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Zusammenfassung

Unbemannte Luftfahrzeuge (UAVs) mit bildgebender Sensorik werden zunehmend zur
luftgestiitzten Objektdetektion in unterschiedlichen zivilen, kommerziellen oder mili-
térischen Anwendungen eingesetzt. Die Objektdetektion beschreibt die automatisierte
Lokalisierung und Klassifizierung von Objekten (z.B. Fahrzeugen) in den sensorisch er-
fassten Bilddaten. Die Detektionsleistung stellt ein quantitatives MaB fiir die statistische
Korrektheit der Objektdetektion dar. Eine hohe Detektionsleistung ist daher essenziell
fiir eine zuverléssige Detektion und Voraussetzung fiir eine erfolgreiche Aufklarung.

Eine hohe Detektionsleistung stellt hohe Anforderungen an die Leistungsfahigkeit der
Perzeptionskette, die sich aus der bildgebenden Sensorik, der Sensordatenverarbeitung und
den Algorithmen zur Objektdetektion zusammensetzt. Verschiedene Umgebungszustinde
(z. B. Helligkeit, Sichtbedingungen) koénnen sich negativ auf die Sensordatenerfassung und
die nachfolgende Verarbeitungskette auswirken, was letztlich zu einer Verschlechterung
der Detektionsleistung fithren kann.

Um dem entgegen zu wirken, wird in dieser Arbeit ein Konzept zur sensormodell-
bestimmten Befliegungsplanung entwickelt und evaluiert. Dieses hat zum Ziel, lokal
oder global optimale Referenz-Flugtrajektorien fiir das UAV zu generieren, um die dar-
aus resultierende Detektionsleistung zu steigern. Hierfiir wird ein Sensorleistungsmodell
entwickelt, das die Detektionsleistung einer Perzeptionskette beziiglich spezifischer Um-
gebungszustinde abbildet. Bei der sensormodellbestimmten Befliegungsplanung wird
das Leistungsmodell genutzt, um insbesondere den Einfluss der photogrammetrischen
Zustidnde auf die Detektionsleistung zu modellieren. Dadurch kénnen geeignete UAV-
Positionen mit hoher Detektionsleistung identifiziert werden, die wiederum Grundlage fiir
die Generierung der Referenztrajektorien sind. Die Trajektorienoptimierung erfolgt mit
Hilfe zweier mathematischer Optimierungsmethoden zur Generierung lokal oder global
optimaler Referenztrajektorien unter Beriicksichtigung perzeptiver, plattformspezifischer
und missionsspezifischer Anforderungen und Randbedingungen.

Abschlieflend wird das Konzept der sensormodellbestimmten Befliegungsplanung an-
hand simulierter Aufklarungsszenarien zur luftgestiitzten Fahrzeugdetektion evaluiert.
Im direkten Vergleich mit Benchmark-Trajektorien resultieren aus den lokal optimalen
Referenztrajektorien der sensormodellbestimmten Befliegungsplanung Detektionsleistun-
gen, die die Leistungswerte der Benchmark-Trajektorien iibertreffen. Auf Basis global
optimaler Referenztrajektorien kénnen noch hohere Detektionsleistungen erzielt werden,

die nahe am theoretischen Maximalwert liegen.






Abstract

Unmanned aerial vehicles (UAVs) with imaging sensors are increasingly used for aerial
detection of ground objects in various civil, commercial or military applications. Object
detection involves the automated localization and classification of objects (e.g. vehicles)
within the sensor-acquired image data. Detection performance represents a quantitative
measure for the statistical correctness of object detection. A high detection performance is
therefore essential for reliable detection and a prerequisite for a successful reconnaissance.

A high detection performance is demanding on the performance of the perception
chain, which consists of the imaging sensor, sensor data processing and algorithms for
object detection. Various environmental conditions (e. g. brightness, visibility conditions)
can negatively affect sensor data acquisition and the subsequent processing chain, which
can ultimately deteriorate detection performance.

To counteract this, a concept for sensor-model-based flight planning is developed and
evaluated in this thesis. The goal is to generate local or global optimal reference flight
trajectories for the UAV in order to increase the resulting detection performance. For this
purpose, a sensor performance model is developed that maps the detection performance
of a perception chain with respect to specific environmental conditions. This performance
model is used in sensor-model-based flight planning, in particular to model the influence
of photogrammetric conditions on the detection performance. Thereby, suitable UAV
positions with high detection performance can be identified, which are the basis for the
generation of the reference trajectories. Trajectory optimization is performed using two
mathematical optimization methods to generate either local or global optimal reference
trajectories, while taking into account perceptual, platform-specific, and mission-specific
requirements.

Finally, the concept is evaluated based on simulated aerial reconnaissance scenarios
for ground based vehicle detection. In direct comparison with benchmark trajectories,
the local optimal reference trajectories of the sensor-model-based flight planning yield
detection performances that exceed the performance values of the benchmark trajectories.
Even higher detection performances can be achieved from the global optimal reference

trajectories, which are close to the theoretical maximum value.
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1 Einleitung

Unbemannte Luftfahrzeuge (engl.: Unmanned Aerial Vehicles, UAVs! ) werden hiufig
eingesetzt, um mit bildgebenden Sensoren Aufkldrungsaufgaben in verschiedenen An-
wendungsdoménen durchzufiihren. Das Ziel in dieser Arbeit ist es, durch eine engere
Koordination der UAV-Flugfithrung mit der Sensorsteuerung die Detektionsleistung fiir die
luftgestiitzte Aufklarung zu steigern. Hierzu wird die Detektionsleistung der bildgebenden
Sensorik durch Sensorleistungsmodelle modelliert. Auf Grundlage der Leistungsmodelle
werden optimale Sensor- und UAV-Positionen ermittelt. Diese sind Ausgangspunkt fiir
die Generierung entsprechend verbesserter UAV-Flugtrajektorien, aus deren Anwendung
eine gesteigerte Detektionsleistung resultiert.

Das erste Kapitel soll einen kurzen Einblick in die verschiedenen Anwendungsbereiche
von UAVs zum Zweck der luftgestiitzten Aufklarung geben. Anschlieffend wird auf die
Herausforderungen und Probleme fiir die automatisierte Planung und Durchfiihrung von
Aufklarungsauftriagen eingegangen, woraus das Forschungsziel dieser Arbeit abgeleitet
wird. Abschlieflend folgen eine Themenabgrenzung und ein Uberblick iiber den Aufbau
dieser Arbeit.

1.1 Motivation

Die Nutzung von UAVs hat in den letzten Jahren eine starke Zunahme erlebt [2]. Ur-
sachlich hierfiir sind u. a. eine kontinuierliche Steigerung der Leistungsfahigkeit (z.B.
Nutzlast, Flugdauer, Sensorintegration) und eine Verbesserung der Flugfithrung (u. a. Na-
vigation, Autopilot), weshalb sich UAVs in spezifischen Anwendungsbereichen zu einfach
bedienbaren und kostengiinstigen Alternativen gegeniiber bemannten fliegenden Systemen
(z. B. Hubschrauber) entwickelt haben. UAVs werden fiir unterschiedliche Aufgaben in

zivilen, kommerziellen und militdrischen Anwendungen eingesetzt. Beispiele sind u. a.

'Als UAV wird ein unbemanntes Luftfahrzeug bezeichnet, wobei die Definition unterschiedlich und teils
doménenspezifisch ist. Im Kontext dieser Arbeit wird folgende Definition von [1] verwendet: Ein UAV
ist ein Luftfahrzeug, das ohne menschlichen Piloten oder Personal an Bord betrieben wird. Es ist
wiederverwendbar und in der Lage, mit aerodynamischen Mitteln dauerhaft zu fliegen. Das UAV wird
ferngesteuert oder fliegt automatisch ein voreingestelltes Flugprofil ab.



1 Einleitung

Uberwachungs- und Aufkldrungsmissionen [3-6], Such- und Rettungsmissionen [7-11],
die Umweltiiberwachung [12-14], Einsétze in der Land- und Forstwirtschaft [15-19] oder
die photogrammetrische Kartierung und Inspizierung aus der Luft [20, 21]. In Abb. 1.1

sind Beispiele aus den genannten Einsatzbereichen abgebildet.

Abbildung 1.1: Beispiele fir UAV-Anwendungen: luftgestiitzte Verkehrsiiberwachung [4]
(links), Analyse von Rebstocken [13] (Mitte), UAV zur Detektion von
Rehkitzen in Feldern [16] (rechts)

UAVs mit bildgebender Sensorik, beispielsweise im visuellen oder infraroten Spektrum,
werden zunehmend zur Detektion von Objekten am Boden eingesetzt. Die Objektdetektion
umfasst hierbei die Lokalisierung und Klassifizierung spezifischer Objekte (z. B. Fahrzeuge)
in den Bilddaten.

Die Bedienung grofler UAVs, wie z. B. der Kategorie ,Medium Altitude Long Enduran-
ce“ (MALE), erfolgt in der Regel durch einen UAV-Operateur, der das UAV fiihrt, und
einen Sensoroperateur, der die Parametrisierung, Sensorfithrung und Sensordatenauswer-
tung tibernimmt [22]. Bei Bedarf wird der Sensoroperateur durch einen oder mehrere
Luftbildauswerter unterstiitzt. Bei kleineren UAVs iibernimmt der UAV-Operateur hiufig
auch die Aufgaben der Sensorfithrung und Auswertung.

Mit der Entwicklung und Verfligbarkeit immer leistungsfihigerer Computer und Algo-
rithmen zur automatisierten Objektdetektion (z. B. YOLOv3 [23], YOLOvV7 [24], Retina-
Net [25]) zeichnet sich ein Trend ab, dass die UAV- und/oder Sensorfithrung zunehmend
automatisiert durchgefithrt werden [26-29]. Ein Beispiel ist im linken Bild von Abb. 1.1 zu
sehen. Durch einen maschinellen Detektionsalgorithmus wurde die Position der Fahrzeuge
im Bild lokalisiert, durch Begrenzungsrahmen markiert und als ,,car* (Auto) klassifiziert.

Bei der automatisierten Objektdetektion soll eine hohe Detektionsleistung angestrebt
werden, um die Missionsaufgabe, z. B. eine Fahrzeugzdhlung, korrekt, effizient und zu-
verlassig durchfithren zu kénnen. In dieser Arbeit ist die Detektionsleistung definiert als

ein quantitatives Maf fiir die statistische Korrektheit einer Objektdetektion. Eine hohe



1.2 Problembeschreibung

Detektionsleistung stellt hohe Anforderungen an die Fahigkeit und Zuverldssigkeit der
Sensordatenverarbeitung und Auswertung, insbesondere wenn automatisch Handlungs-
entscheidungen auf Grundlage der Detektionsergebnisse getroffen werden sollen. Dies soll
nachfolgend an zwei Beispielen erldutert werden:

In der Arbeit von Lygouras et al. [11] wird ein Ansatz vorgestellt, bei dem ein
Multikopter-UAV mit bildgebender Sensorik hochautomatisiert Personen im Wasser
detektieren kann. Dariiber hinaus ist das System in der Lage, Person im Wasser zu
identifizieren, die sich in einer Notlage befinden. Wird eine solche Person erkannt, sendet
das UAV selbststédndig ein Notrufsignal und wirft einen mitgefithrten Rettungsring nahe
der Person ab.

Im zweiten Beispiel wird von Cukor et al. [16] ein Verfahren untersucht, bei dem mit
Hilfe luftgestiitzter optischer Sensoren Tiere in Feldern detektiert werden kénnen (siehe
Abb. 1.1 rechts). Dieser Vorgang wird durchgefiihrt, bevor ein Feld geméht werden soll
und Rehkitze darin vermutet werden. Durch die luftgestiitzte Detektion konnen die Tiere
entdeckt und rechtzeitig in Sicherheit gebracht werden. Wird ein Rehkitz nicht korrekt
detektiert und damit auch nicht erkannt, kann es durch die Maharbeiten verletzt oder
getotet werden.

Diese beiden Beispiele stehen exemplarisch fiir zahlreiche weitere Anwendungsfille
flir die unbemannte luftgestiitzte Aufklarung und automatisierte Detektion mit bildge-
bender Sensorik. Des Weiteren soll durch die beiden Beispiele verdeutlicht werden, dass
eine zuverldssige und korrekte Objektdetektion Grundvoraussetzung fiir eine erfolgrei-
che Missionsdurchfiihrung ist. Demgegeniiber kann eine fehlerhafte oder unzuverléssige
Objektdetektion, und eine damit korrelierende niedrige Detektionsleistung, in den be-
schriebenen Beispielen zu Verletzungen oder Tod von Menschen oder Tieren fithren.

Aus diesem Grund soll mit der vorliegenden Arbeit ein Beitrag geleistet werden, um

die Detektionsleistung fiir unbemannte luftgestiitzte Aufklarungssysteme zu steigern.

1.2 Problembeschreibung

Die im vorangegangenen Absatz beschriebenen Anwendungen erfordern eine hohe Leis-
tungsfiahigkeit der automatisierten Detektion, um die gewiinschte Aufklarungs- bzw.
Detektionsaufgabe erfolgreich ausfithren zu kénnen. Dariiber hinaus gibt es Einflussfak-
toren, die sich (negativ) auf die Detektionsleistung auswirken kénnen. Beispielsweise
verringert Nebel die Sichtbarkeit, den Kontrast und die Farbséttigung, wohingegen Wol-
ken die Helligkeit und den Schattenwurf verringern und Niederschlag das Sensorrauschen
erhoht und den Bildkontrast reduziert [30].
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Zudem konnen spezifische Missionsanforderungen (z. B. Missionszeit, Taktik), Platt-
formeigenschaften und Sensorrestriktionen (z. B. UAV- und Gimbal-Dynamik, Sichtfeld,
Sensorauflosung) die Sensordatenerfassung beeinflussen und sich damit auf die Informati-
onsqualitat der Sensordaten auswirken [31].

Das Ergebnis der nachgeschalteten Bildverarbeitungsalgorithmen (z.B. Kantende-
tektion, Mustererkennung, Objektklassifizierung) ist daher stark von der Qualitat der
Sensordaten abhéngig. Letztlich fithrt eine geringe Sensordatenqualitét zu einer eher feh-
lerhaften Objektdetektion, wodurch die Leistungsfihigkeit der automatisierten Detektion
reduziert wird.

In der Arbeit von Zwick, Koch & Stiitz [31] wurden verschiedene Umweltbedingungen,
Missionsanforderungen und Systemeigenschaften, die eine Auswirkung auf die Detekti-
onsleistung haben, zusammengestellt und kategorisiert. Diese Zusammenstellung ist im

Folgenden aufgelistet:

o Atmosphérische Zusténde (z. B. Sichtbarkeit, Lichtstreuung, Tageszeit)

o Topographische Zustinde (z. B. Gebdaude, Vegetation, Wasser, Stralen)

o Photogrammetrische Zusténde (z. B. Sensor-Elevationswinkel, Bodenpixelauflosung)

o Sensoreigenschaften, Sensordatenverarbeitung und Auswertung (z. B. Sensortyp,
Sichtfeld, Sensorauflésung, Bildverarbeitungsalgorithmen)

o Eigenschaften der Sensorplattform (z.B. Gimbal-Kinematik, UAV-Flugdynamik)

o Missionsauftrag und Missionsrandbedingungen (z. B. rdumliche und zeitliche Be-

schrankungen, Anzahl und Verteilung aufzuklédrender Objekte)

In einem weiteren Schritt wurden die Variablen identifiziert, die (bis zu einem gewissen
Grad) gezielt beeinflusst werden kénnen. Unter der Annahme, dass die missionsspezifischen

Aspekte unverédnderlich sind, fiithrt dies zu den folgenden beeinflussbaren Variablen:

o Photogrammetrische Zustande
e Sensorspezifische Eigenschaften

o Eigenschaften der Sensorplattform

Es besteht somit die Moglichkeit, durch eine gezielte Beeinflussung dieser Variablen die
Detektionsleistung zu steigern bzw. einer Reduktion (in Grenzen) entgegen zu wirken.
Um die Auswirkung unterschiedlicher Umgebungszustédnde auf die Detektionsleistung
quantifizieren zu kénnen, wurden unter anderem von Hellert & Stiitz [32] Sensorleistungs-
modelle entwickelt, die den Einfluss topographischer, atmosphérischer und photogramme-
trischer Umgebungszustinde auf die Detektionsleistung fiir spezifische Perzeptionsketten

abbilden. Die Perzeptionskette beschreibt hierbei eine spezifische Kombination aus der
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bildgebenden Sensorik, der Sensordatenverarbeitung und Aufbereitung, sowie dedizierten
Bildverarbeitungsalgorithmen zur Objektdetektion.

Zusammenfassend kann die Problemstellung wie folgt beschrieben werden: die zuver-
lassige Durchfithrung von Aufklarungs- bzw. Detektionsaufgaben durch unbemannte
luftgestiitzte Aufklarungssysteme setzt eine hohe Detektionsleistung voraus. Allerdings
konnen unterschiedliche Umweltbedingungen, Missionsanforderungen und Systemeigen-
schaften die Detektionsleistung negativ beeinflussen. Durch die gezielte Beeinflussung
spezifischer Zustédnde und Eigenschaften kann die Detektionsleistung gesteigert bzw. einer
Reduktion entgegengewirkt werden.

Auf der Grundlage von Sensorleistungsmodellen wird in dieser Arbeit ein Konzept
zur Steigerung der Detektionsleistung unbemannter luftgestiitzter Aufklarungssysteme
vorgestellt. Hierfiir werden automatisiert optimale UAV-Flugtrajektorien generiert, die
die photogrammetrischen Zustdnde gezielt derart beeinflussen, dass die resultierende

Detektionsleistung gesteigert werden kann.

1.3 Forschungsziel
Das dibergeordnete Forschungsziel ist wie folgt definiert:

Forschungsziel: Entwicklung und Validierung eines funktionalen Konzepts zur Steigerung
der Detektionsleistung unbemannter luftgestiitzter Aufklarungssysteme durch die
Generierung optimaler, sensormodellbestimmter UAV-Flugtrajektorien. Fiir die
Trajektorienoptimierung sind ausgewéhlte perzeptive, sensorplattformspezifische

und missionsspezifische Anforderungen zu beriicksichtigen.

Das zu entwickelnde Konzept wird im weiteren Verlauf der Arbeit unter dem Begriff
sensormodellbestimmte Beflieqgungsplanung zusammengefasst. Im Folgenden wird das
Konzept kurz umrissen, um dem Leser einen ersten Uberblick zu verschaffen.

Der Grundgedanke der sensormodellbestimmten Befliegungsplanung ist es, durch Nut-
zung von Sensorleistungsmodellen, automatisiert optimale Flugtrajektorien (sogenannte
Referenztrajektorien) fiir das UAV zu generieren. Diese Trajektorien sind Sollwertvor-
gaben fiir die UAV-Flugbewegung. Die Generierung der optimalen Referenztrajektorien
erfolgt dabei unter Beriicksichtigung unterschiedlicher perzeptiver (z.B. atmosphéri-
sche, topographische und photogrammetrische Zustinde, Sensoreigenschaften), sensor-
plattformspezifischer (z. B. UAV-Dynamik) und missionsspezifischer (z. B. Position und

Ausdehnung des aufzuklarenden Gebiets) Anforderungen und Randbedingungen.
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Die Sensorleistungsmodelle bilden dabei die statistisch zu erwartende Detektionsleistung
in Abhéngigkeit spezifischer Umgebungsbedingungen ab. Diese Umgebungsbedingun-
gen umfassen u.a. atmosphérische Einfliisse (z. B. Helligkeit und Sichtbedingungen),
topographische Zustidnde innerhalb des vom Sensor erfassten Bereichs (z.B. Strafen,
urbanes Gebiet, Fliachen mit Bewuchs) und photogrammetrische Zusténde (z. B. Bodenpi-
xelauflosung, Elevationswinkel). Insbesondere die photogrammetrischen Zusténde werden
mafgeblich durch die Sensor- bzw. UAV-Position relativ zum Sensorfootprint am Boden
beeinflusst.

In Abb. 1.2 sind beispielhaft photogrammetrische, topographische und atmosphé-
rische Umgebungszustéinde, sowie die bildgebende Sensorik und die Sensorplattform
dargestellt. Mit Hilfe der sensormodellbestimmten Befliegungsplanung werden optimale
Referenztrajektorien fiir das UAV generiert.

