellt die Bestimmung der aerodynamischen Parameter
die grofite Ungewissheit dar. In mehreren Schritten werden diese Parameter durch
Windkanalmessungen und numerische Verfahren ermittelt. Die letzten Ungenauig-
keiten konnen mit Hilfe von Testfliigen eines Prototypen und einem Verfahren zur
Parameteridentifikation (PID) ausgerdumt werden.

Diese PID- Aufgabe wird hier durch ein Modulares Neuronales Netzwerk gelost. Fiir
jeden aerodynamischen Parameter wird ein Modul eingesetzt. Durch den Einsatz von
Eingabeverbindungen ist es nun moglich, nichtlineare Derivative zu identifizieren.

Ein Neuronales Netz bietet einige Vorteile gegeniiber vergleichbaren Ansétzen. So
kann es zum Beispiel in einen Echtzeit- Flugsimulator integriert werden. Durch
einen objektiven Vergleich von Flugtestdaten und Simulationsergebnissen werden die
Auswirkungen der aerodynamischen Optimierung aus flugmechanischer Sicht beurteilt.

Identification of nonlinear aerodynamic derivatives with a Modular Neural
Network

Abstract: Modelling an aircraft’s aerodynamics leads to a nonlinear system. The de-
piction of physical relations is a complex inaccuracy task, however the determination
of aerodynamic parameters is even more complex. It takes several steps to obtain these
parameters from wind tunnel tests and numeric methods. Remaining discrepancies can
be reduced by flight test and parameter identification methods (PID).

In this paper, this PID task is solved with a Modular Neural Network. Each aerodyna-
mic parameter is represented by one module. Using so called input-weights allows the
identification of nonlinear derivatives.

A Neural Network offers some advantages towards comparable methods. For example, it
is possible to integrate an adaptive model into a realtime flight simulator. The effects
of optimized aerodynamic parameters on flight mechanics are assessed by objective
comparison of flight test data and simulation results.






Vorwort

Als ich neulich im Cockpit eines Segelflugzeugs safl und den Blick nach drauflen
richtete, bewunderte ich die realistische dreidimensionale Darstellung der Landschaft.
Die fein detaillierten Objekte bewegten sich in Abhéngigkeit meiner Flugbewegun-
gen und wurden teilweise von anderen verdeckt. Das Licht warf Schatten, Wolken
verdnderten ihre Formen. Auf den Strafflen konnte ich animierte Fahrzeuge erkennen;
“Nicht schlecht gemacht”, dachte ich. Am Steuerkniippel spiirte ich eine leichte
Kraft in meiner Hand und in einer Kurve wurde ich leicht in den Sitz geprefit. Der
Kompaf3 drehte sich entsprechend und zeigte mir die Himmelsrichtung an. Die anderen
Instrumente halfen mir, die optimale Fluggeschwindigkeit einzuhalten. Neben den
Windgerduschen war auch noch das Piepsen des Variometers zu vernehmen. Alles
war sehr realistisch. — Natiirlich, denn unwillkiirlich hatte ich die Realitdt mit den
Giitekriterien moderner Trainingssimulatoren bewertet.

Dieses Erlebnis zeigt zum Einen, wie weit die Technik heute ist, und dafl dadurch
die Grenzen zwischen Realitdt und Illusion verschwimmen. Aber es zeigt auch, wie
breit das Spektrum der Disziplinen ist. Nur wenn in allen notigen Bereichen der
Ingenieurwissenschaften (Audio-, Video - Technik, Ergonomie, Haptik, Mechanik) eine
originalgetreue Wiedergabe des zu simulierenden Gerétes geschaffen wird, dann kann
man von einer High Fidelity Simulation sprechen.

In den letzten sechs Jahren meiner Tétigkeit in der Flugsimulation habe ich immer
wieder erfahren, wie schon Kleinigkeiten diese Illusion stérten. Falsche Farben oder
Symbologie in den Flugfithrungsdisplays, falsche Ergonomie bei Kniippel oder Pedalen
reichten schon dafiir aus. Nicht tolerierbar sind jedoch ruckelnde Auflensichtanlagen
oder ein falsches Flugverhalten.

Wenn auch oft Kritik am Simulator berechtigt ist, so argumentiert man im Falle
eines scheinbar unechten Flugverhaltens besonders schwer. Denn hier wird zunéchst
subjektiv beurteilt. Ein objektiver Vergleich zwischen Flugzeug und Simulation schafft
dann erst Klarheit.

Dies war fiir mich die Motivation, tiefer in die Technik der Parameteridentifikation und
der Moglichkeiten der objektiven Nachweisfithrung einzusteigen. Ich entwickelte im
Rahmen eines Technologieprojektes der Firma EADS Deutschland ein neues Verfahren
zur Identifikation aerodynamischer Parameter, und verifizierte meine Ergebnisse mit
der Technik der Parallelsimulation. Die Ergebnisse meiner Arbeit werden nun in dieser
Dissertation vorgestellt.

Mit Riicksicht auf die Firmeninteressen der EADS koénnen vertrauliche Informa-
tionen nicht veroffentlicht werden. Bei Ergebnissen aus dem Flugversuch oder der
Flugsimulation werden die dargestellten Daten unkenntlich gemacht. Dies schadet
weder dem Versténdnis der Arbeit, noch der Glaubwiirdigkeit. Bei der Beschriftung
der Graphiken wurden die Zahlenwerte auf der Ordinatenachse weggelassen. Die
dargestellten Graphiken sind also qualitativ zu bewerten.
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1 Einfiihrung

1.1 Realitat und Simulation

Die Entwicklung der Digitalrechner wurde in den letzten Jahren enorm vorangetrieben.
Die Rechenleistung verdoppelte sich im Schnitt alle zwei bis drei Jahre. Mitgewachsen
sind die Moglichkeiten, die moderne Software bieten kann. Bei den besonders rechen-
intensiven Prozessen, wie sie zur Darstellung einer realistischen Landschaft benétigt
werden, kann man den Fortschritt in den letzten Jahren sehr gut verfolgen. Auf
Billig- PCs, wie sie heutzutage schon zum Haushalt gehoren, wird eine Performance
im Multimediabereich geboten, die vor zehn Jahren nur kostspielige Grofirechner
zustande brachten.

Abbildung 1.1: PC-Simulator *

In Abbildung 1.1 ist die Darstellung der Auensicht und des Cockpits mit einem Low
Cost Simulator zu sehen . Solche Simulatoren werden zum Beispiel als Verfahrenstrai-
ner in der Pilotenausbildung eingesetzt.

LQuelle: CAT III Systems, Virtual Wings Professional
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Die rasante Entwicklung der Hardware hat dazu gefiithrt, daBl heute auf dem
Markt sehr realistische Flugsimulatoren mit hochauflosendem Sichtsystemen und der
Moglichkeit einer Rundum-Sicht angeboten werden.

Eine Rundum-Sicht wird aber zum Beispiel auch mit Hilfe der Virtual Reality Technik
geboten. Dazu trigt eine Person einen speziellen Helm, dessen Position und Lage von
mehreren Sensoren ermittelt wird, so dafl die Bewegung des Kopfes fiir die Berechnung
des neuen Blickwinkels herangezogen wird. Die in Echtzeit berechnete Aufensicht
wird iiber zwei, am Helm montierte, Monitore préasentiert.

Abbildung 1.2: Virtual Reality 2

Zusétzlich konnen hydraulisch bewegte Plattformen dem Piloten das Gefiihl des echten
Fluges in der Luft verleihen. Sound- Generatoren bilden mit digitalisierten To6nen die
Auflen- und Innengerdausche des Flugzeuges nach, so dafl die Illusion perfekt ist.

Die hohen Kosten fiir eine hochwertige Simulationsanlage werden von den Hardware-
Komponenten verursacht, die oft als Spezialanfertigungen produziert werden miissen.
Die Investition in einen Simulator stellt aber nur einen Bruchteil der gesamten
Entwicklungskosten fiir ein modernes Flugzeug dar. Fiir die Auslegung der heute
iiblichen fly-by-wire Flugsteuerungs- und Regelsysteme ist eine qualitativ hochwertige
Simulationsanlage nicht mehr wegzudenken.

Die Qualitdt der Simulationsanlage kann aber nur so hoch sein, wie die Qualitét
der Simulationsmodelle, die als Software auf dem Simulationsrechner implementiert
sind. Die Leistungsfiahigkeit heutiger Computer ist so grof}, dal fiir die Berechnung
komplexer Modelle (z.B. Modelle von Triebwerk, Aerodynamik oder Flugregler) etwa
eine Millisekunde bendétigt wird.

2Quelle: EADS Deutschland, Simulation
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Die echtzeitfihigen Modelle konnen aber andererseits nur so gut sein, wie die
zugrundeliegenden Daten (siehe dazu [2]). Die Anforderungen der Anwender an
die Simulationsmodelle sind mit den Moglichkeiten der Hardware gestiegen. Sofern
die Entwicklung eines Flugzeugs und ein Grofiteil des Flugtrainings mit Hilfe eines
Flugsimulators durchgefiihrt wird, gilt “gut ist nicht mehr gut genug”.

Natiirlich mufl man je nach Anwendungsfall differenzieren. Flugmechanische Analysen
lassen sich zum Beispiel auf einfachen Simulationsumgebungen durchfiihren. Hier steht
die Qualitdat der Software im Vordergrund, weniger die Hardware. Die Beurteilung der
Simulationsergebnisse ist hier auch nicht subjektiv, sondern basiert auf Analysen der
Systemantwort im Zeit- und Frequenzbereich.

Fir die Zulassung von Trainingssimulatoren gelten &hnliche Anforderungen an
die Softwaremodelle, wie sie auch fiir die Entwicklungssimulatoren gelten. Maf3geblich
sind hier die Toleranzen [3], die bei einem end-to-end-test erfiillt werden miissen.
Bei diesem Test werden Flugmanover, die wéahrend des Flugversuchs aufgezeichnet
wurden, am Flugsimulator wiederholt. Die Zeitverldaufe einiger charakteristischer
Bewegungsgrofien werden dann aus beiden Versuchen verglichen. Liegen die Simulati-
onswerte innerhalb der Toleranz, dann erhélt der Simulator seine Zulassung.

Es mag sein, dafl einem der Aufwand sehr hoch erscheint, der fiir die Zulassung
eines Trainingssimulators getrieben wird. Dieser ist jedoch gerechtfertigt, wenn man
sich iiberlegt, wie viele Notfallsituationen im Simulator trainiert werden, die im
echten Flugzeug zu riskant wéren. Dadurch lernen die Piloten das richtige Verhalten,
um aus diesen Situationen sicher herauszufinden. Wiirden diese Anforderungen an
die Genauigkeit der Simulation nicht gelten, bestiinde die Gefahr, daf§ das Training
umsonst wire bzw. im Extremfall dem Piloten schadet (negative training).

1.2 Problemstellung

Die Rechenverfahren und die Modellierung der Umstromung eines Korpers sind
(zur Zeit) noch zu rechenintensiv und ungenau, als dafl reprisentative Ergebnisse
erwartet werden konnten. Stattdessen werden mafstabsgerechte Modelle eines Kérpers
(z.B. Flugzeug) in Windkandlen untersucht. Da die hier gewonnenen Ergebnisse
nicht ohne weiteres auf das Original skaliert werden konnen, werden {iblicherweise
Parameteridentifikationsverfahren eingesetzt, um die charakteristischen Grofien mit
Hilfe von Mefidaten (z.B. Flugversuch) abzugleichen.

Dies ist natiirlich erst moglich, nachdem ein erster Prototyp fertiggestellt und getestet
wurde.

Die Parameteridentifikation von aerodynamischen Derivativen ist auch heute noch ein
komplexes und vielseitiges Forschungsgebiet. Es erfordert die Zusammenfiihrung einer
Reihe unterschiedlicher Disziplinen, wie beispielsweise die Erfassung von MefBdaten
durch verschiedenartige Sensoren, die Interpretation der Ergebnisse durch einen
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Ingenieur, aber auch die Versuchsplanung und Versuchsdurchfiithrung. Fiir die Qua-
litdt der Identifizierung ist eine sorgfaltige Arbeitsweise in allen Disziplinen erforderlich.

Heute ist die Parameteridentifikation in der Flugmechanik integraler Bestandteil
jeder Flugzeugentwicklung. Die zentrale Aufgabe in der Flugmechanik ist die Vor-
hersage und Bewertung der Flugleistung und der Flugdynamik. Als Grundlage zur
Beschreibung des Fluges dienen die gekoppelten nichtlinearen Bewegungsgleichungen.
Die Giiltigkeit und Anwendbarkeit der mathematischen Modelle hiangt in hohem Mafe
von der korrekten Modellierung der dufleren Krifte und Momente ab, die auf das
Flugzeug wirken. Sie kénnen klassifiziert werden als: 1. Aerodynamische, 2. Inertiale,
3. Gravitations und 4. Antriebs Kréfte und Momente.

Die Berechnung der aerodynamischen Krifte stellt jedoch immer noch die gréfite
Unsicherheit dar. Das Problem sind die vielen physikalischen und flugmechanischen
Effekte, die wiahrend eines Flugmanovers zusammenspielen. Eine genaue Zuordnung
von Ursache und Wirkung ist bei der Parameteridentifikation die hohe Kunst der
Ingenieure. So werden iiblicherweise nur die Parameter identifiziert, die bei diesem
Typ Mandéver auch angesprochen werden. Wenn zum Beispiel eine Steuerfliche
im Vergleich zu den anderen nur wenig ausgeschlagen wurde, dann werden diese
Steuerflichenparameter nicht in die Optimierung mit aufgenommen. Man erhélt zwar
meistens eine sinnvolle Losung, aber es gibt keine Garantie dafiir, dal diese die einzig
Richtige ist.

“Es 148t sich schwer sagen, was Wahrheit ist, aber manchmal ist es leicht,
etwas Falsches zu erkennen.”?

Zur Bewiltigung dieser Identifikationsaufgabe stehen unterschiedliche Lésungsmetho-
den zur Verfiigung. Etabliert haben sich das Ausgangsfehlerverfahren und das Glei-
chungsfehlerverfahren. Sie werden verwendet, wenn fiir das dynamische System ein
linearisiertes Modell und Mefldaten vorliegen bzw. wenn das physikalische Verhalten
durch Gleichungen beschrieben werden kann. Die Optimierungsverfahren sind aber
nicht sehr robust gegeniiber Mefifehlern. Es ist dadurch viel Aufwand fiir Datenaufbe-
reitung und Ingenieurwissen zur Optimierung der freien Parameter notwendig.
Alternativ zu diesen Methoden koénnen kiinstliche Neuronale Netze fiir Optimierungs-
aufgaben eingesetzt werden. Sie besitzen die Féahigkeit, anhand von Mefidaten, das
Ein- und Ausgabeverhalten eines Systems nachzubilden. Sie bieten dabei Robustheit
gegeniiber verrauschten Mefidaten und die Fahigkeit zum Generalisieren.

Ob Neuronale Netze zur Parameteridentifikation von aerodynamischen Beiwerten her-
angezogen werden konnen und wie praxistauglich die gewonnenen Ergebnisse sind, wur-
de mit der vorliegenden Arbeit untersucht. Nach einem kurzen einleitenden Abschnitt
iiber kiinstliche Neuronale Netze, wird darauf néher eingegangen.

3 Albert Einstein
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1.3 Kiunstliches Neuronales Netz

Die Bezeichnung “Kiinstliches Neuronales Netz” wurde aus der Neurobiologie, auf-
grund der groben Analogie zum Gehirn von Séugetieren, abgeleitet. Es steht fiir ein
informationsverarbeitendes System, das aus einer groffen Anzahl einfacher Einheiten
(Neuronen) besteht, die sich Informationen in Form der Aktivierung der Neuronen
iiber gewichtete Verbindungen zusenden. Auf neurobiologische Grundlagen und die
Analogie zwischen einem kiinstlichen Neuronalen Netz und den Strukturen im Gehirn
wird in dieser Arbeit nicht weiter eingangen. Hierzu findet man in der Fachliteratur
zahlreiche Quellen; zum Beispiel [4, 5].

Es gibt ein weitgefichertes Anwendungsgebiet fiir Kiinstliche Neuronale Netze.
Sie werden zum Beispiel sehr erfolgreich zur Spracherkennung eingesetzt, auflerdem
finden sie Verwendung bei der Erstellung von Prognosen (z.B. Aktienkurse). In der
Regelungstechnik werden adaptive Regler auf Basis Neuronaler Netze eingesetzt. Auch
in der Luftfahrttechnik finden Neuronale Netze Anwendung, zum Beispiel bei der
Erkennung von Flugzustanden [6].

Theoretisch gibt es sehr viele Arten, wie ein Neuronales Netz lernen kann. In diesem
Fall wird ein iiberwachtes Lernverfahren fiir nichtrekurrente Netze eingesetzt. Es han-
delt sich um das weit verbreitete Gradientenabstiegsverfahren Backpropagation, das
fiir die in dieser Arbeit verwendete Netzwerkstruktur modifiziert wurde. Es zeichnet
sich durch grofle Fehlertoleranz bei verrauschten Mefidaten aus. Der Lernvorgang
entspricht einer Optimierung freier Parameter mit Hilfe eines Giitekriteriums.

Fiir das hier verwendete Verfahren muf}, auf Grundlage der physikalischen Zu-
sammenhénge eines Systems, ein Modell in Form einer Netzwerkstruktur (Zopologie)
definiert werden. Die Netzwerkstruktur legt fest, welche Neuronen miteinander
verkniipft werden.

Fiir die Neuronen werden nichtlineare Funktionen als Aktivierungsfunktion gewéhlt.
Das bedeutet, ein Neuron hat nicht nur die Zustédnde aktiv (gefeuert) oder inaktiv,
sondern liefert, abhingig von seinen Eingangswerten, auch Ausgangswerte in einem
schmalen Wertebereich. Dadurch kann das Verhalten eines Systems nichtlinear
approximiert werden.

Die Netzwerkstruktur legt auch fest, welches Neuron eine charakteristische Grofle fiir
die Beschreibung des Systems (z.B. aerodynamisches Derivativ) darstellt. Wéhrend
der Trainingsphase des Neuronalen Netzes kénnen die Ausgaben dieser Neuronen
iiberwacht werden, so daf3 eine Plausibilitdt der Ergebnisse abgeschétzt werden kann.

Die Netzwerkstruktur wird wihrend der Optimierung der Verbindungen (Ge-
wichte) und der Schwellenwerte (bias) meistens nicht mehr verdndert. Sollte sich
herausstellen, daf§ die Struktur nicht fiir die Beschreibung des Systems geeignet ist,
dann muf} die Optimierung mit einer gednderten Struktur wiederholt werden.
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1.4 Ziel und Aufbau der Arbeit

In der folgenden kurzen Diskussion soll dargestellt werden, wieso der favorisierte
Ansatz mit einem Modularen Neuronalen Netz sich fiir die Identifikation nichtlinearer
aerodynamischer Derivative sehr gut eignet. Es werden Verweise auf den Abschnitt
2.3 gegeben, indem die alternativen Methoden noch etwas genauer erldutert werden.

Wie schon Zadeh [7] Anfang der 1960’er Jahre definierte, handelt es sich bei der
Systemidentifizierung um die Modellierung eines Systems unter Beobachtung der Ein-
und Ausgabe, wobei Modell und System in einem Test das gleiche Verhalten zeigen
sollen.

In den letzten Jahrzehnten wurde die Technik der Systemidentifizierung, und ins-
besondere die Identifikation von aerodynamischen Parametern, auch mit Hilfe der
Digitalrechner weit vorangetrieben [8]. Uber die Jahre hinweg haben sich so Methoden
etabliert, die grofitenteils vertrauenswiirdige Parameter identifizieren konnen.

Die Giite der Parameteridentifikationsergebnisse héngt aber stark von der Qualifika-
tion des Anwenders ab. Ein flugmechanisches und aerodynamisches Versténdnis ist
erforderlich, um einerseits verniinftige Ergebnisse zu erzielen, und um andererseits
diese Ergebnisse interpretieren zu koénnen.

Zur Identifikation von aerodynamischen Derivativen werden heute iiblicherweise ein-
zelne Flugmanover bendtigt. Ein Optimierungsverfahren versucht dann durch Variati-
on der aerodynamischen Parameter ein Modell zu erstellen, das moglichst gut dieses
Manover nachbilden kann. Diese Methode nennt man auch Einzelpunkt- Identifikation.

linear
A )

Derivativ

Einzelpunkt- ldentifikation

Mehrpunkt- Identifikation

(linear oder quadratisch)

> —— Nichtlineare Identifikation
a

Abbildung 1.3: Beispielhafte Ergebnisse unterschiedlicher Identifikationsverfahren

Nach der Bearbeitung mehrerer Flugmandver, unterliegen die Ergebnisse {iblicher-
weise einer grofien Streuung (siehe Abb. 1.3). Hier wird auch deutlich, warum diese
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Ergebnisse fachménnisch interpretiert werden miissen. Die einzelnen Punkte kann
man nicht einfach miteinander verbinden, das wéire aerodynamischer Unsinn. Der
Fachmann muf sich {iberlegen, ob durch diese Punkte eine Gerade oder eine Kurve
gelegt werden kann, und somit die Einzelergebnisse gut genug approximiert werden.
Bei der Mehrpunkt- Identifikation konnen zusédtzliche Parameter in das Modell
eingebracht werden, die dann durch eine Optimierung (z.B. Maximum Likelihood
Verfahren) die Kurvenverlaufe hoherer Ordnung identifizieren kénnen [9].

Ein Nachteil dieser beiden Verfahren ist, dafi die Identifikationsergebnisse eines
Flugmandvers dem Trimmzustand des Flugzeugs vor dem Mandver zugeordnet
werden. Gerade bei Spezialmanovern in der Léngsbewegung werden aber Anstell-
winkel erflogen, die mehrere Grad Abweichung vom Trimmwert erreichen. Die
Ergebnisse werden dadurch ungenau. Dieses Problem vermeidet man durch nichtli-
neare Identifikation, wie es zum Beispiel mit Modularen Neuronalen Netzen moglich ist.

Dies ist etwa der Stand der Technik bei der Identifikation von aerodynamischen
Derivativen mit Hilfe der klassischen Methoden. Wie man sehen kann ist hierbei sehr
viel Ingenieurwissen und Handarbeit bei der Datenverarbeitung nétig.

Moderne Verfahren versprechen bei diesen genannten Problemen Abhilfe. In Abschnitt
2.3 werden solche Methoden im Hinblick auf die Identifikation von nichtlinearen
aerodynamischen Derivativen aufgezeigt.

Neuronale Netze, und insbesondere Modulare Neuronale Netze, sind diesbeziiglich
sehr vielversprechend, vor allem in Kombination mit den sogenannten Eingabeverbin-
dungen.

Warum ausgerechnet dieser Netzwerktyp bei den doch sehr vielfiltigen Arten von
Neuronalen Netzen gewéhlt wurde, wird im folgenden diskutiert.

Wie kann ein Neuronales Netz nun zur Identifikation von aerodynamischen Derivativen
herangezogen werden, und welcher Netzwerktyp und welches Lernverfahren sind dafiir
am Besten geeignet?

Zunidchst einmal liegt es nahe, ein iiberwachtes Lernverfahren fiir das Neuronale
Netz anzuwenden, da fiir diese Aufgabe MeBwerte zur Verfiigung stehen. Wie bereits
erwahnt, wird ein sehr robustes Gradientenabstiegsverfahren gewéhlt.

Man unterscheidet weiterhin zwischen statischen und dynamischen Neuronalen Netzen
mit Riickkopplung (Rekurrente Neuronale Netze, siche Abschnitt 2.3.2). Die Para-
meteridentifizierung mit dynamischen Neuronalen Netzen wurde bereits untersucht
und dhnelt stark dem Ausgangsfehlerverfahren [10]. Die statischen Netzwerktypen mit
vorwartsgerichteten Neuronenverbindungen sind sehr vielversprechend und universell
einsetzbar (siche Abschnitt 2.3.1). Deswegen werden sie hier fiir die Parameteridenti-
fikation favorisiert.

Bei diesen Typen unterscheidet man, ob die Netzwerkstruktur fest oder adaptiv
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gestaltet wird. Eine adaptive Netzwerkstruktur bietet den Vorteil, dafl wahrend
des Lernvorgangs nicht nur die Gewichte zwischen den Neuronen optimiert werden,
sondern auch Verbindungen vollsténdig entfernt werden koénnen. Beim sogenannten
Pruning werden diese Neuronenverbindungen, oder auch Neuronen, im Laufe des
Lernvorgangs entfernt, die am Gesamtergebnis nur wenig beteiligt sind. Dies erkennt
man daran, daf§ ein Wichtungsfaktor nahe dem Wert Null ist, bzw. ein Neuron immer
eine sehr kleine Aktivierung hat. Mit dieser Methode wird eine unnotige Komplexitét
des Netzes vermieden.

Bei Lokalmodell-Netzen (siehe Abschnitt 2.3.7) kristallisiert sich auch wéhrend
des Lernvorgangs eine Struktur heraus, die Aufschlufl {iber die Abhéngigkeit von
Modellparametern gibt. Allerdings wird zunéchst von linearen Abhéngigkeiten der
Eingangsgrofien ausgegangen, und je nach Komplexitdt des Systems werden die
Nichtlinearitdaten eingefiigt.

Im Falle der Modellierung der Aerodynamik eines Flugzeuges sind jedoch die phy-
sikalischen Zusammenhénge bekannt. Wiinschenswert ist es, alle Vorkenntnisse iiber
so ein System mit in den Optimierungsprozess einzubringen. Dies ist bei Modularen
Neuronalen Netzen mdoglich, durch Strukturbildung und Initialisierung der Module mit
einem Referenzmodell. Jedes Modul représentiert hier einen aerodynamischen Effekt.
Die Module konnen unterschiedlich aufgebaut sein (hybrides Netz), zum Beispiel
als trainierbare Neuronengruppe oder auch als Datentabelle, aus der die Parameter
einfach interpoliert werden.

Die Modularisierung von Neuronalen Netzen hat in der Vergangenheit immer mehr
Beliebtheit gefunden, da hier die Md&glichkeit der sinnvollen Strukturierung gegeben
ist. Bei den bekannten Gated Modular Neural Networks (siehe Abschnitt 2.3.8) sorgt
eine Instanz dafiir, welches Modul passend zum Eingabevektor angesprochen wird.