. . Sensortragende Plattform
Atmospharische Zustande

. ,Ai : :
<J
™~ Bildgebende Sensorik
Photogrammetrische Zustande

Referenztrajektorie

Topographische Zusténde

’ Sensorfootprint

ensorfootprintpfad

Abbildung 1.2: Darstellung photogrammetrischer, topographischer und atmosphérischer
Umgebungszustidnde, sowie die Sensorik und die Sensorplattform. Aus
der sensormodellbestimmten Befliegungsplanung resultiert eine optimale
Referenztrajektorie fiir das UAV (iibernommen und angepasst aus [33]).

Das Ziel ist es, unter Verwendung eines Sensorleistungsmodells den Sensor wiahrend des
Fluges so zu positionieren und auszurichten, dass ein moglichst optimales Gesamtergebnis
erreicht wird. Dartiber hinaus kann der UAV- / Sensoroperateur den quantitativen Wert
der so ermittelten Detektionsleistung fiir die abschlieende Bewertung der Detektionser-
gebnisse verwenden. Ein hoher Wert korreliert mit einer hohen statistischen Korrektheit
des Messergebnisses, wohingegen bei einem niedrigen Wert eine héhere Unsicherheit mit

dem Messergebnis verbunden ist. Fiir die Evaluierung der sensormodellbestimmten Be-
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fliegungsplanung wird das Konzept in ein Experimentalsystem tiberfithrt und am Beispiel
der simulierten luftgestiitzten Detektion am Boden befindlicher Fahrzeuge bewertet.
Um das iibergeordnete Forschungsziel zu erreichen, werden nachfolgend zusétzliche
Zwischenziele definiert. Mit Hilfe der Zwischenziele soll das Forschungsziel weiter konkre-
tisiert, eingegrenzt und dessen Komplexitit reduziert werden. In Abschnitt 2.4 werden

die Zwischenziele zusétzlich durch spezifische Forschungsfragen ergénzt.

Zwischenziel 1: Entwicklung eines funktionalen Konzepts zur sensormodellbestimmten
Befliegungsplanung. Die Befliegungsplanung soll ausgewéhlte perzeptive, sensor-
plattformspezifische und missionsspezifische Anforderungen und Randbedingungen

beriicksichtigen.

Zwischenziel 2: Entwicklung und Untersuchung von Sensorleistungsmodellen zur Model-
lierung der Detektionsleistung in Abhéngigkeit ausgewéhlter perzeptiver Einfliisse

und Randbedingungen.

Zwischenziel 3: Auswahl und Implementierung geeigneter mathematischer Optimie-
rungsmethoden zur Generierung optimaler Flugtrajektorien in Abhéngigkeit der
Detektionsleistung sowie sensorplattformspezifischer und missionsspezifischer An-

forderungen.

Zwischenziel 4: Uberfiihrung des Konzepts der sensormodellbestimmten Befliegungspla-

nung in ein Experimentalsystem.

Zwischenziel 5: Validierung der sensormodellbestimmten Befliegungsplanung im Experi-
mentalsystem anhand représentativer Aufklarungsmissionen unter Beriicksichtigung

perzeptiver und sensorplattformspezifischer Anforderungen.

1.4 Themenabgrenzung und Konkretisierung

Die Entwicklung und Untersuchung des Konzepts zur sensormodellbestimmten Beflie-
gungsplanung beriihrt unterschiedliche Forschungsfelder, wie z. B. das Feld der Trajekto-
rienoptimierung fiir UAVs oder mathematische Methoden zur Lésung multikriterieller
Optimierungsproblemen. Die umfassende und tiefgehende Betrachtung der einzelnen
Forschungsfelder wiirde den Rahmen dieser Arbeit sprengen. Aus diesem Grund wird im
Folgenden eine Themenabgrenzung und Einschrinkung auf die relevanten Aspekte des

Untersuchungsschwerpunkts durchgefiihrt.
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1.4.1 Positionierung von Sensorplattform und Sensorfootprint

Das unbemannte luftgestiitzte Aufklarungssystem kann in zwei wesentliche Teilsysteme
aufgeteilt werden: das UAV als Sensorplattform und den Sensor zur Bilddatenerfas-
sung. Aus der Variation der Bewegungsfreiheitsgrade dieser beiden Systeme kdnnen
unterschiedliche Anwendungsfille abgeleitet werden. Tabelle 1.1 zeigt eine Ubersicht
ausgewahlter Anwendungsfille mit Bezug auf die Bewegungsfreiheit der Sensorplattform

und des Sensorfootprints? des bildgebenden Sensors am Boden.

Tabelle 1.1: Anwendungsfallmatrix beziiglich der Freiheitsgrade zur Positionierung von
Plattform und Sensorfootprint fiir unbemannte luftgestiitzte Aufklarungs-
und Uberwachungssysteme

Positionierung der  Positionierung des  Anwendungsfall Optimierungsgrofe  Ref.

Sensorplattform Sensorfootprints

vorgegeben / fest / vorgegeben  Hochfliegendes Energiebedarf, [34, 35]

beschrankt veran- Uberwachungs- Flugdauer

derlich system

vorgegeben / frei Tracking mehrerer Zustandsschitzung [36, 37)

beschriankt verén- Objekte

derlich

frei fest / vorgegeben  Uberwachung, Sichtverbindung [38, 39]
Tracking zum Objekt, Uber-

wachungsdauer

frei frei Geldndeaufklarung, Detektionsleistung, [40, 41]

Objektdetektion Aufklarungsdauer

Die Positionierung der Sensorplattform kann einerseits vorgegeben bzw. nur beschrinkt

verdnderlich sein. Ein Beispiel ist eine solarbetriebene Sensorplattform mit hohen An-
forderungen an eine effiziente und energiesparende Flugfiihrung. Andererseits gibt es
Anwendungsfille, bei denen die Positionierung des UAVs innerhalb der flugdynamischen
Begrenzungen und regulatorischen Beschrankungen weitestgehend frei erfolgen kann, wie
z.B. bei der luftgestiitzten Kartografie durch ein Multikopter-UAV.

Eine dhnliche Unterscheidung in eine freie oder vorgegebene Positionierung kann fiir
den Sensorfootprint am Boden gemacht werden. Ein Beispiel fiir die freie Positionierung
ist die Aufkldrung eines Gebiets zur Detektion von Fahrzeugen. Hierbei kann der Sensor-

footprint (in physikalischen Grenzen relativ zur Sensorplattform) raumlich und zeitlich

2Als Sensorfootprint wird die Fliche am Boden bezeichnet, die durch den bildgebenden Sensor des
UAVs erfasst wird. In dieser Arbeit wird der englische Begriff Sensorfootprint oder kurz Footprint
verwendet, da es keinen addquaten deutschen Begriff gibt.
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frei positioniert werden. Demgegeniiber ist die Positionierung des Footprints fest bzw.
vorgegeben, wenn beispielsweise ein Objekt ununterbrochen tiberwacht werden soll.

Die Optimierungsgrofie in Tabelle 1.1 steht exemplarisch fiir den Fall, dass fiur die
Anwendung ein Optimierungsproblem gelést werden soll. In der letzten Tabellenspalte
sind Referenzen als Beispiel fiir den jeweiligen Anwendungsfall angegeben.

Der Anwendungsfall, der in dieser Arbeit betrachtet wird, ist der letzten Zeile in
Tabelle 1.1 mit freier rAumlicher und zeitlicher Positionierung der Sensorplattform und
des Sensorfootprints zugeordnet. Hierbei wird die rdumlich-zeitliche Positionierung des
UAVs durch die Referenz-Flugtrajektorie bestimmt, die aus der sensormodellbestimmten
Befliegungsplanung (siehe Kapitel 4) resultiert. Um die Komplexitét des Optimierungs-
problems zu reduzieren wird die rdumlich-zeitliche Positionierung des Sensorfootprints
intrinsisch durch eine Heuristik festgelegt, die in Abschnitt 4.2 beschrieben wird. Demge-
geniiber unterscheidet sich der Anwendungsfall ,,Uberwachung, Tracking® dadurch, dass
die Positionierung des Footprints extrinsisch durch das zu tiberwachende Objekt (z. B.
ein Fahrzeug, das sich entlang einer Strafie bewegt) vorgegeben wird und dadurch nicht

beeinflusst werden kann.

1.4.2 Einschrankung perzeptiver, plattformspezifischer und
missionsspezifischer Aspekte

Im Folgenden werden Einschriankungen aufgelistet, die hinsichtlich der perzeptiven Aspekte

auf die sensormodellbestimmte Befliegungsplanung getroffen werden:

¢ Die Entwicklung und Nutzung von Sensorleistungsmodellen wird auf bildgebende
Sensorik im elektrooptischen und infraroten Spektrum (EO/IR) beschrankt. An-
derweitige bildgebende Sensorik, wie z. B. Multi- und Hyperspektralkameras oder
Synthetic Aperture Radar (SAR), wird nicht untersucht.

o Es wird davon ausgegangen, dass die Sensordatengenerierung, Datenaufbereitung
und Auswertung (Objektdetektion) automatisiert an Bord des UAVs abgearbeitet
wird. Hierdurch soll ein UAV- / Sensoroperateur von der manuellen Sensordaten-

auswertung entbunden werden.

¢ Relevante atmosphérische und topographische Umgebungszustinde mit Einfluss auf
die Detektionsleistung werden als a priori bekannt angenommen. Zudem werden
die atmosphérischen Bedingungen als konstant im gesamten Operationsgebiet
festgelegt. Diese Annahme wird als valide betrachtet, da die flichige Ausdehnung

der Befliegungsplanung in der Regel auf wenige Kilometer begrenzt ist.
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Des Weiteren werden die folgenden Einschrankungen und Vereinfachungen fiir die sen-

sortragende Plattform festgelegt:

e Die bildgebende Sensorik ist in einem Gimbal-System verbaut und kardanisch

mit dem UAV als sensortragende Plattform verbunden. Es wird angenommen,
dass die Gimbal-Dynamik zur Ausrichtung der Sensorik, wie das Schwenken und
Neigen der optischen Achse, deutlich schneller erfolgt, als die Fluglagednderung des
Luftfahrzeugs. Aus diesem Grund wird die Gimbal-Dynamik, sowie die mogliche

Blockade der kardanischen Aufhéingung (Gimbal Lock?), nicht weiter beriicksichtigt.

Die Trajektorienoptimierung fiir die sensormodellbestimmte Befliegungsplanung
erfolgt fiir ein einzelnes UAV. Der gleichzeitige Einsatz mehrerer (kooperierender)
UAVs bzw. der Einsatz von UAV-Schwérmen zur Durchfiihrung eines Aufklarungs-
auftrags wird in dieser Arbeit nicht betrachtet. Hier wird auf die Arbeiten [43, 44]

verwiesen.

Das flugdynamische System des UAVs wird als Starrfliigel-Flugzeug modelliert. Es
wird festgelegt, dass sich das UAV in konstanter Flughthe und unter Vorgabe eines
konstanten Sollwerts fiir die Fluggeschwindigkeit bewegt.

Die missionsspezifischen Aspekte werden wie folgt festgelegt:

e Das Konzept der sensormodellbestimmten Befliegungsplanung wird durch die Si-

mulation von Aufklarungsaufgaben zur luftgestiitzten Detektion von Fahrzeugen in
einem vordefinierten Gebiet evaluiert. Die in dieser Arbeit zur Anwendung kommen-
den Sensorleistungsmodelle (siehe Abschnitt 3.4) bilden daher die Detektionsleistung
fiir die luftgestiitzte Fahrzeugdetektion ab.

Fir die Aufklarungsaufgabe ist vorab nicht bekannt, ob bzw. an welcher Position
sich Fahrzeuge im Gebiet befinden. Aus diesem Grund wird festgelegt, dass die
aufzukldarende Flache vollstdndig und deterministisch mit dem Sensorfootprint
iiberstrichen und erfasst werden muss. Ein stochastischer oder wahrscheinlichkeits-
basierter Ansatz zur Bewegungsplanung des Sensorfootprints, wie er beispielsweise

in [45-47] vorgestellt wird, wird nicht untersucht.

Luftraumbegrenzungen im oder um den Operationsraum des UAVs werden vor der
Befliegungsplanung festgelegt und sind bekannt. Zudem ist der Operationsraum, in

dem sich das UAV bewegt, frei von Hindernissen.

3Als ,, Gimbal Lock“ wird der Zustand einer kardanischen Aufhdngung bezeichnet, wenn zwei Drehachsen

10

parallel zu einander ausgerichtet sind und dadurch dem System ein Freiheitsgrad entzogen wird. Eine
tiefergehende Beschreibung zum Gimbal Lock findet sich u.a. in [42].
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¢ Die Lage und die Ausdehnung des aufzukliarenden Gebiets am Boden werden vorge-

geben und die Topographie innerhalb des Gebiets wird als bekannt vorausgesetzt.
Fiir die eigentliche Befliegungsplanung soll gelten:

¢ Die sensormodellbestimmte Befliegungsplanung wird entwickelt, zum Zweck der
luftgestiitzten Aufklarung eines vordefinierten Gebiets. Die Aufklarung besteht im
Wesentlichen aus der einmaligen sensorischen Erfassung und Analyse des aufzukla-
renden Gebiets. Damit grenzt sich die Aufklirung von der Uberwachung bzw. dem
Tracking ab, bei dem ein Gebiet oder Objekt gezielt mehrfach oder dauerhaft durch
den Aufklérungssensor erfasst wird. Diesbeziiglich wird der Leser auf die Arbeiten
[36, 48, 49] verwiesen.

¢ Die Befliegungsplanung wird fiir unterschiedliche Sensorleistungsmodelle durch-
gefilhrt und evaluiert. Da in dieser Arbeit der Fokus auf der Optimierung der
UAV-Flugtrajektorie liegt, findet keine vergleichende Bewertung der Leistungs-
modelle untereinander statt. Diesbeziiglich wird auf die Arbeit von Hellert [50]

verwiesen.

e Die Befliegungsplanung verfolgt den Ansatz der Offline-Planung. Die damit ge-
nerierten optimalen Referenztrajektorien fungieren als Sollwertvorgabe fir die
koordinierte UAV- und Sensorsteuerung an Bord des Luftfahrzeugs. Bei der Offline-
Planung wird die gesamte Flugtrajektorie berechnet, bevor der eigentliche Vorgang
des Abfliegens der Trajektorie beginnt [51]. Aus diesem Grund ist es erforderlich,
dass die Eigenschaften des UAVs, des Sensorsystems und die relevanten Umge-
bungsbedingungen a priori bekannt sind, wie beispielsweise die atmosphérischen

Bedingungen oder Hindernisse im Operationsgebiet.

Im Verlauf der Arbeit werden weitere spezifische Annahmen und Einschriankungen

getroffen, auf die an entsprechender Stelle hingewiesen wird.

1.5 Aufbau der Arbeit

Nachdem die Problemstellung und das Forschungsziel dieser Arbeit beschrieben wurden,
wird in Kapitel 2 der Stand der Forschung zu den relevanten Bereichen dieser Arbeit
untersucht, um die Forschungsliicken aufzeigen zu kénnen. Hierfiir wird in Abschnitt 2.1
auf die Modellierung der Leistungsfihigkeit bildgebender Sensorik eingegangen. Daneben

werden in Abschnitt 2.2 Methoden zur Planung und Optimierung von Flugtrajektorien

11
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betrachtet. Die Verkniipfung von Sensorleistungsmodellen mit der Optimierung von
UAV-Flugtrajektorien fithrt in Abschnitt 2.3 zu Ansétzen zur koordinierten Sensor- und
UAV-Fithrung. Abschlieend werden in Abschnitt 2.4 der Forschungsbedarf aufgezeigt
und die Forschungsfragen definiert.

In Kapitel 3 wird das Konzept der sensormodellbestimmten Befliegungsplanung vor-
gestellt und geeignete Methoden untersucht. Zu diesem Zweck werden in einem ersten
Schritt die Grundlagen zur Steigerung der Detektionsleistung in Abschnitt 3.1 vorgestellt.
Anschlieend werden in Abschnitt 3.2 Anforderungen an die Befliegungsplanung festgelegt,
die aus den Forschungszielen abgeleitet werden. Darauf aufbauend wird in Abschnitt 3.3
das Konzept der sensormodellbestimmten Befliegungsplanung detailliert erldutert und
die dafiir notwendige Anpassung des Sensor- und Perzeptionsmanagement beschrieben.
Dariiber hinaus wird in Abschnitt 3.4 auf die Generierung eines Sensorleistungsmodells
eingegangen. Um die Befliegungsplanung durchfiihren zu kénnen werden die Grundla-
gen zur Generierung der UAV-Flugtrajektorien in Abschnitt 3.5 sowie unterschiedliche
mathematische Methoden fiir die Trajektorienoptimierung in Abschnitt 3.6 betrachtet.

Die sensormodellbestimmte Befliegungsplanung wird in Kapitel 4 in ein Experimental-
system umgesetzt. Um dies zu erreichen, wird in Abschnitt 4.1 das Experimentalsystem
beschrieben und in Abschnitt 4.2 auf die Implementierung der Sensorpfadplanung ein-
gegangen. Darauf aufbauend folgt die Umsetzung der Befliegungsplanung fiir Systeme
mit zeitkontinuierlicher Trajektorienoptimierung in Abschnitt 4.3 und fiir die zeit- und
wertdiskrete Trajektorienoptimierung in Abschnitt 4.4. In einem letzten Schritt wird die
Implementierung der Sensorsteuerung in Abschnitt 4.5 beschrieben.

In Kapitel 5 werden die Grundlagen fir die Evaluierung der Befliegungsplanung gelegt.
Zu diesem Zweck werden in Abschnitt 5.1 die Untersuchungsgegensténde definiert und
die Generierung von Benchmark-Trajektorien in Abschnitt 5.2 vorgestellt.

Die eigentliche Evaluierung der sensormodellbestimmten Befliegungsplanung wird in
Kapitel 6 durchgefiihrt. Hierbei wird die Befliegungsplanung anhand von Beispielmissio-
nen in Abschnitt 6.1 evaluiert. Zudem wird in Abschnitt 6.2 iiberpriift, ob spezifische
Anforderungen und Randbedingungen eingehalten werden. Auf die Aufklarungs- und
Berechnungsdauer wird in Abschnitt 6.3 eingegangen.

Am Ende der Arbeit werden in Kapitel 7 die Ergebnisse diskutiert und ein Ausblick
gegeben. Dabei werden in Abschnitt 7.1 die erreichten Zwischenziele und das Forschungs-
ziel zusammengefasst, gefolgt von einer Diskussion der Kritikpunkte in Abschnitt 7.2.
Das Kapitel endet mit einer Ubersicht der technisch-wissenschaftlichen Beitrige in Ab-
schnitt 7.3 und einem Ausblick und Ankniipfungspunkte fiir die weitere Forschung in
Abschnitt 7.4.

12



2 Stand der Forschung

In diesem Kapitel werden relevante Themen mit Bezug auf die sensormodellbestimmte
Befliegungsplanung aus dem Stand der Forschung untersucht. Dazu wird zu Beginn auf
die Modellierung der Leistungsfiahigkeit bildgebender Sensorik eingegangen. Anschliefend
werden Methoden zur Planung und Optimierung von Flugtrajektorien aus dem Stand
der Forschung vorgestellt. Dem folgt eine Ubersicht von Ansitzen zur koordinierten
Sensor- und UAV-Fiihrung. Abschlielend wird der Forschungsbedarf dargestellt und die

Forschungsfragen definiert.

2.1 Modellierung der Leistungsfahigkeit bildgebender Sensorik

Die Entwicklung eines Sensorleistungsmodells ist eng mit der Modellierung spezifischer
Einflussfaktoren auf die Detektionsleistung verbunden. Aus diesem Grund wird im folgen-
den Abschnitt 2.1.1 zuerst auf die Einflussfaktoren eingegangen, bevor in Abschnitt 2.1.2

unterschiedliche Ansétze von Sensorleistungsmodellen vorgestellt werden.

2.1.1 Einflussfaktoren auf die Detektionsleistung

In diesem Abschnitt werden Arbeiten aus dem Stand der Forschung betrachtet, in denen
Einflussfaktoren auf die Detektionsleistung untersucht wurden. Die Auswahl der Arbeiten
ist auf die luftgestiitzte Detektion bodengebundener Objekte (z. B. Fahrzeuge, Personen)
mit Hilfe bildgebender Sensorik (z. B. Sensorik im elektrooptischen und infraroten Spek-
trum) fokussiert. Die Detektionsleistung beschreibt dabei ein quantitatives Maf fir die
Korrektheit der Lokalisierung und Klassifizierung ausgewéhlter Objekte in den Bilddaten.