Diese Art und Weise der Schaltung zwischen den Modulen ist aber fiir ein aerodynami-
sches Modell weniger geeignet. Hierfiir scheinen die sogenannten Eingabeverbindungen
passender zu sein. Mit dieser speziellen Art von Neuronenverbindungen wird die
Ausgabe eines Moduls mit einem zugehorigen Eingabewert multipliziert. Die Struktur
des Modularen Neuronalen Netzes kann somit analog zum aerodynamischen Modell
aus Derivativen gestaltet werden. Die einzelnen Module werden also nicht an- oder
ausgeschaltet, sondern die unterschiedlichen Anteile pro Modul werden durch Ein-
gangsgroflen gewichtet.

Das grundlegende Ziel dieser Arbeit ist die theoretische und numerische
Untersuchung der Parameteridentifizierung eines Systems mit Hilfe ei-
nes modularisierten kiinstlichen Neuronalen Netzes. Als exemplarisches
Untersuchungsgebiet dient hier die Modellierung der Aerodynamik eines
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KampfHlugzeugs.

Durch detaillierte Hinweise auf die einschlégige Literatur zur Parameteridentifi-
zierung ist die Moglichkeit zur weiteren Vertiefung der Kenntnisse gegeben. Im
Hinblick auf die Entwicklung alternativer Methoden zur Systemidentifizierung,
beispielsweise mit Hilfe eines Neuronalen Netzes, gestiitzt durch ein Expertensystem,
moge diese Arbeit zum einen den Einstieg in die Konzepte und Methoden der Bestim-
mung von Systemparametern erleichtern, zum anderen aber auch die Grundlage fiir
Weiterentwicklungen legen.

Um die beschriebene Aufgabenstellung entlang eines “Roten Fadens” behandeln
zu konnen, wurde fiir diese Arbeit folgende Struktur gewéhlt.

I

Kapitel 2

Flugversuch Kapitel 3
|

‘ Modellierung ‘ Kapitel 4

‘ Identifizierung ‘ Kapitel 5

{

Analyse Kapitel 6

Simulation Kapitel 7

{

‘ Zusammenfassung‘ Kapitel 8

Nach der Einleitung werden in Kapitel 2 zunédchst die klassischen Methoden der
Parameteridentifikation vorgestellt. Hierbei handelt es sich um die sogenannten
Ausgangsfehlerverfahren und Gleichungsfehlerverfahren. Diese Verfahren haben sich
weltweit etabliert und wurden fiir die Identifizierung unterschiedlicher Systeme
eingesetzt. AnschlieBend werden in Abschnitt 2.3 alternative Methoden zur Para-
meteridentifizierung beschrieben, die fiir die Anwendung bei der Identifizierung der
aerodynamischen Parameter eines Flugzeugs in Frage kommen.

Fiir die unterschiedlichen Anséitze werden Literaturhinweise angegeben, die einen
tiefergehenden Einstieg ermoglichen sollen.

Die vorgestellten Methoden unterscheiden sich unter anderem in der Moglichkeit, eine
Modellstruktur vorzugeben. Sofern das System physikalisch beschrieben werden kann,
ist es immer von Vorteil ein entsprechendes Modell zu bilden.
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In dem hier vorgestellten Verfahren wird anhand der bekannten aerodynamischen
Zusammenhénge dem Neuronalen Netz eine Struktur mitgegeben, die es ermdoglicht,
die nichtlinearen aerodynamischen Beiwerte und Derivative zu identifizieren. Am Ende
des Kapitels 2 wird gezeigt, in welchen Schritten bei diesem Verfahren vorgegangen
wird.

Verfiahrt man nach diesen Schritten, dann mufl man sich zundchst Gedanken zum
Flugversuch und der Mefidatenerfassung machen. In Kapitel 3 wird deswegen auf
spezielle Flugmanover zur Datenerfassung eingegangen. Diese Mandver werden mit
extra dafiir ausgeriisteten Flugzeugen durchgefiihrt. Sie haben Sensoren an unter-
schiedlichen Positionen, um alle wichtigen Daten zu erfassen, die dann per Telemetrie
oder an Bord aufgezeichnet werden koénnen.

In Kapitel 4 wird gezeigt, wie nach dem Baukastenprinzip eine sinnvolle Struktur in
das Modulare Neuronale Netz eingebracht wird. So konnen mit Hilfe von Gruppen und
sogenannten Eingabeverbindungen Nichtlinearitdten und Linearitdten gleichermaflen
beriicksichtigt werden. Es ist sogar moglich, die Gruppen mit A-Priori-Informationen
zu initialisieren.

Die Modellierung eines Systems ist die Grundlage fiir eine anschlieSende Identi-
fizierung. In Kapitel 5 wird das fiir die Identifizierung verwendete Gradientenabstiegs-
verfahren Backpropagation vorgestellt und die Anpassung an die Besonderheiten des
hier verwendeten Neuronalen Netzwerktyps mathematisch formuliert.

Die identifizierten Parameter miissen auf Plausibilitdt iiberpriift werden. Dies
setzt voraus, dal das Modell und seine Parameter analysiert werden konnen. Wie dies
bei diesem Neuronalen Netz moglich ist, wird in Kapitel 6 vorgefiihrt.

Ein schlechtes Ergebnis fiir einen identifizierten Parameter wird durch eine anschlie-
Bende Analyse der Sensitivitit des Simulationsmodells relativiert. Mit Hilfe eines
Flugsimulators zeigt sich, wie stark ein Parameter Einfluf} auf die Flughewegung hat.
Gleichzeitig mufl man sich aber auch {iberlegen, ob dieser Parameter identifiziert
werden mufl bzw. kann. Hierzu sollte vor der Identifizierung der Mefdatensatz auf
seinen Informationsgehalt {iberpriift werden. Die notige Information kann natiirlich
nur in den MeBdaten enthalten sein, wenn dem Versuch eine entsprechende Planung
vorausging.

In Kapitel 7 wird anhand von Beispielen gezeigt, wie durch das beschriebene Verfahren
die Qualitéit der Simulationsergebnisse verbessert werden konnte. Als Beispiele werden
zwei unterschiedliche Mantver gewéhlt, die das Potential des Verfahrens aufzeigen.

In diesem Kapitel wird auch auf die Verwendung des Neuronalen Netzes in der Flugsi-
mulation eingegangen. Hier gelten Anforderungen wie zum Beispiel Echtzeitfahigkeit
und Implementationsmoglichkeit des Source- Codes.
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Mit einer Zusammenfassung der wichtigsten Ergebnisse und einem Ausblick auf zukiinf-
tige Untersuchungen schliefit die Arbeit mit Kapitel 8 ab.

1.5 Begriffsdefinitionen

Im Hinblick auf ein besseres Versténdnis, sollen zu Beginn dieser Dissertation 6fters
verwendete Begriffe, wie Eingabeverbindungen und Referenzmodell etc. erklart werden.

Eingabeverbindungen:

Unter Eingabeverbindungen verstehen wir eine Verbindung zwischen zwei Neuronen,
wobei das Gewicht der Verbindung identisch mit einem Eingabewert des zu modellieren-
den Systems (hier: Aerodynamik) ist. Es konnen nun, ganz konventionell, Eingabeneu-
ronen mit Eingabewerten versehen werden, und zusétzlich auch Eingabeverbindungen.

Aerodynamisches Modell:

Das Aerodynamische Modell beschreibt die Krafte und Momente, die an einem Flug-
zeug aufgrund der Umstromung der Luft angreifen. Das Modell setzt sich aus aerodyna-
mischen Parametern und einer Vorschrift zusammen. Die aerodynamischen Parameter
konnen in Tabellen abgelegt sein, oder analytisch berechnet werden. Die Vorschrift,
oder Modellstruktur, bestimmt die Art und Weise, wie diese Parameter zu einem Ge-
samtbeiwert zusammengefafit werden miissen. Im Laufe dieser Arbeit werden unter-
schiedliche aerodynamische Modelle definiert.

Referenzmodell:

Von einem Referenzmodell wird gesprochen, wenn bereits aerodynamische Parame-
ter und eine Modellstruktur irgendeiner Art vorliegen. Die Parameter befinden sich
iblicherweise in Tabellen oder Diagrammen, und eine Vorschrift definiert die Anwen-
dungsweise dieser Parameter.

Basismodell:

Mit Hilfe eines Referenzmodells kann ein Neuronales Netz so trainiert (initialisiert)
werden, das eine Basis fiir eine weitere Optimierung mit FlugmeBdaten zur Verfiigung
steht. Mit Hilfe eines Basismodells verlduft das Gradiententraining schneller und siche-
rer.

Optimiertes Modell:

Ein Basismodell, das mit Flugmefdaten trainiert wurde, nennen wir Optimiertes Mo-
dell.

Generiertes Modell:

Ein Neuronales Netz, das ausschlieflich mit Flugmefdaten (ohne Referenzdaten) trai-
niert wurde, nennen wir Generiertes Modell. Dieses Modell wird ohne Vorkenntnisse
neu erstellt.

Differenzmodell:
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1 Einfithrung

Ein optimiertes oder generiertes Modell enthélt Gesamtbeiwerte (z.B. C'4¢). In manchen
Féllen mag es sinnvoll sein, ein MNN zu erstellen, das die Differenz zwischen einem
Referenzmodell und den Sollwerten aus den FlugmeBdaten modelliert (z.B. AC ).

Solche Modelle nennen wir Differenzmodelle.

In Abbildung 1.4 werden die Zusammenhénge zwischen diesen unterschiedlichen Mo-

dellen aufgezeigt.

Referenzmodell

Differenzmodell

¢

Basismodell

Optimiertes Modell

Flugmel3daten

Generiertes Modell

Abbildung 1.4: Begriffsdefinition der Modelle
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2 Methoden der
Parameteridentifikation

In diesem Kapitel sollen alle Methoden, die sich fiir eine Identifikation von aerodyna-
mischen Parametern eignen, kurz vorgestellt werden. Ausgehend von den klassischen
statistischen Verfahren wird zu den alternativen Ansétzen {ibergegangen.

2.1 Anforderungen an eine Methode zur
Parameteridentifikation

Eine Methode zur Parameteridentifikation soll moglichst genau die Parameter schétzen,
mit denen das System gut genug beschrieben werden kann. Im speziellen Fall der Iden-
tifikation eines Aerodynamischen Modells wird aus dieser trivialen Forderung folgende
Spezifikation abgeleitet:

1. Es sollen die statischen und dynamischen Derivative und Nullbeiwerte bestimmt
werden.

2. Nichtlineare und lineare Abhéngigkeiten sollen in gleicher Weise erkannt werden.
3. Die Datenverarbeitung soll weitgehend automatisiert sein.
4. Ausgehend von einem Referenzmodell soll eine Optimierung stattfinden.

5. Ein neues Modell soll auf Basis der Mefldaten generiert werden konnen, falls kein
Referenzmodell existiert.

6. Die Methode soll weitgehend universal sein. Das bedeutet, dafl auch Systeme
unbekannter Art und ohne Vorwissen identifiziert werden kénnen. Eine Modell-
erstellung oder Anderung sollte auch wéhrend der Optimierung erfolgen.

7. Die Ergebnisse der Optimierung sollen analysierbar sein, um die Plausibilitat der
Ergebnisse abschétzen zu konnen.

8. Das optimierte Modell soll ein echtzeitfihiges Simulationsmodell sein (recall).

9. Die Methode soll fahig sein, Online und Offline zu funktionieren; Online bedeutet
schon wihrend des Tests (z.B. Flugversuch), Offline bedeutet erst nach dem Test,
wenn alle Mefldaten zur Verfiigung stehen.
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10. Die Methode soll robust sein gegeniiber verrauschten Mefidaten, und gut genera-
lisieren konnen.

2.2 Klassische Parameteridentifikation

2.2.1 Ubersicht

Alle groflen Flugzeughersteller der Welt blicken auf eine langjéhrige Erfahrung im
Umgang mit klassischen Verfahren zur Parameteridentifikation zuriick. Die erfolg-
reichsten und am weitesten verbreiteten Verfahren sind das Gleichungsfehler- und
das Ausgangsfehlerverfahren. Die meisten firmeneigenen Tools basieren auf diesen
Verfahren und unterscheiden sich jedoch in der Datenaufbereitung und in den
Analysemoglichkeiten.

In Europa sind es wohl die Firmen BAES, Alenia, CASA und DASA (heute EADS),
die eine Expertise bei der Parameteridentifikation von flugmechanisch stabilen und
instabilen Flugzeugkonfigurationen vorweisen konnen.

Desweiteren ist das DLR zu nennen, das langjidhrige Erfahrung mit klassischen
Methoden der Parameteridentifikation aufweist, und dariiber hinaus alternative
Verfahren erforscht.

Am DLR in Braunschweig werden mehrere Verfahren zur Parameteridentifikation
verwendet und weiterentwickelt. Eine Ubersicht der Entwicklungen bis zum aktuellen
Produkt ESTIMA ist in Abbildung 2.1 dargestellt.

Eine gute Ubersicht und einen genauen Einblick in diese Verfahren findet man
in [8, 11].

Welche Methoden sich bei den bekanntesten européischen Flugzeugherstellern etabliert
haben, soll hier kurz vorgestellt werden.
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ESTIMA
Output error method Filter error method
LINHPT: Gauss-Newton (GN) method, Linear systems  KALMLY: GN method, Linear systems
NL-MIN: Search methods, Nonlinear {NL) systems MLKAL: Steady state filter, GN method, NL systems
NL-MMR: GN method, NL systems MLEKF:  Time varying filter, GN method, NL systems
NLHPIL: GN method, NL retarded systerms XAEKF: Extended Kalman filter, state augmentation

NLMLKL, ESTIMA: Modular system of algorithms

Abbildung 2.1: Entwicklungsstufen der Verfahren zur Parameteridentifikation beim
DLR 4

Alenia: Hier wird eine Software, basierend auf der klassischen Ausgangsfehlermethode,
eingesetzt, die in Verbindung mit dem Maximum Likelihood Verfahren auch fiir die
Identifikation der Parameter anderer Systeme Verwendung findet.

Das Problem bei der Identifikation der aerodynamischen Parameter von flugmecha-
nisch instabilen Flugzeugkonfigurationen ist, dafl die Integration der flugmechanischen
Bewegungsgleichungen generell divergiert. Deswegen wird hier als Losung das
vollstéandige nichtlineare Flugzeugmodell mit der Software des Flugsteuersystems
(FCS) integriert. Der Vorteil dabei ist: Das vollstdndige nichtlineare Aerodynamikmo-
dell (aeroelastische Anteile, Terme zweiter Ordnung) wird verwendet, und eine direkte
Verifizierung mit dem nichtlinearen Simulationsmodell ist moglich. Die Nachteile bei
dieser Methode sind: Ungenauigkeiten im FCS- Modell konnen die Abschéatzung der
Parameter beeinflussen, und starke Nichtlinearitéiten in der Aerodynamik beeinflussen
die Konvergenz des Verfahrens.

BAES: Bei BAES wird eine Software namens Athena eingesetzt. Sie basiert
auf einem Gleichungsfehlerverfahren und verwendet eine Regressionsanalyse der
Hauptkomponenten. Dieses Verfahren wird beschrieben in [12] und wurde erfolgreich
eingesetzt (z.B bei den Programmen Harrier und Tucano).

Die herausragende Eigenschaft dieses Tools ist, da3 die Modellstruktur iterativ ange-
paBt werden kann. Auflerdem kann mit Hilfe einer Simulation die Flugzeugantwort
und die Antwort des optimierten Modells verglichen werden.

EADS Deutschland: Das heute verwendete Parameteridentifikationsverfahren bei
der EADS Deutschland basiert auf den Forschungsarbeiten in den siebziger Jahren. Es

4Quelle: DLR Institut fiir Flugsystemtechnik
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handelt sich um ein Ausgangsfehlerverfahren mit Maximum Likelihood Optimierung,
basierend auf einem linearisierten Modell. Durch entkoppelte Bewegungsgleichungen
eignet sich dieses Verfahren auch fiir hochinstabile Flugzeugkonfigurationen [13, 14, 15].
Der Trick dabei ist, daB fiir die Integration der Bewegungsgleichungen gemessene
Zustandsgrofien verwendet werden.

Angewendet wurde das Verfahren erfolgreich bei Tornado, F-104 CCV (Control
Configured Vehicle), EAP (Experimental Aircraft Programme) und auch bei Hub-
schraubern. Im Laufe der Zeit kamen weitere Tools hinzu, um den Arbeitsprozefl zu
beschleunigen, zum Beispiel ein Enttrimmprogramm.

EADS Spanien: Es werden zwei Verfahren eingesetzt. Zum einen das Ausgangsfeh-
lerverfahren, ebenfalls in Verbindung mit entkoppelten Bewegungsgleichungen, und
zum anderen ein Gleichungsfehlerverfahren mit Regressionsanalyse, wobei wéahrend
der Optimierung auch noch enttrimmt wird.

Mit Hilfe der Massen- und Triebwerksmodelle werden die Koeffizientenfehler iiber der
Zeit berechnet. Diese Fehler werden dann mit dem Enttrimmprogramm korrigiert. Das
Enttrimmprogramm subtrahiert mit Hilfe der FlugmeBldaten die Inkremente infolge
Ruderauschlige vom Gesamtbeiwert. Unter Anwendung der Bewegungsgleichungen
wird zusétzlich eine flugmechanische Kompatibilitéitspriifung durchgefiihrt, die dann
Aufschluf} gibt, ob die Ergebnisse verwertbar sind oder nicht.

2.2.2 Ausgangsfehlerverfahren

Werden die Ausgéinge eines Systems mit denen eines Modells verglichen, wobei fiir
Modell und System eine identische Struktur vorausgesetzt wird, spricht man von
einem Ausgangsfehlerverfahren (sieche Abbildung 2.2).
Die klassische Methode basiert auf einem linearisierten Modell im Zustandsraum. Der
Nachteil dieses Verfahrens ist, dafl physikalische Effekte, die nicht in diesem Modell
enthalten sind, auch nicht identifiziert werden koénnen.

Vorteile des Ausgangsfehlerverfahrens:

1. Das Modell liefert gerechnete Zeitverlaufe aller Zustands- und Bewegungsgrofien.
2. Systematische Mefifehler konnen identifiziert werden.

3. Alle gemessenen Ausgangsgréfien kénnen in die Auswertung einbezogen werden,
auch redundante Messungen.

Zur Optimierung der aerodynamischen Parameter wird zum Beispiel das Maximum-
Likelihood-Verfahren eingesetzt. Zu Beginn der Rechnung miissen entweder geschétzte
Werte fiir die Parameter eingesetzt werden oder es wird dafiir eine Regressionsanalyse
angewendet.
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Messrauschen
Steuer- N
gréRen u Messdaten
> Flugzeug
+ y
+ § Ausgangs-
fehler Parameter-
- anderungen
e=y-y*
Mathematisches
Modell Modellausgange
y*
A

Abbildung 2.2: Ausgangsfehlerverfahren

2.2.3 Gleichungsfehlerverfahren

Bei dem Gleichungsfehlerverfahren werden anstelle der Ausgéinge die Fehler eines
Satzes von Gleichungen betrachtet, die eine dquivalente Beschreibung bestimmter Fi-
genschaften des Systems darstellen; zum Beispiel die Fehler der die Beschleunigungen
beschreibenden Bewegungsgleichungen der Flugmechanik. Anhand der Gleichungs-
fehler kann beurteilt werden, ob oder wie gut die Gleichungen durch Einsetzen der
gemessenen Werte erfiillt werden kénnen.

Vorteile des Gleichungsfehlerverfahrens:

1. Keine Integration erforderlich, dadurch geringerer Rechenzeitaufwand.
2. Keine Anfangswertbestimmung erforderlich.

3. Identifizierung kann unter Umsténden fiir jede Gleichung getrennt erfolgen.

Das Gleichungsfehlerverfahren ist dhnlich zum Ansatz mit einem Neuronalem Netz
(Abschnitt 2.3.1), da auch hier die aerodynamischen Beiwerte betrachtet werden, und
nicht die Flugzustinde (states) aus einer Simulation.

2.3 Alternative Methoden der Parameteridentifikation

In den 90’er Jahren entwickelten kiinstliche Neuronale Netze eine Reife, die eine
industrielle Anwendung erlaubte. In den unterschiedlichsten Bereichen werden seither
viele Arten von Neuronalen Netzen sinnvoll eingesetzt. Zum Beispiel bei der Bild- und
Spracherkennung, aber auch zur Funktionsapproximation.
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Auf dem Gebiet der Luftfahrttechnik wurde eine Anwendbarkeit zur Identifizierung
von aerodynamischen Beiwerten untersucht. Mitte der neunziger Jahre kam man zu
der Erkenntnis, daf statische vorwirtsgerichtete mehrschichtige Netze (Multi Layer
Perceptron, MLP) grundsitzlich geeignet sind, ein Modell anhand von Mefdaten
zu erstellen. Jedoch scheiterte dieser Ansatz an den mangelhaften Analysemoglich-
keiten [16]; der Begriff Black Box prégte sich in die Koépfe der Wissenschaftler und
Ingenieure. Konsequenterweise wurden weitergehende Forschungen angestellt, um die
Vorteile der Neuronalen Netze beziiglich Generalisierung und Robustheit mit der
Féhigkeit zur Analyse zu vereinen.

Ein weiteres Ziel war und ist es, Expertenwissen mit in den Optimierungsprozefl ein-
zubringen. Die klassischen Lernalgorithmen wie Backpropagation orientieren sich nur
am Gradienten einer Fehlerfliche. Das Ergebnis der Optimierung liefl sich aber nicht
beeinflussen. Die einzige Moglichkeit bestand darin, die anfingliche Initialisierung des
Neuronalen Netzes zu dndern, und auf ein besseres Ergebnis zu hoffen.

2.3.1 Vorwartsgerichtetes mehrschichtiges Netz (MLP)

Vorwiartsgerichtete Neuronale Netze wurden analog zu der netzartigen Verkniipfung der
Nervenzellen im Gehirn konstruiert. Mehrere Neuronen werden im kiinstlichen Neuro-
nalen Netz in Schichten angeordnet. Ublicherweise werden alle Neuronen einer Schicht
mit den Neuronen der Nachbarschicht verkniipft. Jedes Neuron erhélt ein Signal von
dem Vorgingerneuron und verarbeitet dies mit einer sogenannten Aktivierungsfunkti-
on.

Das Ergebnis wird {iber eine gewichtete Verbindung an die nachfolgenden Neuronen
weitergegeben. Die Anpassung des Neuronalen Netzes an Mefldaten erfolgt iiblicher-
weise mit einem Gradientenabstiegsverfahren (z.B. Backpropagation). Abhéngig von
dem Ausgabefehler werden fiir jede Verbindung individuelle Gewichtsdnderungen be-
rechnet, so daf} iterativ der Ausgabefehler minimiert wird.

Die zwei unterschiedlichen Trainingsmethoden Online - Offline sind bekannt. Wéhrend
beim Online- Training die Netzwerkparameter nach jedem Trainingsmuster veréndert
werden, so werden sie beim Offline- Training erst nach der Berechnung aller Muster
verdndert (auch bekannt als batch mode). Das Offline- Training ist dafiir bekannt, sta-
biler zu sein, und eine bessere Konvergenz zu zeigen als das Online- Training.

Die Vorteile dieser Art von Neuronalem Netz und dem Trainingsverfahren sind:

1. Robustheit gegeniiber verrauschten und fehlerbehafteten Mef3daten
2. Generalisierung und Erkennen von Trends

3. Eine Modellstruktur und Anfangswerte fiir die zu optimierenden Parameter sind
nicht notig.

4. MLP und Backpropagation eignen sich zur automatisierten Datenverarbeitung
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Ebenso existieren aber eine Reihe von Nachteilen:

1. Langsame Konvergenz aufgrund des Gradientenabstiegsverfahrens

2. Die Wahrscheinlichkeit ein lokales Minimum zu erreichen, steigt mit der Anzahl
der Neuronen.

3. A-Priori-Wissen iiber eine Modellstruktur oder Anfangsparameter kann nicht mit
eingebracht werden.

4. Mangelhafte Analysemoglichkeit

5. Die Ausgabe ist begrenzt auf einen Wertebereich |-1.0; 1.0[ (abh. von der Akti-
vierungsfunktion bzw. Ausgabefunktion).

Generell sind aber diese vorwértsgerichteten Neuronalen Netze geeignet, mehrdimen-
sionale Funktionen zu approximieren. Abbildung 2.3 zeigt unterschiedliche Ergebnisse
der Approximation (Sollwerte sind mit '+’ gekennzeichnet).

| A | B |

Output
Output
Output

|
Y

Y

Input - Input Input
Abbildung 2.3: Unterschiedliche Ergebnisse der Funktionsapproximation

A: Optimale Approximation. Das Neuronale Netz besitzt genauso viele Freiheitsgrade
wie das Problem.

B: Zu Viele Freiheitsgrade durch zuviele verdeckte Neuronen (overfitting).

C: Gute Verallgemeinerung, aber ungenaue Approximation durch zuwenig Frei-
heitsgrade (underfitting).

Das Ergebnis ist abhéngig von der Anzahl der Neuronen und dem Lerndatensatz. Die
Bestimmung der optimalen Anzahl der Neuronen und der verdeckten Schichten beruht
auf Erfahrungswerten. Die Anwendbarkeit bei der Erstellung eines Aerodynamischen
Modells wurde in der Vergangenheit iiberpriift [16].
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2.3.2 Rekurrentes Neuronales Netz (RNN)

Vorwirtsgerichtete Netze werden, wie eben beschrieben, unidirektional berechnet und
sind somit statisch. Rekurrente Netze sind im Gegensatz dazu dynamisch, da sie eine
Riickfithrung der eigenen Ausgabe beinhalten. Deshalb leiden Rekurrente Netze oft
unter Instabilitdt und langer Trainings- und Berechnungsdauer.

Dieser Netzwerktyp ist aber geeignet zur Darstellung eines Systems (z.B. Flugzeug) im
Zustandsraum und kann somit zur Parameteridentifikation herangezogen werden. Am
Institut fiir Flugmechanik des DLR wurde eine Parameteridentifikation mit Rekurren-
tem Neuronalem Netz verglichen mit klassischen Ansétzen wie Ausgangsfehlermethode
und Gleichungsfehlermethode [10]. Die Ergebnisse sind durchaus vergleichbar im Hin-
blick auf Konvergenz und Schétzwerte.

Riickfithrung

]

Output

\
\
\

iy —

Input

Abbildung 2.4: Rekurrentes Neuronales Netzwerk mit verdeckten Neuronen

2.3.3 Neuro-Fuzzy System

Bestimmte Fuzzy Systeme sind wie bestimmte Neuronale Netze auch universelle
Funktionsapproximatoren [17]. Um fiir ein gegebenes Problem ein geeignetes Fuzzy
System zu finden, miissen die Zugehorigkeitsfunktionen p (Parameter) und eine
Regelbasis R (Struktur) spezifiziert werden. Dies kann entweder durch Vorwissen,
einen Lernalgorithmus oder durch beides geschehen. Verbindet man ein lernfdhiges
Neuronales Netz mit einem Fuzzy- System, erhélt man sogenannte Neuro-Fuzzy
Systeme.

Moderne Neuro-Fuzzy Systeme werden meist als mehrschichtiges, vorwértsgerichtetes
Neuronales Netz dargestellt, wobei sich jedoch die Verbindungsgewichte v und die
in den Neuronen enthaltenen Funktionen von herkémmlichen Neuronalen Netzen
unterscheiden.
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Abbildung 2.5: Neuro-Fuzzy Netzwerk 5

Ein solches Neuro-Fuzzy-System zeichnet sich durch die folgenden Eigenschaften aus:

1. Es besteht aus einem Fuzzy System, das mit Hilfe eines aus dem Bereich der Neu-
ronalen Netze stammenden Lernalgorithmus trainiert wird. Das Lernverfahren
operiert auf der Basis lokaler Information und fithrt auch nur lokale Anderungen
im Fuzzy System durch.

2. Es lafit sich als dreischichtiges, vorwartsgerichtetes Neuronales Netz darstellen,
wobei die erste Schicht die Eingaben, die mittlere Schicht die Fuzzy- Regeln
und die dritte Schicht die Ausgaben représentieren. Die Fuzzy Mengen sind als
Verbindungsgewichte kodiert.

3. Es ist jederzeit als ein System aus Fuzzy- Regeln interpretierbar.

4. Das Lernverfahren beriicksichtigt die semantischen Eigenschaften des zugrunde-
liegenden Fuzzy Systems, was zu einer Einschréankung zuldssiger Parametermo-
difikationen fiihrt.

Im Gegensatz zu Neuronalen Netzen, kann bei Neuro-Fuzzy-Systemen A-priori-Wissen
genutzt werden. Das bedeutet, wenn fiir bestimmte Bereiche der zu approximierenden
Funktion bereits geeignete Regeln bekannt sind, so kann das Neuro-Fuzzy-System da-
mit initialisiert werden. Die noch fehlenden Regeln miissen durch ein Lernverfahren
gefunden werden.

Neuro-Fuzzy-Systeme wurden vor allem in der Regelungstechnik erfolgreich einge-
setzt [18], aber auch zur Funktionenapproximation [19].

5Quelle: Institut fiir Betriebssysteme und Rechnerverbund, TU Braunschweig
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2.3.4 Dimensionshomogenes Neuronales Netz

Dimensionshomogene Neuronale Netze besitzen einige wichtige Vorteile gegeniiber Neu-
ronalen Netzen mit inhomogenen Dimensionen. Mit Hilfe der Dimensionsanalyse lassen
sich dimensionsbehaftete Gleichungen vereinfachen, indem die gleiche physikalische Be-
ziehung durch eine kleinere Anzahl von dimensionslosen Groien beschrieben wird.

In Abbildung 2.6 ist ein dimensionshomogenes Neuronales Netzwerk fiir ein einfaches
physikalisches System (Biegestab) angegeben, welches durch folgenden Zusammenhang
beschrieben wird.

1opB
T3 R

Die Auslenkung u des freien Endes ist abhéngig von der Last P, der Linge des Stabes
[, dem Elastizitdtsmodul £ und dem Tragheitsmoment I.

Abbildung 2.6: Strukturierung des Dimensionshomogenen Netzwerks nach Analyse der
physikalischen Zusammenhiinge ©

Bei diesem Netzwerk gibt es lediglich drei freie Parameter vy ; o, die durch ein Training
mittels Mefldaten identifiziert werden miissen. Ordnet man diesen Parametern folgende
Werte zu, v = —1, v, = —1 und 1y = %, dann erhélt man ein giiltiges Modell fiir den
Biegestab.

n 2\ 1\
IR N CAN O

U= %lwf Iyt
Durch die Anwendung der Dimensionsanalyse kann also die Gréfle der Neuronalen
Netze reduziert werden. Das begiinstigt das Lernergebnis. Der wichtigste Punkt ist
jedoch, dal das Neuronale Netz nicht nur die Mefidaten approximiert, sondern dafl
auch alle anderen Muster, die den gemessenen Mustern physikalisch dhnlich sind, ap-
proximiert werden. Somit generalisieren diese Netze in Bereichen des Parameterraums,
wo keine Mefidaten verfiighar sind, wesentlich zuverléssiger.

6Quelle: Institut fiir Statik und Dynamik der Luft- und Raumfahrtkonstruktionen, Universitit Stutt-
gart
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Diese Methode findet zum Beispiel Anwendung in der Regelungstechnik (Adaptiver
Regler [20]), aber auch bei der Systemidentifizierung [21].

2.3.5 Neuronales Netz mit Radialsymmetrischer Basisfunktion
(RBF)

Neuronale vorwértsgerichtete Netze, die aus nur einer Schicht von RBF Neuronen
und einem Summierungsneuron als Ausgabeneuron bestehen, eignen sich sehr gut zur
Funktionenapproximation.

Input Output

Abbildung 2.7: Neuronales Netzwerk mit einer Schicht von radialsymmetrischen Basis-
funktionen

Die grofle Stéirke dieses Netzwerktyps liegt in der Moglichkeit der Initialisierung
mit A-Priori-Wissen. Sofern die Gaufifunktion als Aktivierungsfunktion in den RBF
Neuronen verwendet wird und pro MeBiwert auch ein Neuron zur Verfiigung steht,
konnen durch Matrixinvertierung die Gewichte so berechnet werden, daf3 die Me3werte
exakt wiedergegeben werden. Dieses Netz kann sogar nach der Initialisierung weiter
mit Backpropagation trainiert werden. Dabei werden dann typischerweise nur die
Neuronen aktiv, die dem Eingabemuster am néchsten liegen. Die Gewichtsénderungen
beim Training héngen dann auch nur von diesen Neuronen ab. Die anderen Neuronen
und Gewichte bleiben unverdandert.

Diese Netze haben aber gewisse Nachteile, wenn aerodynamische Parameter iden-
tifiziert werden sollen. Der aerodynamische Datensatz besteht aus einer Vielzahl
von Stiitzstellen, so dal mehrere hundert Neuronen verwendet werden miifiten,
um den Vorteil der Initialisierung zu nutzen. Die Tendenz zu einem oszillierenden
Funktionsverlauf steigt dadurch. Fiir die Verarbeitung fehlerbehafteter Mefldaten ist
aber eine gewisse Generalisierungsfahigkeit erforderlich. Aus diesen Griinden werden
die RBF Netze hiaufiger zur Approximation und nicht zur Interpolation einer Funktion
herangezogen.

Anwendung findet dieser Netzwerktyp zum Beispiel bei der Modellierung eines Fahr-
zeugfithrers (siche [22]). Hier kommt es darauf an, wihrend der Fahrt (Online) das
Verhalten eines Fahrers zu modellieren. Das lokale Training verhindert die Zerstorung
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der Netzwerkbereiche, die durch das aktuelle Eingabemuster nicht aktiviert werden.
Einen Versuch zur Abschédtzung von Aerodynamischen Beiwerten findet man zum
Beispiel in [23].

2.3.6 Polynomansatz

Bei der Verwendung von Polynomen zur Modellierung von Mefldaten kénnen sich Pro-
bleme in zwei Bereichen ergeben. Zum einen birgt die Verwendung von Termen hoherer
Ordnung die Gefahr, dafl die Extrapolation in Bereiche, die nicht durch Versuchsdaten
abgedeckt sind, fragwiirdig wird. Zum anderen erfordern lokale Nichtlinearitédten oft
zusétzliche Polynomkoeffizienten, die sich dann aber global auf das gesamte Modell
auswirken. Polynome mit hoher Ordnung tendieren zur Oszillation.

Der direkte Polynomansatz zur Interpolation einer eindimensionalen Funktion lautet:

g(z) => a;x!
=0

Nach dem Satz von Faber sollte der Grad n des Polynoms nicht zu grof§ sein (n <
4), sonst erhélt man ungewollte Schwingungen im Funktionsverlauf. Zur Bestimmung
der unbekannten Parameter a; muf3 das lineare Gleichungssystem aus der Bedingung

g(x) = y(z;) gelost werden. Da {iblicherweise aufgrund der vielen MeBwerte y(z;)
das Gleichungssystem iiberbestimmt ist, wird eine Néherung statt der Berechnung
durchgefiihrt.

Zur Approximation eines hochgradig nichtlinearen aerodynamischen Systems scheint
dieser Ansatz nicht geeignet zu sein.

2.3.7 Lokalmodell-Netz (LMN)

Ausgehend von der problematischen Anwendung eines Polynomansatzes wurden am
DLR die Lokalmodell-Netze entwickelt [24]. Diese bestehen aus einer gewichteten
Uberlagerung lokal approximierter Ansatzfunktionen, die ein stetig differenzierbares
Gesamtmodell ergeben. Bei der Modellerstellung wird der Eingangsraum sukzessive
in Teilrdume zerlegt, fiir die dann Teilmodelle bestimmt werden. Die Teilung erfolgt
adaptiv, indem jeweils der Teilraum mit dem grofiten Restfehler geteilt und damit
das Modell in diesem Bereich verfeinert wird. Eine Modellverfeinerung tritt damit nur
in Bereichen auf, in denen es die zu approximierenden Daten erfordern, ohne daf die
anderen Teilmodelle negativ beeinflufit werden. Die Optimierung der verdnderlichen
Parameter erfolgt zum Beispiel durch das Maximum Likelihood Verfahren.

Durch Beobachtung der Modellverfeinerung im mehrdimensionalen Raum koénnen
physikalische Zusammenhénge interpretiert werden. So kann man zum Beispiel
erkennen, ob ein Einflulparameter linear oder nichtlinear in das Modell eingeht. An-
dererseits kann aber auch physikalisches Wissen durch die Erstellung von Teilmodellen
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miteingebracht werden.
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Abbildung 2.8: Prinzip eines Lokalmodell-Netzwerks’

Die Analyse hochdimensionaler Lokalmodell-Netze gestaltet sich aber schwierig.
Jenseits der dritten oder vierten Dimension ist eine grafische Darstellung nicht mehr
moglich.

Die Anwendung der Lokalmodell-Netze ist zur Zeit beschrankt auf die Approximation
mit statischen Funktionen. An der Erweiterung auf dynamische Modelle wird momen-
tan geforscht.

Zusammenfassend kann man sagen, dafl Lokalmodell-Netze geeignet sind, Einflupa-
rameter und lokale Nichtlinearitdten zu identifizieren, und sich besonders dann eignen,
wenn kein Wissen iiber eine Modellstruktur vorhanden ist.

Die Methode der Lokalmodell-Netze wurde bei der Erstellung eines aerodynamischen
Modells fiir den Do-328 Entwicklungssimulator erfolgreich angewendet [25].

"Quelle: DLR. Institut fiir Flugsystemtechnik
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2.3.8 Modulares Neuronales Netz (MNN)

Das Miteinbringen von physikalischem Wissen resultiert bei Neuronalen Netzen in einer
strukturierten und weniger komplexen Topologie. Die Anzahl der gewichteten Verbin-
dungen lassen sich reduzieren, und somit auch der Freiheitsgrad des gesamten Netzes.
Dies hat positive Auswirkungen auf die Trainingsgeschwindigkeit und die Gefahr in
lokalen Minima zu enden. Es wird daher empfohlen, Neuronale Netze in mehrere klei-
ne Sub-Netzwerke aufzuspalten, die fiir unterschiedliche Effekte zustdndig sind. Dies
ermoglicht das isolierte Bearbeiten einzelner Sub-Netzwerke und verhindert das Beein-
flussen anderer, schon trainierter Sub-Netzwerke. Auch hybride Netzwerke kénnen so
realisiert werden.

Das Modularisieren eines groffen Neuronalen Netzes wurde vor allem bei den Gated
Modular Neural Networks (GMNN) realisiert [26]. Eine beispielhafte Anwendung zur
Systemidentifizierung findet man in [27].

= Modul 1 —
Output
> Modul 2 > —
Input T
—> Modul 3 T
Gating
> Network

Abbildung 2.9: Blockdiagramm eines Modularen Netzwerks &

Ein Modulares Neuronales Netz ist auch die Grundlage fiir das in dieser Arbeit prasen-
tierte Parameteridentifikationsverfahren. Im Gegensatz zu einem Gating Network, das
ein Modul an- oder ausschaltet, werden Eingabeverbindungen verwendet. Der durch ein
Modul repriasentierte Effekt wird dadurch proportional zu einem Faktor beriicksichtigt.
Die Identifikation von nichtlinearen Derivativen wird somit moglich.

2.3.9 Genetische Algorithmen (GA)

Genetische Algorithmen zéhlen zu den stochastischen Suchverfahren. Diese versuchen
ausgehend von einer oder mehreren zuldssigen Losungen (Punkten im Suchraum)
sich Schritt fiir Schritt der optimalen Losung zu ndhern. Genetische Algorithmen

8Quelle: Simon Haykin, Neural Networks
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verarbeiten eine Menge solcher Punkte / zuldssige Losungen. Diese bezeichnet man
auch als kiinstliche Individuen.

Genetische Algorithmen arbeiten auf Basis dieser kiinstlichen Individuen, die (in
Anlehnung an die Evolution) aus einem Chromosomensatz und einem Fitnefiwert
bestehen. In der Natur kann der Fitnewert eine komplexe Grofie sein, die wirklich die
Anpassung des Individuums an die Umwelt beschreibt. Er kann aber auch eine einzelne
GroBe sein (wie Lénge, Augenfarbe, ...). Bei Genetischen Algorithmen geht man von
der einfachen Annahme aus, dafl ein Zusammenhang zwischen dem Chromosomensatz
und dem FitneBwert existiert und da jede Anderung des Chromosomensatzes zu einer
Anderng des Fitnefwertes fiihrt. Liegen identische Chromosomensétze vor, so fithren
gleiche Anderungen an den Chromosomensitzen zu identischen Fitnefverinderungen.
Die Elemente eines Genetischen Algorithmus sind neben den Individuen auch Popula-
tion, Selektion, Kreuzung und Mutation.

W

iz o R R P gt
&

melektion Ereuzung Ifutati on

Generation V Creneration V1

Abbildung 2.10: Schema eines Iterationsschritts des GA zur Bildung von zwei neuen
Individuen einer Kinderpopulation.®

In 28] werden mehrere Lernverfahren fiir Neuronale Netze verglichen. Neben dem rei-
nen Genetischen Algorithmus, wird auch eine Kombination von Genetischen Algorith-
men und Extended Kalman Filter FKF untersucht. Diese Algorithmen wurden zur
Abschétzung des aerodynamischen Auftriebsbeiwertes verwendet. Es zeigte sich, daf3
fiir eine erste globale Suche der Genetische Algorithmus sehr gut konvergiert. Ab einer
gewissen Fehlerschranke wird aber dann besser mit EKF weiteroptimiert.

9Quelle: Institut fiir Technische Chemie der Universitit Leipzig
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2.4 Die Anwendung eines MNN mit
Eingabeverbindungen

Es wurden nun unterschiedliche Methoden genannt, die dazu geeignet sind, Systempa-
rameter zu identifizieren. Im Abschnitt 2.3.8 wurde schon ein Modulares Neuronales
Netz mit Eingabeverbindungen erwdhnt. In diesem Abschnitt sollen nun die Schritte
aufgezeigt werden, in welchen eine optimale Identifikation von nichtlinearen aerodyna-
mischen Derivativen mit diesem Netzwerktyp durchgefiihrt wird.

Bevor ein Flugversuch zur Sammlung von Mefldaten durchgefiihrt wird, mufl die Flug-
zeugkonfiguration feststehen und die zu erfliegenden Punkte der Flugenvelope bestimmt
werden. Alle bendtigten Flugmantver werden in einer flight card in einer sinnvollen
Reihe angeordnet, so dafl sie der Pilot nacheinander durchfiihren kann.

Sofern die Flugmefdaten nicht durch Fehler in der Datenerfassung oder Speiche-
rung verfalscht wurden und geniigend Information iiber die gewiinschten Flugzustinde
enthalten sind, kann eine Parameteridentifikation durchgefithrt werden. Dazu muf}
zunéchst eine Modellstruktur erstellt werden. Fiir die klassischen Verfahren verwen-
det man meistens ein Modell fiir die Langs- und / oder Seitenbewegung.

Je nach Mano6vertyp werden dann die Parameter identifiziert, die durch die Ruderaus-
schlige und die Bewegung des Flugzeugs angesprochen werden. Bei einem Pitch-
Doublet Manéver sind dies zum Beispiel Ca9, Caa, Cay, Crnos Cmas Cmy und eventuell
Cing-

Ein Modulares Neuronales Netz bietet bei der Modellierung der Aerodynamik alle
Freiheiten. Im Prinzip kénnen alle Parameter von einer beliebigen Mefigrofie abhéngig
gemacht werden. Zum Beispiel konnte man einen Parameter fiir den Auftrieb in das
Modell aufnehmen, der von der Flughthe nichtlinear abhéngig ist. Dieser Parameter
ist bei klassischen Methoden nicht so einfach zu modellieren, da typischerweise immer
nur ein einziges Manover betrachtet wird. Zur Identifikation einer Hohenabhéingigkeit
sind aber viele Mefidaten aus allen Hohen erforderlich.

Und hier liegt auch der grofle Unterschied zwischen den angesprochenen Verfahren.
Die klassischen Methoden betrachten nur ein einziges Manover; ein MNN betrachtet
bei der Identifikation von nichtlinearen Derivativen alle verfiigharen Mefidaten zugleich.

Diese MeBdaten miissen zu einem Lerndatensatz verarbeitet werden. Mit Hilfe einer
flightpath reconstruction werden die gemessenen Bewegungsgroflen zunéchst auf Plau-
sibilitdt gepriift. Dann berechnet man mit Hilfe der flugmechanischen Bewegungsglei-
chungen die Gesamtbeiwerte (hier: C'4 und C,,,).

Mit dem Lerndatensatz, bestehend aus Ein- und Ausgabewerten, wird das MNN mit
einem Gradientenabstiegsverfahren trainiert. Schon wihrend des Trainings konnen die
aerodynamischen Derivative (durch Module repriisentiert) analysiert werden, und zum
Beispiel mit Referenzdaten verglichen werden.



2.4 Die Anwendung eines MNN mit Eingabeverbindungen 29

Nach einer gewissen Trainingsdauer werden die Netzwerkgewichte der Module einge-
froren. Das MNN kann dann in einen Flugsimulator integriert werden, mit dem die
Flugmandéver nachsimuliert werden kénnen. Ein proof of match zeigt, ob die Bewe-
gungsgrofen innerhalb festgelegter Toleranzen liegen.

Zusammengefaflt ergeben sich also folgende Schritte:

1. Planung der Flugmand6ver

2. Durchfithrung des Flugversuchs

3. Modellbildung mit einem Modularen Neuronalen Netz
4. Mefdatenverarbeitung zu einem Lerndatensatz

5. Training des Modularen Neuronalen Netzes

6. Analyse der aerodynamischen Derivative

7. Flugsimulation mit dem optimierten Modularen Neuronalen Netz
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3 Flugversuche zur
Parameteridentifikation

Flugversuche miissen effizient und sicher durchgefiihrt werden. Die Wiederholung eines
Flugversuchs wére immer teuer und ist von vielen Umsténden (z.B. Wetter) abhéngig.
Ein Flugmessprogramm stellt eine Aneinanderreihung fest definierter Mandver dar,
die mit dem Piloten im Briefing besprochen werden.

3.1 Spezialmanover

Flugmechanische Manéver zur Parameteridentifikation sind zum Beispiel vom Typ
3211 oder 1123. Hier wird der Steuerkniippel oder die Steuerpedale mit unterschied-
lichen Zeitspannen von einem Anschlag zum anderen maximal ausgeschlagen. Das
Flugzeug wird dabei zur Schwingung um eine Achse angeregt.

Desweiteren gibt es noch das bank-to-bank Manover. Hier wird mit konstantem
Anstellwinkel zwischen zwei Schriglagen (z.B. ® = £60°) gewechselt. Dieses Manover
dient vor allem der Identifikation von aerodynamischen Parametern der Seitenbewe-

gung.

Ein sehr haufig verwendetes Manover fiir alle drei Flugzeugachsen ist das doublet. In
Abbildung 3.1 ist zum Beispiel ein pitch-doublet zu sehen.

Der zugehorige Steuerkniippelausschlag (Pitch Stick) ist in der unteren Graphik zu
sehen. Die Antwort des Flugzeugs ist durch die Zeitverldufe von Anstellwinkelrate &
und Nickrate ¢ in der oberen Graphik dargestellt.

Wie man sehen kann, korrelieren die Verldufe der beiden Bewegungsgréfien defini-
tionsgeméfl sehr stark. Bei der Identifikation von aerodynamischen Parametern wie
zum Beispiel C,,4 und C,,, wird bei diesem Manover eine sinnvolle Trennung schwer
moglich sein.
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Abbildung 3.1: Zeitverlaufe eines Pitch Doublets

Ein anderes Mandéver ist dafiir besser geeignet (s.Abb. 3.2). Im stationdren Kurvenflug
korrelieren Anstellwinkelrate und Nickrate nur gering, da der Anstellwinkel sich nicht
andert. Die von der Nickrate abhingigen Derivative, wie zum Beispiel C,,,, lassen sich
mit solchen Mefidaten besser bestimmen.

Der Pilot wird bei der Durchfithrung von Spezialmanévern durch die sogenannte F'BI-
Box unterstiitzt. Diese Box generiert ein exaktes Steuersignal, wie es zum Beispiel
beim doublet benotigt wird, und speist es in den Flugregler ein. Der Pilot mufl nur
durch Knopfdruck das Manover starten. Komplizierte Sonderfélle, wie die Ansteuerung
einzelner Steuerflichen (z.B. nur linkes Hohenruder) lassen sich durch entsprechende
Softwarednderung realisieren. Der Vorteil dieser Technik liegt dabei in der eindeutigen
Zuordnung von Effekt und Ursache.
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Abbildung 3.2: Stationérer Kurvenflug

3.2 Sensoren

Das Testflugzeug ist mit vielen Sensoren ausgeriistet, deren Meflwerte mit einer festen
Taktrate von etwa 32 Hz abgespeichert werden. Dazu gehoren die Léngsbeschleuni-
gungen ax,ay,ayz und die Drehraten p,q,r, die mit einer Tragheitsplattform (IMU)
gemessen werden. Es wird hier angenommen, dafl sich die IMU im Schwerpunkt des
Flugzeugs befindet.

Mit einem an der Flugzeugnase befestigten Noseboom kann man die Werte der
Luftumstromung (a, 3, V) messen. Die Ruderausschldge werden mit Potentiometern,
und die Luftdriicke (statisch, dynamisch) mit einer Staudrucksonde gemessen. Die
Flugzeugmasse m ermittelt man aus der Leermasse und dem Fiillstand der Treib-
stofftanks. Der Flugzeugschwerpunkt zcq, yoa, zog 148t sich mit der Kenntnis {iber
die Tankpositionen und deren Inhalten bestimmen. Mit dem Satz von Steiner kénnen
die Trégheitsmomente und Deviationsmomente berechnet werden.

Alle Sensoren miissen ab und zu kalibriert werden, um konstant ausreichend korrekte
Werte zu liefern. Trotzdem kann es vorkommen, dafl Meiwerte offensichtlich verfalscht
sind, zum Beispiel kinematisch nicht kompatibel sind. Dann koénnen die Sensordaten
mit einer Flightpath Reconstruction [29] auf Plausibilitit {iberpriift werden.

Aus all diesen MeBwerten sollten die aerodynamischen Kraft- und Momentenbeiwerte
der sechs Freiheitsgrade berechnet werden konnen. Diese Arbeit beschrankt sich auf die
zwei Beiwerte C'4 und C,,. Sie werden mit Hilfe des Impuls- und Drallsatzes berechnet
(siche Abschnitt 5.1).
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4 Modellierung mit einem Modularen
Neuronalen Netz

4.1 Die Schritte vom linearisierten Modell zum High
Fidelity Modell

Wiéhrend der Entwicklung eines neuen Flugzeugs durchlauft ein aerodynamisches Mo-
dell mehrere Qualitétsstufen:

1. Trimmpunkte

2. Nichtlineare Abhéngigkeiten (o, Ma), Koppelterme

3. Globales Modell (Mehrpunkt- Identifikation)

4. Inkremente hinzufiigen (Uberziehen, Bodeneffekt, Fahrwerk)
5. Rudermomente

6. Integriertes Modell

Die ersten drei Punkte werden bei der Parameteridentifikation mit einem Modularen
Neuronalen Netz zu einem Schritt zusammengefafit. Denn es konnen Trimmpunkte
und nichtlineare Abhéingigkeiten gleichzeitig identifiziert werden. Der hierfiir benttig-
te Lerndatensatz wird aus der gesamten erflogenen Envelope erstellt. Somit liegt als
Ergebnis schon ein globales Modell vor.

Der so erstellte aerodynamische Datensatz wird dann noch mit Inkrementen (zum Bei-
spiel fiir Bodeneffekte) versehen, um das Flugverhalten in allen Bereichen des Fluges
gut zu simulieren. Diese Inkremente werden meistens nicht durch Parameteridentifika-
tion ermittelt, sondern teilweise von vergleichbaren Flugzeugkonfigurationen iibernom-
men oder auch im Windkanal gemessen.