Von Wu et al. [52] wird beschrieben, dass bei Algorithmen zur Objektdetektion, die
auf bodengebundenen Bilddaten (z.B. fiir die Anwendung beim hochautomatisierten
Fahren [53, 54]) trainiert wurden, ein erheblicher Leistungsabfall beobachtet wird, wenn
diese direkt auf Luftbildaufnahmen angewendet werden. Als Ursache wird der Einfluss
spezifischer Umgebungszustéinde genannt, die Auswirkung auf die Bilddatenerfassung
und letztendlich auf die Detektionsleistung haben. In der Arbeit von Wu et al. wurden

insbesondere die folgenden Umgebungszustdnde untersucht:
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2 Stand der Forschung

e Die UAV-Flughohe beeinflusst den Mafistab und den Grad der Detaillierung der
im Bild befindlichen Objekte.

e Der Sensor-Elevationswinkel hat einen grofien Einfluss auf die Erscheinungsform
der zu erfassenden Objekte (z.B. Personen), weshalb der Detektionsalgorithmus
unterschiedliche visuelle Erscheinungsformen desselben Objekts erkennen muss.

e Die Sichtbedingungen und die Helligkeit ergeben sich aus den Beleuchtungsver-
héltnissen (Tag und Nacht) und Wetterbedingungen (z. B. sonnig, bewdlkt, neblig,
regnerisch). Sie beeinflussen damit insbesondere die Sichtbarkeit und das Aussehen
von Objekten.

Um die teilweise negativen Effekte dieser Umgebungszustinde auf die Detektionsleistung
zu kompensieren, wurden diese Umgebungszustinde als Metainformationen, zusétzlich
zu den eigentlichen Bilddaten, fiir das Training eines Faster-RCNN [55, 56] Objekter-
kennungsalgorithmus verwendet. Wu et al. konnten zeigen, dass durch diesen Ansatz die
Leistung der bildbasierten Objektdetektion gesteigert werden konnte.

Einen dhnlichen Ansatz verfolgen auch Jin, Jia & Chu in [57]. Auch in ihrer Arbeit wird
beschrieben, dass die UAV-Flughohe, der Sensor-Elevations- und Azimutwinkel sowie
die Helligkeit teils negative Auswirkungen auf die automatisierte bildbasierte Objekt-
detektion haben. Um dem zu begegnen, wurde die Struktur eines einstufigen YOLOvV5-
Objektdetektors [58] um eine Komponente erweitert, mit der spezifische Merkmale im
Sensorbild identifiziert und als Metainformationen zur Verbesserung der Detektions-
leistung genutzt werden kénnen. Fir diese Metainformationen wurden die folgenden

Umgebungszustinde herangezogen:

e Die UAV-Flughthe mit den Merkmalsauspriagungen: niedrig, mittel, hoch
e Die Sensorausrichtung mit den Auspragungen: Front-, Seiten- und Vogelperspektive
o Die Helligkeit mit der Unterteilung in: Tageslicht, Nacht

In einer Evaluierung mit dem modifizierten YOLOv5-Objektdetektor konnten die Auto-
ren zeigen, dass durch die Nutzung der Metainformationen die Detektionsleistung des
Detektors im direkten Vergleich mit &hnlichen Objektdetektoren aus den Arbeiten von
[52, 59] gesteigert werden konnte.

Auch von Acatay et al. [60] wurde die Detektionsleistung unterschiedlicher Objektde-
tektoren im Kontext der luftgestiitzten Detektion bodengebundener Objekte untersucht.
Hierfiir wurden die Objektdetektoren Faster-RCNN [55, 56], SSD [61] und YOLOv2
[62] adaptiert und trainiert. AnschlieBend wurde die Detektionsleistung u. a. in Bezug
auf die Objektkategorie und die Bodenpixelauflosung (engl.: Ground Sample Distance,
GSD) bewertet, wobei die Bilddaten aus dem DOTA-Bilddatensatz [63] genutzt wurden.

14



2.1 Modellierung der Leistungsfihigkeit bildgebender Sensorik

Um die Auswirkungen der GSD auf die Detektionsleistung zu analysieren, wurden alle
Bilder aus dem Datensatz auf zwei einheitliche GSD-Werte skaliert und anschlieBend mit
den Detektionsalgorithmen ausgewertet. Die Untersuchung ergab, dass der adaptierte
Faster-RCNN Detektor mit den skalierten Bilddaten eine deutlich héhere Detektions-
leistung erzielte, als bei Bildern mit unterschiedlicher GSD. Demgegeniiber war die
Steigerung der Detektionsleistung bei einer einheitlichen GSD mit den adaptierten SSD-
und YOLOv2-Detektoren weniger stark ausgepragt.

2.1.2 Ansidtze von Sensorleistungsmodellen

Nachdem im vorangegangenen Abschnitt Einflussfaktoren auf die Detektionsleistung
betrachtet wurden, werden im Folgenden Ansétze zur Modellierung von Sensorleistungs-
modellen fiir den luftgestiitzten Einsatz bildgebender Sensorik im Stand der Forschung
untersucht. Das Sensorleistungsmodell bildet dabei die zu erwartende Detektionsleistung
fiir eine spezifische Perzeptionskette (sieche Abschnitt 3.4.2) in Abhéngigkeit relevanter
Einflussfaktoren (vgl. Abschnitt 2.1.1) ab. Die Auswahl der Leistungsmodelle wird dabei
auf den Anwendungsbereich der luftgestiitzten Detektion bodengebundener Objekte (z. B.
Fahrzeuge, Personen) durch maschinelle Objekterkennung beschriankt, da dieser Aspekt
fiir die sensormodellbestimmte Befliegungsplanung die héchste Relevanz besitzt. Obwohl
in mehreren Arbeiten der Einfluss von Umgebungszustinden auf die Detektionsleistung
evaluiert wurde, wurden Ansétze zur expliziten Modellierung der Einflussfaktoren auf
die Detektionsleistung in der Forschung bislang nur wenig untersucht. Auf zwei dieser
Ansétze wird im Folgenden eingegangen:

Ein Ansatz fiir ein Sensorleistungsmodell stammt von Lee et al. in [64]. In ihrer Arbeit
beschreiben die Autoren, dass Deep Learning (DL) basierte Algorithmen zur Objektdetek-
tion hédufig anhand von Daten trainiert und validiert werden, die aus anderen Doménen
(z.B. dem hochautomatisierten Fahren) stammen. Werden diese Detektoren fiir die Aus-
wertung von Luftbildaufnahmen verwendet, kann dies zu einer grofien Fehlerquote und
damit zu einer reduzierten Detektionsleistung fithren. Die Fehler resultieren auf Grund
unterschiedlicher Umgebungszustdnde zwischen den UAV-Bildern und den trainierten
Bilddaten. Um das Problem zu losen stellen Lee et al. einen Ansatz vor, mit dem die
Grenzbereiche der DL-basierten Objektdetektoren identifiziert werden kénnen, jenseits
derer die Detektoren eine starke Reduktion der Detektionsleistung aufweisen. Zu diesem
Zweck haben die Autoren synthetische Bilddaten von Personen in unterschiedlichen Land-
schaften mit Hilfe einer Grafik-Engine generiert. Durch die synthetischen Daten kénnen

gezielt verschiedene Umgebungszustdnde, wie z. B. die Sensorposition, der Bildwinkel,
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2 Stand der Forschung

die Beleuchtungsbedingungen oder die Objektposition variiert sowie die Ground Truth
ermittelt werden. Anhand dieser Bilddaten wurde anschliefend die Abhéngigkeit der
Detektionsleistung von den verschiedenen Umgebungszusténden untersucht, wobei die

folgenden Anwendungsfille betrachtet wurden:

e Die Abnahme der Detektionsleistung, wenn die Sensorposition senkrecht iiber die
Objektposition verschoben wird (Elevationswinkel = 90°).

e Die Abhéngigkeit der Detektionsleistung von der Variation der Objektorientierung.

o Die Anderung der Detektionsleistung bei unterschiedlichen Beleuchtungsbedingun-

gen.

Die Evaluierung wurde anhand der luftgestiitzten Personendetektion mit Hilfe der DL-
basierten Objektdetektoren Tiny-YOLOv3 [65], YOLOv3 [23] und RetinaNet [25] durch-
gefithrt und die Abhéngigkeit der Detektionsleistung von den oben genannten Umge-
bungszustdnden quantifiziert.

Ein dhnlicher Ansatz wird auch in der Arbeit von Hellert [50] untersucht. In der Arbeit
wird die Entwicklung von Sensorleistungsmodellen zur luftgestiitzten Fahrzeugdetek-
tion beschrieben, deren Perzeptionsketten aus unterschiedlichen Objektklassifikatoren
bestehen. Auf diese Leistungsmodelle wird in Abschnitt 3.4.3 noch naher eingegangen.
Fiir die Modellierung dieser Leistungsmodelle wurden in einer Simulationsumgebung
synthetische Modelldatensdtze mit visuellen und Infrarotbildern von Fahrzeugen in ver-
schiedenen Umgebungen erzeugt. Diese Datensitze enthalten auch den zugehorigen
Umgebungszustandsvektor, der die Ground Truth der simulierten atmosphérischen (u. a.
Bewoélkung, Nebel, Niederschlag, Helligkeit), photogrammetrischen (Bodenpixelauflésung
und Sensor-Elevationswinkel) und topographischen Zusténde (u.a. Landbedeckung und
Oberflichenunebenheit) zum Zeitpunkt der Bilddatenerfassung beschreibt. Jeder dieser
Zustdnde wirkt sich auf die Sensordatenerfassung aus und beeinflusst letztendlich die
Detektionsleistung. Fir die Generierung der Leistungsmodelle hat Hellert vier verschiede-
ne Objektklassifikatoren untersucht: Classification Cascade (CC) [66], Deformable Part
Model (DPM) [67], Template Matching (TM) [68] und Binary Large Object (BLOB) [69].
Die beiden Klassifikatoren CC und DPM sind Verfahren aus dem Machine Learning,
wohingegen TM dem Template Matching und BLOB den wissensbasierten Methoden
zugeordnet werden kann. Fiir jeden dieser Klassifikatoren wurde ein separates Leistungs-

modell erstellt, das die Detektionsleistung unter dem Einfluss der Umgebungszusténde
abbildet.
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2.1.3 Diskussion

In Tabelle 2.1 sind die untersuchten Einflussfaktoren auf die Detektionsleistung sowie
die verwendeten Objektdetektoren bzw. Klassifikatoren aus Abschnitt 2.1.1 zusammen-
getragen. Es zeigt sich, dass in allen genannten Arbeiten Geometriebezichungen (u. a.
Bodenpixelauflosung, Elevationswinkel, Flughohe) zwischen dem UAV und dem Objekt
am Boden evaluiert wurden. In einem Teil der Arbeiten wurden dariiber hinaus auch die

vorherrschenden Sichtbedingungen als Einflussfaktoren betrachtet.

Tabelle 2.1: Untersuchte Einflussfaktoren auf die Detektionsleistung

Referenz Untersuchte Einflussfaktoren Verwendeter Objektdetektor
auf die Detektionsleistung

Wu et al. [52] UAV-Flughohe, Elevationswinkel, Faster-RCNN
Sichtbedingungen, Helligkeit

Acatay et al. [60] Bodenpixelauflosung Faster-RCNN, SSD, YOLOv2

Jin, Jia & Chu [57] | UAV-Flugho6he, Elevations- und YOLOVH
Azimutwinkel, Helligkeit

In Tabelle 2.2 sind die Ansétze zur Modellierung der Detektionsleistung fiir Perzepti-

onsketten mit bildgebender Sensorik aus Abschnitt 2.1.2 zusammengefasst.

Tabelle 2.2: Sensorleistungsmodelle zur Modellierung der Detektionsleistung von Perzep-

tionsketten
Referenz Modellierte Umgebungszustande Merkmale der Perzeptionskette
Lee et al. [64] Elevationswinkel, Objektorientie- unterschiedliche
rung, Beleuchtungsbedingungen Objektdetektoren:
Tiny-YOLOv3, YOLOV3,
RetinaNet
Hellert [50] topographische, atmosphérische, unterschiedliche Klassifikatoren:
photogrammetrische Zustdnde TM, DPM, CC, BLOB

Bei den Sensorleistungsmodellen von Hellert [50] werden Objektklassifikatoren zur
bilddatenbasierten Detektion genutzt, die auf Template Matching, Machine Learning und
wissensbasierten Verfahren beruhen. Die Entwicklung leistungsfdhiger Deep Learning
basierter Objektdetektoren, wie z. B. YOLOv3 [23], hat dazu gefiihrt, dass die Bedeutung
von Verfahren, die nicht auf tiefen neuronalen Netzen basieren, in vielen Bereichen der

automatisierten Objekterkennung abgenommen hat [70]. Ungeachtet dessen wird die
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Weiterverwendung der Leistungsmodelle von Hellert fiir die sensormodellbestimmte Beflie-
gungsplanung als sinnvoll erachtet. Ein wesentlicher Grund hierfiir ist, dass die Modelle
in der Simulation und im Realflug verifiziert und validiert wurden [50]. Zudem bilden
diese Leistungsmodelle neben den topographischen und atmosphérischen Umgebungszu-
standen auch explizit den Einfluss der photogrammetrischen Zustande (Elevationswinkels
und Bodenpixelauflosung) auf die Detektionsleistung ab. Dieser Aspekt wird bei der
sensormodellbestimmten Befliegungsplanung gezielt ausgenutzt, um letztendlich die De-

tektionsleistung der Perzeptionskette zu steigern.

2.2 Methoden zur Planung und Optimierung von

Flugtrajektorien

In diesem Abschnitt werden Methoden zur Planung bzw. Optimierung von UAV-Flugtra-
jektorien aus dem Stand der Forschung vorgestellt, die fiir die sensormodellbestimmte
Befliegungsplanung von Relevanz sind. Auf Grund der Vielzahl an Methoden wurde
bereits durch das Zwischenziel 8 in Abschnitt 1.3 eine Spezifizierung durchgefiihrt. Des
Weiteren liegt der Fokus der Analyse auf den Methoden, die eine Trajektorienoptimierung
unter Berticksichtigung zeitlicher und flugdynamischer Beschrankungen (z. B. Limitierung
von Rollwinkel und Fluggeschwindigkeit) ermoglichen. Dies grenzt die Trajektorienopti-
mierung von der reinen Pfadplanung ab.

Im Folgenden werden Arbeiten aus dem Stand der Forschung beziiglich zeit- und
wertdiskreter, zeit- und wertkontinuierlicher sowie explorativer Verfahren zur Planung
bzw. Optimierung von UAV-Flugtrajektorien betrachtet. Optimierungsverfahren, die
biologischen Prozessen nachempfunden sind, wie beispielsweise evolutiondre Algorithmen
[71, 72], ktinstliche neuronale Netze [73, 74], Partikelschwarmoptimierung [75, 76] oder Ant
Colony Optimization [77, 78] werden nicht weiter untersucht. Dies wird damit begriindet,
dass nicht oder nur teilweise bekannt ist, wie die Eingangsgrofien (unabhéngige Variablen)
die Ausgangsgrofie (abhéingige Variable) beeinflussen. Es handelt sich daher um Black-
Box-Methoden. Das erschwert die Interpretation der Ergebnisse, insbesondere dann, wenn
die Kriterien, die der Algorithmus fiir die Losungsfindung anwendet, nicht oder nur
ansatzweise bekannt sind [79-81].

Dariiber hinaus wird in dieser Arbeit festgelegt, dass relevante System- und Umgebungs-
zusténde (z. B. atmosphérische Zusténde, Flugzustand des UAVs) fiir die sensorbestimmte
Befliegungsplanung (siehe Kapitel 3) entweder a priori bekannt sind, durch Expertenwis-

sen vorgegeben werden oder (implizit) in den Sensorleistungsmodellen abgebildet sind
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und die Optimierung daher deterministisch erfolgt. Vor diesem Hintergrund werden Opti-
mierungsmethoden, deren Entscheidungen wahrscheinlichkeitsbasiert getroffen werden,
nicht betrachtet. Hierzu zdhlen Methoden aus dem Bereich des stochastischen Schlieflens,
wie beispielsweise Markow-Entscheidungsprozesse (engl.: Markow Decision Process, MDP)
[82] und partially observable Markow Decision Process (POMDP) [83].

Bevor in diesem Abschnitt Methoden zur Trajektorienoptimierung gesichtet werden,
sollen vorab die Begriffe Pfadplanung und Trajektorienplanung erldutert und die Un-
terschiede herausgestellt werden. Dies wird als notwendig erachtet, da einerseits beide
Begriffe in der Literatur héufig gleichbedeutend verwendet werden und andererseits
keine allgemeingiiltige Definition existiert. In [84] wird die Pfadplanung beschrieben als
eine Methode zur Erzeugung einer kollisionsfreien geometrischen Bahn zwischen einem
Anfangs- und einem Endpunkt ohne zeitliche Betrachtung. Demgegeniiber werden bei der
Trajektorienplanung dynamische Randbedingungen berticksichtigt und der (Flug-)Bahn
ein Geschwindigkeits- und Beschleunigungsverlauf zugewiesen. Haufig geht der Trajek-
torienplanung eine Pfadplanung voraus oder die Trajektorienoptimierung wird direkt
durchgefihrt.

Das Ziel der Trajektorienoptimierung ist es, Sollwerte fiir die UAV-Flugsteuerung zu
generieren, damit eine gewiinschte Flugbewegung ausgefithrt werden kann. Die Berechnung
der Flugtrajektorie ist somit inhdrent verbunden mit dem flugdynamischen System des
Luftfahrzeugs. Weitere Anforderungen an die Flugtrajektorie werden in Abschnitt 3.5.1
festgelegt.

2.2.1 Zeit- und wertdiskrete Methoden

Zeit- und wertdiskrete Optimierungsmethoden konnen den gitter- bzw. graphenbasierten
Verfahren zugeordnet werden, fiir die in der Literatur zahlreiche Methoden beschrieben
werden. Zu den bekanntesten Verfahren zéhlen u.a. der Dijkstra-Algorithmus [85] und
der A*-Algorithmus [86], der eine Erweiterung des Dijkstra-Algorithmus darstellt.
Obwohl im Stand der Forschung viele Anwendungsbeispiele des Dijkstra- bzw. A*-
Algorithmus fiir die UAV-Pfadplanung und Optimierung zu finden sind, konnten keine
Anwendungen gefunden werden, bei denen diese Algorithmen zur UAV-Trajektorien-
optimierung unter Berticksichtigung flugdynamischer Limitierungen (z. B. Rollwinkelbe-
grenzung) genutzt werden. Aus diesem Grund werden diese beiden Verfahren nicht weiter
betrachtet. Insgesamt konnten nur wenige Methoden identifiziert werden, die fiir die zeit-
und wertdiskrete Trajektorienoptimierung unter Nebenbedingungen geeignet sind. Eines

der am héufigsten verwendeten Verfahren wird im Folgenden vorgestellt.
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Dynamische Programmierung

Bei der dynamischen Programmierung wird ein diskretes Optimalsteuerungsproblem
in Teilprobleme zerlegt und diese nach dem Prinzip der Optimalitit [87] systematisch
gelost (siehe auch Abschnitt 3.6.2). Das Ergebnis der dynamischen Programmierung
ist eine global optimale Losung des Optimalsteuerungsproblems (siehe Abschnitt 3.6.1).
Durch die Diskretisierung des Zustandsraums kann dieser als (multidimensionales) Gitter
betrachtet werden, wodurch die dynamische Programmierung den zeit- und wertdiskreten
Optimierungsverfahren zugeordnet werden kann.

In [88] wurde ein Verfahren zur UAV-Flugbahnoptimierung auf der Grundlage der
dynamischen Programmierung vorgestellt. Hierbei soll die Flugbahn von UAVs mit
Mobilfunkverbindung unter Beriicksichtigung der Dauer der Verbindungsunterbrechung
optimiert werden. Das Ziel ist es, die Lange der Flugtrajektorie zu minimieren, wobei die
Verbindungsunterbrechung eine spezifische Zeitdauer nicht iiberschreiten darf. Zu diesem
Zweck wurden dedizierte Stiitzpunkte auf Basis eines Overlay-Gitters im Fluggebiet des
UAVs definiert. Darauf aufbauend wurde mit Hilfe der dynamischen Programmierung eine
optimale Flugtrajektorie, unter Beriicksichtigung von Randbedingungen, generiert. Bei
diesem Ansatz wurde allerdings kein explizites flugdynamisches Modell zur Modellierung
der Zustandsiibergange verwendet, lediglich die Fluggeschwindigkeit und die Flughdhe
des UAVs wurden beriicksichtigt.

In der Arbeit von Quintero et al. [89] wurden optimale Flugtrajektorien fir zwei mit
Kameras ausgestattete UAVs generiert, die kooperativ ein Fahrzeug am Boden verfolgen.
Die UAVs wurden als Starrfliigel-UAVs modelliert, die sich mit konstanter Fluggeschwin-
digkeit in einer festen Flughthe bewegen, wobei das flugdynamische System mit Hilfe von
Dubins-Pfaden (siehe auch Abschnitt 3.5.3) nachgebildet wurde. Das Ziel in dieser Arbeit
war es, mit Hilfe der dynamischen Programmierung die optimale koordinierte Steuer-
strategie fiir die beiden UAVs zu berechnen, um damit die fusionierte Kovarianz fiir den
Geolokalisierungsfehler des Fahrzeugs zu minimieren. Um den Berechnungsaufwand bei
der dynamischen Programmierung reduzieren zu kénnen, wurde der Systemzustandsraum

der UAVs auf drei Zusténde (x-, y-Position und Gierwinkel) begrenzt.

2.2.2 Zeit- und wertkontinuierliche Methoden

In diesem Abschnitt werden zwei verbreitete Methoden aus dem Bereich der zeit- und
wertkontinuierlichen Trajektorienoptimierung vorgestellt, deren Eigenschaften erlautert

und Anwendungsbeispiele aus dem Stand der Forschung aufgezeigt.
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Die Optimierung der nachfolgenden Methoden basiert auf einem kontinuierlichen Zeit-
und Wertebereich (Zustandsraum). Da diese Methoden in der Regel numerisch und nur
selten analytisch gelost werden kdnnen, findet wihrend des Optimierungsprozesses eine
Diskretisierung (Quantisierung des Zustandsraums) statt. Dennoch werden die nachfol-
genden Methoden als zeit- und wertkontinuierlich betrachtet, da die Quantisierungsstufen
in der Regel so klein gewdhlt werden, dass der Fehler zwischen dem diskretisierten und
dem kontinuierlichen System vernachldssigt werden kann oder einen vorab definierten
Grenzwert nicht iiberschreitet. Auf die Eigenschaften der Diskretisierung kontinuierlicher

dynamischer Systeme wird in Abschnitt 3.5.2.2 nochmals eingegangen.

Modellpradiktive Regelung

Bei der modellpradiktiven Regelung (engl.: Model Predictive Control, MPC) wird ein
Modell des dynamischen Systems genutzt, um die zukiinftige Entwicklung des Systemzu-
stands unter Berticksichtigung von Systemzustands- und/oder Steuerbeschréankungen zu
prognostizieren. Das Ziel ist es, auf Grundlage einer Kostenfunktion eine optimale Steuer-
strategie zu berechnen, mit der das dynamische System einer Sollwertvorgabe folgt, unter
Einhaltung unterschiedlicher Anforderungen und Randbedingungen [90]. Bei der modell-
pradiktiven Regelung wird ein Optimalsteuerungsproblem (siehe Abschnitt 3.6.1) zyklisch
fiir einen endlichen Zeithorizont gelost. Daraus resultiert eine optimale Steuerstrategie,
deren erste Steuereingabe auf den folgenden Optimierungszeitschritt angewendet wird.
Nach der Aktualisierung des (gemessenen) Systemzustands wird die Optimierung von neu-
em durchgefithrt. Eine ausfiihrlichere Betrachtung der (nichtlinearen) modellpréadiktiven
Regelung folgt in Abschnitt 3.6.3.

Fiir die Berechnung der optimalen Steuerstrategie des Optimalsteuerungsproblems
existieren unterschiedliche effiziente Verfahren und Algorithmen. Zu diesen zdhlt beispiels-
weise die sequentielle quadratische Programmierung (SQP) [91]. Da die Systemdynamik
des Modells héufig durch Differentialgleichungen modelliert wird, kann MPC den zeit-
und wertkontinuierlichen Optimierungsmethoden zugeordnet werden. Dartiber hinaus
erfolgt die Optimierung bei MPC in einer geschlossenen Regelschleife, weshalb diese
Methode zu den optimierungsbasierten Reglern zéhlt. Das Ergebnis der modellpradiktiven
Regelung ist eine optimale Steuerstrategie beziiglich einer spezifischen Startkonfiguration.

In [92] wurde ein Ansatz zur Kollisionsvermeidung bei der Trajektorienplanung mit
MPC vorgestellt. Zu diesem Zweck verwendeten die Autoren einen modifizierten MPC-

Algorithmus, bei dem ein Unsicherheitsfaktor als Randbedingung explizit mit beriick-
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sichtigt wurde. Hierfiir wurde die Struktur des Algorithmus weiterentwickelt, um die
Wahrscheinlichkeitsbedingungen in die Zielfunktion des MPC einbinden zu kénnen.

In [93] beschreiben Stastny, Dash & Siegwart eine nichtlineare modellpradiktive Rege-
lung fiir ein Starrfliigel-UAV, um einer vorgegebenen Flugtrajektorie unter dem Einfluss
von Wind zu folgen. Hierfiir wurde eine Modellidentifikation des Rollverhaltens durchge-
fithrt und als Systemmodell in den MPC-Algorithmus integriert. Abschliefend wurde das
Ergebnis der modellpradiktiven Regelung unter Variation des Zeithorizonts und unter
dem simulierten Einfluss von Wind tiberpriift.

Von Lee et al. wurde in [94] ein Ansatz zur Optimierung des UAV-Flugbahnwinkels fiir
ein Kipprotor-UAV mit Hilfe der modellpradiktiven Regelung untersucht. Dieser Ansatz
hatte zum Ziel, den Flugbahnwinkel fiir den Tieflug und unter dem Einfluss von Wind
zu optimieren. Eine Herausforderung bei der Optimierung bestand darin, dass kleine
Kipprotor-Drohnen empfindlich auf Wind und Turbulenzen reagieren, wie sie insbesondere
in der Néhe von Bergen auftreten. Aus diesem Grund wurde der MPC-Algorithmus um
eine nichtlineare Backstepping-Methode erweitert, um den optimalen Flughahnwinkel

unter Berticksichtigung von Randbedingungen (u.a. Neigung und Flughéhe) zu ermitteln.

Kiinstliches Potentialfeld

Ein weiterer Vertreter aus dem Feld der zeit- und wertkontinuierlichen Trajektorien-
optimierung ist das kinstliche Potentialfeld (engl.: Artificial Potential Field, APF).
Potentialfeldmethoden beruhen auf der Idee, dem Konfigurationsraum eine Potential-
funktion zuzuordnen. Der Konfigurationsraum beschreibt die Summe aller zuldssigen und
hindernisfreien Positionen, die das UAV einnehmen kann. Ein Objekt (z. B. ein UAV),
das durch dieses Potentialfeld bewegt werden soll, wird hierzu als Teilchen simuliert, das
auf die Kréfte des Potentialfelds reagiert. Dem Zielpunkt wird das niedrigste Potential
zugewiesen, wodurch das Objekt angezogen wird, wihrend Hindernisse das Objekt ab-
stofien [95]. Ein grundlegendes Problem bei der Pfad- oder Trajektorienoptimierung mit
APFs stellen lokale Minima dar. Dabei kann der Pfad / die Trajektorie durch ein lokales
Minima blockiert werden, bevor der Zielpunkt oder der Zielzustand erreicht wird [96].
In [97] stellten Batinovic et al. ein Verfahren zur Optimierung von UAV-Flugtrajektorien
auf Basis eines modifizierten APF vor. Das Ziel war es, dass das UAV einer vorgeplanten
Trajektorie folgt und dabei Hindernissen ausweicht. Die Hindernisse wurden hierbei als
Potentialfelder modelliert. Die Modifikation des APF-Algorithmus wurde so umgesetzt,

dass der translatorischen Kraftwirkung, die aus den abstolenden Potentialfeldern resul-

22



2.2 Methoden zur Planung und Optimierung von Flugtrajektorien

tiert, eine rotatorische Komponente iiberlagert wurde. Dadurch sollte die Blockierung
der Flugtrajektorie, auf Grund von lokalen Minima, verhindert werden.

In Luo et al. [98] wird ein weiterer Ansatz beschrieben, bei dem das kiinstliche Potential-
feld durch zusétzliche Steuerkrifte modifiziert wurde, um das Problem der lokalen Minima
zu vermeiden. Diese Steuerkrifte wurden auf der Basis einer modellpradiktiven Regelung
berechnet und dem APF tiberlagert. Das urspriingliche APF-Optimierungsproblem wurde
in ein multikriterielles Optimierungsproblem umgewandelt, wobei eine zusétzliche Opti-
mierungsvariable (hier: die Uberlebensfihigkeit) eingefiihrt wurde. Durch diese zusiitzliche
Optimierungsvariable konnte verhindert werden, dass der Trajektorienverlauf durch lokale
Minima blockiert wurde.

Aus den oben genannten Beispielen zur Trajektorienoptimierung mit APF kénnen
zwei Nachteile identifiziert werden. Ein Nachteil ist, dass geeignete Mafinahmen getroffen
werden miissen, um die Gefahr einer Blockierung der Trajektorie, auf Grund lokaler
Minima, zu verhindern. Obwohl durch die Verwendung konzentrischer Potentialfelder
glatte (Flug-)Trajektorien (siehe hierzu Erlauterung in Abschnitt 3.5.1) realisiert werden
kénnen, muss eingeschrinkt werden, dass flugdynamische Beschrankungen, insbesondere
die Limitierung des Rollwinkels und der damit verbundenen Kriimmungsbeschrankung
der Flugtrajektorie, nur ndherungsweise umgesetzt werden kénnen.

Sowohl bei der modellpradiktiven Regelung, als auch mit kiinstlichen Potentialfeldern,
konnen Flugtrajektorien von einem spezifischen Startzustand zu einem festgelegten
Zielzustand geplant werden. Ein Vorteil besteht darin, dass der Verlauf der Trajektorie

zwischen dem Start- und Zielzustand in Grenzen gezielt beeinflusst werden kann.

2.2.3 Explorative Methoden

Abschlieflend wird in diesem Abschnitt auf explorative Methoden zur Planung bzw.
Optimierung von UAV-Flugtrajektorien aus dem Stand der Forschung eingegangen und
deren Eigenschaften untersucht. Bei explorativen Methoden wird der Zustandsraum
iterativ stochastisch abgetastet und die daraus resultierende Systemkonfiguration auf
Validitét (z. B. Kollisionsfreiheit) iiberpriift.

Rapidly-exploring Random Tree

Beim Verfahren Rapidly-Exploring Random Tree (RRT) [99, 100] wird ein (Flug-)Pfad fiir
das UAV durch den Konfigurationsraum ermittelt, indem durch iteratives und stochasti-
sches Abtasten des Konfigurationsraums Stichproben genommen werden, aus denen eine

Baumstruktur generiert wird. Nach jedem Iterationsschritt wird in der Baumstruktur
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gepriift, ob eine rdumliche Verbindung zwischen einem definierten Start- und Endpunkt
erreicht wurde. Mit RRT kann asymptotisch die global kiirzeste (optimale) Verbindung
zwischen einem Start- und Endpunkt im Konfigurationsraum identifiziert werden, falls
eine Losung existiert.

Auf Grund der Beschrinkung von RRT auf dynamische Systeme mit holonomer
Dynamik, wurde kinodynamic RRT [100, 101] entwickelt. Bei der kinodynamischen
Planung [102] geht es darum, ein dynamisches System (z. B. ein UAV) von einem Start-
oder Ausgangszustand zu einem Zielzustand zu tiberfiihren und dabei kinematische und
dynamische (kurz: kinodynamische) Beschriankungen zu beriicksichtigen. Beispiele finden
sich u.a. in [103, 104].

In [105] wird ein Verfahren vorgestellt, bei dem ein dynamischer RRT-Algorithmus
fiir die Bahnplanung von Starrfliigel-UAVs in einer dynamischen dreidimensionalen
Umgebung eingesetzt wird. Hierfiir wurde die Baumstruktur, die mit Hilfe des RRT-
Algorithmus ermittelt wird, durch die Einfiihrung von Zwangsgleichungen erweitert,
um die flugdynamischen Beschrinkungen des UAVs zu erfiillen. Unter Verwendung
von B-Splines wurde der Flugpfad, der aus der Baumstruktur resultiert, interpoliert
und gegléttet. Als Ergebnis konnte der Algorithmus einen glatten Pfad generieren, der
die dynamischen Beschrinkungen des UAVs in einer dreidimensionalen Umgebung mit
statischen und/oder dynamischen Hindernissen erfiillt. Aus der Bahnplanung kann durch
die Vorgabe eines Geschwindigkeits- und Beschleunigungsverlaufs eine Flugtrajektorie
generiert werden.

In der Arbeit von Penicka & Scaramuzza [106] wird auf Grundlage von RRT ein
Verfahren zur Planung einer zeitminimalen Trajektorie fiir einen Quadrotor entlang vor-
gegebener Wegpunkte durch eine Hindernisskulisse vorgestellt. Fiir das flugdynamische
System wurde die volle Quadrotordynamik beriicksichtigt. Hierfiir wurde zunéchst eine
initiale Trajektorienplanung fiir ein kinematisch beschranktes Punkt-Masse-Modell unter-
nommen. Anschliefend wurde das Verfahren kinodynamic RRT, unter Verwendung eines
vollstandigen Quadrotor-Modells auf die Losung des Punkt-Masse-Modells angewendet,

woraus eine fliegbare UAV-Trajektorie resultierte.

Probabilistic Roadmap

Probabilistic Roadmap (PRM) [107] ist ein weiteres stichprobenbasiertes Verfahren zur
Bestimmung eines Pfads zwischen einem UAV-Startzustand und einem Zielzustand, un-
ter Berticksichtigung von Hindernissen. Das Funktionsprinzip von PRM besteht darin,

Stichproben von UAV-Konfigurationen (Position und Gierwinkel) aus dem Konfigurati-
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onsraum zu nehmen und zu tberpriifen, ob diese hindernissfrei sind. Anschlieend wird
mit Hilfe eines Planungsalgorithmus versucht, naheliegende Konfigurationen miteinander
zu verbinden. Unter Verwendung eines Graphensuchalgorithmus wird gepriift, ob es einen
Pfad zwischen der Start- und Zielkonfigurationen im Graphen gibt.

In Abhéngigkeit der verwendeten Heuristik zur Generierung der Stichproben (z.B.
durch ein Voronoi-Diagramm) und des verwendeten Abbruchkriteriums kann mit PRM
die global kiirzeste (optimale) Verbindung zwischen dem Start- und dem Endpunkt im
Konfigurationsraum asymptotisch identifiziert werden. In der Literatur finden sich nur
wenige Arbeiten, die PRM fiir die Planung bzw. Optimierung von UAV-Flugtrajektorien
verwenden. Zwei dieser Arbeiten werden im Folgenden beschrieben:

In [108] stellen die Autoren ein Verfahren fiir die Planung einer Flugtrajektorie fiir ein
UAV vor, das ein urbanes Gebiet aufkldren soll. Der Fokus liegt auf der Maximierung
der untersuchten Fliache unter Beriicksichtigung flugdynamischer Beschrankungen des
UAVs. Zudem ist die Umgebung in der sich das UAV bewegt in Teilen verdnderlich. Fiir
die Planung der Flugtrajektorien wurde zunéchst das PRM-Verfahren genutzt, um einen
kinematisch zuldssigen Pfad durch mehrere Wegpunkte zu planen. AnschlieBend wurde
die Dubins-Pfadplanung (siehe Abschnitt 3.5.3) angewendet, um diesen Pfad zu glitten
und eine fliegbare Trajektorie zu erzeugen.

In [109] wurde ein modifizierter PRM-Algorithmus entwickelt, mit dem Flugtrajek-
torien generiert werden kénnen, die den Energieverbrauch des UAVs, auf Grund von
Richtungsdnderungen, reduziert. Hierfiir wurde der Abtastbereich im Konfigurationsraum
optimiert, um die rdumliche Auflésung zu verbessern und gleichzeitig die Berechnungs-
dauer zu reduzieren. Die durch den PRM-Algorithmus berechneten Pfade wurden mit
Hilfe von B-Splines geglittet, um daraus abschlieend die Flugtrajektorie zu generieren.

Ein wesentlicher Nachteil von PRM besteht darin, dass das flugdynamische System
des UAVs nur ndherungsweise durch Heuristiken bei der Pfad- bzw. Trajektorienplanung
beriicksichtigt werden kann. Aus diesem Grund wird in den oben genannten Beispielen
zusétzlich die Dubins-Pfadplanung oder ein Spline-Glattung verwendet, um den Pfad zu
glatten, aus dem abschlieflend die eigentliche Flugtrajektorie generiert wird.

Sowohl bei RRT, als auch bei PRM wird ein Pfad / eine Flugtrajektorie von einem
spezifischen Startzustand zu einem dedizierten Endzustand geplant. Fiir den Verlauf des
Pfads bzw. der Trajektorie zwischen den Zustdnden wird nur gepriift, ob dieser frei von
Hindernissen ist. Eine Beeinflussung des Pfadverlaufs (z. B. durch Potentialfelder) ist

nicht vorgesehen.
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2.2.4 Diskussion

In Tabelle 2.3 sind die verschiedenen Methoden zur Planung bzw. Optimierung von Flug-
trajektorien aus den vorangegangenen Abschnitten in einer Ubersicht zusammengefasst.
Uber die Ausprigung Optimalitit konnen die Optimierungsmethoden u. a. den folgenden

Kategorien zugeordnet werden:

e Methoden zur Generierung lokal optimaler Flugtrajektorien auf Grundlage einer
vorgegebenen Startkonfiguration.
e Methoden zur Generierung global optimaler Flugtrajektorien.

e Methoden zur Generierung asymptotisch global optimaler Flugtrajektorien.

Ausgehend von Anforderung 8 aus Abschnitt 1.3 zur Implementierung geeigneter
Optimierungsmethoden zur Generierung optimaler Flugtrajektorien werden in dieser
Arbeit zwei Optimierungsmethoden fiir die sensormodellbestimmte Befliegungsplanung
ndher untersucht. Zu diesem Zweck wird jeweils ein Verfahren aus der Kategorie der lokal
optimalen sowie der global optimalen Methoden ausgewahlt. Die beiden ausgewahlten
Methoden sind in Tabelle 2.3 griin hinterlegt.

Fiir die Generierung global optimaler Flugtrajektorien wird die Methode dynamische
Programmierung (DP) als geeignet betrachtet. Bei diesem Verfahren wird der gesamte
diskrete Zustandsraum fiir die Generierung einer Flugtrajektorie beriicksichtigt. Aus
der Optimierung resultiert eine, beziiglich des diskreten Zustandsraums, global optimale
UAV-Flugtrajektorie sowie ein optimaler UAV-Startzustand. Fir die Berechnung der
Zustandsiibergénge wird in Abschnitt 3.5.3 ein Ansatz vorgestellt, um ausgewihlte
flugdynamische Beschréankungen (z. B. eine Kriimmungsbeschriankung der Flugtrajektorie)
bei der Trajektorienoptimierung beriicksichtigen zu kénnen.

Aus den Optimierungsmethoden zur Generierung lokal optimaler Flugtrajektorien
wird die modellprddiktive Regelung (MPC) als eine geeignete Methode fiir die sensor-
modellbestimmte Befliegungsplanung identifiziert. Ein wesentlicher Vorteil von MPC
ist, dass mit dieser Methode multikriterielle Optimierungsprobleme mit vorgegebener
Systemdynamik gelost werden kénnen. Dies erméglicht u. a. die Generierung optimaler
UAV-Flugtrajektorien durch die explizite Beriicksichtigung der, im Allgemeinen nichtli-
nearen, UAV-Flugdynamik. Mit Hilfe von MPC koénnen lokal optimale Flugtrajektorien
fiir eine vorgegebene Startkonfiguration berechnet werden.