Die aerodynamischen Rudermomente werden fiir die Auslegung der Flugzeugstruktur
und der Hydraulik bendtigt. Die Identifizierung der Rudermomentbeiwerte mit einem
Neuronalen Netz wird hier nicht untersucht, ist aber mit einem entsprechenden Modell
denkbar.
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4.2 Neuronales Netz

Im Abschnitt 2.3 wurden verschiedene Arten von Neuronalen Netzen vorgestellt, die zur
Parameteridentifikation herangezogen werden koénnen. Sie erfiillen die gestellten Anfor-
derungen iiberwiegend, boten aber Nachteile bzgl. Analysemdoglichkeit und Einbringen
von A-Priori-Wissen, die mit der Idee der Modularitét beseitigt werden kénnen.

Es wird nun gezeigt, wie ein Modulares Neuronales Netz aufgebaut werden kann, und
wie hiermit nichtlineare Derivative identifiziert werden kénnen. Die Vorteile der Mo-
dularitét sollen in diesem Abschnitt zum Ausdruck kommen.

Zunéchst werden die unterschiedlichen Komponenten des Modularen Neuronalen Netz-
werks beschrieben.

4.2.1 Komponenten

Durch eine Strukturierung des Neuronalen Netzwerks, dhnlich der modularisierten GM-
NN (siehe Abschnitt 2.3.8), werden die oben erwéhnten Vorteile erreicht. Die Struktur
entsteht durch Verwendung von Neuronengruppen die iiber spezielle Verbindungen ver-
kniipft werden. Die Komponenten dieses Netzwerktyps sind also neben den Neuronen,
Schichten und Verbindungen auch die Gruppen. Der Netzwerkeingang besteht nicht
nur aus Eingabeneuronen, sondern zusétzlich aus Eingabeverbindungen. Der Ausgang
wird durch ein Neuron mit linearer Aktivierungsfunktion gebildet. In diesem Neuron
werden lediglich alle Ausgénge der vorangestellten Gruppen summiert.

4.2.1.1 Neuronen

Neuronen werden im Zusammenhang mit kiinstlichen Neuronalen Netzen auch Zellen,
nodes oder units genannt. Sie besitzen eine Propagierungsfunktion, eine Aktivierungs-
funktion und eine Ausgabefunktion. Fiir die Ausgabefunktion wird meistens die Iden-
titdt gewdhlt. Als Aktivierungsfunktion wird bei den hier untersuchten Netzen eine
sigmoide Funktion (Abb. 4.1) oder eine radialsymmetrische Funktion gewé&hlt (Abb.
4.2). Jede gewéhlte Aktivierungsfunktion muf stetig und differenzierbar im Definiti-

onsbereich sein.
1 T T T T T T
0.5} /
O L
0.5} J

1 - s - - - -
5 4 3 -2 -1 0 1 2 3 4 5

Abbildung 4.1: Graph der Funktion Tangens Hyperbolicus
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Abbildung 4.2: Graph der Gau8 Funktion

Die Zellen der Eingangsschicht werden Eingabeneuronen genannt. Die Zellen der Aus-
gangsschicht heiflen Ausgabeneuronen. Sie haben als Aktivierungsfunktion die Iden-
titdt. Neuronen in den verdeckten Schichten besitzen eine nichtlineare Aktivierungs-
funktion.

4.2.1.2 Verbindungen

Neuronen sind mit gewichteten Verbindungen verkniipft. Das Gewicht der Verbindung
von Neuron ¢ nach Neuron j wird hier mit w;; bezeichnet. Bei vorwértsgerichteten
Neuronalen Netzen findet man nur Verbindungen in einer Richtung, von den Eingabe-
neuronen in Richtung der Ausgabeneuronen. Hier wird unterschieden zwischen:

1. Vollstédndige Verbindung
2. Vollsténdige Verbindung mit shortcut connections
3. Nichttrainierbare Verbindung

4. Eingabeverbindung

Bei einer vollstdndigen Verbindung ist jedes Neuron einer Schicht mit jedem Neu-
ron der Nachbarschicht verbunden. Zusétzliche Verbindungen zu weiteren nicht direkt
benachbarten Schichten nennt man shortcut connections. Fiir den hier verwendeten
Netzwerktyp werden auflerdem nichttrainierbare Verbindungen verwendet. Sie haben
das Gewicht 1.0 und werden wéahrend einer Optimierung nicht verédndert. Sie dienen
lediglich der unverdnderten Weitergabe des Aktivierungzustandes eines Neurons. Die
Eingabeverbindungen erméglichen das Identifizieren dynamischer Parameter. Sie stel-
len die gewichtete Verbindung zwischen einer Gruppe und dem Ausgabeneuron dar.
Der Wert fiir ihr Gewicht wird dem Eingabevektor des gesamten Netzes entnommen.

4.2.1.3 Schichten

In der Literatur findet man unterschiedliche Definitionen von Schichten. Entweder bil-
det man Schichten aus Neuronen oder Schichten aus Verbindungen. Hier werden Neuro-
nenschichten verwendet. Es gibt eine Eingangsschicht bestehend aus Eingabeneuronen
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und eine Ausgangsschicht aus Ausgabeneuronen. Dazwischen befindet sich eine oder
mehrere verdeckte Schichten. Statt einer verdeckten Schicht aus Neuronen ist auch eine
Schicht aus Gruppen moglich.

4.2.1.4 Gruppen

Eine Gruppe stellt ein kleines Neuronales Netz dar mit definierten Eingabe- und Aus-
gabeneuronen. Sie setzt sich zusammen aus mehreren Schichten, die wiederum mehre-
re Neuronen enthalten kénnen. Fiir die Wahl der Neuronenanzahl in den verdeckten
Schichten kann man die Faustformel 2n + 1 anwenden. Dabei entspricht n der Anzahl
der Eingabeneuronen.

Das Verwenden einer zweiten verdeckten Schicht bietet sich bei stark ”zerkliifteten”
Funktionsverlaufen an. Die Anzahl der dort verwendeten Neuronen basiert auf Erfah-
rungswerten. Grundsétzlich wird durch Hinzufiigen eines verdeckten Neurons, mit der
tanh Funktion als Aktivierungsfunktion, ein weiterer Wendepunkt der Funktion hin-
zugefiigt.

Wihrend ein einzelnes Neuron entweder eine lineare oder eine einfache nichtlineare
Aktivierungsfunktion besitzt, so kann mit einer Gruppe eine Funktion mit vielen Wen-
depunkten approximiert werden. Mit Hilfe einer Gruppe kann ein Derivativ identifiziert
werden, dafl von einer oder mehreren Eingangsgrofien nichtlinear abhéngig ist. Es kann
aber auch ein konstantes Derivativ identifiziert werden. Dann bietet es sich an, statt
der Gruppe nur ein Neuron mit linearer Aktivierungsfunktion zu verwenden. (siche
Abb 4.3).

=0

Input Output Input  Output

Abbildung 4.3: Analogie zwischen einer Gruppe und einem einzelnen Neuron

Der Wertebereich einer Gruppe kann angepafit werden, indem das Ausgabeneuron die-
ser Gruppe mit einem Schwellenwert (bias) und einem Faktor beaufschlagt wird.

f(net) = a - tanh(net) + b

Mit dem Faktor a wird der Wertebereich der Aktivierungsfunktion tanh skaliert und
mit dem Wert fiir b wird eine konstante Verschiebung erreicht.
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4.2.2 Neuronales Netz strukturieren

Der groie Vorteil des hier verwendeten modularen Netzwerktyps ist, wie bereits
erwahnt, die Moglichkeit der Strukturierung. Diese Strukturierung erfolgt entspre-
chend der physikalischen Zusammenhénge des Systems, das beschrieben werden soll.
In der Aerodynamik ist bekannt, welche Auswirkungen die Einflulgréfien auf die
Beiwerte haben. Daher konnen die wahren Effekte und Zusammenhédnge sehr gut
modelliert werden.

Es wird nun gezeigt, wie Gruppen nach dem Baukastenprinzip hinzugefiigt werden
und an die relevanten Eingabeparameter angeschlossen werden konnen. Lineare und
nichtlineare Abhéingigkeiten, kénnen je nach Verwendung eines Eingabeneurons oder
einer Eingabeverbindung vorgegeben werden.

Durch die Verwendung von Gruppen kann ein hochdimensionales Neuronales Netz in
mehrere Netze mit geringerer Dimensionalitit geteilt werden. Dies wirkt sich positiv
auf die Trainingsdauer und das Ergebnis aus.

4.2.2.1 Lineare und Quadratische EinfluBparameter

Bei der Modellierung der Aerodynamik eines Flugzeugs werden iiblicherweise De-
rivative eingesetzt. Diese Derivative sind fiir einen Parameter linearisiert worden.
Zum Beispiel werden h&ufig Steuerflichen- Derivative eingesetzt. Man geht dann
davon aus, dafl sich die aerodynamischen Kréfte und Momente linear mit dem
Steuerflaichenausschlag dndern.

Es ist auch moglich Derivative 2. Ordnung zur besseren Funktionsapproximation
einzusetzen. So kann man zum Beispiel mit dem folgenden Modell eine nichtlineare
Funktion, wie in Abbildung 4.5 dargestellt, hinreichend genau approximieren. Der
lineare Einflufparameter ist in diesem Fall allein der Anstellwinkel a.

Ca(a) = Cug+ Cap -+ Chyz - 0

Abbildung 4.4: Netzwerkstruktur entsprechend dem obigen Modell
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Abbildung 4.5: Gute Approximation mit Derivativen der 1. und 2. Ordnung

Mit diesem Modell st68t man allerdings in der Aerodynamik oft an seine Grenzen. Ein
typischer Verlauf fiir ein von « stark nichtlinear abhéngiges Derivativ ist in Abbildung
4.6 zu sehen. Fiir diesen Funktionsverlauf mufl dann ein anderer Ansatz verwendet
werden.

Ca

10 0 10 20 30
aldeg]
Abbildung 4.6: Schlechte Approximation mit Derivativen der 1. und 2. Ordnung

4.2.2.2 Nichtlineare EinfluBparameter

Starke Nichtlinearitdten in den Funktionsverldufen werden vorzugsweise mit kleinen
Gruppen von Neuronen approximiert. In Abbildung 4.7 ist beispielsweise so eine Grup-
pe vom Typ MLP zu sehen. Damit ist es moglich, den Funktionsverlauf besser wieder-
zugeben (vgl. Abb. 4.6 und Abb. 4.8). Fiir die Wahl der Anzahl der Neuronen gilt: je
mehr Neuronen, umso besser die Anpassung bei den Stiitzstellen; je weniger Neuronen,
umso besser die Generalisierung.
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Abbildung 4.7: Netzwerkstruktur der C'y Gruppe

%out
o+ | + teach|]

Ca

10 0 10 20 30
afdeg]
Abbildung 4.8: Ausgabe der Cy Gruppe

4.2.2.3 Vorgabe durch die physikalischen Zusammenhinge

Generell kann mit Hilfe der Gruppen und der Eingabeverbindungen folgende allgemeine
Funktion approximiert werden:

n

y=> a;- fi(x)

i=1

Fiir jede Funktion f; mufl eine Gruppe bereitgestellt werden, die abhingig von dem
Eingabevektor @ ist. Sie wird dann mit dem Faktor a; multipliziert. Als anschauliches
Beispiel dient das folgende Modell mit Beriicksichtigung der EinfluBparameter «, j3,
h, &, q, n und dem Normierungsfaktor % Ublicherweise muf auch noch der Einfluf
der Machzahl beriicksichtigt werden, in diesem Beispiel, das lediglich die M&glichkeiten
eines hybriden Netzes aufzeigen soll, wird sie vernachléssigt.

fi = Cao, ap =1
Jfo = Cha, ay =«
f3 = Chq, az = o?
fo =Cumla,B), as =n
fs = Caalh), as = %

|@
Q,

fo = Caq(h), ag =

o
S
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Ausgeschrieben erhélt man:

Cp=Cuo+ Cpo-a+ Cyye - a? + CAn(a,ﬁ) -n+ CAd(h) . % + CAq(h) . % (41)

Durch die modulare Netzwerkstruktur ist es auch moéglich, hybride Modelle zu erstellen.
Es kann vorkommen, daf} existierende aerodynamische Datenséitze zwar eingebunden
aber nicht optimiert werden sollen oder kénnen. An die Stelle einer Gruppe tritt dann
ein Funktionsaufruf zu einem Unterprogramm, welches den Parameter C'44 aus einer
Tabelle ausliest. Da es sich bei dieser Routine nicht um ein Neuronales Netz handelt,
wird beim Training des hybriden Netzes der riickwértspropagierte Fehler an dieser Stel-
le nicht weiter verfolgt. Die Optimierung der Netzwerkgewichte findet in den anderen
drei Gruppen statt. Dieses Unterprogramm mufl nur softwaretechnisch mit dem Neu-
ronalen Netz vereint werden.

Ein Beispiel fiir ein hybrides Modell nach (4.1) ist in Abbildung 4.9 zu sehen.

Abbildung 4.9: Hybrides Modell

Bei diesem Modell wird der Nullauftrieb (C4p) und der anstellwinkelabhéngige Auf-
triebsanstieg (C4,) mit konstanten Derivativen der 1. und 2. Ordnung modelliert. Der
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Zusatzauftrieb durch Ruderausschlag (C4,) wird mit Hilfe einer Gruppe realisiert, die
nichtlinear abhéngig ist von o und 3. Das Derivativ C 4, wird schliefllich mit n multi-
pliziert.

Fiir das Derivativ C'44 wird bei diesem hybriden Modell eine Software Routine hinzu-
genommen, die zum Beispiel in einer Hochsprache programmiert sein kann. Als freier
Parameter wird die Flughohe h iibergeben.

Das Derivativ C4, wird nichtlinear abhéngig von der Flughéhe modelliert. Ein MLP
mit einem Eingabeneuron und zwei verdeckten Schichten wird hierfiir verwendet.

4.2.2.4 Modellkorrektur

Der Bedarf nach einer Modellkorrektur wird deutlich, wenn der Netzwerkfehler wihrend
des Trainings zu grof} bleibt. Dann kann das System durch das verwendete Modell nur
schlecht wiedergegeben werden. Eine Parameterschiatzung kann ja nur dann verniinfti-
ge Werte liefern, wenn das Modell die Moglichkeit dazu bietet.

Nach Abbruch des Trainings muf} die Netzwerkstruktur gedndert werden. Durch zusétz-
liche Verkniipfungen von Eingabeneuronen mit Gruppen kénnen weitere moégliche phy-
sikalische Zusammenhénge beriicksichtigt werden. Danach sollte das gesamte Neuronale
Netz wieder auf seinen Anfangszustand initialisiert werden. Das anschliefende Training
kann mit dem selben Lerndatensatz wie vorher durchgefiihrt werden.
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5 Parameteridentifikation mit einem
Modularen Neuronalen Netz

In dem folgenden Kapitel wird gezeigt, wie mit einem Modularen Neuronalen Netz die
aerodynamischen Derivative eines Flugzeugs nichtlinear identifiziert werden koénnen.
Zunéchst berechnet man mit Hilfe des Drallsatzes, Impulssatzes und den flugmecha-
nischen Bewegungsgleichungen einen Lerndatensatz fiir das Neuronale Netz aus Flug-
testdaten. Mit diesem Lerndatensatz wird die Optimierung der Verbindungsgewichte
durchgefiihrt.

5.1 Berechnung der aerodyn. Kraft- und
Momentenbeiwerte aus Flugversuchsdaten

5.1.1 Koordinatensysteme

Zur Aufstellung der Gleichungssysteme werden das flugzeugfeste, das aerodynami-
sche und das geoditische Koordinatensystem verwendet. Der Ursprung liegt, aufler
beim geodétischen Achsensystem, im Flugzeugschwerpunkt. Zur Kennzeichnung des
Achsensystems erhalten Vektoren und ihre Komponenten einen entsprechenden Index
(f,a,9).

Als flugzeugfestes Koordinatensystem wird ein Achsensystem entsprechend [1] gewéhlt,
dessen x,y- Ebene parallel zur Grundriffebene des Flugzeugs ist. Die x- Achse liegt in
seiner Langssymmetrieebene und zeigt in Richtung der Flugzeugnase. Die Vektoren
in diesem Koordinatensystem werden mit dem Index f versehen. Die Vektoren des
aerodynamischen Achsensystems werden mit dem Index a versehen.

Im flugzeugfesten Achsensystem ist der Schubvektor wie folgt definiert:

FI' . cosk - coso
F? = FlF - sink (5.1)
FI . (—cosk) - sino

Im aerodynamischen Koordinatensystem koénnen die aerodynamischen Kréfte einfach
angeschrieben werden:
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Ebenso einfach 148t sich der Kraftvektor des Einlaufimpulses im aerodynamischen Sys-
tem anschreiben:
-V
FF = 0 (5.2)
0

Im geodatischen Koordinatensystem erhélt man fiir den Vektor der Gewichtskraft:

G _
F; = 0
mg
Um vom aerodynamischen ins flugzeugfeste System wechseln zu kénnen, wird folgende

Transformationsmatrix M ;, bendtigt:

cosa - cosff  —cosa - sinf3  —sina
M, = sinf3 cosf3 0 (5.3)

sina - cosfl —sina - sinf3 cosa

Fiir die inverse Transformationsmatrix gilt: M,y = M fa_l

Fiir die Transformation vom geodétischen System ins flugzeugfeste System benétigt
man die Matrix M ¢,.

1 0 0 cos® 0 —sin® cosV  sin¥U 0
M= 0 cos® sind |- 0 1 0 | —sin¥ cos¥ 0 | (5.4)
0 —sin® cosd stm® 0  cosO 0 0 1
cosO - cosW¥ cosO - sin¥ —sin®
= | —cos® - sinV + sin® - sinO - cosV  cosP - cosV + sind - sin® - sin¥  sind - cosO
sin® - sinW + cosP - sin® - cos¥  —sind - cosV + cos® - sin® - sin¥  cosd - cos©

5.1.2 Auftriebsbeiwert Cy

Mit Hilfe des Impulssatzes werden die aerodynamischen Krifte im flugzeugfesten Ko-
ordinatensystem berechnet. Fiir einen starren Korper der Masse m mit der Schwer-
punktsgeschwindigkeit V' im korperfesten System lautet er in allgemeiner Form:
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Die Massendnderung wird im Schub beriicksichtigt. Die rechte Seite der Gleichung
steht dabei fiir die dufleren am System angreifenden Kréfte. Fiir ein Flugzeug mit
Triebwerken erhédlt man im flugzeugfesten System:

dv
m-—-=F;+F; + F;+Fj (5.5)

In dieser Gleichung steht F? fiir die aerodynamischen Kréfte, F? fiir die Triebwerks-

schubkréfte, F? fiir die Krafte des Einlaufimpulses und F? fiir die am Flugzeug
angreifende Gewichtskraft.

& Schwerpunkt

P Aerodynamischer Angriffspunkt

Abbildung 5.1: Krifte und Momente in der Lingsbewegung ¥

Fiir die Absolutgeschwindigkeit des Flugzeugs im Inertialsystem gilt folgender Zusam-
menhang:

d
V:£+er

Mit dem Ortsvektor 7 = (z,y, )7 und der Absolutwinkelgeschwindigkeit des Flugzeugs

wﬂ? p
Q=1 w, | =1 ¢
W, r
erhélt man: ‘
rT+q-z2—1-Yy
V=|ygy+r-z—pz |=| v (5.6)
z+py—q-x

10Djie Gravitationskrifte sind in den Beschleunigungen a, und a, enthalten.
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Die Absolutbeschleunigung dV /dt ergibt sich wie folgt:

voav Ut gw=ro

w+p-v—q-u

Fiir den Vektor der aerodynamischen Krafte erhilt man angeschrieben im flugzeugfes-
ten System:

-W XA
F! = My-| Q@ |={ Y4
—A zZA

—W - cosa - cosf3 — Q - cosa - sinf3 + A - sina
= —W - sinf8+ Q - cosf (5.8)

—W - sina - cosf — @ - sina - sinf3 — A - cosa

Fiir den Vektor der Gewichtskraft im flugzeugfesten System gilt:

0 —s51n©
FC¢ =My, 0 =mg- | sin® - cos® (5.9)
mg cos® - cos©

Mit den Gleichungen (5.1), (5.7) und (5.8) erhélt man im flugzeugfesten System aus
(5.5) folgende Kraftgleichung:

U+q-w—r-v XA FI . cosk - coso FF
m-| 0+r-u—p-w = Y4 | + El - sink + | EF
W+p-v—q-u ZA FI'.(—cosk) - sino FF
—51nO
+ mg- | sin® - cosO (5.10)
cos® - cos©

Die Berechnung des Normalkraftbeiwertes wird durch Umstellen der Gleichung (5.10)
ermoglicht:

ZA  m+p-v—q-u)+ FFcosk - sinc — F¥ — mg(cos® - cosO)

CZZq-S: q-S

Den Normalkraftbeiwert mufl man mit der Transformationsmatrix M ,; multiplizieren,
um schliellich den Auftriebsbeiwert C'4 zu erhalten.

—Cy - sina - cosf — Cy - sina - sinf — Cy

CA B CZ ‘ Maf B coso
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5.1.3 Nickmomentenbeiwert C,,

Die folgende Herleitung ist an die Ausfithrungen von H.U. Schiufele angelehnt [14]. Al-
lerdings wurden dort Annahmen beziiglich der Symmetrie des Flugzeugs gemacht. Dies
ist hier nicht der Fall, deshalb wird mit dem vollstédndigen Trégheitstensor gerechnet.
Der Vektor der Winkelgeschwindigkeiten in den Komponenten des flugzeugfesten Ko-
ordinatensystems lautet:

P
Qf = q
r
Der allgemeine Tragheitstensor lautet:
Ia: _]acy _].Z’Z
I;= —lay 1y Iy
_Ixz _Iyz Iz

Die zeitliche Anderung des Drehimpulses ist gleich der Summe der #uferen Momente.

dB
- M
dt
Da der Trégheitstensor Iy im flugzeugfesten System konstant ist, ergibt sich die Ab-
leitung des Dralls nach der Zeit zu:
dB; d'By

i~ ar W Bi=My

Nach der Drallbeschleunigung aufgeltst erhélt man:

Bf:—QfXBf+Mf (511)

Der Drehimpuls eines Fldachenflugzeugs ohne Beriicksichtigung des triebwerksbedingten
Drehimpulses in den Komponenten des flugzeugfesten Koordinatensystems lautet wie
folgt:

]z _Iry _Igcz p [xp - Ia:yq - IaczT
By=1;-Qp=| —1,, I, —1I,. q | =\ —Lwp+1I,9—1I,.r
_[xz _[yz [z r —dgzpD — ]yzq + [zr

Fiir den Gesamtdrehimpuls des Flugzeugs ergibt sich:

szBf0+B§

Dabei ist B}F der Triebwerksdrall beziiglich des flugzeugfesten Koordinatensystems.
Dieser wird allerdings mit der folgenden Begriindung vernachléssigt:

Die verwendeten Triebwerke sind Zwei- Wellen- Triebwerke. Es wird angenommen,
daB ein resultierender Drehimpuls aufgrund des entgegengesetzten Drehsinns der
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Wellen nahezu Null wird. Aufierdem wird bei den zu untersuchenden Mandvern
davon ausgegangen, dafl der Pilot keine abrupten Anderungen der Schubhebelstellung
durchfithren wird, was moglicherweise Einflul auf die Drehimpulsbilanz haben konnte.

Daher folgt fiir den Gesamtdrehimpuls: B = By.

Fiir die Ableitung von By nach der Zeit ergibt sich geméfl Gleichung (5.11):

. p pr - I:chq - Imzr
By = —| q | x —Iyyp+1yg— Iy | + My
r _Izzp - ]yzq + Izr

]a:zpq + [yzq2 - IZ(]T - Ixypr + Iyqr - [sz2

— —Lpr + Lyyqr + Lr* — L.p* — L.pq + Lpr | + M,
Lyp* — Ipg + L.pr + Lpq — Lyq® — Lqr

Firr B 7 gilt auBerdem:
L.p—1.,g— 1.7
. dB T . Ty . Tz .
By = Wf - —Loyp A 1yq — L7

Somit erhélt man folgende Beziehung:

Imp - [zyq - Isz Ixzpq + [yzq2 - [zqr - [:rypr + ]y(]T - Iyz'r2
_Ixyp + Iyq - Iyzrr: - — A pr + Izyqr + IzzTQ - Iaczpz - Iyzpq + Izpr + Mf
_Imzp - Iyzq + Izr I:cyp2 - Iypq + Iyzpr + Iaqu - Izyq2 - ]zzqr

(5.12)

M ¢ stellt die Summe aller dufleren Momente dar. Es setzt sich aus folgenden Teilmo-
menten zusammen:

M;=M"+ M" + M* (5.13)

Das aerodynamische Moment lautet:

L
M= | M (5.14)
N

Das Moment durch den Schub eines zweistrahligen Triebwerks lautet:

AF, - dy
MY'=| F,-dz—F,-dx (5.15)
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wobei AF, die Differenz der beiden Triebwerkskrifte in z- Richtung bedeutet, und AF,
entsprechend in z- Richtung.

Z
eSS e g
Yerl ® ER 5 =
F

, X7 X
-7 @ Schwerpunkt

Abbildung 5.2: Hebelarme der Triebwerkskréfte

Das Moment durch den Einlaufimpuls eines zweistrahligen Triebwerks wird nun
hergeleitet.