Mit der Auswahl und Untersuchung der beiden Optimierungsmethoden zur Generierung
zeit- und wertdiskreter global optimaler Trajektorien bzw. zeit- und wertkontinuierlicher
lokal optimaler Trajektorien wird ein breites Anwendungsgebiet abgedeckt. Zudem

werden unterschiedliche, zum Teil komplementére, Eigenschaften und Anforderungen
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betrachtet. Die Entscheidung, ob im Rahmen der Befliegungsplanung eine lokal oder
global optimale Trajektorie generiert werden soll, ist u. a. missionsabhéngig und obliegt
dem UAV-Operateur. Dariiber hinaus weisen beide Optimierungsverfahren spezifische
Vorteile als auch Einschrankungen auf. Ein universeller Vergleich zur Bestimmung des
,besten® Verfahrens ist aus diesen Griinden nicht zielfithrend und wird daher auch nicht
durchgefiihrt.

Im Folgenden wird kurz auf die Nachteile bzw. Einschrénkungen der anderen Methoden
in Tabelle 2.3 eingegangen. Daraus leitet sich die Begriindung ab, warum diese Methoden
nicht weiter fiir die sensormodellbestimmte Befliegungsplanung untersucht werden: Ein
wesentlicher Nachteil der Verfahren APF und PRM besteht darin, dass flugdynamische
Beschrankungen des UAVs (z. B. kriimmungsbeschréankte Flugtrajektorie) nur angenéhert
durch Heuristiken umgesetzt und im Optimierungsprozess beriicksichtigt werden kénnen.
Dariiber hinaus ist die Trajektorienoptimierung durch kiinstliche Potentialfelder anféllig
fur lokale Minima. Ein weiterer Nachteil der Trajektorienoptimierung auf Basis der
stichprobenbasierten Verfahren PRM und RRT ist, dass die optimale (kiirzeste) Flugtra-
jektorie nur asymptotisch erreicht werden kann, wodurch das Verfahren prinzipbedingt

und abhéngig vom gewédhlten Abbruchkriterium gegebenenfalls nur langsam konvergiert.

2.3 Ansatze zur koordinierten Sensor- und UAV-Fiihrung

Nach der Betrachtung des aktuellen Stands der Forschung beziiglich der Leistungsmodelle
bildgebender Sensorik (Abschnitt 2.1) und den Methoden zur Trajektorienoptimierung
(Abschnitt 2.2) werden in diesem Abschnitt Ansédtze zur koordinierten Sensor- und
UAV-Fiihrung untersucht, die beide Themenbereiche miteinander verbindet. Um einen
Aufklarungsauftrag automatisiert mit einem UAV ausfithren zu kénnen, bedarf es spezifi-
scher Fahigkeiten zur Planung, Koordination und Durchfithrung des Sensoreinsatzes an
Bord des UAVs. Zu diesem Zweck werden im Folgenden zuerst Konzepte zum Sensorma-
nagement vorgestellt und anschlieBend Ansitze zur sensorbestimmten UAV-Flugfithrung?
betrachtet. Die Auswahl der Konzepte berticksichtigt die Themenabgrenzung und Konkre-
tisierung aus Abschnitt 1.4. Aus diesem Grund werden Ansétze zum Sensormanagement
und/oder zur UAV-Flugfiihrung, die primér fiir Multi-UAV-Anwendungen oder fir reine

Tracking-Anwendungen entwickelt wurden, nicht weiter betrachtet.

“Die Bezeichnung sensorbestimmte UAV-Flugfihrung wurde an dieser Stelle gewéhlt, um eine begriffliche
Trennung zum Konzept der sensormodellbestimmten Befliegungsplanung zu erreichen, die im Rahmen
dieser Arbeit entwickelt wird.
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2.3.1 Ansdtze zum Sensormanagement

Das Sensormanagement zielt auf die Verwaltung, Koordinierung und Integration der
Sensornutzung ab, um spezifische und dynamische Missionsziele zu erreichen [110]. Das
Sensormanagement kann auch als ein Konzept zur optimierten Nutzung begrenzter
Sensor- und Systemressourcen beschrieben werden, mit dem Ziel, komplexe Aufgaben
der sensorischen Datenerfassung und Auswertung (wie z. B. die luftgestiitzte Aufklarung
bodengebundener Objekte) hochautomatisiert durchfithren zu kénnen [111].

In [110] werden von den Autoren Ng & Ng unterschiedliche Griinde angegeben, die die

ZweckmaéfBigkeit eines Sensormanagements unterstreichen:

e Verringerung des Arbeitsaufwands fiir den Sensorbediener durch Automatisierung
der Sensorzuweisung, Ausrichtung und Uberwachung.

e Priorisierung, Planung und Zuweisung von Aufkdrungsanfragen.

o Effiziente Planung und Nutzung der Sensorik zur Durchfithrung eines Aufklédrungs-
auftrags.

o Effiziente Nutzung der begrenzten Systemressourcen.

Generisches Sensormanagement System

Von Ng & Ng wird in [110] ein generisches Sensormanagement System (GSMS) vorgestellt.
In Abb. 2.1 ist die Systemarchitektur des GSMS dargestellt, wobei der Datenfusionsprozess
ausgelagert und als eigensténdiger Prozess betrachtet wird.

Das GSMS umfasst die folgenden vier Hauptmodule:

o Die Fingabeverarbeitung (Input Processing Unit) empfangt Daten vom Bediener
sowie aus der Sensordatenfusion und fiithrt eine erste Verarbeitung der Daten durch,
wie z. B. die Uberwachung des Sensorstatus.

e Durch die Entscheidungsfindung (Decision-making Unit) wird festgelegt, welche
Aufgaben zuerst und in welcher Reihenfolge abgearbeitet werden. Hierfiir wird
eine Priorisierung der Ziele und Aufgaben sowie die Identifizierung zeitkritischer
Aufgaben durchgefiihrt.

o Dem schliet sich die Optimierung und Steuerung (Optimising Unit / Control Unit)
der Sensorik an. Hierzu zéhlen u.a. die Auswahl und Ansteuerung (Ausrichtung)
der Sensoren, sowie die sensorische Datenerfassung.

o Die Planung und Aufgabenzuweisung (Scheduling Unit / Task assignment Unit)
soll sicherstellen, dass die Aufklarungsauftriage entsprechend der Priorisierung und

Dringlichkeit korrekt geplant und den jeweiligen Sensoren zugewiesen werden.
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Abbildung 2.1: Systemarchitektur des generischen Sensormanagement Systems (iiber-
nommen und angepasst aus [110]).

Sensormanagement

Ein weiterer Ansatz fiir ein Sensormanagement (SM) wurde von Hero & Cochran in
[112] vorgestellt. Die Autoren beschreiben das Sensormanagement als die bestimmende
Funktion fiir die dynamische Auswahl eines spezifischen Sensors aus einer Reihe ver-
fiigbarer Sensoren. Die Sensorauswahl wird fiir den Messvorgang (z. B. die sensorische
Datenerfassung) derart angepasst, dass eine bestimmte Leistungsmetrik optimiert wird.

In Abb. 2.2 sind die grundlegenden Elemente und die Funktionsweise des Sensorma-
nagement Systems mit geschlossenem Regelkreis dargestellt. Die Funktionsweise des
Sensormanagements ist wie folgt [112]: Sobald ein Sensor (S1, S2, S3) durch den Sensor
Selector ausgewéhlt und eine Messung durchgefiihrt wurde, werden aus den Rohdaten
relevante Informationen extrahiert. Dies erfordert im Allgemeinen die Sensordatenfusion
(Blocke Sensor Fusion und Signal Processing), um die Sensorinformation mit weite-
ren Informationen aus fritheren Messungen oder aus anderen Quellen, die nicht zum
Sensorsystem gehoren, zu fusionieren. Im Kontext des Sensormanagements miissen die
fusionierten Daten einen Informationsstand liefern, auf dessen Grundlage die Vorziige

jeder moglichen Sensorauswahl fiir den néchsten Zeitschritt quantifiziert werden kénnen
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(Block Predict System Performance). Eine solche Quantifizierung erfolgt im Modul Opti-
mization und kann durch unterschiedliche statistische oder heuristische Anséitzen erfolgen.
Hierzu zdhlen u.a. Markov Decision Processes (MDP) [82], partially observable Markow
Decision Process (POMDP) [83] und multiarmed bandit (MAP) [113]. Auf Grundlage
der Optimierung wihlt der Sensor Selector den entsprechenden Sensor aus, wodurch der

Regelkreis geschlossen wird.

Optimization | Predict System
17 Performance

\J

A

Sensor Selector Sensor Fusion »( Signal Processing

REE

Abbildung 2.2: Systemarchitektur des Sensormanagement Systems mit geschlossenem
Regelkreis von Hero & Cochran (in Anlehnung an [112]).

Sensor- und Perzeptionsmanagement System

Wéhrend in den vorangegangenen Konzepten primér die Sensorauswahl und Steuerung
betrachtet wurde, wird von Russ & Stiitz in [114, 115] das Paradigma des Sensor- und
Perzeptionsmanagement Systems (SPMS) fir den Einsatz an Bord luftgestiitzter Platt-
formen vorgestellt. Dieser Ansatz beschreibt sowohl das Management der Sensorik als
auch die automatisierte Sensordatenerfassung, Aufbereitung und Auswertung. Das SPMS
ist dafiir konzipiert, perzeptive Aufgaben (z.B. die Suche nach Fahrzeugen in einem
bestimmten Gebiet) abzuarbeiten und damit komplexe Uberwachungs- und Aufklirungs-
missionen hochgradig automatisiert durchfithren zu kénnen. Zu diesem Zweck ist das
SPMS in der Lage, durch die an Bord des UAVs verfiigharen Hardware- (z. B. bildge-
bende Sensoren) und Softwareressourcen (z. B. Filter, Bildverarbeitungsalgorithmen) die
perzeptiven Fahigkeiten und Limitierungen zu bestimmen, die fiir die Durchfiihrung
des Aufklirungs- oder Uberwachungsauftrags erforderlich sind [116]. Dariiber hinaus
verfiigt das SPMS iiber ein Active Perception [117] Softwaremodul, das dynamisch mit der
Signalverarbeitungskette und deren Algorithmen interagiert, um die Perzeptionsleistung
zu verbessern.

In Abb. 2.3 ist die Architektur eines unbemannten Flugsystems (engl.: Unmanned Aerial
System, UAS) dargestellt, das aus einer Bodenkontrollstation und dem unbemannten
Luftfahrzeug (UAV) besteht, die iiber einen Datenlink verbunden sind. Das System UAV

31



2 Stand der Forschung

ist wiederum in die Komponenten SPMS, Missionsmanagement, Flugfithrung, Navigation

und Steuerung (GNC), Flug- und Missionssensorik sowie das Luftfahrzeug unterteilt.

Datenlink
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v
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Abbildung 2.3: Systemschaubild zur UAV-Flugfiihrung mit integriertem Sensor- und Per-
zeptionsmanagement System (SPMS) an Bord des UAVs (In Anlehnung
an [114))

Das SPMS interagiert direkt mit dem Missionsmanagement und der Missionssenso-
rik. Unter Anwendung des Prinzips der aufgabenbasierten Fithrung [118] ist das UAV
in der Lage, seine eigene Vorgehensweise entsprechend der vom Bediener zugewiese-
nen hochrangigen Missionsaufgaben abzuleiten, wobei relevante Beschrankungen (u. a.
Luftraumgrenzen) und Hintergrundwissen (z. B. aktuelles Lagebild) berticksichtigt werden.
Die entsprechende Funktionalitit ist in das Missionsmanagement integriert [114]. Die
Architektur des SPMS (siehe Abb. 2.4) umfasst zwei miteinander verbundene Ebenen:
Das Perzeptionsmanagement und das Sensormanagement. Ersteres verarbeitet den vom
Missionsmanagement gestellten Perzeptionsauftrag, indem es die am besten geeignete
Perzeptionskette (siehe Abschnitt 3.4.2) fir die Aufgabe auswéhlt. Anschlieflend werden
die Anforderungen aus dem Missionsmanagement an das Sensormanagement iibergeben,
das daraus die Aufgaben fiir die Sensorsteuerung (z. B. Anpassung des Sensorbildwinkels,

Einstellung der Bildrate, kardanische Ausrichtung des Sensors) ableitet und ausfiihrt.
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Missionsziel
und -kontext

GNC

Navigationsauftrage

Missionsmanagement

Perzeptionsauftrage Fahigkeiten Plattformanfragen Perzepte

Perzeptionsmanagement

Anforderungen (Sensor)Fahigkeiten ~ Umgebungsbeschrankungen Sensordaten

Sensormanagement

Abbildung 2.4: Systemarchitektur des Sensor- und Perzeptionsmanagement System. Das
System beinhaltet die beiden interagierenden Module fiir das Perzepti-
onsmanagement und das Sensormanagement [50].

2.3.2 Sensorbestimmte UAV-Flugfiihrung

In diesem Abschnitt werden Ansétze zur sensorbestimmten UAV-Flugfiihrung aus dem
Stand der Forschung untersucht. Wie zu Beginn von Abschnitt 2.3 erwédhnt, wurde
fiir die Untersuchung eine Themenabgrenzung und Konkretisierung in Abschnitt 1.4
festgelegt. Da der Flugzustand des UAVs und das aufzuklédrende Gebiet als bekannt
vorausgesetzt werden, werden Ansétze zur simultanen Lokalisierung und Kartierung (engl.:
Simultaneous Localization and Mapping, SLAM) [119-121] nicht weiter berticksichtigt.
Im Gegensatz zu SLAM oder Ansétzen zum UAV-basierten Multi-Target-Tracking [36,
122-124] wurde die sensorbestimmte UAV-Flugfiihrung zur Detektion bodengebundener
Objekte bislang nur wenig untersucht. Nachfolgend wird eine Auswahl relevanter Ansétze
vorgestellt:

Von Yifeng et al. wird in [125] ein Verfahren zur luftgestiitzen Aufklarung boden-
gebundener Objekte mit Hilfe bildgebender Sensorik vorgestellt. Hierfiir wird aus der
Lange der Sensorsichtlinie zwischen dem UAV und dem Sensorfootprint am Boden sowie
dem Sensorbildwinkel die Bodenpixelauflosung (GSD) berechnet und daraus die Grofe
des Objekts bestimmt. Aus der Objektgrofie wird mit Hilfe der empirisch ermittelten
Johnson Kriterien [126] die Wahrscheinlichkeit berechnet, mit der das Objekt detektiert
werden kann. Zusatzlich wurde ein Umweltmodell erstellt, dass die Wahrscheinlichkeit der
Detektion in Abhéngigkeit des Kontrasts zwischen Objekt und Hintergrund sowie der at-
mosphérischen Dampfung berticksichtigt. Durch ein Bayessches Wahrscheinlichkeitsmodell
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2 Stand der Forschung

wird die Wahrscheinlichkeit ermittelt, dass sich das Objekt im Sensorfootprint befindet.
Fiir die Planung der UAV-Flugtrajektorie wurden die Flughthe, der Sensorbildwinkel
und der Sensor-Elevationswinkel fest vorgegeben. Mit diesen Annahmen ergibt sich fiir
die Trajektorienplanung ein Flugpfad, der kreisférmig um das Objekt am Boden verlduft.
Durch die Festlegung des Elevationswinkels wird ein Freiheitsgrad der Optimierung ent-
zogen, wodurch der Optimierungsprozess deutlich vereinfacht wird. Demgegeniiber kann
bei der Planung der Flugtrajektorie mit einem vorgegebenen (flachen) Elevationswinkel
nicht bzw. nur beschriankt auf Hindernisse in der Sensorsichtlinie reagiert werden.

In der Arbeit von Skoglar et al. [37] wird ein Verfahren zur sensorbestimmten UAV-
Flugfihrung vorgestellt, bei dem eine Reihe straflengebundener Fahrzeuge von einem
UAV mit einem kardanisch aufgehédngten bildgebenden Sensor detektiert und iiberwacht
werden sollen. Das Problem besteht darin, alle entdeckten Ziele zu iiberwachen und
gleichzeitig nach neuen Zielen zu suchen, indem die Ausrichtung des Sensors und die
Bewegung des UAV koordiniert werden. Die Bewegung der Fahrzeuge wird durch ein
Straflennetz beschrankt, das als vorab bekannt angenommen wird. Von den Autoren
wird ein Planer auf der Grundlage einer Zustandsmaschine mit drei verschiedenen Modi

vorgeschlagen:

o Zielverfolgung (Tracking)
¢ Wiederauffinden bekannter Ziele

o Suche nach neuen Zielen (Detektion)

Nachfolgend wird ausschliellich der letzte Modus betrachtet. Fiir die Suche nach neuen
Zielen (Fahrzeugen) wird ein gitterbasierter Filter (hier: ein Punkt-Masse-Filter [127])
verwendet mit dem modelliert wird, welche Straflen bereits untersucht wurden. Mit der
Nutzung des gitterbasierten Filters ist der Nachteil verbunden, dass ein vereinfachtes
Bewegungsmodell fiir die Fahrzeuge verwendet werden muss, um die Dimensionalitidt des
Zustandsraums zu verringern. Als Zielfunktion fiir das Optimierungsproblem wird die ku-
mulative Detektionswahrscheinlichkeit genutzt. Das Modell der Detektionswahrscheinlich-
keit berticksichtigt die Ausrichtung und den Bildwinkel des Sensors, die Beeintrachtigung
der Sensorsichtlinie durch Gebédude, sowie ein Modell der Detektionsleistung, das die Ent-
fernung des Objekts und atmosphérische Stérungen beriicksichtigt. Das UAV bewegt sich
in einer konstanten Hohe mit konstanter Fluggeschwindigkeit. Als Steuereingabe dient die
Rollrate, die durch den minimalen Kurvenradius beschrankt wird. Zu jedem Zeitschritt
wird die Steuereingabe bestimmt, sodass das UAV einen Referenzpunkt ansteuert, der
sich in einer bestimmten Entfernung vor dem Sensorfootprint am Boden befindet. Bei dem
Ansatz von Skoglar et al. wird der Abstand zwischen dem UAV und dem Objekt / dem
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Sensorfootprint am Boden optimiert. Das Sensorleistungsmodell wird stark vereinfacht,
weshalb beispielsweise keine explizite Beriicksichtigung des Elevationswinkels oder der
Bodenpixelauflosung erfolgt.

Einen Ansatz zur Trajektorienplanung fiir die automatisierte visuelle Detektion und
Inspektion dreidimensionaler Objekte mit Hilfe von Multikopter-UAVs stellen Ivi¢ et al.
in [128] vor. Die Autoren verwenden eine Methode auf Grundlage eines Potentialfelds,
womit die UAV-Flugtrajektorien generiert werden. Dariiber hinaus werden mit der
Methode Abstandsflachen erzeugt, die zur Vermeidung von Kollisionen und zur Festlegung
der Kameraausrichtung am UAV dienen. Das Sichtfeld des Sensors wird als Kegel
modelliert, dessen Spitze sich im Zentrum des UAVs befindet. Die Ausrichtung des
Kegels entspricht damit der Ausrichtung des Sensors. Die Hohe des Kegels legt die
maximal zuldssige Entfernung des UAVs von der Oberfliche fest, die inspiziert wird.
Die UAV-Trajektorienoptimierung basiert auf einer stichprobenbasierten Pfadplanung in
Kombination mit modellpradiktiver Regelung (MPC), die in [129] detailliert vorgestellt
wurde. Bei dem Ansatz von Ivié et al. werden weder der Sensorbildwinkel adaptiert
noch die Bodenpixelauflosung oder atmosphérische Einflussfaktoren beriicksichtigt. Es
wird lediglich ein vereinfachtes Modell des Sensorfootprints fiir die Bewertung der vom
Footprint tiberstrichenen Fliche verwendet.