Der Angriffspunkt des Einlaufimpulses fiir den linken und rechten Einlauf ist durch
folgende Ortsvektoren bestimmt:

TE TE
TER = YER y TEL = YEL
ZE ZE

Das resultierende Moment fiir den rechten Einlauf ist

-V
Mpgr=7prx § My, 0 “TMLR
0

Dabei ist M ¢, die Transformationsmatrix vom aerodynamischen Koordinatensystem
in das flugzeugfeste Koordinatensystem (Gl. 5.3). Somit folgt fiir das Moment:

TE —V - cosa cos3
MER = YER X —Vsmﬁ 'mLR
ZE —V - sina cos(3

—zg - sinf + Yyggr - sina cosf
= —V.mg| zg-cosacosf — xg- sinacosp
T - sinf — Yygr - cosa cos3

Analog folgt fiir den linken Einlauf
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—zp - sinf + ygr - Sina cos3
Mg, =-V  -mpp | zg-cosacosf — xg - sinacosf3
T - sinf — ypr, - cosa cosf3
Damit wird das Gesamtmoment unter Beriicksichtigung von yg;, = —yggr, mp = mpyr+
mLL und AmL = mLR — mLL zu

Mg = Mpgr+ MgL
(5.16)
—zp - sinf + (A /) - yer - sinacosf
= —V.-mg ZE - cOS cosf3 — xp - sina cosf3 (5.17)
xg - sinf — (Amy/myp) - yYer - cosa cosf

Nach dem Einsetzen von (5.14), (5.15) und (5.17) in Gleichung (5.13) und (5.12) erhalt
man:

[a:p — Ixyq — [:pzr [xzpq + [yzq2 - [ZQT' - [wypr + [yqr - [yzr2
_I:chp =+ ]yq - Iyzf - —pr’f’ + Ixyqrr + I:chTQ - Imzp2 - Iyzpq + Izpr
_Ia:zp - Iyzq + sz“ ]zyp2 - ]ypq + Iysz + Ia:pq - Izyq2 - Ia:zqr

L AF, - dy
+ M |+ | F,-dz—F,-dz

—zp - sinf + (A /my) - yer - sina cosf
+ =V .mr ZE - coS acosf3 — x g - sina cosf3
xg - sinB — (Amyg/myp) - ypr - cosa cosf

Werden jetzt nur die Anteile die fiir die Momentenbilanz um die Querachse relevant sind
beriicksichtigt, folgt daraus die nach der Nickbeschleunigung aufgeltste vollstandige
nichtlineare Nickmomentengleichung:

. Loy . i Iy, . n I, —1, i Loy + Loz 9 Loz 5 1y + M
= —p+—7 — —rt— —p° - — —
= P o, ot P M

ZF'F;c_mF'Fz VmL
I I

Y Y

(zg - cosacosf3 — xg - sina cosf3)
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Oder aufgelost nach dem aerodynamischen Nickmoment:

M = Iyq - Ia:yp - Iyzf - (Iz - Ix)pr - I:qur - 12272 + I:vzp2 + Iyzpq

— zp-Fo+axp - F.+V -1p(zg - cosacosff — xg - sinacosf3) (5.18)

Aus dem aerodynamischen Moment kann nun mit folgender Beziehung der Nickmo-
mentenbeiwert C), beziiglich des Flugzeugschwerpunktes berechnet werden.

Cpy = (5.19)

5.1.3.1 Nichtrekursives differenzierendes Tiefpalfilter

In Gleichung (5.18) miissen nicht nur die Drehraten p, q,r sondern auch die Drehbe-
schleunigungen p, ¢, 7 eingesetzt werden. Die Sensorik im Testflugzeug lieferte keine
Drehbeschleunigungen, sondern nur die Drehraten bei einer Aufzeichnungsrate von 32
Hz. Aus diesem verrauschten Mefisignal mufl durch Differenzieren die Drehbeschleuni-
gung errechnet werden, um dann aus ihr den Nickmomentenbeiwert ), berechnen zu
konnen.

Fiir diese Aufgabe wurde ein digitales differenzierendes Filter verwendet [30, 31].
Dieses Filter besitzt, gegeniiber analogen Filtern, den Vorzug, dafl es ohne Phasenver-
schiebung gegléttete Werte liefert. Gleichzeitig differenziert der Algorithmus noch die
Eingangswerte.

Es ist sehr wichtig, die Eckfrequenz und die Anzahl der Filterkoeffizienten rich-
tig zu wiahlen. Das FErgebnis héngt stark von diesen Einstellungen ab. Fiir das
verwendete Tiefpafifilter wurden 27 Filterkoeffizienten verwendet, und als Eckfrequenz
0.5 Hz eingestellt, bei einer Abtastrate von 32 Hz. Das Ergebnis ist in Abbildung 5.3
zu sehen.
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—& ¢ [deg /s] —— [ -dt [deg /s]

Abbildung 5.3: Drehrate und differenzierte Drehbeschleunigung wéhrend eines Full-
stick Mand6vers

Zum Vergleich wurde neben dem g— Signal auch die integrierte Drehbeschleunigung
[ ¢ dt dargestellt, die mit Hilfe des digitalen Filters gewonnen wurde. Die Integrati-
on der Drehbeschleunigung wurde nach 4 Sekunden begonnen. Man sieht, daf§ diese
beiden Zeitverlaufe sehr gut {ibereinanderliegen, und somit die differenzierten Werte
akzeptabel sind.

Aus den Werten von p, ¢, 7 kann dann, wie oben beschrieben (Abschnitt 5.1.3), der
Gesamtbeiwert C,,, berechnet werden.

5.1.4 Zusammenhang zwischen C4 und C,,

Theoretisch hingen die Drehmomente von den angreifenden Kréften ab; wie zum Bei-
spiel das Nickmoment von der Auftriebskraft. Beide Beiwerte sind somit iiber den
Hebelarm dx = xy — xg gekoppelt (siehe Abb. 5.1). Somit ist eine kombinierte Identi-
fikation von z.B. C,,,, und Cj, denkbar.

Crny = —Cayy - cosa - dx

Bei Militarflugzeugen gilt dieser Zusammenhang nur eingeschrénkt. Die Umstromung
des Fliigels hat aufgrund des kurzen Leitwerkhebelarms einen gednderten Anstellwinkel
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am Hohenleitwerk zur Folge. Deswegen gilt obige Beziehung nur ndherungsweise.

5.2 Lerndatensatze

Lerndatenséitze sind nétig, damit ein Neuronales Netz lernen kann. Aus den im
Flugversuch gewonnenen Mefldaten kénnen Lerndatensétze erstellt werden, oder auch
aus einem aerodynamischen Referenzmodell, sofern es zur Verfiigung steht.

Der Datensatz enthélt eine Menge von Lernmustern (pattern). Pro Lernmuster stehen
die Werte fiir alle Eingénge und Ausgéinge zur Verfiigung. Ein Beispiel fiir einen
einfachen Lerndatensatz mit drei Lernmustern ist in Tabelle 5.1 angegeben. Optional
konnen auch Gradienten fiir alle Eingéinge enthalten sein, falls diese fiir das Training
oder zur Validierung des Modells benotigt werden.

Héufig werden aus den MeBdaten zwei getrennte Datensétze gewonnen. Aus einer Hiélfte
wird ein Lerndatensatz erstellt, und aus der anderen Hélfte ein Testdatensatz. Wahrend
des Trainings dient der Lerndatensatz der Optimierung der Verbindungsgewichte. Zwi-
schendurch kann mit dem Testdatensatz der Fehler des Neuronalen Netzes beurteilt
werden. Ein ansteigender Fehler wird haufig als Abbruchkriterium beim Lernen eines
Neuronalen Netzes verwendet. Die Fehlerverldufe der Lernmenge und der Testmenge
sind zum Beispiel in Abbildung 6.9 zu sehen.

5.2.1 Lerndatensatz aus einem Referenzmodell

Das Vorhandensein eines Referenzmodells vereinfacht und beschleunigt die Optimie-
rungsphase des Neuronalen Netzes, da die Gewichte schon ndherungsweise initialisiert
werden konnen. Es mufl nur ein Weg gefunden werden, wie aus dem Referenzmodell
die relevanten Daten fiir den Lerndatensatz extrahiert werden konnen. Wenn die
Daten des Referenzmodells in Form von Tabellen vorliegen, kann der Lerndatensatz
durch Umformatieren erstellt werden. Falls die Netzwerkstruktur anders gestaltet
wurde als die Struktur des Referenzmodells, miissen eventuell mehrere Parameter
zusammengefaf3t werden.

Idealerweise erstellt man fiir jede Gruppe des Neuronalen Netzes einen eigenen Lernda-
tensatz. Mit diesem wird die Gruppe sozusagen vortrainiert und in den Anfangszustand
fiir die weitere Optimierung mit Mefldaten gebracht.

5.2.2 Lerndatensatz aus Flugversuchsdaten

Bei der klassischen Parameteridentifikation werden aus den Flugmefidaten einzelne
Abschnitte von der Lénge eines Manovers ausgeschnitten. Die identifizierten Parameter
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kénnen dann auch nur dem Trimmzustand vor dem Mandver zugeordnet werden. Bei
der Parameteridentifikation mit einem Neuronalen Netz geht man einen anderen Weg,
da nun ein nichtlineares Modell erstellt wird. Eine Identifikation nur eines Mano6vers
ergéibe eine spezielle Anpassung der Gewichte fiir das eine Manover und gleichzeitig
eine Verschlechterung fiir ein anderes Manover. Deswegen wird aus allen verfiigharen
Manovern ein grofler Lerndatensatz erstellt.

Da dieser grofle Lerndatensatz schon mal mehr als 100.000 Lernmuster enthalten
kann, bietet es sich an, die Daten zu komprimieren. Dazu wird ein Raster iiber den
Eingaberaum gelegt und Lernmuster, die zu den gleichen Stiitzstellen gehoren, werden
gemittelt. Mehrere Tests zeigten, dafl das Ergebnis der Optimierung in beiden Fillen
(komprimiert, unkomprimiert) gleich gut war. Die Lerndauer war aber mit dem
komprimierten Lerndatensatz erheblich kiirzer.

Ein weiterer Vorteil des komprimierten Lerndatensatzes liegt auch in der gleichméafBigen
Verteilung der Lernmuster. Die Mehrzahl der Mefldaten wéhrend eines Testflugs kénnen
Geradeausfliigen zugeordnet werden. Die Minderheit der Daten entspricht dynamischen
Manovern, in denen die ganze Systeminformation steckt.

5.2.3 Differenz- Lerndatensatz

In einigen Féllen ist es sinnvoll ein Differenzmodell zu erstellen, und damit Differenz-
werte zu identifizieren. Zum Beispiel dann, wenn ein Grofiteil der aerodynamischen
Derivative nicht identifiziert werden kann, weil zu wenig Information in den Mef3daten
enthalten ist. Oder, weil die Gesamtwerte nicht interessieren, sondern die Korrekturen
eines Referenzmodells ermittelt werden sollen. Fiir diesen Zweck erstellt man einen
Differenz- Lerndatensatz:

ACy = CAFT - OARef

Index F'T: Berechnet aus Mefldaten
Index Ref: Aus einem aerodynamischen Referenzmodell entnommen

Es ist auch moglich einen Lerndatensatz aus Flugversuchsdaten fiir eine Untermenge
von Derivativen zu erstellen. Zum Beispiel fiir Cy,, :

Can=Capp — (CAR,E/- - CAnRef)

Implizit begeht man hier den Fehler, etwaige Defizite der anderen Parameter mit in
Cay zu stecken. Man muf hier genau iiberlegen, ob dieser Fehler vernachldssigbar ist.
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5.3 Initialisierung

Die Verbindungsgewichte sind die freien Parameter eines Neuronalen Netzes. Sofern
diesen Gewichten keine physikalische Bedeutung zugeordnet werden kann, miissen sie
mit Zufallswerten zum Beispiel im Bereich [-1;1] initialisiert werden. Wiirden die Ge-
wichte eines mehrschichtigen Netzes mit dem Werte Null initialisiert, dann wiirde der
Backpropagation Algorithmus beim Training als Gewichtsédnderung immer den Wert
Null fiir alle Verbindungen liefern. Eine Fehlerminimierung wird dadurch blockiert.

Neuronale Netze vom Typ MLP werden also zu Beginn mit Zufallswerten fiir die Ge-
wichte initialisiert. Auch die oben angesprochenen Gruppen konnen als MLP realisiert
werden, und miissen auf die erwdhnte Art initialisiert werden.

Die einzelnen Gruppen konnen dann mit Hilfe eines Lerndatensatzes, den man aus
einem Referenzmodell erstellen kann, weitertrainiert werden. Wie dieser Lerndaten-
satz erstellt wird, wurde in Abschnitt 5.2.1 gezeigt. Das Ergebnis sieht dann wie in
Abbildung 5.4 aus.

— out
. + j;each . .
0 30 60 0 30 60
a [deg] o [deg]
— but ' ' — but
+ teachl - + teach
S <
0 05 1.0 ' 0 0.5 1.0
Ma Ma

Abbildung 5.4: Initialisierung der Gewichte wird durch isoliertes Training der Gruppen
ermoglicht
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Fiir vier unterschiedliche Gruppen wurden Lerndatensétze mit einer Eingangsgrofie
(v bzw. Ma) erstellt. Die Gruppen wurden dann isoliert trainiert, bis der Fehler eine
vorher definierte Schranke unterschritt.

Es gibt allerdings einen Netzwerktyp, der sich auch sehr gut fiir die Gruppen eignet
und einen groflen Vorteil gegeniiber dem MLP besitzt. Neuronale Netze mit einer
Schicht von Neuronen mit der Radialbasis Funktion RBF konnen mit direkter Ge-
wichtsberechnung initialisiert und spéter mit Backpropagation weitertrainiert werden.
Eine detaillierte Erlauterung zur Initialisierung von RBF Netzen findet man in [4, 5].

Nach der Initialisierung stellt das Neuronale Netz ein Basismodell dar. Davon
ausgehend, wird dann das gesamte Netz mit einem Lerndatensatz aus Mef3daten
weitertrainiert.

5.4 Optimierungsalgorithmus Backpropagation

Bekanntermaflen konvergiert der Backpropagation- Algorithmus sehr langsam. Denn
die Gewichtséinderungen, und somit auch die Lerngeschwindigkeit, sind proportional
zum Netzwerkfehler.

Fiir den Fall, daf§ die Hyperfliche des gewichteabhéngigen Fehlers arg zerkliiftet ist, eig-
net sich ein Gradientenverfahren weniger als zum Beispiel globale Suchalgorithmen [28].

5.4.1 Charakteristik

Ein neuronales Netz stellt eine Funktion f mehrerer Parameter (Gewichte und Schwel-
lenwerte) dar. Zur Bestimmung der Parameter mufi die Umkehrfunktion berechnet
werden. Dies ist aber bei mehrschichtigen Neuronalen Netzen analytisch nicht mdéglich.
Deswegen bedient man sich iterativer Optimierungsalgorithmen. Der Backpropagation
Algorithmus eignet sich fiir mehrstufige Netze mit nichtlinearen Aktivierungsfunktio-
nen. Das Problem bei mehrstufigen Netzen besteht darin, daf§ keine Lerneingabe fiir
die Zellen verdeckter Schichten vorhanden ist.

Das Verhalten des Backpropagation Algorithmus &ndert sich mit der Lernrate. Bei zu
grofler Lernrate springen die Gewichte zu stark hin und her, eine Konvergenz wird
nicht erreicht. Eine zu kleine Lernrate bedeutet aber lange Trainingszeiten.
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5.4.2 Algorithmus

Verdecktes Ausgabe
Neuron Neuron

Abbildung 5.5: Verkniipfung zwischen Neuronen zweier Schichten

Der Fehler, den ein Neuronalen Netzes liefert, ist an seinem Ausgang mefibar. Es wird
jedoch nicht einfach der Abstand zwischen Sollwert und Istwert berechnet, sondern
eine Fehlerfunktion definiert. Als solche wird haufig der quadratische Abstand zwischen
erwarteter Ausgabe ¢; und realer Ausgabe o; verwendet. Die Summe der Fehler an allen
Ausgabeneuronen ist definiert zu:

1
E=3 > (= 0;) (5.20)
J
Zur Minimierung des Fehlers untersucht man dessen Abhéngigkeit von den zu modifi-
zierenden Verbindungsgewichten. Diese werden dann um einen Bruchteil des negativen
Gradienten der Fehlerfunktion £ verdndert. Der Faktor n in (5.21) wird als Lernfaktor
oder Schrittweite bezeichnet.

_OFE
" 5wij

Aw;; = (5.21)

Die Fehlerfunktion £ kann nicht unmittelbar nach w;; abgeleitet werden. Hier erweist
sich die Anwendung der Kettenregel fiir die Berechnung des Gradienten als notwendig.

oF OE  Onet,

5wij - 5netj 5w,~j

(5.22)

Die Propagierungsfunktion gibt an, wie die Netzeingabe net; einer Zelle der Schicht
j berechnet wird. Sie ist die Summe aus den Produkten der Gewichte w;; und der
Ausgabe o; der Zellen der vorderen Schicht ¢, und eventuell auch einem Schwellenwert

(bias) b; (siehe auch Abb. 5.5).

netj = Z 0;W;5 + bj (523)

7

Fiir eine Zelle mit nichtlinearer Aktivierungsfunktion f gilt:

0j = f(net;) (5.24)
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Aus Gleichung (5.23) ergibt sich fiir den zweiten Faktor aus (5.22)

5net]~ (5
= 0;W;i + b: = 0;
5wij (5wl-j Z J J

Der erste Faktor aus (5.22) wird als Fehlersignal definiert und mit —e substituiert. Zur
Berechnung dieses Faktors wird erneut die Kettenregel angewendet.

B _ OB b (5.25)

_6netj a _5—0j . onet;

Fiir den zweiten Faktor aus (5.25) folgt aus Gleichung (5.24)

50]' . (5
dnet; N dnet;

f(net;) = f'(net;)

Das ist also die erste Ableitung der Aktivierungsfunktion f von Neuron j. Zu bestim-
men ist jetzt noch der erste Faktor aus Gleichung (5.25). Fiir diesen Faktor lassen sich
zwei Fille unterscheiden:

1. j ist Index einer Ausgabezelle

2. j ist Index einer Zelle der verdeckten Schichten

Im ersten Fall ergibt sich nach Ableitung der Fehlerfunktion E aus (5.20)

oF 01
500~ 30.2 Dt —0;)" = (t; — o)
J J

J

Im zweiten Fall kann die partielle Ableitung nur indirekt berechnet werden.

net. o net, . o,
_JO : W, ®_'

jk
by

Verdecktes Ausgabe
Neuron Neuron

Abbildung 5.6: Das Neuron j in der verdeckten Schicht

OF OE  dnety, 5
_(5_0j - ; dnety, ’ (50j = ;(Gk : 5—03' ;%wﬂg + bk) = Zekwjk

k

Dies bedeutet, dafl man den Fehler der Zelle j in diesem Fall aus den gewichteten
Fehlern ¢, aller Nachfolgezellen k& und der Verbindungsgewichte von Zelle j zu



58 5 Parameteridentifikation mit einem Modularen Neuronalen Netz

den Zellen k berechnen kann. Der Name Backpropagation steht fiir diese Art der
Berechnung der Aktivierungsfehler von verdeckten Zellen. Somit ergibt sich insgesamt
als Fehlersignal ¢;:

Fiir den ersten Fall (j ist Ausgabezelle)

e; = ['(net;) - (t; — o)) (5.26)
Fiir den zweiten Fall (j ist verdeckte Zelle)

e; = f'(net;) - Z €LWik (5.27)

k

Der Gradient der Fehlerfliche berechnet sich somit nach (5.22) folgendermafen:

oE

511)2']‘

= _€j - 04

Zusammengefafit ergibt sich aus (5.21) folgende Backpropagation Regel zur Ge-
wichtsdnderung:

Awi]‘ =1n":0;"€j (528)

Fiir die Biasdnderung vereinfacht sich diese Gleichung, da o; = 1.0.
529

5.4.3 Erforderliche Modifikation

Das Verfahren zum Training eines Neuronalen Netzes mit dem Backpropagation Al-
gorithmus wurde etwas abgeéndert, so dafi die neue Struktur (siche Abb. 4.9) bertick-
sichtigt wird. Die Vorgehensweise ldauft nun folgendermafien ab:

1. Die Werte fiir die Eingénge des Netzwerks werden aus einem Lerndatensatz iiber-
nommen.

2. Die Aktivierung der Eingabeneuronen und die untrainierbaren Eingabeverbin-
dungen werden mit diesen Werten versehen.

3. Das Neuronale Netz wird beginnend von der Eingangsschicht bis zur Ausgangs-
schicht berechnet. Dazu wird die Aktivierung jedes Neurons abhéngig von den
Vorgéangerneuronen und den Verbindungen berechnet.

4. Die Aktivierung des Ausgabeneurons wird mit dem Sollwert aus dem Lernda-
tensatz verglichen. Aus der Differenz wird der Netzwerkfehler berechnet (siche
Gleichung 5.20).
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5. Aus dem Netzwerkfehler wird schichtweise von hinten nach vorne der Fehler an
jedem Neuron berechnet (siche Gleichung 5.27).

6. Abhéngig von dem Fehler eines Neurons und dessen Aktivierung wird eine Ge-
wichtsdnderung der Verbindungen zu den benachbarten Neuronen berechnet (sie-
he Gleichung 5.28). Ausgenommen sind hierbei die untrainierbaren Eingabever-
bindungen und die untrainierbaren Verbindungen (w = 1.0).

7. Zusitzlich zu den Gewichtsénderungen werden noch die Biasdnderungen geméaf3
Gleichung 5.29 berechnet. Ausgenommen sind alle Neuronen der Ein- und Aus-
gangsschicht mit linearer Aktivierungsfunktion, da sie den Eingangswert un-
verdndert wieder ausgeben sollen.

8. AbschlieBend werden die Gewichtsdnderungen zu den jeweiligen Gewichten, und
die Biasdnderungen zu den jeweiligen Biaswerten addiert.

5.4.4 Beispiel

Um die Funktionsweise des Backpropagation Algorithmus mit Eingabeverbindungen
anschaulich zu gestalten, folgt ein kleines idealisiertes Beispiel. Es werden zwei Neuro-
nen mit linearer Aktivierungsfunktion fiir die Derivative C'4, und C'y, verwendet. Diese
werden mit den Eingabeverbindungen a und n multipliziert, und im Ausgabeneuron
C'4 summiert (siche Abb. 5.7).

W Ch
A
O——Q "
Abbildung 5.7: Das Modell Cy = Cyqo - v+ Cayy -

Die Gewichte w; und ws miissen durch die Optimierung auf die Zielwerte w; = 2.0 und
wy = 1.5 gebracht werden. Dazu dient der Lerndatensatz, bestehend aus drei Patterns
(siche Tabelle 5.1). Die Werte von t¢, sind die Sollwerte fiir die Ausgabe des Netzes.

Pattern o 7 tc,
1. 0.0 -1.0 -1.5
2. 1.0 0.0 2.0
3. 1.0 -1.0 0.5

Tabelle 5.1: Lerndatensatz

Zu Beginn der Optimierung seien die Gewichte mit den Werten w; = 3.0 und wy =
2.0 initialisiert. Das ergibt fiir die Aktivierung der Neuronen der verdeckten Schicht:
CAQ = 3.0 und CA?? = 2.0.
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Ca=30-0042.0-(—1.0) = —2.0

Dieser Anfangszustand ist in Abbildung 5.8 zu sehen.

3.0

GO0,

@—,@ -1.0
Abbildung 5.8: Anfangszustand

Das Ergebnis fiir C'y lautet —2.0. Aus der Tabelle 5.1 entnimmt man fiir den Sollwert
tc, = —1.5. Fiir den Fehler am Ausgabeneuron ec, erhélt man mit Gleichung (5.26)

€cy, = féA . (tC’A - CA) =1.0- (—15 - (—20)) =0.5

Die erste Ableitung f’ der linearen Aktivierungsfunktion f hat fiir alle drei Neuronen
den Wert 1.0. Die Fehler an den verdeckten Neuronen berechnet man mit der Gleichung

(5.27).

ECAa = féAa . GCA o= ]_O . 05 . 00 — 00
fé’An ~ec, *n=10-0.5- (—1_0) — 05

ECAn

(5.30)

Besonders hervorheben mufl man hier, dafl der Fehler -, Null ist. Denn dieses De-
rivativ hat auch wegen o = 0.0 keinen Anteil am Gesamtwert C4 gehabt. Mit der
Gleichung (5.28) erhalt man fiir die Gewichtsdnderungen ( Lernrate n = 1.0) :

Aw1 = 01°€Cy, — 1.0-0.0=0.0
Awy = 03-¢c,, =1.0-(—0.5) = —0.5
(5.31)

Das Gewicht wy wird also nicht veréndert, weil durch die Eingabeverbindung (o = 0.0)
der Fehler mit Null gewichtet wurde. Die Zwischenwerte betragen jetzt fiir w; = 3.0
und we = 1.5. Mit dem zweiten Pattern wird nun auch noch Cy, optimiert (Abb. 5.9).

3.0

@—N@O

Abbildung 5.9: Nach dem Training des ersten Patterns
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Cy4=30-1.04+15-00=3.0

Mit Gleichung (5.26) und (5.27) erhélt man wieder fiir die Aktivierungsfehler der Neu-

ronen:

e, =1.0-(2.0—-3.0)=—1.0

cc,., = 1.0-(=1.0)-1.0=—1.0

€y, = 1.0-(=1.0)-0.0=0.0
(5.32)
Mit Gleichung (5.28) lauten die Gewichtsénderungen:
Aw;, = o1-€c,, =10-(—-1.0)=-1.0
Aw, = o03-€c, = 1.0-0.0=0.0
(5.33)

Die Werte fiir die Derivative lauten nun: Cy, = 2.0, Cy4, = 1.5. Mit dem dritten
Pattern lassen sich diese Werte noch einmal {iberpriifen.

2.0
@—N 0.5
15

@—,@ -1.0
Abbildung 5.10: Endergebnis

Dieses idealisierte Beispiel zeigt die Funktionsweise der Optimierung. In der Praxis
hingegen werden nichtlineare Aktivierungsfunktionen, wesentlich mehr Neuronen und
verrauschte Mefldaten verwendet. Auch unter diesen Bedingungen arbeitet das Opti-
mierungsverfahren stabil. Die Resultate sind in Kapitel 6 zusammengefaft.

5.4.5 Rechenzeit

Gradientenabstiegsverfahren haben eine Geschwindigkeit, die proportional zum gemes-
senen Fehler ist. Deswegen werden anfangs bei grofien Fehlern auch schnell erkennbare
Verbesserungen erzielt. Danach flacht die Lernkurve ab (sieche Abb. 6.9). Bei geringem
Fortschrittsgrad oder bei einer vorher definierten Schranke wird das Verfahren abge-
brochen.



62 5 Parameteridentifikation mit einem Modularen Neuronalen Netz

In den Ingenieurwissenschaften ist meistens eine 90%- Losung ausreichend. Aus diesem
Grund, und weil eine geringe Rechengeschwindigkeit kein wirkliches K.O. Kriterium
ist, wurden alle hier gezeigten Ergebnisse mit dem Backpropagation Algorithmus im
batch Modus ermittelt. Allerdings wurde eine dynamische Lernrate verwendet (siehe
Kap. 5.8.5).

5.4.6 Analysemoglichkeit des Modularen Neuronalen Netzes

Die Gruppen im Neuronalen Netz sind in diesem Fall kleinere Neuronale Netze mit
Blackbox- Charakter. Durch die niedrige Dimension des Eingabevektors (iiblicherweise
bis zu drei Parameter: «, Ma,h) ist eine graphische Darstellung noch moglich. Dazu
wird eine Gruppe aus dem gesamten Netz isoliert und berechnet. Die Eingabewerte
werden in einem Raster perturbiert und das Netz bis zu seinem Ausgang berechnet.
Die Ein- und Ausgabewerte werden in einer Tabelle abgelegt. So ist es auch moglich,
die Funktion in 2D- oder 3D- Plots zu visualisieren. Auf diese Weise wurden alle Gra-
phiken (wie z.B. Abb. 5.11) erstellt.

Zu sehen sind die Funktionsverldaufe von vier Gruppen; jeweils Anfangszustand (init),
das Ergebnis der Optimierung (out) und die Sollwerte (teach).

Nach [5] ist es auch moglich, die partiellen Ableitungen der Funktion nach einem Ein-
gabeneuron zu bilden. So kann mit der gleichen Methode auch der Funktionengraph
f' graphisch dargestellt werden, um die Funktion f auf Stetigkeit und Monotonie zu
iiberpriifen.

5.5 Validierung des Verfahrens

Die Leistungsfiahigkeit eines Modularen Neuronalen Netzes soll hier demonstriert
werden, das wie in Abschnitt 4.2.2 strukturiert und mit einem Optimierungsverfahren
gemafl Abschnitt 5.4 trainiert wird.

Zu diesem Zweck schafft man sich eine ideale Testumgebung. Das bedeutet, daf alle
moglichen Fehlerquellen ausgeschlossen werden, die den Test behindern wiirden. Dazu
gehoren Sensorfehler, aber auch Verluste bei der Datenaufzeichnung. Der Vorteil einer
kiinstlichen Umgebung liegt im Besonderen darin, dafl man das Ziel der Optimierung
kennt. Man weif, welche Zahlenwerte die zu schitzenden Parameter annehmen miissen.

Dieser Test soll auf der einen Seite vereinfachte Randbedingungen haben, auf der
anderen Seite aussagekriftig fiir reale Bedingungen sein. Es kénnen bei diesem Test
Vereinfachungen gemacht werden, soweit sie zuléssig sind. So werden bei der Aufzeich-
nung eines simulierten Testfluges nicht nur die Bewegungsgrofien gespeichert, die sonst
im echten Flugzeug gemessen werden, sondern zum Beispiel auch die Gesamtbeiwerte
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aus dem aerodynamischen Modell. Dieses Vorgehen eriibrigt die Berechnung dieser
Parameter aus den Drehraten und Léngsbeschleunigungen, wie es sonst erforderlich
ware.

Mit diesem Test sollen die Leistungsfihigkeit und die Grenzen der in Abschnitt
2.4 beschriebenen Methode unter Laborbedingungen aufgezeigt werden. Ein besseres
Ergebnis, als hier dargestellt, wird man in der Praxis nicht erhalten.

CA = CAQ(CY) + CAn(a) -n + C’Ad(Ma) : % + CAq(MCL) . % (534)

Das aerodynamische Modell nach Gleichung (5.34) wurde aus folgenden Griinden
gewahlt:

1. Alle vier Parameter (Cao, Cay, Caa, Caq) sind von a oder Ma nichtlinear
abhéngig. Die Fahigkeit zur Identifikation dieser Nichtlinearitdten wird hiermit
gepriift.

2. Alle aerodynamischen Effekte haben unterschiedlich groflen Einfluf§ auf den Ge-
samtbeiwert C'4. Hierdurch wird gepriift, wie gut wahrend der Optimierung zwi-
schen kleinen Effekten im Vergleich zu einflulreichen Effekten unterschieden wird.

3. Die BewegungsgroBlen ¢ und ¢ korrelieren definitionsgeméaf3 sehr stark. Zwischen
Caq und Cy, kann das Optimierungsverfahren nur schwer differenzieren.

Fiir das Modell wurden zwei unterschiedliche aerodynamische Parameterséitze gene-
riert, die jeweils einer echten Flugzeugkonfiguration dhnlich sind. Jeder Parametersatz
enthélt Tabellen fiir die vier Parameter C4g, Ca,), Cag und Cy,.

Der erste Parametersatz stellt den Simulatordatensatz dar, der noch Defizite in der
Représentation eines echten Flugzeugs haben soll. Er stellt den Ausgangszustand vor
der Optimierung dar (Referenzmodell).

Das Neuronale Netz wurde mit diesen Daten initialisiert (siehe hierzu auch Abschnitt
5.3). In Abbildung 5.11 sind die nichtlinearen Verldufe dieser Parameter mit “init”
bezeichnet (Basismodell).
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Abbildung 5.11: Mit simuliertem Lerndatensatz optimiertes MNN

Der zweite Parametersatz wurde erstellt um eine Zielvorgabe fiir die Parameteridenti-
fikation zu besitzen. Dieser wurde in einen Flugsimulator integriert. Mit Hilfe dieses
Flugsimulators wurden Flugversuche durchgefiihrt (simuliertes Idealsystem). Durch
das Fliegen mehrerer dynamischer Manover wurde, wie bei einem echten Testflug, eine
Datenbasis fiir die Optimierung aufgezeichnet. Entsprechend dem Modell (Gleichung
(5.34)) wurden die Eingabegrofien a, Ma, n, ¢, ¢ und V aufgezeichnet. Die zugehorigen
C4— Werte wurden ebenfalls gespeichert. Die Referenzfliigeltiefe [ ist bekannt. Aus
diesen Mefidaten wird dann spéter ein Lerndatensatz erstellt, mit dem das bereits
initialisierte Modulare Neuronale Netz optimiert werden soll.

Unabhéngig von der Flugsimulation und der Optimierung, wurden aus diesem zweiten
Parametersatz die einzelnen Anteile am Gesamtauftriebsbeiwert extrahiert. Sie sind
zum Vergleich in Abbildung 5.11 mit “teach” bezeichnet. Natiirlich werden diese
Daten wihrend des Lernvorgangs nicht verwendet! Der Lerndatensatz enthélt nur die
Werte des Gesamtbeiwertes C'y.

Fiir die eigentliche Testprozedur stehen nun zwei aerodynamische Datensétze zur
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Verfiigung (“init” und “teach”) sowie ein auf Flugversuchen basierender Lerndatensatz.

Das Modulare Neuronale Netz wurde nun mit dem Lerndatensatz im batch mode®
trainiert. Der anféngliche mittlere Fehler (mean square error, mse) betrug mse = 0.01.
Nach mehreren Tagen Rechendauer und etwa 2 Millionen Epochen wurde ein Ergebnis
erzielt, wie es in Abbildung 5.11 mit “out” dargestellt ist. Der Fehler betrug dann nur
noch mse = 0.0002.

Der Fortschritt der Fehlerminimierung war anfangs sehr grof3 und wurde, fiir das Gradi-
entenverfahren typisch, zunehmend kleiner. Die grofite Verbesserung wurde beim Ver-
lauf von Cyq erzielt. Schon nach wenigen Epochen entsprach die Netzwerkausgabe den
Sollwerten (“teach”).

Der Verlauf von Cy, pendelte anfangs um die Sollwerte. Nach etwa 100.000 Epochen
konvergierte die Ausgabe.

Die von der Machzahl abhéngigen dynamischen Derivative Cys und Cy, bendtigten
wesentlich mehr Rechenzeit um die dargestellten Verldufe zu bieten. Der geringe Anteil
der a— und g— Effekte ist dafiir ausschlaggebend.

Es hatte auch den Anschein, daff durch die Korrelation von & und ¢ die Zuordnung
des Netzwerkfehlers zu einem der beiden Derivative schwieriger war. Das Training
wurde abgebrochen, als die Ausgaben dieser beiden Gruppen sich nur noch geringfiigig
anderten.

Bei der Betrachtung der Funktionsverldufe mufl man bedenken, dafl der Einga-
beraum der Trainingsdaten nur einen Anstellwinkelbereich von a = [—2;20] und
einen Machzahlbereich zwischen 0.2 und 0.8 aufspannt. Diese Grenzen sind deswegen
zusétzlich in den Graphiken mit senkrechten Balken markiert. Auflerhalb dieses
Bereichs, sind die optimierten Parameter ungiiltig.

Es ist moglich, dal die Netzwerkgewichte das globale Minimum finden, falls noch
weiter trainiert wird. Aber dies wiirde unendlich lange dauern.

Nebenbei ist in Abbildung 5.12 das theoretisch bestmogliche Ergebnis einer Op-
timierung mit einem speziellen Lerndatensatz zu sehen. Dieser Lerndatensatz zeichnet
sich dadurch aus, dafl die Eingangsgrofien nicht miteinander korrelieren. Er ist dadurch
zwar absolut praxisfremd, denn die Bewegungsgréfien o und n korrelieren im Fluge
immer stark. Aber man sieht durch den Vergleich von Abbildung 5.11 und Abbildung
5.12 auch, welche Probleme durch diese Korrelation entstehen.

hatch mode: Die Gewichtsinderungen werden erst nach Priisentation aller Lernmuster durchgefiihrt



66

5 Parameteridentifikation

mit einem Modularen Neuronalen Netz

2 =
© S
— out ‘| — out §
+ teach| + teach| \
— - 1nit — - 1nit \
-10 0 10 20 30 -10 0 10 20 30
a [deg] a [deg]
2
@)
\
| — out ) PR
+ teach| .
5 — - it | ' 7
-1 -0.5 0 0.5 1 -1 -0.5 0 0.5 1
Ma Ma

Abbildung 5.12: Bestmogliches Ergebnis der Optimierung

Beziiglich der langen Lerndauer mufl man auch bedenken, welchen Nutzen ein langes
Training bringt. Die C'4— Anteile, die einen grofien Beitrag zum Gesamtbeiwert lie-
fern, werden beim Training bevorzugt optimiert. So ist dann auch schon nach wenigen
Epochen ein akzeptables Ergebnis zu erwarten. In Abbildung 5.13 sieht man, dafl die
beiden dynamischen Anteile zusammen nur etwa 1 % zum Gesamtauftrieb beitragen.
Die Qualitéat der identifizierten Parameter wurde bis jetzt aus aerodynamischer Sicht
beurteilt. Mit Hilfe des Flugsimulators kénnen die Identifikationsergebnisse aus flug-
mechanischer Sicht betrachtet werden.

In den Flugsimulator wurden drei unterschiedliche aerodynamische Datensétze inte-
griert:

1. Fehlerbehafteter Anfangsdatensatz (Basismodell, “init”)
2. Mit Backpropagation optimierte Parameter (Optimiertes Modell, “out”)

3. Datensatz fiir Vergleichszwecke (“teach”)
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Abbildung 5.13: Prozentuale Anteile am Gesamtauftrieb

Mit jedem Datensatz wurde ein pitch doublet Manover durchgefiihrt (siehe auch Ab-
bildung 3.1). Das Ergebnis dieser Simulationen ist in Abbildung 5.14 zu sehen.
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Abbildung 5.14: Vergleich vor und nach der Optimierung
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Die Simulation mit Datensatz 1 (Basismodell) ist mit “vorher” gekennzeichnet. Dieses
Ergebnis liefert der Simulator vor der Optimierung der aerodynamischen Parameter.
Eine Wiederholung des gleichen Manévers mit dem Datensatz 2 (Optimiertes Modell)
zeigt eine deutliche Verdnderung in den Zeitverldufen (“nachher”). Die Maximalwerte
der Bewegungsgrofien a und n, stimmen nun sehr gut mit den als “soll” gekennzeich-
neten Werten iiberein. Diese Sollwerte wurden durch Simulation mit Datensatz 3
erzeugt.

Der Flugsimulator mit dem optimierten aerodynamischen Modell verhélt sich jetzt
aus flugmechanischer Sicht wie das Original.

5.6 Informationsgehalt des Lerndatensatzes

Die Giite der identifizierten Parameter héngt direkt vom Informationsgehalt des
Lerndatensatzes ab. Allzu hdufig wird bei der Identifizierung von hochgradig nichtli-
nearen Systemen iibersehen, dafl die berechneten Ergebnisse aufgrund der statistischen
Problemnatur immer mit Unsicherheiten verbunden sind. Je gréfler die Storungen der
experimentellen Beobachtung sind, desto grofler kann die Abweichung der Schétzung
von den wahren Parametern sein. Es reicht somit keinesfalls aus, nur das reine Schétz-
problem zu l6sen. Vielmehr ist die Genauigkeit und Zuverlissigkeit des identifizierten
Modells zu bestimmen und zu entscheiden, ob es seinem Zweck entsprechend eingesetzt
werden kann.

Verwendet man zum Beispiel bei den klassischen PID- Methoden das GauB-
Newton Verfahren, so kénnen mit Hilfe der Iterationsmatrix Aussagen iiber die
Genauigkeit und die Korrelation der Parameterschitzung abgeleitet werden [24].

Einen groben Uberblick iiber den Informationsgehalt des Lerndatensatzes kann
man sich mit XY- Plots verschaffen. Nachdem unser einfaches Modell von vorhin
(5.34)von den zwei EingangsgroBen o und Ma nichtlinear abhéngig ist, gibt eine
Darstellung wie Abbildung 5.15 erste Erkenntnisse iiber die Anzahl der gemessenen
Zustandsgroflen. Die Farbcodierung bezieht sich auf eine normierte Menge von Mef3-
werten; schwarze Stellen bedeuten am meisten, helle Késtchen sehr wenige bzw. keine
MefBwerte. Wie es fiir einen Flug typisch ist, erhélt man bei hohen Geschwindigkeiten
viele MeBwerte mit kleinen Anstellwinkeln, und bei niedrigen Geschwindigkeiten
entsprechend viele Mefiwerte mit hohen Anstellwinkeln. Insgesamt liegen in diesem
Beispiel im o« — Ma Bereich geniigend Mefidaten vor.
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Abbildung 5.15: Anstellwinkel - Machzahl Bereich

Mit Hilfe der Korrelationsanalyse kann die Stérke eines linearen Zusammenhangs zwi-
schen zwei Variablen beschrieben werden.

« Ma n Q q
Q@ 1.00 -0.42 -0.24 -0.10 0.19
Ma | -0.42 1.00 0.19 -0.08 0.20
n | -024 019 1.00 -0.17 -0.07
« |-0.10 -0.08 -0.17 1.00 0.76
q 0.19 0.20 -0.07 0.76 1.00

Tabelle 5.2: Korrelationsmatrix

Die negative Korrelation zwischen Anstellwinkel und Machzahl ist fiir Flugzeuge
typisch und bedarf keiner weiteren Erlauterung. Die positive Korrelation zwischen
Anstellwinkelrate ¢ und Nickrate q ist definitionsgem&fl grofl. Eine Differenzierung der
Effekte mit Hilfe der Parameteridentifikation ist, wie wir eben gesehen haben, schwierig.

Eine besondere Rolle spielen die linearen Eingabeverbindungen bei Modularen Neuro-
nalen Netzwerken. Wenn diese Parameter betragsméflig kleine Werte annehmen oder
wenn die Abweichungen untereinander gering sind, vergroflert sich die Lerndauer.
Betragsméfig kleine Werte der Eingabeverbindungen verringern den riickwértspropa-
gierten Fehler. Der Lernfortschritt wird dadurch proportional kleiner.

Eine grofie Korrelation zwischen Eingabeverbindungen (hier zum Beispiel & und ¢)
erlaubt keine eindeutige Zuweisung des Netzwerkfehlers zu einer Gruppe.

5.7 Einschrankungen

Als Aktivierungsfunktion der Neuronen wurde die sigmoide Funktion tanh favorisiert.
Dadurch kann eine Neuronengruppe auch eine Funktion mit mehreren Wendepunkten,
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entsprechend der Anzahl an Neuronen, approximieren. Grofle Gradientendnderungen
konnen nur ndherungsweise realisiert werden.

5.8 Hinweise aus der Praxis

Dieser Abschnitt soll auf Probleme aufmerksam machen, die die Anwendung des hier
verwendeten Optimierungsverfahrens mit sich bringen kann. Eventuell lassen sich da-
durch Fehler vermeiden. Vielleicht helfen auch die folgenden Hinweise, die auf vielen
Tests beruhen, bessere Ergebnisse zu erzielen.

5.8.1 Unpassender Lerndatensatz

Der Lerndatensatz fiir das Modulare Neuronale Netz mufl unbedingt Werte fiir alle
Eingabeneuronen und Eingabeverbindungen enthalten. Die Modellstruktur und der
Lerndatensatz miissen zusammenpassen.

Wenn mehrere Trainingsdatensétze zur Optimierung verwendet werden, muf sicherge-
stellt sein, daf} sie auch Mefldaten von dem gleich konfigurierten System enthalten.
Natiirlich muf3 im Datensatz auch geniigend Information enthalten sein, damit das
charakteristische Ein- Ausgabeverhalten auch modelliert werden kann.

5.8.2 Zu groB3e Lernrate

Bei zu hoher Lernrate besteht die Gefahr, dafl sehr grofie Spriinge bei den Ge-
wichtsénderungen gemacht werden. Ein Gradientenabstieg ist somit unmoglich. Der
Netzwerkfehler kann dadurch stark ansteigen und fiir die Gewichte erhédlt man dann
riesige Zahlenwerte. Ublicherweise bewegen sie sich, bei Neuronen mit der Aktivie-
rungsfunktion tanh, in einem Bereich von etwa =+ 10.

Der Lernalgorithmus konvergiert nicht bei zu grofler Lernrate. Dies macht sich aber
schon zu Beginn der Trainingsphase durch eine stark ansteigende Lernkurve bemerk-
bar. Leider kann man keine Faustregel fiir die Gréflenordnung der Lernrate geben. Sie
héngt stark von der Art der Lerndaten und der Initialisierung der Verbindungsgewichte
ab.

5.8.3 Falscher Wertebereich der Gruppen

Wie in Abschnitt 4.2.1.4 erwahnt, kann fiir jede Gruppe ein eigener Wertebereich defi-
niert werden. Falls dies nicht getan wird, besitzt eine Gruppe den selben Wertebereich
wie das Ausgabeneuron dieser Gruppe. Ist zum Beispiel die Obergrenze zu niedrig
angesetzt, dann versucht der Optimierungsalgorithmus durch Vergréfern der Verbin-
dungsgewichte das Maximale aus den Neuronen herauszuholen. Das Ausgabeneuron
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liefert dann im Extremfall fiir unterschiedliche Eingabewerte nur noch konstante Aus-
gabewerte.

Dieses Problem bemerkt man schon frithzeitig durch Beobachtung der Funktions-
verlaufe aller Gruppen, wihrend der Optimierung. Das Training mufl dann mit einem
gedinderten Wertebereich wiederholt werden. Als Grundregel sollte man den Wertebe-
reich lieber zu grof als zu klein wahlen.

5.8.4 Numerische Instabilitat

Hier noch ein Hinweis zur Softwareerstellung. Bei der Verwendung von FlieBkommazah-
len mit einfacher Genauigkeit (32 bit) kann es zu numerischer Instabilitdt kommen. Vor
allem nach langer Trainingszeit und geringem Netzwerkfehler werden die Zahlenwerte
fiir die Gewichtsdanderungen sehr klein. Diese konnen eventuell nicht mehr numerisch
dargestellt werden. Es besteht dann die Gefahr, dal die Gewichte anfangen zu sprin-
gen. Die Spriinge konnen sich auf alle Gewichte des Neuronalen Netzes ausweiten, so
daf sich letztendlich das ganze Netz aufschaukelt. Abhilfe schafft eine Umstellung auf
doppelt genaue FlieBkommadarstellung mit 64 bit.

5.8.5 Dynamische Lernrate 7,

Oben wurde erldutert, welche negativen Auswirkungen eine zu grofie Lernrate haben
kann. Deswegen sollte lieber ein kleiner Zahlenwert gewéhlt werden. Der daraus
resultierende Nachteil ist aber dann eine zu lange Trainingsdauer.

Bei den Versuchen wurde erfolgreich eine dynamische Lernrate verwendet. Der Fehler
von einer Epoche zur nédchsten Epoche war entscheidend dafiir, ob die Lernrate
verkleinert oder vergroflert wurde. Falls der Fehler anstieg, wurden die letzten Ge-
wichtsdnderungen riickgéngig gemacht und mit einer kleinen Lernrate weitertrainiert.

Ndyn / + Ndyn = MNmin Ndyn / +

-

SSE

Epochen

Abbildung 5.16: Dynamische Lernrate abhéngig vom Netzwerkfehler (Summed Square
Error, SSE)
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5.8.6 Einzelne Gruppe initialisieren

Jede Gruppe in einem Modularen Neuronalen Netz stellt fiir sich ein kleines Netz dar.
Wiéhrend des Trainings kann es vorkommen, dafl eine Gruppe sich in einem lokalen
Minimum befindet. Stellt man dies durch Beobachten des Funktionsverlaufes fest, dann
kann man auch nur diese einzelne Gruppe neu mit Zufallswerten initialisieren. Das
Training wird daraufhin wieder fortgesetzt.
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6 Analyse der aerodynamischen
Derivative aus Flugversuchsdaten

Die nun folgenden Ergebnisse basieren auf einer Parameteridentifikation mit zwei Neu-
ronalen Netzen, deren Struktur in den Abbildungen 6.1 und 6.2 dargestellt sind.

Fiir beide Anwendungsfille (Optimierung mit/ohne Verwendung eines Referenzmo-
dells) folgen dann jeweils unterschiedliche graphische Darstellungen.

1. In Form von Zeitverldufen werden zunéchst die Gesamtbeiwerte (Soll- / Istwert)
vor und nach dem Training des Neuronalen Netzes verglichen. Die Sollwerte fiir
C4 und C,, wurden hierfiir aus den Flugmefldaten wahrend eines Wind Up Turn
(WUT) Manovers mit Hilfe des Impulssatzes berechnet (detaillierte Vorgehens-
weise, siche Abschnitt 5.1.2 und 5.1.3).

2. In dreidimensionalen Graphiken werden die einzelnen aerodynamischen Kompo-
nenten des Modells dargestellt. Der Klappenausschlag ¢y wurde hierfiir auf einen
Ausschlag von 5° festgehalten.

3. Zusétzlich wurden fiir die einzelnen aerodynamischen Parameter zweidimensiona-
le Graphiken erstellt. Denn teilweise sind die geringfiigigen Anderungen aufgrund
der Optimierung des Modells aus den 3D- Graphiken kaum zu entnehmen. Dafiir
wurde zusétzlich die Machzahl Ma auf 0.5 fixiert. Etwa bei dieser Fluggeschwin-
digkeit wurde das Mandver im Flugversuch durchgefiihrt.

Auch wenn fiir beide Optimierungen (mit und ohne Referenzmodell) des aerodynami-
schen Modells derselbe Lerndatensatz verwendet wurde, sieht man doch deutlich, dafl
das Ergebnis unterschiedlich ausfallt. Der Grund dafiir ist wohl ein unterschiedliches
lokales Minimum in der Fehlerfunktion.

6.1 Das aerodynamische Modell

Das aerodynamische Modell sollte so gestaltet sein, dafl alle wichtigen EinfluBpara-
meter beriicksichtigt werden und dadurch die gestellten Anforderungen erfiillt werden
konnen. Fiir den Einsatz in der Flugmechanik sind die Flugzustandsgréfien und
Ruderausschliage des Flugzeugs die wesentlichen Parameter.

Bei der folgenden Modellierung wird von einer symmetrischen Umstromung aus-
gegangen. Es wird also nicht unterschieden zwischen den Anstellwinkeln auf der
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rechten und linken Seite eines Flugzeugs. Auflerdem wurden aerodynamische Effekte
vernachléssigt, die bei klassischen Konfigurationen nur geringfiigige Auswirkungen auf
das Flugverhalten haben (z.B. Cly,).

Fiir den Gesamtauftriebsbeiwert C'y gilt nun:

OA = OA()(O(, MCL,(Sf) —|—C’An(oz,Ma,5f) '77—|—CA53(()[) -55

Fiir den Nickmomentenbeiwert C,,:

Cin = Crnolar, Ma, 87) + Chp(a, Ma, 5¢) - + Crg(c, Ma, 5y) - &

Hinweis: C'49 und C),o sind die Beiwerte fiir den Fall, daf§ die GroBlen ¢,n und o den
Wert Null annehmen. Die Gradienten (z.B. C,,) tauchen hier nicht explizit auf.

6.2 Die Struktur des Neuronalen Netzes

Das Neuronale Netz wurde entsprechend dem aerodynamischen Modell (siehe oben)
strukturiert.

Ma

Abbildung 6.1: Modellstruktur fiir C'y
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Als Eingabeneuronen sieht man auf der linken Seite o, Ma, ¢, und als Eingabever-
bindungen 7 und J,. In der mittleren Schicht befinden sich drei Gruppen fiir C4o, Ca,
und C Ads -

Als Aktivierungsfunktion wurde bei allen Neuronen der drei Gruppen die sigmoide
Funktion tanh verwendet. Die Eingangs- und Ausgangsneuronen besitzen hingegen
die Identitat als Aktivierungsfunktion. Folglich werden im Neuron Cy lediglich die
Eingénge summiert.

Der Wertebereich der tanh Funktion muBte fiir jede Gruppe mit einem Faktor und
einem Bias- Wert passend zum Referenzmodell (Abb. 6.3) erweitert werden.

Die Struktur des Neuronalen Netzes fiir den Nickmomentenbeiwert ), ist ebenfalls
dem aerodynamischen Modell entsprechend gestaltet. Sie ist der Struktur fiir C'y sehr
dghnlich.

Abbildung 6.2: Modellstruktur fiir C,,

Alle drei Gruppen sind hier mit den selben drei Eingabeneuronen verbunden, die eine
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nichtlineare Abhéngigkeit erméoglichen. Die Eingangsgrofien n und % sind als Eingabe-
verbindungen mit den Gruppen Ci,,, und Ci,, verkniipft. Von diesen Variablen erwartet
man eine lineare Abhéangigkeit.

6.3 Ergebnisse der Optimierung unter Verwendung
eines Referenzmodells

Aus einem vorhandenen aerodynamischen Referenzmodell, welches sehr komplex auf-
gebaut ist!, wurden einfache Lerndatensitze fiir die sechs Gruppen Cag, Ca,, Cas,,
Crmo, Cpp und Cpyyq erstellt; siehe dazu auch Abschnitt 5.2.1.