Zhang & Huang untersuchen in [3] ein Verfahren zur luftgestiitzten Aufklarung und
Uberwachung in komplexen geometrischen Umgebungen (z. B. in bergigen und stidtischen
Gebieten). Hierfiir haben die Autoren eine Methode entwickelt, um die minimale Anzahl
von Wegpunkten zu ermitteln, die iiberflogen werden miissen, um ein Gebiet vollstandig
aufkldren oder iiberwachen zu kénnen. Die Trajektorienplanung durch die Wegpunkte
erflogt unter Beriicksichtigung kinematischer Beschrénkungen des UAVs und wird durch
Bézier-Kurven [130] modelliert. Das UAV wird als Starrfliigel-Flugzeug modelliert, das
sich in konstanter Flughohe und mit konstanter Fluggeschwindigkeit bewegt, wobei der
minimale Kurvenradius beschrinkt ist. Das UAV ist mit einem nach unten gerichteten
bildgebenden Sensor ausgestattet, dessen Sichtfeld, dhnlich zum Ansatz von [128], als
Kegel modelliert wird. Objekte (z.B. Personen) werden detektiert, sobald sie sich im
Sichtfeld befinden und die Sensorsichtlinie frei von Hindernissen (z. B. Gebéude, Berge) ist.
Wie bereits beim Ansatz von Ivié et al. festgestellt wurde, verwenden auch die Autoren
Zhang & Huang ein stark vereinfachtes Sensorleistungsmodell. Die UAV-Flugtrajektorien
werden durch Bézier-Kurven modelliert, weshalb flugdynamische Beschriankungen nur

ndherungsweise umgesetzt werden kénnen.
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2 Stand der Forschung

2.3.3 Diskussion

In Abschnitt 2.3.1 wurden verschiedenen Ansétze fiir ein Sensormanagement an Bord des
UAVs vorgestellt, die in Tabelle 2.4 zusammengetragen und gegeniibergestellt sind. Fiir
die Gegeniiberstellung wurde untersucht, ob Funktionalitdten fiir eine Sensorsteuerung,
eine Sensordatenauswertung, sowie eine sensorbestimmte UAV-Flugfiihrung unterstiitzt

und umgesetzt werden.

Tabelle 2.4: Gegeniiberstellung unterschiedlicher Ansétze fiir ein Sensormanagement

Referenz Sensorsteuerung Sensordatenauswertung Sensorbestimmte
UAV-Flugfiihrung

Ng & Ng [110] v — —
Hero & Cochran [112] v — —
Russ & Stiitz [114, 115] v v —

Die Ansétze fiir ein Sensormanagement von Ng & Ng [110] und Hero & Cochran [112]
fokussieren sich im Wesentlichen auf die dynamische Auswahl geeigneter Sensorsysteme
und die Anpassung der Parametrisierung, um die Aufkldrungsleistung zu verbessern.
Fiir die Sensordatenauswertung werden Schnittstellen bereitgestellt, eine automatisierte
Auswertung durch die Systeme findet aber nicht statt. Von den aufgelisteten Systemen
stellt nur das Sensor- und Perzeptionsmanagement System von Russ & Stiitz [114, 115]
inhdrente Funktionen fiir die automatisierte Sensorsteuerung und Sensordatenauswertung
bereit. Zudem wird in [50] beschrieben, dass das SPMS, als Bestandteil eines UAS, bereits
in der Simulation und im Realflug untersucht und validiert wurde. Obwohl das SPMS tiber
keine dedizierten Fahigkeiten zur sensorbestimmten UAV-Flugfiihrung verfiigt, wird das
System als geeignet fiir die Integration der sensormodellbestimmten Befliequngsplanung
angesehen, welches in dieser Arbeit entwickelt wird.

Aus den Ansétzen zur sensorbestimmten UAV-Flugfiihrung aus Abschnitt 2.3.2 wurden
die Merkmale zur Modellierung der Sensorleistung und der Trajektorienoptimierung
identifiziert und in Tabelle 2.5 zusammengefasst. Aus der Tabelle geht hervor, dass in
den vorgestellten Arbeiten vielfach nur ein vereinfachtes Sensorleistungsmodell verwen-
det wurde, um die Detektionsleistung des Sensorsystems zu modellieren. Eine UAV-
Trajektorienoptimierung auf Grundlage von Sensorleistungsmodellen, die die relevanten

Umgebungsbedingungen detailliert und realitdtsnah abbilden, wurde nicht durchgefiihrt.
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Tabelle 2.5: Merkmale der sensorbestimmten UAV-Flugfiihrung aus den vorgestellten
Ansétzen

Referenz

Modellierung der
Sensorleistung

Merkmale der
Trajektorienoptimierung

Yifeng et al. [125]

Skoglar et al. [37]
Ivié et al. [128]

Zhang & Huang [3]

verwendet Johnson Kriterien, be-
riicksichtigt atmosphérische Damp-
fung und Kontrast zum Objekt

berticksichtigt Lénge der Sichtlinie
und atmosphérische Stérungen

fester Bildwinkel, keine Modellie-
rung der Detektionsleistung

fester Bildwinkel, Unterbrechnung

festgelegter Elevationswinkel, Va-
riation des Rollwinkels

Variation der Rollrate

Trajektorienoptimierung  durch

MPC

Verwendung von Bézier-Kurven

der Sensorsichtlinie wird bertick-
sichtigt

2.4 Forschungsbedarf und Definition der Forschungsfragen

Ausgehend von der Problemstellung in Abschnitt 1.2 und der Untersuchung zum Stand
der Forschung wird der folgende Forschungsbedarf festgestellt: Der navigatorische Aspekt
der sensortragenden Plattform in Verbindung mit der koordinierten sensorischen Datener-
fassung und Auswertung, mit dem Ziel die Detektionsleistung auf Grundlage detaillierter
Sensorleistungsmodelle zu steigern, wurde noch nicht ausreichend erforscht und bedarf
daher weiterer Untersuchung. Aus dieser Forschungsliicke wurde das tibergeordnete For-
schungsziel in Abschnitt 1.3 abgeleitet, das den Untersuchungsschwerpunkt dieser Arbeit
darstellt. Die Beantwortung der Forschungsfragen und die Erreichung des Forschungsziels
sollen einen Beitrag leisten, diese Forschungsliicke zu schlieflen.

Aus der Ubersicht zu den Ansitzen zur Modellierung der Detektionsleistung in Tabel-
le 2.2 und der Diskussion in Abschnitt 2.1.3 wird ein weiterer Forschungsbedarf festgestellt:
Die Modellierung von Sensorleistungsmodellen fiir Perzeptionsketten mit Deep Learning
basierten Objektdetektoren zur luftgestiitzten Fahrzeugdetektion wird als unzureichend
bewertet. Es wird daher als sinnvoll erachtet, ein derartiges Sensorleistungsmodell fiir den
Zweck der sensormodellbestimmten Befliegungsplanung zu entwickeln und zu untersuchen.

Aus den Zwischenzielen in Abschnitt 1.3 und dem festgestellten Forschungsbedarf
werden die folgenden Forschungsfragen definiert. Diese sind hierarchisch den jeweiligen

Zwischenzielen zugeordnet:
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Forschungsfrage 1.1: Wie kann das Sensor- & Perzeptionsmanagement zur automati-

sierten, sensormodellbestimmten Befliegungsplanung befédhigt werden?

Forschungsfrage 2.1: Wie kann ein Sensorleistungsmodell fiir eine Perzeptionskette mit
Deep Learning basiertem Objektdetektor modelliert werden, um die Detektionsleis-

tung bezuglich ausgewéhlter perzeptiver Einfliisse abbilden zu kénnen?

Forschungsfrage 2.2: Wie kann die Detektionsleistung fiir ein Sensorleistungsmodell in
Abhéngigkeit der Sensor- bzw. UAV-Position modelliert werden?

Forschungsfrage 3.1: Wie kann eine, beziiglich der Detektionsleistung, global optimale
Flugtrajektorie generiert werden, unter Berticksichtigung sensorplattformspezifischer

und missionsspezifischer Anforderungen?

Forschungsfrage 3.2: Wie kann eine, beziiglich der Detektionsleistung, lokal optimale
Flugtrajektorie mit vorgegebener Startkonfiguration generiert werden, unter Be-

riicksichtigung sensorplattformspezifischer und missionsspezifischer Anforderungen?

Forschungsfrage 5.1: Welches Potenzial bietet die sensormodellbestimmte Befliegungs-
planung zur Steigerung der Detektionsleistung mit zeitkontinuierlicher Trajektori-

enoptimierung sowie mit zeit- und wertdiskreter Trajektorienoptimierung?

Forschungsfrage 5.2: Wie werden perzeptive und sensorplattformspezifische Anforde-
rungen und Randbedingungen bei der sensormodellbestimmten Befliegungsplanung

umgesetzt und eingehalten?

Forschungsfrage 5.3: Wie beeinflussen die zu untersuchenden Optimierungsmethoden

die Aufklarungsdauer und die erforderliche Berechnungsdauer?

Die Forschungsfrage 1.1 ist abgeleitet aus dem Zwischenziel 1 in Abschnitt 1.3 und
dem Fazit aus Abschnitt 2.3.3, dass das Sensor- und Perzeptionsmanagement als eine
geeignete Plattform fiir die sensormodellbestimmte Befliegungsplanung bewertet wird.
Aus dem Zwischenziel 2 und dem Forschungsbedarf, der in Abschnitt 2.1.3 beziglich
eines Sensorleistungsmodells mit Deep Learning basierter Perzeptionskette identifiziert
wurde, resultiert die Forschungsfrage 2.1. Des Weiteren soll mit Hilfe der Forschungsfrage
2.2 beantwortet werden, wie die ortsabhédngige Detektionsleistung durch das Sensorleis-
tungsmodell abgebildet werden kann. Aus dem Zwischenziel 3 und dem Forschungsbedarf,

der in Abschnitt 2.2.4 zur Generierung global und lokal optimaler Flugtrajektorien
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festgestellt wurde, werden die beiden Forschungsfragen 3.1 und 3.2 abgeleitet. Das Zwi-
schenziel 5 und die Forschungsfrage 5.1 bis 5.3 beziehen sich auf die Validierung der
sensormodellbestimmten Befliegungsplanung.

Die Beantwortung der einzelnen Forschungsfragen ist Voraussetzung, um die Zwischen-
ziele 1-5 und das iibergeordnete Forschungsziel in Abschnitt 1.3 erreichen zu kénnen.
In Tabelle 2.6 sind die Zwischenziele und die korrelierenden Forschungsfragen zusam-
mengefasst. Zudem sind die Kapitel aufgelistet, in denen die Forschungsfragen und Ziele

bearbeitet werden.

Tabelle 2.6: Ubersicht zur Bearbeitung der Forschungsfragen und Forschungsziele

Zwischenziel 1 2 3 4 5
Forschungsfrage 1.1 21 & 2.2 3.1& 3.2 — 51-5.3
Bearbeitung in Kapitel 3 3 3&4 4 6
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3 Konzept und Methodenauswahl

In diesem Kapitel wird das funktionale Konzept zur sensormodellbestimmten Befliegungs-
planung beschrieben. Im ersten Schritt wird das Prinzip zur Steigerung der Detekti-
onsleistung durch die gezielte Beeinflussung photogrammetrischer Zustiande erldutert.
Anschliefend werden Anforderungen an das Konzept der Befliegungsplanung definiert,
um die Forderungen aus den Zwischenzielen und den Forschungsfragen umsetzen zu
konnen. Darauf aufbauend wird das Konzept im Detail vorgestellt und dessen Einbindung
in das erweiterte Sensor- und Perzeptionsmanagement erldutert. Dariiber hinaus wird das
Prinzip und die Entwicklung von Sensorleistungsmodellen vorgestellt, die ein wesentlicher
Bestandteil fiir die Trajektorienoptimierung im Rahmen der Befliegungsplanung sind.
Abschlieflend werden die Grundlagen fiir die Generierung der UAV-Flugtrajektorien gelegt
und ausgewahlte mathematische Methoden zur Trajektorienoptimierung betrachtet.

In diesem Kapitel werden die Zwischenziele 1 und 2, sowie Anteile am Zwischenziel 3
aus Abschnitt 1.3 bearbeitet. Dariiber hinaus werden die Forschungsfragen 1.1, 2.1 und
2.2 aus Abschnitt 2.4 beantwortet und es wird mit der Bearbeitung der Forschungsfragen

3.1 und 3.2 begonnen.

3.1 Grundlage zur Steigerung der Detektionsleistung

Im Abschnitt 2.1 wurden bereits Ansitze vorgestellt, die zum Ziel haben, den Einfluss
bestimmter Zustinde auf die Detektionsleistung zu modellieren. In den Arbeiten von
[30] und [50] wurde gezeigt, dass spezifische Umgebungszustiande, die den photogramme-
trischen, topographischen und atmosphéarischen Zustidnden zugeordnet werden kénnen,
die Sensordatengenerierung und letztendlich die Leistungsfihigkeit der automatisierten
Objektdetektion beeinflussen.

In Tabelle 3.1 werden diese Umgebungszustéinde und der Zustand des aufzuklarenden
Objekts (kurz: Objektzustand) in Bezug auf vier verschiedene Merkmalsauspragungen
charakterisiert, wobei jeweils zwei Auspriagungen zueinander komplementér sind. Die
Merkmalsauspragungen beziehen sich auf den Zustand unmittelbar vor der sensorischen

Datenerfassung.
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Tabelle 3.1: Beeinflussbarkeit relevanter Objekt- und Umgebungszustédnde vor der senso-
rischen Datenerfassung mit Auswirkung auf die Detektionsleistung.

Zustand ist ... bekannt unbekannt
beeinflussbar photogrammetrische Zustdnde (nicht relevant)
topographische und Zustand des aufzukldrenden

nicht beeinflussbar atmosphéarische Zustinde Objekts

Mit den ersten beiden Merkmalsauspriagungen wird beschrieben, ob der Zustand zum
Zeitpunkt unmittelbar vor der Datenerfassung bekannt oder unbekannt ist. Ersteres trifft
auf die Umgebungszustéinde zu. Beispielsweise kénnen die atmosphdrischen Zustinde
(z. B. Helligkeit, Bew6lkung, Niederschlag) durch Expertenwissen oder aus Datenbanken
fiir den Zeitpunkt der sensorischen Datenerfassung abgefragt werden. Die topographischen
Zustinde (u.a. Gebaude, Vegetation, Stralen, Gewisser) bezichen sich auf den Inhalt
des Sensorfootprints am Boden und kénnen vorab durch ein Geoinformationssystem
ermittelt werden. Die photogrammetrischen Zustinde umfassen den Elevationswinkel
der Sensorsichtlinie und die GSD. Der Elevationswinkel resultiert aus der geometrischen
Beziechung der Sensor- / UAV-Position und des Sensorfootprints am Boden. Die GSD
berechnet sich aus der Lange der Sichtlinie und dem Bildwinkel des bildgebenden Sensors.
Da sich die Umgebungszustinde auf die sensorische Datenerfassung und Auswertung,
und damit auf die Detektionsleistung auswirken konnen, werden sie in dieser Arbeit auch
als perzeptive Finflisse bezeichnet.

Im Gegensatz zu den Umgebungszusténden, ist der Zustand des aufzuklarenden Objekts
zum Zeitpunkt der Messung in der Regel nicht bekannt und das eigentliche Ziel der
Aufklarung. Zum Objektzustand zdhlt u. a. die Art des Objekts, dessen Position und
Orientierung. Am Beispiel der Fahrzeugdetektion ist vorab in der Regel nicht bekannt
ob, wo und wie viele Fahrzeuge sich in einem aufzuklédrenden Gebiet befinden.

Die anderen beiden Merkmalsausprigungen, die in Tabelle 3.1 betrachtet werden,
beziehen sich auf die Beeinflussbarkeit dieser Zustande. Durch die Beeinflussung der
Zusténde soll deren Wirkung auf die Detektionsleistung gezielt ausgenutzt werden. Bei
der luftgestiitzten Aufklarung eignen sich im Wesentlichen nur die photogrammetrischen
Zusténde (in Tabelle 3.1 griin markiert), die innerhalb technischer Grenzen gezielt
manipuliert werden kénnen.

Demgegeniiber kénnen die topographischen und atmosphéarischen Bedingungen nicht
beeinflusst werden, da diese direkt oder indirekt (z. B. die Helligkeit und Sichtbedingungen

im aufzuklarenden Gebiet) durch den Aufklarungsauftrag bestimmt werden. Der Zustand
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des aufzuklidrenden Objekts ist ebenfalls nicht beeinflussbar, da das Objekt Gegenstand
der eigentlichen Aufkldrung ist. Unterschiedliche Eigenschaften des Objekts, z. B. dessen
Farbe, Form, Grofle oder Warmeabstrahlung, konnen die Korrektheit der Objektdetektion,
und damit die Detektionsleistung, stark beeinflussen. Zusammenfassend kann festgehalten
werden:

Die photogrammetrischen Zustdnde sind geeignet, durch deren gezielte Beeinflussung
die Detektionsleistung zu steigern, oder einer Degradation durch Storeinfliissse entgegen
zu wirken. Fiir das Konzept der sensormodellbestimmten Befliegungsplanung wird dieser
Sachverhalt gezielt ausgenutzt, um optimale Sensor- / UAV-Positionen zu ermitteln und

daraus letztendlich optimale UAV-Flugtrajektorien zu generieren.

3.2 Anforderungen an die sensormodellbestimmte

Befliegungsplanung

Abgeleitet aus den Forschungszielen (Abschnitt 1.3) und dem Stand der Forschung
(Kapitel 2) werden im Folgenden Anforderungen an das Konzept zur sensormodellbe-
stimmten Befliegungsplanung festgelegt. Durch die Formulierung der Anforderungen soll
ein Vorgehen definiert werden, um die Forschungsziele umsetzen und erfiillen zu kénnen.
Zur Ubersicht sind diese Anforderungen in Tabelle 3.2 aufgelistet. Eine detailliertere

Beschreibung findet sich in den nachfolgenden Absétzen.

Tabelle 3.2: Anforderungen an die sensormodellbestimmte Befliegungsplanung

Nr. Die sensormodellbestimmte Befliegungsplanung soll ... Abgeleitet aus

1  eine automatisierte Planung zur Sensorsteuerung enthalten
2 Sensorleistungsmodelle fiir bildgebende Sensorik verwenden Zwischenziel 2

3 ausgesuchte perzeptive, sensorplattformspezifische und Zwischenziel 1

missionsspezifische Anforderungen erfiillen

4  die Fahigkeit zur automatisierten Generierung optimaler Zwischenziel 3

Flugtrajektorien besitzen

5 als funktionales Konzept in das Sensor- & Perzeptions- Zwischenziel 1

management System integriert werden
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Anforderung 1: Die sensormodellbestimmte Befliegungsplanung soll eine automa-
tisierte Planung zur Sensorsteuerung enthalten. In [22] wird beschrieben, dass fiir die
Steuerung gréferer UAS haufig ein UAV-Operateur und ein Sensor-Operateur eingesetzt
werden. Die manuelle Koordination der Sensor- und Plattformbewegung erfordert eine
enge Abstimmung zwischen den beiden Operateuren und bindet dadurch Ressourcen.
Die automatisierte Planung zur Koordination der Bewegungsplanung des UAVs und der
Steuerung der bildgebenden Sensorik soll die Operateure von dieser Téatigkeit entlas-
ten, wodurch Ressourcen fiir anderweitige Aufgaben (z.B. fiir den Multi-UAV-Einsatz
[118]) freigegeben werden. Die automatisierte Planung der Sensorsteuerung basiert auf
dem Sensorleistungsmodell, wodurch zahlreiche Parameter (z. B. Sensorcharakteristik,
atmosphérische Bedingungen) fiir die Steuerung berticksichtigt werden kénnen.

Anforderung 2: Die sensormodellbestimmte Befliegungsplanung soll Sensorleistungs-
modelle fiir bildgebende elektrooptische- und/oder Infrarot-Sensorik (EO/IR-Sensor)
verwenden. Dies wird damit begriindet, dass eine Vielzahl der UAVs, die heutzutage
fiir Aufklirungs- und Uberwachungsaufgaben eingesetzt werden, iiber EO- und/oder
IR-Sensorsysteme verfiigen und dadurch fiir einen groflen Nutzerkreis relevant sind. Zu-
dem soll die sensormodellbestimmte Befliegungsplanung fiir den Anwendungsfall der
luftgestiitzten automatisierten Fahrzeugdetektion entwickelt werden. Die verwendeten
Sensorleistungsmodelle sollen die Detektionsleistung gingiger Objektdetektoren abbilden.
Dariiber hinaus soll durch das Sensorleistungsmodell die zu erwartende Detektionsleistung
quantifiziert werden kénnen.

Anforderung 3: Die sensormodellbestimmte Befliegungsplanung soll ausgesuchte
perzeptive, sensorplattformspezifische und missionsspezifische Anforderungen erfiillen.

Die perzeptiven Anforderungen erweitern die Anforderung 2 um die Fahigkeit zur
Adaption des Bildwinkels fir eine EO /IR-Sensorik. Dadurch kann die Bodenpizelauflosung
(engl.: Ground Sample Distance, GSD) fiir die Befliegungsplanung dynamisch an einen
vorgegebenen Referenzwert angepasst werden. Dies ist erforderlich, da tber die GSD
mafigeblich der Detaillierungsgrad der Sensorinformation beeinflusst wird. Eine zu geringe
GSD kann dazu fithren, dass Objekte nicht erkannt werden, da spezifische Merkmale, die
fiir die Detektion essentiell sind (z. B. Kanten, Muster), durch die unzureichende Auflésung
verloren gehen. Demgegeniiber kann aus einer sehr hohen Auflésung folgen, dass zu viele
Details zu Fehldetektionen fithren und dadurch die Zuverldssigkeit der Objekterkennung
reduziert wird. Zudem korreliert eine hohe GSD mit einem kleinen Sensorfootprint am
Boden, wodurch die aufgeklirte Fliche pro Zeiteinheit (Aufklarungsleistung) sinkt.

Zu den sensorplattformspezifischen Anforderungen, die fiir die Befliegungspla-

nung herangezogen werden sollen, gehéren die Fluggeschwindigkeit, die Rollrate und das
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maximale Lastvielfache des UAVs fiir den horizontalen Kurvenflug. Das UAV wird als
Starrfliigel-Flugzeug modelliert und die Fluggeschwindigkeit wird als ndherungsweise
konstant angenommen, wobei diese durch einen Referenzwert vorgegeben wird. Durch die
Limitierung der Fluggeschwindigkeit und des maximalen Lastvielfachen soll sichergestellt
werden, dass das UAV zu jeder Zeit innerhalb der zuldssigen Flugbereichsgrenzen operiert.
Aus der Vorgabe des maximalen Lastvielfachen und der Fluggeschwindigkeit kann der
maximal zuldssige Rollwinkel berechnet werden. Dieser geht als Randbedingung in die
Trajektorienoptimierung mit ein.

Mit den missionsspezifischen Anforderungen sollen weitere Aspekte festgelegt
werden konnen, die einen wesentlichen Einfluss auf die erfolgreiche Missionsdurchfithrung
haben. Die Minimierung der Flugdauer wihrend des Aufklarungsvorgangs soll als Opti-
mierungsgrofle in die Befliegungsplanung mit eingehen. Dies wird damit begriindet, dass
der Aufklarungsdauer in verschiedensten Missionsszenarien eine essentielle Bedeutung
zukommt. Als Beispiel fir eine zeitkritische Aufklarungsmission wird die luftgestiitzte
Vermisstensuche angefiihrt. Hierbei ist entscheidend, eine vermisste und gegebenenfalls
hilflose Person zeitnah zu finden, um sie vor einem moglichen kérperlichen Schaden, z. B.
durch Unterkiihlung, zu bewahren. Dariiber hinaus soll dem Sensor- bzw. UAV-Operateur
die Moglichkeit gegeben werden, bei der Befliegungsplanung eine hohe Detektionsleistung
oder eine geringe Aufklarungsdauer priorisieren zu kénnen. Dabei ist zu beriicksichtigen,
dass die Detektionsleistung und die Aufklarungsdauer zwei sich gegenseitig beeinflussende
Optimierungsziele sind. Dies hat zur Folge, dass aus einer Steigerung der Detektionsleis-
tung eine ldngere Aufklarungsdauer resultieren kann und umgekehrt. Als eine weitere
Anforderung soll fir die Befliegungsplanung eine konstante Flughdhe vorgegeben werden
koénnen, in der sich das UAV bewegt. Das soll eine Hoéhenstaffelung und damit einen
sicheren Betrieb mehrerer Luftfahrzeuge im selben Operationsgebiet erméglichen. Zudem
kann damit ein vertikaler Sicherheitsabstand zu Hindernissen am Boden (z. B. Antennen-
masten, Tiirme) vorgegeben werden. Alternativ kann die Hohenvorgabe erforderlich sein,
um die Gerduschsignatur des UAVs am Boden zu reduzieren und dadurch eine akustische
Aufklérbarkeit zu minimieren.

Anforderung 4: Die sensormodellbestimmte Befliegungsplanung soll die Fahigkeit zur
automatisierten Generierung optimaler Flugtrajektorien besitzen. Die Referenztrajektorie
fiir die UAV-Flugbewegung soll auf die Sensorsteuerung aus Anforderung 1 abgestimmt
sein. Bei der Planung der Trajektorie sollen zudem flugdynamische Beschrankungen des
UAVs berticksichtigt werden, um die zuldssigen Flugbereichsgrenzen nicht zu iiberschrei-
ten. Die Referenztrajektorie ist der Befliegungsplan fiir die automatisierte Aufklarung und

dient als Sollwertvorgabe fiir den Autopiloten an Bord des UAVs. Die Trajektorienplanung
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soll deterministisch und reproduzierbar erfolgen. Das Optimierungskriterium bildet die
Detektionsleistung unter Einhaltung der in Anforderung 3 aufgefiihrten Randbedingun-
gen.

Anforderung 5: Die sensormodellbestimmte Befliegungsplanung soll in das System-
konzept des Sensor- und Perzeptionsmanagement System (SPMS) von Russ & Stiitz
[114] integriert werden. Das SPMS, das in Abschnitt 2.3.1 beschrieben wurde, stellt einen
Ansatz fiir das Management der bildgebenden UAV-Sensorik mit integrierter Sensordaten-
verarbeitungskette dar. Es unterstiitzt bereits inhdrente Fahigkeit zum auftragsbasierten
Sensoreinsatz. Die Fahigkeit zur UAV-Fiihrung, einschliefilich der Bewegungsplanung
und der koordinierten Sensorsteuerung, ist bislang nicht gegeben. Aus diesem Grund soll
das SPMS um die Fahigkeit zur sensormodellbestimmten Befliegungsplanung erweitert

werden.

3.3 Konzeptbeschreibung

Nach der Formulierung der Anforderungen im vorangegangenen Abschnitt wird im Fol-
genden ein Konzept zur Realisierung der sensormodellbestimmten Befliegungsplanung
erldutert, das die genannten Anforderungen umsetzt und das Zwischenziel 1 erfiillt. Das
Resultat ist das Erweiterte Sensor- und Perzeptionsmanagement (ESPM), welches von
Zwick, Koch & Stiitz entwickelt und in [31] detailliert beschrieben wurde. Das ESPM
basiert auf dem Paradigma des Sensor- und Perzeptionsmanagement Systems von Russ &
Stiitz [114] (vgl. Abb. 2.4 in Abschnitt 2.3.1) und erweitert dieses um inhérente und dedi-
zierte Fahigkeiten zur hochautomatisierten sensormodellbestimmten Befliegungsplanung
um ein vorgegebenes Gebiet hinsichtlich spezifischer Objekte (z. B. Fahrzeuge oder Perso-
nen) luftgestiitzt aufkliren zu kénnen. Es zielt darauf ab, durch die enge Verkniipfung
von perzeptiven und plattformspezifischen Fahigkeiten die Aufklarungsleistung unter
Einhaltung von Randbedingungen zu maximieren.

Im néchsten Abschnitt wird der Ablauf zur Planung und Durchfithrung eines Aufkla-
rungsauftrags durch das ESPM beschrieben. Im Anschluss wird auf die Integration des
ESPM in die Systemarchitektur des UAVs eingegangen und im letzten Schritt wird die
eigentliche Systemarchitektur des ESPM vorgestellt.

Die sensormodellbestimmte Befliegungsplanung, als ein dedizierter Bestandteil des
ESPM, wird in Kapitel 4 fiir dessen Evaluierung in ein Experimentalsystem iiberfiihrt.
Da der Fokus in dieser Arbeit auf der Entwicklung, Realisierung und Umsetzung der

Befliegungsplanung liegt, wird fiir eine detaillierte Beschreibung der Fahigkeiten des
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SPMS (u.a. das Perzeptionsmanagement oder die Ansteuerung und Datenerfassung iiber

die bildgebenden Sensoren) auf [114, 115, 117] verwiesen.

3.3.1 Ablaufbeschreibung eines Aufklarungsauftrags durch das ESPM

In Abb. 3.1 ist der Ablauf zur automatisierten Planung und Durchfithrung eines Auf-
klarungsauftrags dargestellt, wie er durch das ESPM an Bord eines UAVs ausgefiihrt
werden soll. Der griin hinterlegte Bereich markiert den Untersuchungsschwerpunkt dieser
Arbeit, der unter dem Begriff der sensormodellbestimmien Befliequngsplanung zusammen-
gefasst ist. Die Befliegungsplanung ist damit eine Teilfunktionalitat fiir die automatisierte

Abarbeitung eines Aufklarungsauftrags, eingebettet in das ESPM.

Aufklarungsergebnis T l Aufklarungsauftrag

Auftragsverwaltung

Aktualisiertes Lagebild Aufklarungsgebiet
Fahigkeiten

Umweltdaten

Datenaufbereitung Suchplanung
‘\fgebild Suchmust}cyf
e —

Sensorleistungsmodelle,
Plattformfahigkeiten,
Datensatze
Leistungs-

'/(Detgk.tor/ Féhigkeim\ric)delle
Klassifikator

Trajektorien-
Sensor- & optimierung

Plattform-
\ fahigkeiten
Sensordaten Referenztrajektorie

Sensor- & Plattform-
steuerung

Detektionsergebnisse Sensorfootprintpfad

Objektdetektion

Abbildung 3.1: Ablauf zur automatisierten Planung und Durchfiihrung von Aufkléarungs-
auftragen im Frweiterten Sensor- und Perzeptionsmanagement (ESPM).
Der griin markierte Bereich umfasst die Funktionalitdt der sensormodell-
bestimmten Befliegungsplanung.
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Der Ablauf zur automatisierten Planung und Durchfiihrung eines Aufklarungsauftrags

durch das ESPM, wie er in Abb. 3.1 abgebildet ist, wird im Folgenden zusammengefasst:

o Von einem iibergeordneten Missionsmanagementsystem (nicht abgebildet) wird der
Aufklarungsauftrag (z. B. die Suche nach Fahrzeugen in einem festgelegten Gebiet)
an die Auftragsverwaltung des ESPM iibermittelt.

e Mit der Information zum Aufklarungsgebiet (u.a. Ausdehnung und Lage) wird im
Modul Suchplanung die rdumlich-zeitliche Positionierung des Sensorfootprints im
aufzukliarenden Gebiet geplant. Informationen, die fiir die Planung notwendig sind
(z.B. Groe des Sensorfootprints, Footprintgeschwindigkeit am Boden), werden vor
der Mission definiert und als Datensdtze hinterlegt.

e Aus der Suchplanung resultiert der Sensorfootprintpfad, der Ausgangsbasis fiir die
Trajektorienoptimierung ist. Durch die Optimierung wird dafiir eine optimale UAV-
Flugtrajektorie, die sogenannte Referenztrajektorie generiert. Fiir die Optimierung
werden Fahigkeiten (u. a. flugdynamische Randbedingungen) und Leistungsmodelle
berticksichtigt, um optimale und befliegbare UAV-Positionen zu ermitteln, aus
denen letztendlich die Referenztrajektorie generiert wird.

e Aus der Referenztrajektorie und dem Sensorfootprintpfad wird im Modul Sensor-
& Plattformsteuerung, unter Verwendung der Sensor- und Plattformfahigkeiten, die
rdumlich-zeitliche Sensorsteuerung (u.a. Sensorausrichtung, Einstellung des Bild-
winkels) mit der UAV-Flugfiihrung koordiniert. Es folgt die eigentliche Befliegung
entlang der Referenztrajektorie durch das UAV, einschlieflich der Erfassung der
Sensordaten.

¢ Die Sensordaten werden wéihrend des Fluges im Modul Objektdetektion aufbereitet
und mit Hilfe ausgewéhlter Objektdetektoren bzw. Klassifikatoren analysiert. Aus
diesem Prozess resultieren Detektionsergebnisse, die im nédchsten Schritt weiterver-
arbeitet werden.

e Im Modul Datenaufbereitung wird das Lagebild mit den Detektionsergebnissen
abgeglichen und gegebenenfalls aktualisiert.

e Im letzten Arbeitsschritt wird das aktualisierte Lagebild an die Auftragsverwaltung
weitergereicht, von wo aus es an das iibergeordnete Missionsmanagementsystem

gesendet wird. Damit ist der Aufkldrungsauftrag abgearbeitet.

In den nachfolgenden Abschnitten wird die Integration des ESPM in das UAV n&her
beschrieben und die Systemstruktur des ESPM erlautert. Die Umsetzung der Funktiona-
litdt zur sensormodellbestimmten Befliegungsplanung in ein Experimentalsystem wird in

Kapitel 4 vorgestellt.
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3.3.2 Integration des ESPM in die Systemarchitektur des UAVs

Abb. 3.2 veranschaulicht die Gesamtsystemarchitektur eines unbemannten Flugsystems
(engl.: Unmanned Aerial System, UAS), das neben dem UAV auch die Bodenstation und
Peripherie zur Dateniibertragung umfasst. Das ESPM ist in die Systemarchitektur des
UAVs integriert. Im Gegensatz zum SPMS von Russ & Stiitz [114] stellt das ESPM einen
direkten Zugang zum Flugfiihrungs-, Navigations- und Steuerungsmodul bereit, wodurch
der Aufwand fiir die Ubermittlung von Befehlen durch das Missionsmanagement reduziert
wird. Diese Architektur bietet Vorteile bei der sensormodellbestimmten Befliegungspla-
nung, da zusétzlich zur Sensorsteuerung auch die UAV-Flugfiihrung direkt beeinflusst
werden kann. Ungeachtet dessen wird der Zugriff des ESPM auf die Flugfiihrung und die
Sensorsteuerung zur Durchfiihrung des Aufklarungsauftrags durch das Missionsmanage-
ment iiberwacht und zeitlich begrenzt. Bei einer Anderung von Missionsparametern, die
eine Anpassung oder einen Abbruch des Aufklarungsauftrags erfordern, z. B. durch einen
neuen oder héher priorisierten Aufklarungsauftrag, kann die Kontrolle iber das UAV

direkt vom Missionsmanagement iibernommen werden [31].

Datenlink
1 Flugsensoren
I
I
I
I \ 4
. 1 . Flugfiihrung,
5 5 - - 11 5
Sensor- & UAV: Mensch.Maschme Missions U Ty e
Operateur Schnittstelle management
Steuerung

! !

Erweitertes Sensor- &
Perzeptionsmanagement

Missions-
sensorik

-ezszmmnn
!

Bodenkontrollstation Unbemanntes Luftfahrzeug

Abbildung 3.2: Integration des Erweiterten Sensor- und Perzeptionsmanagement in die
Systemarchitektur des UAVs. Dargestellt ist das UAV im Verbund mit
der Bodenkontrollstation (In Anlehnung an [31]).

Der Aufklarungsauftrag wird durch den Sensor- oder UAV-Operateur in der Boden-
kontrollstation spezifiziert und per Funkiibertragung an das UAV iibermittelt. Der
Aufklarungsauftrag beschreibt die Lage und Ausdehnung des aufzukldrenden Bereichs,
der u.a. aus einem Punkt (nulldimensionale Geometrie), einer Linie (eindimensionale
Geometrie) oder einer Fliche (zweidimensionale Geometrie) bestehen kann. Des Weite-

ren wird durch den Auftrag festgelegt, welche Objekte (z. B. Personen oder Fahrzeuge)
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detektiert werden sollen. Zudem kann der Operateur auswéhlen, ob der Fokus auf einer
hohen Detektionsleistung oder einer hohen Aufklarungsleistung (aufgeklarte Flache pro
Zeit) liegen soll. Hierdurch wird die Methode zur Trajektorienoptimierung festgelegt, auf
die in Abschnitt 3.6 eingegangen wird. Nach Abschluss des Aufklarungsauftrags werden
die Detektionsergebnisse oder ein aktualisiertes Lagebild vom UAV zuriick an die Boden-
station tibertragen. Die Ergebnisbewertung und die Ableitung weiterer Handlungsschritte
obliegt dem Operateur.

Die einzelnen Subsysteme des UAVs, wie z. B. das Missionsmanagement, das Modul zur
Flugfiihrung, Navigation, Steuerung, sowie die Missionssensoren, werden in dieser Arbeit
als Black Box betrachtet. Fiir weiterfiihrende Informationen zu deren Funktionsweise
wird auf [114, 117] verwiesen. Die interne Struktur des ESPM wird im nachfolgenden
Abschnitt 3.3.3 erlautert.

3.3.3 Systemarchitektur des ESPM

Nachdem im vorangegangenen Abschnitt die Integration des ESPM in das System des
UAVs betrachtet wurde, wird ankniipfend auf die Systemarchitektur des ESPM einge-
gangen, die erstmalig in [31] beschrieben wurde. Das ESPM in Abb. 3.3 ist funktionell
in eine Auftragsebene und eine Unterstiitzungsebene unterteilt. Diese Aufteilung wird
durchgefiihrt, um die Komplexitit des Systems zu reduzieren. Die Module der Unterstiit-
zungsebene fithren die von den Modulen in der Auftragsebene gegebenen Anweisungen aus.
Zu diesen Anweisungen zédhlen u. a. die Gimbal- und Sensorsteuerung, die Generierung
und Bereitstellung von Sensordaten oder die Bearbeitung von Datenbankabfragen.

Die blauen Verbindungspfeile in der Auftragsebene (siche Abb. 3.3) stellen einen Ansatz
zur kooperativen und wechselseitigen Kommunikation zwischen den Modulen dar. Die
schwarzen Pfeile verdeutlichen dagegen eine hierarchische Kommunikation in Form von
prizisen Anweisungen, Steuerbefehlen oder die Ubertragung von (Sensor-)Daten zwischen
den Modulen.

Die Auftragsebene beinhaltet die grundlegenden Funktionsmodule zur Verwaltung und
Bearbeitung eines Aufkldrungsauftrags. Wenn der Operateur einen Aufklarungsauftrag
erteilt, wird die Anforderung iiber das Missionsmanagement an die Auftragsverwaltung
gesendet, die als Schnittstelle fungiert und die Aufgabenbearbeitung innerhalb des ESPM
koordiniert.

Mit der Ubertragung des Aufklarungsauftrags an das Perzeptionsmanagement werden
unterschiedliche Informationen zusammengefithrt und ausgewertet. Durch die Analyse

der Sensorleistungsmodelle, die in der Wissensdatenbank abgelegt sind, wird der Res-
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Missionsmanagement
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Erweitertes Sensor- & Perzeptionsmanagement

Auftragsebene

Unterstiitzungsebene Flugfiihrung,

" | Navigation, Steuerung
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Abbildung 3.3: Systemarchitektur des Erweiterten Sensor- und Perzeptionsmanagement
einschliellich der Schnittstellen zum Missionsmanagement, zur Flugfiih-
rung und den Missionssensoren (In Anlehnung an [31])

sourcenbedarf fiir die Abarbeitung des Auftrags ermittelt. Dariiber hinaus stellt die
Datenbank dem Perzeptionsmanagement auch Algorithmen zur Sensordatenaufbereitung
und Sensordatenauswertung (z. B. Objektdetektoren) bereit. Mit Hilfe von Sensorleis-
tungsmodellen wéhlt das Perzeptionsmanagement die Perzeptionskette aus, fiir die zur
Ausfiihrung eines Aufklarungsauftrags, unter den gegebenen Umgebungsbedingungen, die
beste Detektionsleistung prognostiziert wird. Fiir die Beschreibung eines Konzepts zur
automatisierten Auswahl der optimalen Perzeptionskette wird auf [50] verwiesen. Des
Weiteren werden durch das Perzeptionsmanagement die Rechenzeit und Rechenleistung
fir die zu bearbeitende Aufgabe ermittelt und eingeplant, bevor die Aufgabe an das
Sensormanagement weitergeleitet wird.

Fiir den Fall, dass mehrere UAVs gemeinsam einen Aufklarungsauftrag bearbeiten
sollen, kann das Perzeptionsmanagement das Ressourcen- und Féhigkeitsmanagement
zur Koordinierung mehrerer, gegebenenfalls heterogen ausgestatteter UAVs fiir die Multi-
UAV-Koordinierung und zur sensororientierten Zusammenarbeit nutzen.