Cas,

0 20 40 60
a [deg]

Abbildung 6.3: Basismodelle fiir C4 und C,,, initialisiert mit einem Referenzmodell,
dargestellt fiir einen Klappenwinkel §; = 5°

Anhand der Modellstruktur erkennt man, dafl alle drei Gruppen, jeweils fiir C'4 und
C,, von drei Variablen nichtlinear abhéngig sind. Diese Lerndatensitze sind also

! Anmerkung: Das Referenzmodell enthélt vertrauliche Daten und kann deswegen hier nicht genau
beschrieben werden.
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derart aufgebaut, dafl den perturbierten Eingangsgrofien o, Ma und d; die aus dem
Referenzmodell errechneten Werte fiir diese Anteile (Cyg...) zugeordnet wurden. Fiir «
wurde eine konstante Schrittweite von 1°, fiir Ma 0.1 und fiir 6 vier Klappenstellungen
gewahlt. So ein Datensatz enthélt dann etwa 1000 Wertepaare.

Die Neuronalen Netze fiir C'4 und C),, wurden durch isoliertes Training der jeweils
drei Gruppen initialisiert. Die Eingangsgrofie fiir C'45, war hierfiir o, fiir alle anderen
Gruppen waren es o, Ma und d; und fiir alle Gruppen natiirlich die Sollwerte der
jeweiligen Derivative. Das Ergebnis ist in Abbildung 6.3 zu sehen.

Leider lassen sich keine aussagekréftigen Graphiken mit drei freien Parametern
erstellen. Deswegen wurde hier ein freier Parameter festgehalten (6; = 5°). Die
Funktionsverldufe sind tiber den zuléssigen Bereich von o = [5;20] hinaus dargestellt.

Es ist eine aufschlufireiche und einfache Methode zur objektiven Beurteilung des
aerodynamischen Modells, wenn die Gesamtbeiwerte verglichen werden (static checks).
Einerseits erhélt man aus dem Basismodell die Gesamtbeiwerte C4 und C,,, in den
folgenden Abbildungen mit “Ausgabewerten” bezeichnet. Andererseits errechnet man
sie aus den im Fluge gemessenen Beschleunigungen, wie in Abschnitt 5.1 beschrieben.
In den Abbildungen werden sie “Sollwerte” genannt.

Ein Vergleich der Beiwerte C'4 (in Form eines Zeitverlaufs) fir ein WUT- Mandéver ist
in Abbildung 6.4 zu sehen.

Ca

Ausgabewerte

0 5 10 15 20 25 30 Zeit [s]

Abbildung 6.4: Zeitverlauf des Auftriebsbeiwerts vor der Optimierung

Ohne weiter ins Detail gehen zu miissen, erkennt man schon mit Hilfe dieser einfachen
Darstellung, dafl das Basismodell im Trimmzustand einen zu geringen Wert liefert. Ab
Beginn des Manovers (nach ca. 15 Sekunden) wird die Differenz zwischen Soll- und
Istwert noch grofler.

Nach einem Training von 20 Epochen mit einem Lerndatensatz bestehend aus Flug-
mefdaten eines einstiindigen Fluges (enthaltene Manéver: WUT, Fullstick, Looping,
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Rolle) ist ein verbessertes aerodynamisches Modell verfiigbar. Der Vergleich von oben
wurde nun wiederholt und in Abbildung 6.5 dargestellt.

Ca

0 5 10 15 20 25 30 Zeit [s]

Abbildung 6.5: Optimierter Auftriebsbeiwert

Die C'4— Werte sind fiir den Trimmzustand besser als vorher. Im mittleren Anstell-
winkelbereich erkennt man ebenfalls eine Verbesserung. Aber bei etwa 25 Sekunden
bleibt eine grofle Abweichung, die ihre Ursache in einem rapiden Schiebewinkelanstieg
auf etwa 10° haben kann. Dieser grofle Schiebewinkel stellt sich beim Ausleiten des
Manovers ein, da das Flugsteuersystem nicht iiber eine Regelung des Schiebewinkels
verfiigt.

Die gewahlte Modellstruktur bietet, genauso wie das Referenzmodell, keinen Einfluf3
des Schiebewinkels auf den Auftriebsbeiwert. Diese Schwiche konnte durch das Ein-
bringen eines Eingabeneurons fiir 4 in die Modellstruktur und einer Verbindung zur
C 4o Gruppe gelost werden.

T T
| [- - 2poillerausschlag - |
— Schiebewinkel | “
- ! | A a
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Abbildung 6.6: Korrelation zwischen Spoilerausschlag und Schiebewinkel

In den Mef3daten steckt allerdings nicht ausreichend Information, um einen Schiebe-
winkeleinfluf§ identifizieren zu konnen. Der Schiebewinkel korreliert zu stark mit dem
Spoilerausschlag (r = 0.63). In Abbildung 6.6 sind die beiden Winkel fiir das WUT

Manover zu sehen.
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Betrachten wir nun den Gesamtnickmomentenbeiwert C,, in Abbildung 6.7. Die
Ausgabewerte des Basismodells liegen im Trimmzustand zuweit im negativen Bereich.
Die Differenz wird ab Beginn des Manovers (nach 15 Sekunden) noch grofler. Nahe
dem maximalem Anstellwinkel sind sich die Werte aber sehr dhnlich.

Der Sprung des Sollwertes bei etwa 25 Sekunden stort nicht weiter die Optimierung.
Er wurde aus Versuchszwecken bei der Datenaufbereitung nicht entfernt.
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Abbildung 6.7: Nickmomentenbeiwert vor der Optimierung

Nach dem Training des Neuronalen Netzes erhiilt man eine recht ordentliche Uberein-
stimmung zwischen Sollwerten und Ausgabewerten; sowohl im Trimmzustand als auch
wahrend des Mandovers. Siehe hierzu Abbildung 6.8.

Aiisgabe"v\'/érte
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Abbildung 6.8: Optimierter Nickmomentenbeiwert

In Abbildung 6.9 ist eine typische Lernkurve fiir das Optimieren eines vortrainierten
Modularen Neuronalen Netzes zu sehen. Sie unterscheidet sich insofern von den iibli-
chen Fehlerverlaufen, dafl nach einer ersten grofien Fehlerreduktion keine wesentlichen
Anderungen zu erkennen sind. Hier ist zwar nur ein Bereich von 40 Epochen darge-
stellt, aber auch nach mehreren tausend Zyklen kann mit keiner grofien Verbesserung
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mehr gerechnet werden. Wie bei klassischen MLP- Netzen besteht aber die Gefahr der
Uberanpassung (overfitting). Deswegen wurde das Training schon nach 20 Epochen
abgebrochen.

400 T T T T T T T
—O- Lernmenge
350 —— Testmenge
= 300 .
9p]
n
250 .
200 .
———————— @-—-—-—-—-=-=-=-9-————-=——--0
150 | | | | | | |
0 5 10 15 20 25 30 35 40
Epochen

Abbildung 6.9: Typische Lernkurve und Fehler der Testmenge

Es folgt nun eine detaillierte Betrachtung der aerodynamischen Anteile an den
Gesamtbeiwerten C'4 und C,,.

In Abbildung 6.10 sieht man die Funktionsverldaufe der zwei optimierten Modelle. Zum
Vergleich ist zusétzlich das Basismodell (Punkte) eingeblendet.

Auch wenn ein Anstellwinkelbereich von [-10;60] dargestellt ist, es interessiert nur der
Bereich o = [5;20].

In den 3D- Graphiken sind allerdings die Veréinderungen kaum zu erkennen. Deswegen
wird in Abbildung 6.11 der freie Parameter Ma auf 0.5 festgehalten. Die Funktions-
verlaufe sind demnach nur noch vom Anstellwinkel abhéngig.

Die Verdnderungen sind nun deutlicher wahrzunehmen. Durch die Optimierung wird
der Verlauf von Cyo zu grofleren Werten hin verschoben. Gleichzeitig erhélt man fiir
Cay kleinere Zahlenwerte.

Bei der C 45, Gruppe wurde der Funktionsverlauf nicht nur einfach parallel verschoben.
Die Spoilerwirksamkeit wurde nur bei hoheren Anstellwinkeln reduziert.

Der Nickmomentenbeiwert €, konnte, allein durch Verschieben des C,,q Verlaufs zu
weniger negativen Werten, optimiert werden. Die Derivative C,, und C,,, blieben
weitgehend unverdndert. Die Verldufe liegen in der Graphik {ibereinander.
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Abbildung 6.11: Optimierte Modelle nach 20 Epochen, Ma = 0.5
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6.4 Ergebnisse der Modelloptimierung ohne
Referenzdaten

Sofern fiir ein System noch kein Modell existiert, muf§ es erst physikalisch beschrieben
werden. Bei Modularen Neuronalen Netzen geschieht das durch eine geeignete Wahl
der Netzwerkstruktur. Um die FErgebnisse der Optimierung, basierend auf einem
Basismodell (Abschnitt 6.3), mit denen ohne Basismodell vergleichen zu konnen,
wurde hier dieselbe Netzwerkstruktur und derselbe Lerndatensatz verwendet.

* * * Basismodell —Mit Zufallswerten initialisiertes Modell

—
S

Cas,

0 20 10 60
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Abbildung 6.12: Mit Zufallswerten initialisiertes Neuronales Netz im Vergleich zum

Basismodell

Der Unterschied der hier genutzten Methode bzgl. Optimierung (mit/ohne Ba-
sismodell) liegt in den unterschiedlich initialisierten Netzwerkgewichten. Fiir die
Optimierung des Basismodells wurden die Netzwerk- Gruppen vortrainiert. Dies ist
natiirlich ohne Vorhandensein eines Referenzmodells nicht méoglich.

In Abbildung 6.12 sind die Verldufe des mit Zufallswerten initialisierten Neuronalen
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Netzes dargestellt. Die Funktionsverldufe der Gruppen stellen, im Vergleich zum
Basismodell (Punkte), keine aerodynamisch und somit auch flugmechanisch sinnvolle
Losung dar.

Zu Beginn des Trainings ist der Netzwerkfehler noch sehr grof}; deswegen dndern sich
die Funktionsverlaufe der sechs Gruppen zunéchst sehr deutlich. Trotzdem ist noch
ein langes Training (ca. 5000 Epochen) erforderlich.

Die Wahrscheinlichkeit, ein lokales Minimum zu treffen, ist bei der Optimierung ohne
Basismodell wesentlich grofler, als wenn Referenzdaten zur Initialisierung verwendet
werden kénnen.

** * Basismodell —Generiertes Modell

Cas,

0 20 40 60
a [deg]

Abbildung 6.13: Generiertes Modell (nach 5000 Epochen)

In Abbildung 6.13 ist das Ergebnis der Optimierung ohne Basismodell wieder durch
die Funktionsverldufe der sechs Gruppen graphisch dargestellt. Es ist zu erkennen,
dafl die Beiwerte C'49 und C,,¢ sehr gut approximiert wurden.

Fiir die restlichen Derivative kann man sagen, dafl die Groflenordnung der Funktions-
werte stimmt, aber die nichtlinearen Abhéngigkeiten nur schlecht identifiziert wurden.
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Bei der Beurteilung sollte man wieder nur den Bereich a = [5,20] betrachten.

Die Hauptanteile, und vor allem deren Gradienten, wurden gut identifiziert. Die Aus-
wirkungen der schlecht identifizierten dynamischen Derivative auf das Flugverhalten
in der Simulation sind nicht sehr grof, wie in Abschnitt 7.4.4 (Abbildung 7.6 und 7.9)
gezeigt wird.

CAO

Cy

Ca
Cing

— - — - Mit Zufallswerten initialisiertes Modell

———  Generiertes Modell

———— Optimiertes Modell

Abbildung 6.14: Generiertes Modell, Ma = 0.5

In Abbildung 6.14 sind die Funktionsverldufe wieder zweidimensional und im rele-
vanten Anstellwinkelbereich gezeichnet. Neben dem Anfangszustand (initialisiertes
Modell) und dem Ergebnis der Optimierung (Generiertes Modell) ist hier zusétzlich
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das Optimierte Modell aus Abbildung 6.11 eingeblendet.

Der Hauptanteil C'y, bietet, wie schon erwihnt, eine sehr gute Ubereinstimmung
mit dem optimierten Modell! Der Verlauf von C,,o hat eine geringfiigige Abweichung
der Absolutwerte, und einen etwas positiveren Gradienten. Das wirkt sich in der
Simulation auf die Flugstabilitit aus.

Die Derivative C4, und Cys, sind dem optimierten Verlauf dhnlich; vor allem in Bezug
auf den Gradienten, weniger bzgl. der Absolutwerte.

Das Derivativ C,,, ist fehlerhaft. Von der initialisierten Position wurde es durch das
Training noch weiter von den optimierten Werten aus Abschnitt 6.3 entfernt. Eine
gegenseitige Beeinflussung durch ), ist wahrscheinlich der Grund dafiir.

Die Funktionswerte der Gruppe C),, stimmen in etwa mit den optimierten Werten
iiberein. Der Gradient wurde zwar verbessert, ist aber noch zu flach.
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7 Objektive Beurteilung der
Flugsimulation

Die Analyse der identifizierten aerodynamischen Parameter, wie sie im vorangegange-
nen Kapitel beschrieben wurde, ist wichtig, um deren Giiltigkeit aus aerodynamischer
Sicht bewerten zu koénnen. In diesem Kapitel wird mit Hilfe einer Flugsimulation
mit sechs Freiheitsgraden gezeigt, welche Auswirkungen die identifizierten Parameter
auf das Flugverhalten haben. Die Sensitivitdt der Simulation auf die einzelnen
aerodynamischen Parameter spielt dabei die Schliisselrolle.

Durch einen objektiven Vergleich von Flugversuchsdaten und Flugsimulationsdaten in
Form von Zeitverlaufen, mufl die Qualitdt der Simulation in einem end-to-end Test
nachgewiesen werden.

7.1 Simulationstechnik

In der numerischen Simulation eines Flugzeuges mit sechs Freiheitsgraden werden die
nichtlinearen Bewegungsgleichungen durch Integration gelost. Der Integrationsschritt
fiir eine echtzeitfihige Flugsimulation liegt heute bei wenigen Millisekunden. Als
Integrationsverfahren wird zum Beispiel das implizite Adams Bashford- Verfahren,
oder auch Newton- Verfahren angewendet. In einem Simulationsschritt wird so aus
einem Derivativvektor X ein Zustandsvektor X berechnet. In diesem Zustandsvektor
sind zum Beispiel die Fluggeschwindigkeit und die Lagewinkel im Raum enthalten.

Fiir das Nachsimulieren aufgezeichneter Mandver, z.B. aus dem Flugversuch,
wird eine besondere Technik verwendet. Diese betrifft zum einen das Trimmen des
Simulators vor dem Manover, als auch die Manoéverdurchfithrung.
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SIM

Abbildung 7.1: Nachsimulieren aufgezeichneter Manover

7.1.1 Trimmen

Ublicherweise trimmt der Testpilot das Flugzeug stationir aus, bevor ein Mand6ver
zur Datenaufzeichnung geflogen wird. Der Sinn dafiir liegt darin, vordefinierte An-
fangsbedingungen zu setzen. In der Simulation werden die Zustandsgréfien entweder
einfach auf diese Meflwerte gesetzt oder man trimmt den Simulator mit Hilfe der
Trimmkndopfe solange, bis sich ein dhnlicher Anfangszustand einstellt. Fiir Flugzeuge
mit einem elektronischen Flugsteuersystem gilt noch eine Besonderheit. Die internen
Reglergréfien, wie zum Beispiel Integratoren, miissen beriicksichtigt werden. Da diese
Werte im Flugversuch nicht alle aufgezeichnet werden, ist es auch nicht moglich, sie
in der Simulation mit Melwerten zu iiberschreiben. Folglich wird auch der Flugregler
getrimmt. Dieses Trimmverfahren ist in [32] beschrieben.

Wiéhrend des Trimmvorgangs wird nicht nur die Bewegung des Flugzeugs ange-
paBt, sondern auch Simulationsmodelle abgeglichen. Im Atmosphérenmodell wird aus
den MeBwerten T;; und pgq: ein QNH in Meereshohe und ein Wert AT ausgerechnet.
Damit erhélt man eine bessere Ubereinstimmung fiir den dynamischen Druck, der
wesentlich ist fiir die Berechnung von aerodynamischen Kréften und Momenten.
Auflerdem wird in der Trimmphase das Gewicht des Flugzeugs auf die MeBwerte
gesetzt. Die Schwerpunktslage, die Trégheits- und Deviationsmomente werden dann
aus dem Massenmodell entsprechend angepaft.
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7.1.2 Manover

Ein Mandver wird nachsimuliert, indem entweder die aufgezeichneten Ruderausschlége
oder die Pilotenkommandos in die Simulation eingespeist werden. Welche Eingabe
man wahlt, hangt davon ab, wie grof§ die Eigenstabilitdt der Flugzeugkonfiguration
ist. Handelt es sich um eine Konfiguration mit niedriger Eigenstabilitdt, dann wird
iiblicherweise im Flugzeug ein Flugregler zur Erhohung der Stabilitéit eingesetzt. In
diesem Fall ist es ratsam, die Pilotenkommandos (Steuerkniippel, Pedale) einzuspeisen.
Andernfalls erhélt man schon nach wenigen Sekunden divergierende Verldufe von
Mefldaten und Simulationswerten.

Generell wird in der Flugmechanik zwischen der Langs- und der Seitenbewegung
unterschieden. Eine isolierte Betrachtung einer der beiden Bewegungsformen ist auch
hier ratsam. Denn die meisten Flugtest- Manover lassen sich einer der Kategorien zu-
ordnen. Bei der Simulation von Manovern werden zur Trennung der Kopplungseffekte
die sechs Freiheitsgrade reduziert. Siehe dazu Abschnitt 7.3.

7.1.3 Versuchsdurchfiihrung

Bei allen Mano6vern, die in Abschnitt 7.4.4 dargestellt werden, war der Ablauf folgen-
dermafen: zunédchst wurden die Anfangsbedingungen aus den Meflwerten iibernom-
men. Die Simulation wird mit der Fluggeschwindigkeit, Flughohe, Flugzeugmasse und
Fluglage des echten Flugzeugs initialisiert. Die sekundéren Steuerflaichen (Hinterkan-
tenklappen, etc.) werden in Position gebracht.

Die ersten zwolf Sekunden wird dann der Simulator, wie in Abschnitt 7.1.1 beschrie-
ben, getrimmt. Danach wird das Manover durchgefiihrt.

Es wurden hier die Ausschlage des Steuerkniippels, der Pedale und der Schubhebel
in die Simulation eingespeist. Dadurch ist es moglich, ein Manover von etwa zwanzig
Sekunden durchzufithren, ohne gréoflere Abweichungen zu bekommen.

Bei dem Flugregler handelt es sich um ein rate-command System, welches abhéngig
vom Steuerkniippelausschlag Flugzeugdrehraten in der Léngs- und Querachse kom-
mandiert. Die im Fluge gemessenen Drehraten werden in das System zuriickgefiihrt,
um die Sollwerte regeln zu kénnen.

7.2 Charakteristische flugmechanische
Bewegungsgrof3en

In einem Testflugzeug gibt es Tausende von Mefiwertaufnehmern, deren Daten aufge-
zeichnet werden konnen. Es sind aber nur ein paar wenige Groflen, die charakteristisch
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fiir die Bewegung eines Flugzeugs sind. Dies sind zum einen die Parameter der Zu-
standsvektoren X der Léngs- und Seitenbewegung.

4 5

_ o _ p
XL_ q ’ XS_ r
0 ¢

Auch die Ausschldge der Steuerflichen sind wichtig. Sie sind im Steuervektor u =
(n,...)T zusammengefaft.

Bei sehr dynamischen Manovern ist auch das Lastvielfache n, wichtig, da diese
Bewegungsgrofle einen bestimmten Maximalwert, abhéngig von der Zulassung, nicht
iiberschreiten darf.

7.3 Fehlerquellen in der Flugsimulation

Voraussetzung fiir eine seriose Durchfiihrung der Flugsimulation ist neben qualifizierter
Software eine gute Dokumentation. Ohne die Informationen iiber Konfiguration, Flug-
zustand, evtl. Klappen- und Schalterstellungen und Einheiten, sind keine fehlerfreien
Ergebnisse mit der Simulation zu erzielen.

Wenn durch grofie Sorgfalt diese Fehlerquelle ausgeschlossen werden kann, sollte
man immer noch bei der Betrachtung von Simulationsergebnissen vorsichtig mit
Schluifolgerungen sein. Die Ursachen fiir etwaige Abweichungen zwischen Flugversuch
und Flugsimulation kénnen vielfiltig sein. Oft ist es niitzlich, den Blick nicht nur auf
ein Manéver, sondern auf mehrere zu richten.

Bei der Analyse von Flugtest- und Simulationsdaten spielt die Kopplung der Léngs-
und Seitenbewegung eine grofle Rolle. Zum Beispiel wirkt sich eine falsche Rollage auf
das normale Lastvielfache n, aus, da der Gravitationsvektor immer zum Erdmittel-
punkt zeigt.

Ein anderes Beispiel ist die anstellwinkelabhéngige Aerodynamik. Die meisten Beiwer-
te, egal ob Léngs- oder Seitenbewegung, verhalten sich iiber den Anstellwinkelbereich
nichtlinear. Leidet die Simulation unter fehlerhaften Auftriebsbeiwerten, dann werden
zwangsweise fiir die Seitenbewegung falsche Werte aus den aerodynamischen Tabellen
ausgelesen. Die Beurteilung, zum Beispiel einer Rollbewegung, ist dadurch nicht
moglich.

Auch den Schiebewinkel darf man nicht iibersehen, denn durch ihn wird die Um-
stromung des Flugzeugs beeinflufit. In den Abbildungen 6.4 und 6.5 konnte man diese
Auswirkungen auf den Auftriebsbeiwert sehen.
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7.3.1 Beispiel fiir eine Fehldiagnose

Der eben erwdhnte Einflul des Gravitationsvektors spielt bei dem folgenden Beispiel
eine grofie Rolle. Als Mano6vertyp wurde ein Wind Up Turn gewéhlt. Zweimal wurde
dieses zweiachsige Flugmandver mit identischen Piloteneingaben simuliert. Im zweiten
Fall (“Flugsimulation”) wurde jedoch der Rolldampfungsbeiwert C, mit dem Faktor
0.5 versehen, um die Auswirkung einer Ungenauigkeit im Simulationsdatensatz zu
demonstrieren.

Zum Zeitpunkt t = 1 befinden sich beide Flugzeuge noch in Horizontallage (siehe auch
Abbildung 7.1). Eine Sekunde spéter erkennt man bereits eine grofie Abweichung im
Rollwinkel ¢. Ab diesem Zeitpunkt rotieren beide Flugzeuge schnell um die Querachse.
Nach drei Sekunden weichen beide n,— Verldufe voneinander ab. Der Grund dafiir
ist der resultierende Beschleunigungsvektor in Richtung der flugzeugfesten z— Achse.
Aufgrund des grofieren Rollwinkels zeigt die zweite Simulation (“Flugsimulation”)
einen zu kleinen Wert fiir n, an.

Abbildung 7.2: Beeinflussung der Simulationsergebnisse durch die Kopplung von
Langs- und Seitenbewegung

Die Differenz im Lastvielfachen folgt der Gleichung fiir stationdren Kurvenflug:

cos ® 40 — cos Pgras
Y

An,
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Das gezeigte Problem 143t sich auf zwei Arten losen.

1. Die Simulationswerte werden teilweise mit FlugmeBdaten iiberschrieben. Fiir un-
ser Beispiel bedeutet das: Der Rollwinkel aus der zweiten Simulation wird mit
den Meflwerten der ersten Simulation iiberschrieben. Das Pilotenrollkommando
wird ignoriert. Dieses Vorgehen bedingt allerdings einen Eingriff in den Kern der
Simulationssoftware.

2. Die zweite Losung ist eleganter. Ohne das Simulationsprogramm &ndern zu
miissen, kann der Rollwinkel mit einem Proportionalregler um die Sollwerte der
ersten Simulation geregelt werden.

Mit Hilfe einer dieser Losungen kann die Langsbewegung isoliert betrachtet werden.
Fiir Losung 2 werden nun die Ergebnisse gezeigt.

7.3.2 Bessere Ergebnisse durch Nachfiihren des Rollwinkels mit
Hilfe eines Proportionalreglers

Fiir die isolierte Betrachtung der Langsbewegung eines Flugzeugs wurden soeben
zwei Losungsmoglichkeiten vorgeschlagen. Fiir die favorisierte zweite Variante ist das
Simulationsergebnis in Abbildung 7.3 zu sehen. Die Zeitverlaufe fiir n, liegen nun
tibereinander (vgl. Abb. 7.2).
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Abbildung 7.3: Besseres Simulationsergebnis durch Nachfiihrung des Rollwinkels
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Fiir diese Simulation wurde ein Pilotenmodell eingesetzt (siche dazu [33, 34]), da8
die Rollachse mit Hilfe der gemessenen Rollwinkel geregelt hat. Die Nickachse des
Flugzeugs wurde iiber die gespeicherten Piloteneingaben gesteuert. Die Phasenver-
schiebung des Rollwinkels ¢ kann toleriert werden.

7.4 Analyse der Simulationsergebnisse

7.4.1 Toleranzen und ihre Anwendbarkeit

Die Zulassungsvorschriften fiir zivile Trainingssimulatoren findet man in den Joint
Aviation Requirements [3]. Generell wird dort verlangt, daf die Performance und die
Handhabung eines Simulators anhand eines Vergleichs von Simulatortestdaten und
Flugtestdaten objektiv nachgewiesen wird. Diese Vergleiche miissen mit dem vollstandi-
gen Simulationsmodell durchgefiihrt werden (end-to-end test). Es ist nicht gestattet,
nur die einzelnen Subsysteme zu testen.

Fiir die Vergleiche werden Mano6vertyp und Toleranzen angegeben. Jedoch geniigt es
nicht, daf§ die Simulatortests innerhalb der Toleranzen liegen. Dariiber hinaus muf3 der
Simulator die Flugleistung und die Steuerbarkeit des echten Flugzeuges wiedergeben.
Ublicherweise werden die Vergleiche in Form von iibereinandergelegten Zeitverldufen
durchgefiithrt. Dort wo die relevanten Bewegungsgrofien auflerhalb der Toleranz lie-
gen, ist eine fundierte Analyse und Beurteilung durch einen Ingenieur erforderlich, um
trotzdem eine Zulassung erhalten zu konnen (engineering judgement). Denn man sollte
im Kopf behalten, dafl im gesamten Datenverarbeitungsproze§ (Datenaufzeichnung im
Flugversuch, Simulation, Auswertung) Ungenauigkeiten enthalten sind.

Auflerdem miissen die Simulationsmodelle in erster Linie echtzeitfihig sein, und kénnen
dadurch nicht die Qualitéat bieten, wie es numerisch moglich ware.

Nickwinkel 0 + 1.5 deg
Nickrate ¢ + 2.0 deg/sec
Lastvielfaches n, + 0.1 g

Tabelle 7.1: Toleranzen fiir dynamische Manéver (short period) gemafl JAR

7.4.2 Analyse des Trimmzustands allgemein

Vor der Durchfithrung eines Flugmandvers trimmt der Pilot das Flugzeug normaler-
weise in einen stationdren Zustand aus. Fiir den stationdren Trimmzustand gelten be-
sondere Bedingungen. Die Drehbeschleunigungen und die Léngsbeschleunigungen sind
dann normalerweise Null (abgesehen von der auf das Flugzeug wirkenden Erdbeschleu-
nigung).

Im Trimmzustand werden einige Derivative des aerodynamischen Modells nicht ange-
sprochen. Dies sind die dynamischen Derivative, und auch viele Derivative der Seiten-
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bewegung. Denn die Steuerflichen von Querruder, Seitenruder und Spoiler etc. sind
normalerweise nicht ausgeschlagen.

Bei der Analyse von Schwachstellen im aerodynamischen Modell kann man sich da-
durch auf ein paar wenige Derivative beschrénken.

7.4.3 Analyse von Mandévern allgemein

Die Analyse von Mandvern kann nur sorgfaltig durchgefiihrt werden, wenn zuvor der
Trimmzustand mit den MeBBwerten aus dem Flugversuch iibereinstimmte. Denn hier
wirken neben den statischen zusétzlich viele dynamische Derivative. Das Augenmerk
trifft dann auch diese dynamischen Anteile an den Gesamtbeiwerten, falls Abweichun-
gen wahrend des Mandovers festgestellt werden.

Eine Besonderheit mufl bei Flugzeugen mit Flugreglern beachtet werden. Meistens
werden die gemessenen Drehraten in den Flugregler zuriickgefiihrt. Die Ausschlige der
priméren Steuerflichen hédngen also nicht nur von dem Pilotenkommando ab, sondern
auch von der Bewegung und der Reaktion des Flugzeugs.

Bei den Vergleichen von Mefiwerten aus dem Flugversuch und Simulationsergebnissen
wird man bei solchen Flugzeugen immer eine sehr gute Ubereinstimmung der Drehraten
beobachten. Méngel im aerodynamischen Modell zeigen sich aber dann in unterschied-
lichen Ruderausschlagen.

7.4.4 Beispiele

Anhand zweier Beispiele wird nun demonstriert, welche Auswirkungen die Optimierung
des aerodynamischen Modells auf das Flugverhalten des Simulationsmodells hat. Die
folgenden Manover wurden mit der in Abschnitt 7.1 erlauterten Technik nachsimuliert:

1. Wind Up Turn, zur Demonstration der Verbesserung der Modellparameter

2. Landeklappen ausfahren, zur Demonstration der Verbesserung der Modellstruk-
tur

In den Graphiken werden immer die Flugmefldaten und die Ergebnisse der Flugsimu-
lation iibereinandergelegt. Dabei bedeutet:

— V — Flugsimulation
— & — Flugversuch (FTI)
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7.4.4.1 Manoéver 1: Wind Up Turn

Das Manover wurde in einer Hohe von 20.000 ft bei einer Fluggeschwindigkeit von
200 kts durchgefiihrt. Die Landeklappen befanden sich in Manoverstellung. Zu Beginn
des Manovers rollte der Pilot das Flugzeug in eine Schriglage von 60°, um dann
kontinuierlich den Anstellwinkel auf etwa 20° zu erh6hen. Das ganze Mandver dauerte
16 Sekunden.

In den Graphiken sind jeweils von oben nach unten zu sehen:

1. Anstellwinkel «
2. Normales Lastvielfaches n,
3. Hohenruderausschlag n

4. Nickrate ¢

Hinweis: Das normale Lastvielfache n, ist bei diesem Mandver grofier als 1.0, da das
Manover bei etwa 60° Schriglage geflogen wurde.

In Abbildung 7.4 werden zunichst die Simulationsergebnisse, unter Verwendung des
aerodynamischen Basismodells, mit den Flugmefdaten verglichen.

Der Simulator wurde gut ausgetrimmt. Der Anstellwinkel hat im Trimmzustand nur
geringe Abweichungen (etwa 0.5-1.0°). Wahrend des Manovers wichst die Differenz vor
allem im hohen Anstellwinkelbereich auf etwa 2°. Diese Abweichung liegt auflerhalb
der festgelegten Toleranz von 1.5°.

Das normale Lastvielfache zeigt eine gute Ubereinstimmung. Der Hohenruderausschlag
weicht im Trimmzustand etwa 1° ab. Die Differenz wird wahrend des Manovers kleiner.
In der Simulation ist das Ruder etwas weiter nach oben ausgeschlagen. Das deutet
darauf hin, daf§ das aerodynamische Nullmoment zu negativ ist.

Die Nickraten von Simulation und Flugversuch stimmen gut iiberein. Dies ist, wie
schon erwéahnt, bei Flugzeugen mit Fly-by-wire Steuerung und riickgefiihrter Drehrate
fast immer zu beobachten.
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Abbildung 7.4: WUT mit Referenzdatensatz

Das Ziel ist nun die Verbesserung von Anstellwinkel (durch Optimierung von C4) und
Hohenruderausschlag (durch Optimierung von Cp,)

Nach einem Training von 20 Epochen lag das Ergebnis vor (sieche Abbildung 6.10).
Mit diesem optimierten aerodynamischen Modell konnte eine verbesserte Simulation
erzielt werden. Das Ergebnis ist in Abbildung 7.5 zu sehen.
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Abbildung 7.5: WUT mit optimiertem Modell

Der Anstellwinkel verbesserte sich im gesamten geflogenen Bereich. Im Trimmzustand
ist fast kein Unterschied zu den Flugversuchsdaten auszumachen. Auch der Maximal-
wert der Simulation weicht jetzt nur noch 1.5° ab. Die Verbesserung hier ist zwar
gering, aber die Differenz liegt nun innerhalb der Toleranz.

Der Verlauf des normalen Lastvielfachen blieb weitgehend unverdndert. Fiir den
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Hohenruderausschlag erhélt man bessere Trimmwerte und eine geringfiigige Ver-
schlechterung wéhrend des Mandvers (etwa 0.2°).

Die Nickraten von Simulation und Flugversuch stimmen, wie vorher schon, gut
iiberein.

Das Ziel der Optimierung wurde erreicht: Die Verldufe von Anstellwinkel und Hohen-
ruderausschlag wurden verbessert und alle Werte befinden sich nun in Toleranz.

00 40 8o 120 16.0 200 240 280 32.0 36.0 40.0 Zelt[s]
—& ¢ [deg /5] —— qprr [deg /s]

Abbildung 7.6: WUT mit neu generiertem Modell
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In Abbildung 7.6 ist das Ergebnis der Simulation mit einem neu generierten aerodyna-
mischen Modell (siehe auch Abbildung: 6.13). Die Ubereinstimmung von Simulations-
und FlugmefBdaten ist beachtlich. Dies ist auf die gute Identifizierung der Hauptanteile
C40 und C,,,o zuriickzufiihren.

Der Hohenruderausschlag stimmt eigentlich, im Vergleich zur Simulation mit optimier-
tem Modell, zu gut mit den Mefldaten iiberein. Denn der Verlauf von C,,,, weicht von
dem optimierten Verlauf weit ab. Eventuell sorgt noch ein Anteil von C,,o dafiir, dafl
eine gute Anpassung bei speziell diesem Manovertyp existiert.

Fiir den Verlauf des normalen Lastvielfachen erkennt man allerdings grofie Abweichun-
gen mit wechselndem Vorzeichen.

Die Nickrate ¢ des Simulators pait wieder gut zu den Flugmefidaten (Grund: Flugreg-
ler mit ¢— Riickfithrung).

Bis auf die Abweichung des maximalen a— Wertes, liegen die Zeitverldufe innerhalb
der Toleranzen.

7.4.4.2 Manover 2: Landeklappen ausfahren

Dieses Manover wurde in einer Hohe von 20.000 ft bei einer Fluggeschwindigkeit
von 300 kts durchgefiihrt. Die Landeklappen waren anfangs eingefahren und wurden
dann in Mano6verstellung gebracht. Das Ausfahren der Landeklappe dauerte etwa zwei
Sekunden. Ansonsten befand sich das Flugzeug im getrimmten Geradeausflug.

In den Graphiken sind jeweils von oben nach unten zu sehen:

1. Anstellwinkel «
2. Normales Lastvielfaches n,
3. Hohenruderausschlag n

4. Landeklappenausschlag 0 ¢

In Abbildung 7.7 werden zunichst die Simulationsergebnisse, unter Verwendung des
aerodynamischen Referenzmodells, mit den FlugmeBdaten verglichen.

Der Simulator wurde gut ausgetrimmt. Der Anstellwinkel hat im Trimmzustand nur
geringe Abweichungen (etwa +0.5°). Nach dem Ausfahren der Landeklappen erkennt
man eine Abweichung von etwa -0.5°. Diese Vorzeichenumkehr ist auf Méangel in den
aerodynamischen Datensétzen (Cy) fiir beide Klappenstellungen zuriickzufiihren.

Der Verlauf des normalen Lastvielfachen stimmt anfangs gut mit den FlugmeB-
daten {iberein. Dann sicht man aber einen heftigen Sprung in den Simulationswerten.
Der Grund dafiir liegt im aerodynamischen Referenzmodell. Es gibt dort unterschied-
liche Datensétze fiir die jeweiligen Klappenstellungen. Zwischen diesen Datensétzen
wird einfach umgeschaltet. Dadurch ergeben sich zwangsweise Spriinge bei Anderung
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der Landeklappenstellung.

Fiir den Hohenruderausschlag erkennt man einen konstanten offset von etwa 0.5°.

Das Ziel ist nun die Verbesserung von Anstellwinkel (durch Optimierung von Cjy),

Hohenruderausschlag (durch Optimierung von C),) und das Vermeiden von Spriingen

t [s]

22.0 Zel

20.0

t [s]

22.0 Zel

20.0

Abbildung 7.7: Landeklappen ausfahren mit Referenzmodell
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7.4 Analyse der Simulationsergebnisse
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Mit dem optimierten aerodynamischen Modell (Abbildung 6.10) konnte eine verbes-

serte Simulation erzielt werden. Das Ergebnis ist in Abbildung 7.8 zu sehen.

t [s]
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Abbildung 7.8: Landeklappen ausfahren mit optimiertem Modell

Der Anstellwinkel und der Hohenruderausschlag verbesserten sich ebenso wie im

ersten Beispiel (Abschnitt 7.4.4.1). Es féllt auf, daff im ersten Teil des Mandvers (Lan-
deklappen eingefahren) der Ausschlag des Hohenruders in der Simulation nur wenig
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verbessert wurde, jedoch bei ausgefahrenen Landeklappen sehr gut iibereinstimmt. Das
liegt wahrscheinlich daran, dafl im Flugversuch nur wenige Manover mit eingefahrenen

Landeklappen durchgefithrt wurden. Deswegen enthélt der Lerndatensatz fiir die
Optimierung des Neuronalen Netzes zuwenig MefBwerte fiir diesen Flugzustand.
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Abbildung 7.9: Landeklappen ausfahren mit neu generiertem Modell

Das Hauptziel der modifizierten Modellstruktur und der Optimierung der aerody-

namischen Parameter war das Vermeiden des Sprunges im n.. Dies gelang durch
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Hinzunahme des nichtlinearen EinfluBparameters in Form eines Eingabeneurons. Das
hat auch positive Auswirkungen auf die weitere Flugbahn.

Zuletzt noch die Simulation des Manovers mit dem neu generierten Modell. In
Abbildung 7.9 ist wieder die erstaunlich gute Ubereinstimmung von Simulations- und
Flugmefidaten zu sehen.

Der Verlauf des Anstellwinkels ist so gut wie bei der Simulation mit dem optimierten
Modell. Das normale Lastvielfache springt natiirlich nicht, dank der Modellstruktur.
Der Verlauf ist etwa so gut wie in Abbildung 7.8.

Der Hohenruderausschlag ist etwas besser als bei Verwendung des Referenzmodells,
aber schlechter als es das Optimierte Modell bieten kann.

7.5 Flugsimulation mit einem Neuronalen Netz

In diesem Abschnitt wird auf die besonderen Anforderungen in der Echtzeitsimulation
und die Moglichkeit der Online Adaption eingegangen. Es wird gezeigt, wie ein aero-
dynamisches Modell in Form des vorgestellten Neuronalen Netzes in die Simulations-
Software integriert werden kann, und was bei den Schnittstellen beachtet werden mu8f.

7.5.1 Softwaremodelle

Ein vollstdndiger Entwicklungssimulator, in dem ein Neuronales Netz als adaptives
Modell integriert ist, stellt heute noch nicht den Stand der Technik dar. Es bietet sich
aber an, einen Flugregler oder ein Aerodynamisches Modell als adaptives Modell zu
gestalten und zu integrieren.

Die aerodynamischen Beiwerte werden bei klassischen Modellen in Tabellen ab-
gelegt. Wahrend das Simulationsprogramm léuft, werden diese Werte aus den Tabellen
einfach ausgelesen bzw. zwischen den Stiitzstellen linear interpoliert. Aus den einzelnen
Anteilen werden dann die Gesamtbeiwerte summiert.

In einem Neuronalen Netz sind keine vergleichbaren Tabellen abgelegt. Vielmehr
werden die Beiwerte durch die Berechnung einer nichtlinearen Funktion zur Verfiigung
gestellt.

Aus den Beiwerten ermittelt man schliefilich die aerodynamischen Kréfte und
Momente, die wiederum im Simulationskern weiterverarbeitet werden.

Fiir die Integration des Neuronalen Netzes in die Simulationsumgebung sollte
der Sourcecode zur Verfiigung stehen. Nachdem keine kommerzielle Software die
spezielle Netzwerkstruktur ( Eingabeverbindungen) unterstiitzt, mufite das Modell
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neu programmiert werden. Es bietet sich an, eine objektorientierte Hochsprache, wie
z.B. C++, zu verwenden. Folgende Objekte konnen dann als Klasse definiert werden:
Neuron, Schicht, Gruppe, Verbindung.

7.5.2 Anforderungen an das Neuronale Modell

Das Interface des Neuronalen Netzes ist einfach aufgebaut. Als Eingang werden
alle Eingabeneuronen und Eingabeverbindungen definiert. Alle Ausgabeneuronen
bestimmen zusammen den Ausgang. Fiir ein adaptives Modell kommt als Eingang
noch ein Sollwert pro Ausgang hinzu.

Wenn die Verbindungsgewichte des Neuronalen Netzes wéhrend einer Simulation opti-
miert werden sollen, dann ist noch die Integration eines Lernalgorithmus erforderlich
(siche auch Abschnitt 7.5.3).

Wie bei anderen Modellen auch, sollte eine Bereichsiiberschreitung der Eingabewerte
vermieden werden. Bei den Eingabeneuronen stellt dies zwar kein grofies Problem
dar, weil die nichtlinearen Aktivierungsfunktionen nur einen kleinen Wertebereich
haben. Die Eingabeverbindungen hingegen multiplizieren die Eingabewerte zu den
Gruppenausgéngen. Dadurch kénnen physikalisch unsinnige Werte berechnet werden.
Der Wertebereich der Eingabeverbindungen sollte also dem System (hier: Flugzeug)
angepaflt sein.

Fiir ein Neuronales Netz mit stetig differenzierbaren Aktivierungsfunktionen kénnen
sehr einfach die partiellen Ableitungen nach den Eingabewerten berechnet werden [5].
Somit kann das Modell an dieser Stelle linearisiert werden. Dadurch kénnen Stabi-
litdtsbetrachtungen durchgefiihrt werden. Der Gradient 6C,,/dc ist zum Beispiel das
Maf fiir die statische Léngsstabilitéit eines Flugzeugs.

Aufgrund der einfachen Mathematik und der kompakten Grofie eines Modularen
Neuronalen Netzes ist es kein Problem, eine Echtzeit- Flugsimulation mit so einem
Netzwerktyp auszuriisten. Sofern die CPU- Rechenleistung ausreichend ist, gibt es
auch keine Beschrankung bzgl. der Taktrate nach oben hin. Auf heutigen Rechnern ist
eine Berechnungsdauer von 0.1 Millisekunden fiir die vorgestellten Modelle erreichbar.

7.5.3 Online Adaption

Zu Beginn dieser Arbeit wurden Anforderungen an eine Methode zur Parameteriden-
tifikation gestellt. Darunter befand sich auch die Forderung nach einer Online und
Offline Tauglichkeit. Alle im Kapitel 6 vorgestellten Ergebnisse wurden mit einer
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Offline Optimierung erzielt.

Die Online Féhigkeit der hier vorgestellten Methode wurde in dieser Arbeit nicht
unter Beweis gestellt. Es gibt jedoch zwei unterschiedliche Losungsansétze, die sehr
erfolgversprechend sind:

1. Durch Organisation des Lerndatensatzes, dhnlich der Komprimierungsmethode
aus Abschnitt 5.2.2, erhélt man eine gleichméfBige Verteilung der Lernmuster.
Dabei geht keine Information iiber das System verloren. Zu Beginn des Trainings
enthélt der Lerndatensatz entweder keine Wertepaare oder noch welche aus vor-
hergehenden Versuchen.

2. Mit Hilfe der lokal trainierenden RBF- Netze wird verhindert, dal das Lernen
neuer Muster die gelernten alten Assoziationen zerstort. Dieses Problem wird
auch als das sogenannte Stabilitits- Plastizitdts- Dilemma bezeichnet. Details zu
dieser Methode findet man zum Beispiel in [22].

Die Online Fihigkeit ist auch ein interessanter Aspekt fiir eine Simulation, die paral-
lel zum Flugversuch ablauft. Dadurch kénnen Simulationsmodelle schon wéhrend des
Versuchs verbessert werden und nicht wie iiblich erst hinterher. Es ist dann ratsam die
Ausgabe des Neuronalen Netzes zu beobachten, um Verdnderungen sofort erkennen zu
konnen.
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8 Zusammenfassung und Ausblick

Die Moglichkeit, mit Hilfe eines Modularen Neuronalen Netzwerks Simulationsmodelle
zu generieren oder vorhandene Modelle zu optimieren, wurde anhand eines generi-
schen Versuchs und in der Praxis am Beispiel eines Kampflugzeugs aufgezeigt. Die
Ergebnisse der Parameteridentifikation wurden analysiert und durch eine numerische
Simulation untermauert. Dabei wurde das Neuronale Netz in die Simulationsumgebung
des EADS Entwicklungssimulators integriert und dessen Eignung als echtzeitfahiges
Simulationsmodell demonstriert.

Die Netzwerkstruktur des hier verwendeten Modularen Neuronalen Netzwerks stellt
ein Novum dar. Die Verkniipfung der Module (Neuronengruppen) mit dem Ausgabe-
neuron iiber sogenannte KEingabeverbindungen erméglicht erst die Identifizierung von
nichtlinearen Derivativen.

Als Optimierungsverfahren wurde der Backpropagation- Algorithmus gewahlt, der fiir
die Verwendung von Eingabeverbindungen modifiziert werden mufite. Ein einfaches
Beispiel zeigte die Funktionsweise der iterativen Gewichtsoptimierung durch Bestim-
mung des Fehlergradienten.

Riickblickend auf die gestellten Anforderungen an eine Methode zur Parameteridenti-
fikation, erweist sich das vorgestellte Verfahren als praxisnahe und flexibel. Wie es sich
gegeniiber den alternativen Methoden behaupten kann, muf} ein direkter Vergleich der
Optimierungsergebnisse bei der selben Aufgabenstellung zeigen.

Es wurde gezeigt, dal sowohl statische Nullbeiwerte und dynamische Derivative (z.B.
Nickddmpfung C,,,) gleichermaBen identifiziert werden kénnen. Die Derivative kénnen
sowohl linear gewéhlt werden als auch von mehreren Eingangsgrofien nichtlinear
abhéngig gemacht werden. Dariiber mufl der Ingenieur bei der Modellierung des
Neuronalen Netzes entscheiden.

Der Automatismus bei der Datenverarbeitung ist vergleichsweise grof}, da die Mef-
daten nicht manuell bearbeitet werden miissen. Zum Beispiel entféllt aufgrund der
nichtlinearen Identifikation das Extrahieren einzelner Flugmanover aus den Flugmef3-
daten. Die Optimierungsergebnisse miissen anschliefend auch nicht weiterverarbeitet
werden, da das Modulare Neuronale Netz ein echtzeitfdhiges Simulationsmodell
darstellt.

Zudem ist es moglich die Module zu analysieren und zum Beispiel die Funktionsgra-
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phen der Parameter zu zeichnen. Im direkten Vergleich mit dem Ausgangszustand
(Referenzmodell) konnen so die Unterschiede aufgrund der Optimierung der Netz-
werkgewichte schnell erfasst werden.

Die Resultate der Parameteridentifikation boten, im Falle der Optimierung eines Basis-
modells, eine akzeptable Qualitéit. Bei der Generierung eines neuen Modells iibertrafen
sie die Erwartungen. Die Gefahr ist hier doch sehr grof}, dafi der Backpropagation-
Algorithmus in einem lokalen Minimum endet, obwohl der Netzwerkfehler noch
sehr grofl ist. Die Zeitverlaufe der relevanten Simulationsgroflen stimmen aber mit
den Vorgabewerten so gut iiberein, dafl das gesteckte Ziel (Pilot Familiarisation
Simulation) mehr als nur erreicht wurde.

Die gezeigten Identifikationsergebnisse wurden alle offline im Postprocessing erstellt.
Die Moglichkeit der online Identifikation (hier: wihrend des Fluges) wurde aufgezeigt.
Die Robustheit der Methode resultiert aus einer geringen Schrittweite des iterativen
Gradientenverfahrens. Dies ist bei der Online Identifikation auch nétig, da die
Ubertragung der MeBwerte iiber eine Funkstrecke fehlertriichtig ist.

Den gestellten Anforderungen wird diese Methode also weitestgehend gerecht. Die
Nachteile des Verfahrens wurden aber auch deutlich gemacht. Teilweise ist sehr viel
Rechenzeit notig, um brauchbare FErgebnisse zu erzielen. Das liegt in der Natur
der Gradientenabstiegsverfahren, die bei abnehmendem Fehler immer langsamer
konvergieren. Die Universalitdt des Verfahrens wird durch die Modularisierung des
Neuronalen Netzes, im Vergleich zu einem MLP, gemindert. Im Falle der Identifizie-
rung von aerodynamischen Parametern ist das Einbringen von A-Priori-Wissen aber
wichtiger, als die universelle Anwendbarkeit fiir unbekannte Systeme.

Ein weiterer Nachteil von Neuronalen Netzen ist die grofle Tendenz beim Training
der Gewichte in ein lokales Minimum zu fallen. Bei den bekannten MLP Netzen
ist das Erreichen des globalen Minimums fast ausgeschlossen. Mit der Technik der
Modularitéat ist die Wahrscheinlichkeit, dieses Ziel zu finden, viel grofier.

Die Reproduzierbarkeit der Ergebnisse wurde durch viele Versuche bestitigt. Sie
héngt, wie bei anderen Verfahren, nur von den Anfangswerten der zu optimierenden
Parameter und den zugrundeliegenden Mefidaten ab. Insofern unterscheiden sich die
Trainingsverfahren der Neuronalen Netze nicht von anderen iterativen Optimierungs-
methoden.

Es wire noch interessant zu untersuchen, wie reproduzierbar die préasentierten
Ergebnisse mit denen der vorgestellten alternativen Methoden sind.

Der wirtschaftliche Vorteil bestimmt den Einsatz von neuartigen Tools. Aufgrund des
hohen Automatismus und dem geringen Aufwand beim Pre- und Postprocessing kann
sich das vorgestellte Verfahren gegeniiber den etablierten Verfahren durchsetzen. Die
Praxistauglichkeit mufl in punkto Rechenzeit noch erhéht werden. Dies kénnte durch
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Einsatz modifizierter Backpropagationverfahren (z.B. Nutzen der zweiten Ableitung)
erzielt werden.

Mehr Universalitdat konnte dem Verfahren auch ein breiteres Einsatzspektrum eréffnen.
Es ist denkbar, andere Techniken zur Strukturfindung hinzuzunehmen. Eine vielver-
sprechende Idee ist auch das Optimieren der partiellen Ableitungen der nichtlinearen
Derivative. Dadurch werden nicht nur Funktionswerte, sondern auch die Steigungen
optimiert.

Der Anwendungsbereich konnte sich auf andere Ingenieurdisziplinen erstrecken. Zum
Beispiel die Modellierung der Stromungserfassung mit Hilfe eines Airdatensystems.
Die Aufgabe ist hier, mit Hilfe mehrerer Drucksensoren die Anstromwinkel einer
Flugzeugnase zu bestimmen. Es ist denkbar, dafi die Kalibrierung des Systems mit
Hilfe von Modularen Neuronalen Netzen erfolgen kann.

Ebenso interessant wire ein Flugregler auf Basis eines Modularen Neuronalen Net-
zes, der im Fluge seine, vom Anstellwinkel oder Machzahl nichtlinear abhéngigen,
Verstarkungsfaktoren anpasst. Die Stabilitdt des geregelten Systems mufl natiirlich
nachgewiesen werden.

Erfreulich ist, daBl nun nach Abschlufl der Grundlagenforschung, der Einsatz des Ver-
fahrens im Eurofighter Entwicklungsprozef§ gewiinscht wird. Bedingung dafiir ist, dafl
bereits identifizierte Parameter mit der Methode der Modularen Neuronalen Netze kos-
tengiinstiger reproduzierbar sind. Ausgehend von den bisherigen Erfolgen, kann man
diese Aufgabe optimistisch angehen.
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