Das Sensormanagement wird angefordert, um die rdumlich-zeitliche Bewegung des
Sensorfootprints im aufzukliarenden Gebiet zu planen. Diese Suchplanung (vgl. Abb. 3.1 in
Abschnitt 3.3.1) erfolgt unter Beriicksichtigung unterschiedlicher perzeptiver, sensorplatt-

o1



3 Konzept und Methodenauswahl

formspezifischer und missionsspezifischer Randbedingungen. Die relevanten Informationen
(z. B. Sensorcharakteristik, topographische Daten) die fiir die Bewegungsplanung erforder-
lich sind, werden aus der Wissensdatenbank abgefragt. Nach erfolgter Planung iibertréigt
das Sensormanagement die Informationen zur Sensorbewegung und relevante Sensorein-
stellungen (u.a. Sensortyp, Bildwinkel) tber die Sensor- und Plattformsteuerung an die
Missionssensoren.

Die Sensor- und Plattformsteuerung steuert die Missionssensoren (z. B. bildgebende
EO/IR-Sensorik) und ruft die Sensordaten ab. Dartiber hinaus dient es als Schnittstel-
le zum Flugfiihrungs-, Navigations- und Steuerungsmodul, um das UAV entlang der
Referenztrajektorie zu fithren. Zu diesem Zweck erhélt das Modul Anweisungen vom
Sensormanagement und bestimmt und koordiniert die rdumlich-zeitliche Bewegung so-
wohl der kardanischen Sensorhalterung als auch die des UAVs. Das Modul umfasst
Algorithmen, um die optimale Referenztrajektorie fiir das UAV aus der sensormodellbe-
stimmten Befliegungsplanung zu berechnen, wobei unterschiedliche Randbedingungen
(z. B. flugdynamische Begrenzungen) berticksichtigt werden. Diese Fahigkeit ist als Trajek-
torienoptimierung in Abb. 3.1 abgebildet. Die zur Optimierung notwendigen Informationen
werden aus der Wissensdatenbank abgerufen.

Die Wissensdatenbank wiederum enthalt Daten, Leistungsmodelle und Dienste, auf
die die verschiedenen Module des ESPM nach Bedarf zugreifen kénnen. Die Daten
und Modelle (z. B. Flugleistung, Sensoreigenschaften, Sensorleistungsmodelle) werden
vorab festgelegt und in der Datenbank gespeichert. Topographische Daten werden von
einem geografischen Informationssystem (GIS) bereitgestellt. Dariiber hinaus stellt die
Datenbank auch ein Lagebild bereit und verfiigt iiber Informationen zum Missionsziel
[31].

3.3.4 Zusammenfassung

In Abschnitt 3.3 wurde ein funktionales Konzept zur sensormodellbestimmten Befliegungs-
planung vorgestellt. Fiir die Befliegungsplanung werden perzeptive, sensorplattformspe-
zifische und missionsspezifische Anforderungen und Randbedingungen beriicksichtigt,
die in Abschnitt 3.2 erliutert wurden. Die perzeptiven Anforderungen werden durch
die Sensorleistungsmodelle umgesetzt, wohingegen die sensorplattformspezifischen und
missionsspezifischen Randbedingungen mit Hilfe der Trajektorienoptimierung realisiert
werden. Damit wurde das Zwischenziel 1 umgesetzt und erfiillt.

Um die Forschungsfrage 1.1 (Wie kann das Sensor- & Perzeptionsmanagement zur

automatisierten, sensormodellbestimmten Befliegungsplanung befihigt werden?) zu be-
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antworten, wurde das Sensor- und Perzeptionsmanagement um inharente und dedizierte
Féhigkeiten zur hochautomatisierten sensormodellbestimmten Befliegungsplanung er-
weitert, woraus das Erweiterte Sensor- und Perzeptionsmanagement entwickelt wurde.
Dartiber hinaus schafft das ESPM alle Voraussetzungen, um die Anforderungen an die
Befliegungsplanung aus Abschnitt 3.2 umsetzen und erfiillen zu kénnen. Nachfolgend ist

der aktuelle Stand zur Bearbeitung der Zwischenziele und Forschungsfragen abgebildet.

Zwischenziel 1 2 3 4 5
Forschungsfrage 1.1 21& 2.2 3.1& 3.2 — 51-53
Bearbeitung in Kapitel 3 3 3&4 4 6

3.4 Generierung von Sensorleistungsmodellen

In diesem Kapitel wird auf das Konzept und ein Verfahren zur Realisierung von Sensorleis-
tungsmodellen eingegangen, die in dieser Arbeit verwendet werden. Diese Leistungsmodelle
bilden die Grundlage, um das Zwischenziel 2 (Entwicklung und Untersuchung von Sensor-
leistungsmodellen zur Modellierung der Detektionsleistung in Abhéngigkeit ausgewéahlter
perzeptiver Einfliissse und Randbedingungen.) aus Abschnitt 1.3 und die damit verbunde-
nen Forschungsfragen 2.1 und 2.2 aus Abschnitt 2.4 beantworten zu kénnen. Dariiber
hinaus werden die Anforderung 2 und Anteile aus Anforderung 8 aus Abschnitt 3.2
umgesetzt.

Der Aufbau des Kapitels ist wie folgt: zu Beginn werden die Grundlagen und der
allgemeine Aufbau der Sensorleistungsmodelle erldutert und deren Zweck aufgezeigt. Im
néchsten Schritt wird der Prozess von der Sensordatengenerierung bis hin zur Objekt-
detektion anhand einer generischen Perzeptionskette dargestellt. Anschlieflend wird auf
Sensorleistungsmodelle mit Machine Learning basierten Klassifikatoren (Abschnitt 3.4.3)
eingegangen und die Modellierung eines Sensorleistungsmodells fiir einen Deep Learning
Objektdetektor (Abschnitt 3.4.4) erlautert. Abschliefend erfolgt in Abschnitt 3.4.5 die
Vorstellung des Konzepts der Perception Map. Diese reprasentiert die lokale Auspré-
gung der Detektionsleistung in der Bewegungsebene des UAVs unter Anwendung des

Sensorleistungsmodells.

3.4.1 Grundlagen der Sensorleistungsmodelle

In diesem Abschnitt wird auf die Grundlagen der in dieser Arbeit verwendeten Sen-

sorleistungsmodelle eingegangen. Die Betrachtung erfolgt unabhéngig der zu Grunde
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liegenden Objektdetektoren bzw. Klassifikatoren. Hierfiir wird zunachst der Zweck des
Sensorleistungsmodells beschrieben, bevor auf einzelne Kernaspekte eingegangen wird.
Die Sensorleistungsmodelle werden verwendet, um eine quantitative Vorhersage der zu
erwartenden Detektionsleistung fiir eine spezifische Perzeptionskette unter dem Einfluss
relevanter Umgebungsbedingungen (perzeptive Einfliisse) treffen zu kénnen. Ein Sensorleis-
tungsmodell ist somit eine Abbildungsvorschrift, die ausgesuchte Umgebungsbedingungen
auf die zu erwartende Detektionsleistung abbildet. Jedem Sensorleistungsmodell liegt
eine spezifische Perzeptionskette zu Grunde, auf die in Abschnitt 3.4.2 eingegangen wird.
Das Prinzip des Sensorleistungsmodells ist in Abb. 3.4 dargestellt. Aus der Positio-
nierung des Sensorfootprints am Boden und der Sensor- bzw. UAV-Position kénnen die
atmospharischen, photogrammetrischen und topographischen Zusténde bestimmt werden.
Im Sensorleistungsmodell werden diese Umgebungszustdnde als unabhédngige Variablen

auf die zu erwartende Detektionsleistung als abhéngige Variable abgebildet.

Umgebungszustande

Atmospharische

Zustande
UAV- & . ‘ Photogrammetrische . zu erwartende
Sensorfootprint- > . Sensorleistungsmodell —» . .
- ‘ Zustande Detektionsleistung
position
Topographische

Zustande

Abbildung 3.4: Das Sensorleistungsmodell bildet ausgesuchte Umgebungszustdnde einer
spezifischen Perzeptionskette (nicht abgebildet) auf die zu erwartende
Detektionsleistung ab

Fiir die Modellierung der Abbildungsvorschrift des Sensorleistungsmodells muss der Zu-
sammenhang zwischen den Umgebungszustanden und der zu erwartenden Detektionsleis-
tung ermittelt werden. Hierfiir werden mit Hilfe einer vorab festgelegten Perzeptionskette
Sensordaten erfasst, aufbereitet und eine automatisierte Objektdetektion durchgefiihrt.
Die Bildverarbeitungsalgorithmen eines Sensorleistungsmodells sind fiir die Detektion
spezifischer Objekte, z. B. Fahrzeugen oder Personen am Boden, trainiert und optimiert.

Um die Korrektheit der Objektdetektionen tiberpriifen und daraus die Detektionsleis-
tung berechnen zu kénnen, muss fiir die sensorisch erfassten Daten die Ground Truth
beziiglich der zu detektierenden Objekte ermittelt werden. Dies kann auf die nachfolgenden

Arten erfolgen:
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« Die Bilddaten werden aus Datensétzen (z. B. der UAVDT-Datensatz [131]) entnom-
men, deren Bildinhalte bereits gelabelt sind.

¢ Es werden synthetische Bilddaten genutzt, die mit Hilfe einer Simulationsumgebung
erstellt werden (siehe z. B. Hellert [50]). Ein wesentlicher Vorteil der Simulationsum-
gebung ist, dass die erzeugten Bilddaten und Umgebungszustéinde einfach variiert
und automatisiert gelabelt werden kénnen.

¢ Die Bilddaten werden experimentell im Realflug generiert und durch einen nachge-
schalteten Prozess (manuell) gelabelt. Ein Beispiel findet sich bei Krump & Stiitz
[132].

Zeitgleich mit der sensorischen Bilddatenerfassung miissen auch die vorherrschenden
Umgebungszustande ermittelt und aufgezeichnet werden. Beispielsweise kénnen die atmo-
sphérischen Bedingungen (z. B. Tageszeit, Bedeckungsgrad, Niederschlag, Sichtweite) im
Operationsgebiet des UAVs mit Hilfe von Datenbanken oder Expertenwissen abgerufen
werden. Fiir die Ermittlung der topographischen Zustinde (u.a. Stralen, Gebdude, Wald,
Wasser) innerhalb des Sensorfootprints am Boden kann auf ein Geoinformationssystem
zuriickgegriffen werden. Der Elevationswinkel und die GSD, beides Bestandteile der
photogrammetrischen Zusténde, kénnen aus der Position des UAVs relativ zum Sensor-
footprint am Boden sowie der Lénge der Sichtlinie und dem Bildwinkel berechnet werden
(siehe Gleichung (3.5) in Abschnitt 3.4.4.3).

Es kann zusammengefasst werden: fiir jedes erfasste Sensorbild wird eine automatisier-
te Objektdetektion durchgefithrt und die Korrektheit der Detektion auf Grundlage der
Ground Truth bestimmt. Des Weiteren werden fiir jedes Sensorbild die Umgebungszustan-
de ermittelt und gespeichert. Damit liegen die unabhéngigen und abhéngigen Variablen
fiir die Ermittlung der Abbildungsvorschrift des Sensorleistungsmodells vor. Aus einer
groen Anzahl an Sensorbildern, bei gleichzeitiger Variation der Umgebungszusténde,
kann eine statistisch relevante Aussage fiir die prognostizierte Detektionsleistung erstellt
werden. In der Praxis hat sich gezeigt, dass eine explizite Abbildungsvorschrift fiir die
Detektionsleistung nicht oder nur ndherungsweise ermittelt werden kann. Aus diesem
Grund wird beispielsweise in der Arbeit von Hellert [50] ein trainiertes neuronales Netz
zur Beschreibung der Abbildungsvorschrift verwendet.

Durch das Sensorleistungsmodell wird die Perzeptionskette als Black Box abstrahiert,
wobei die Umgebungszustinde die Eingangsgrofien und die zu erwartende Detektionsleis-
tung die Ausgangsgrofle verkorpern. Mit Hilfe des Sensorleistungsmodells kann bereits
vor der eigentlichen Aufklarung eine Aussage iiber die zu erwartende Detektionsleistung

getroffen werden, falls die Umgebungszustinde vorab bekannt sind. Dies ist der Ansatz
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der sensormodellbestimmten Befliegungsplanung, bei der eine optimale Referenztrajekto-
rie (Sollwertvorgabe) fiir den Aufklarungsauftrag geplant wird, um die zu erwartende
Detektionsleistung zu steigern. Die Generierung der optimalen Referenztrajektorie erfolgt

hierbei bevor die eigentliche Befliegung durchgefiihrt wird.

Definition der Detektionsleistung

Die Detektionsleistung p ist in dieser Arbeit definiert als ist ein quantitatives Maf fiir die
statistische Korrektheit des Ergebnisses (Erwartungswert) der maschinellen Objektde-
tektion, wobei die Objektdetektion die Lokalisierung und Klassifizierung eines Objekts
in den Bilddaten umfasst. Die Detektionsleistung entspricht somit einem Giitemafl zur
Bewertung der Korrektheit bzw. Vertrauenswiirdigkeit des Messergebnisses. Thr Wer-
tebereich wird auf das Intervall p = [0, 1] festgelegt. Eine hohe Detektionsleistung ist
gleichbedeutend mit einem hohen Erwartungswert fiir die Korrektheit der Objektdetektion.
Entsprechend ist mit einer niedrigen Detektionsleistung eine geringe Vertrauenswiirdigkeit
in das Messergebnis verbunden. Die Detektionsleistungen in Abschnitt 3.4.3 und 3.4.4
werden durch unterschiedliche Metriken berechnet, worauf an der entsprechenden Stelle
eingegangen wird. Fiir beide Varianten gelten aber weiterhin die Aussagen dieses Absatzes.
Es wird angemerkt, dass die Detektionsleistung in dieser Arbeit auf die Objektdetektion

in Einzelbildern bezogen ist, ohne die Beriicksichtigung vorangegangener Detektionen.

3.4.2 Perzeptionskette

Die Perzeptionskette umfasst die wesentlichen Hard- und Softwarekomponenten von
der Datenerfassung bis zur Datenauswertung und besteht aus einzelnen, aufeinander
abgestimmten Perzeptionsmodulen die miteinander interagieren [117]. Zu diesen Modulen
zéhlen u. a. die bildgebende Sensorik zur Datenerfassung, Filter zur Datenaufbereitung
und Bildverarbeitungsalgorithmen fiir die automatisierte Objektdetektion. In Abb. 3.5
ist eine Perzeptionskette abstrahiert dargestellt. Die Fahigkeiten der einzelnen Perzepti-
onsmodule und deren Zusammenwirken in der Perzeptionskette haben einen wesentlichen
Einfluss auf die erzielbare Detektionsleistung. Im Folgenden soll eine kurze physikalisch-
technische Betrachtung der wesentlichen Module erfolgen, um deren Einfluss auf das
Detektionsergebnis besser verstehen zu kénnen.

Die sensorische Datenerfassung einer Perzeptionskette kann beispielsweise durch einen
bildgebenden Sensor aus dem elektrooptischen- oder infraroten Spektrum (EO/IR-Sensor)
erfolgen. Das Sensorsystem enthélt neben dem Sensor eine Optik, die den Inhalt des

Sensorfootprints am Boden auf den Sensorchip projiziert. Die Optik beeinflusst die
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Perzeptionskette

. oM Detektions-
—> ergebnis
\

Abbildung 3.5: Abstrahierte Darstellung einer Perzeptionskette mit den unterschiedlichen
Perzeptionsmodulen (blau) zur sensorischen Datenerfassung, Datenaufbe-
reitung und Objektdetektion

rdumlichen und spektralen Eigenschaften des Sensorsystems und das Sichtfeld. Der
Sensor wandelt das optische Signal in ein elektronisches Signal um, wodurch der spektrale
Betriebsbereich, die Empfindlichkeit und die Auflésung entscheidend durch den Sensor
gepriagt werden. Die Empfindlichkeit beschreibt dabei das Signal-Rausch-Verhéltnis des
Sensors und ist u. a. eine Funktion des Sensormaterials, der Detektorgrofie, der spektralen
Bandbreite und der Wellenlénge der einfallenden Strahlung [133]. Diese Eigenschaften des
Sensorsystems bestimmen maflgeblich die perzeptiven Fahigkeiten und Randbedingungen
der Perzeptionskette.

Wird der Modelldatensatz fiir die Generierung eines Sensorleistungsmodells mit synthe-
tischen Daten erzeugt, entfillt das sensorische System aus Optik und Sensor. In diesem
Fall werden die Bildinformationen vollstdndig durch die verwendete Simulationsumgebung
erzeugt und fiir die weitere Datenauswertung aufbereitet. Die Leistungsfiahigkeit der Si-
mulationsumgebung zur Bereitstellung fotorealistischer Bilddaten unter Berticksichtigung
relevanter physikalischer Effekte (z. B. Beleuchtung der Szenerie, realistische Topogra-
phie) ist wesentlich fiir die Fragestellung, ob Realdaten durch synthetische Bilddaten
substituiert werden konnen, um damit dquivalente Sensorleistungsmodelle erstellen zu
konnen. Fiir eine tiefergehende Untersuchung dieser Fragestellung wird auf [50, 132] und
[134] verwiesen.

Ein weiteres Element in der Perzeptionskette betrifft die Aufbereitung der Sensordaten
in Vorbereitung auf die Objektdetektion. Die Datenaufbereitung ist spezifisch auf den
nachgeschalteten Detektionsalgorithmus angepasst und umfasst beispielsweise Funktionen
zur Skalierung, Beschneidung der Bildgréfie, Adaption der Auflésung, Korrektur von
Verzerrungen und Abbildungsfehlern, oder die Reduktion von Rausch- und Alias-Effekten.
Eine detaillierte Erlauterung dieser Funktionen findet sich u.a. in [135, 136].

Nach der Datenaufbereitung erfolgt die Objektdetektion mit Hilfe dedizierter Algo-
rithmen und Verfahren an deren Ende ein Detektionsergebnis ermittelt wird. Die in
dieser Arbeit beschriebenen Perzeptionsketten basieren auf validierten Klassifikatoren

u.a. aus dem Bereich des Machine Learnings sowie einem auf Deep Learning basierten
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Objektdetektor. Auf deren Funktionsweise wird in den nachfolgenden Abschnitten 3.4.3
und 3.4.4 eingegangen.

Jedes einzelne Modul in der Perzeptionskette hat Einfluss auf die Leistungsfahigkeit
der Objektdetektion. Da die Einfliisse der einzelnen Module auf das Endergebnis nur
schwer zu quantifizieren sind, wird die Perzeptionskette im Gesamten als Black Box
betrachtet. Daher wird nur untersucht, welche (Sensor-)Daten erfasst werden, und wie
sich diese Daten auf das Detektionsergebnis auswirken.

Unter Verweis auf den vorangegangenen Abschnitt 3.4.1 kann zusammengefasst werden:
Das Sensorleistungsmodell abstrahiert die Perzeptionskette als Black Box Modell und
bildet die Umgebungszustéinde auf die Detektionsleistung ab. Fine Verdnderung eines
Perzeptionsmoduls dndert die Leistungsfihigkeit der gesamten Perzeptionskette und damit
auch die Detektionsleistung. Aus diesem Grund muss fiir jede spezifische Perzeptionskette

ein individuelles Sensorleistungsmodell erstellt werden.

3.4.3 Sensorleistungsmodelle mit Machine Learning basierten Klassifikatoren

Nach der Erldauterung der Grundlagen von Sensorleistungsmodellen und der Beschrei-
bung des Funktionsprinzips einer Perzeptionskette in den vorangegangenen Abschnitten,
werden nachfolgend Leistungsmodelle vorgestellt, deren Perzeptionsketten Machine Lear-
ning basierte Klassiftkatoren umfassen. Die Abbildungsvorschrift zur Modellierung der
Detektionsleistung wird bei diesen Modellen durch kinstliche neuronale Netze (KNN)
realisiert.

Hellert beschreibt in seiner Arbeit [50] ein verallgemeinertes Konzept zur Erzeu-
gung von Sensorleistungsmodellen am Beispiel der luftgestiitzten Fahrzeugdetektion, auf
das in Abschnitt 2.1.2 bereits kurz eingegangen wurde. Hierfiir wurden in einer Simu-
lationsumgebung synthetische Modelldatensatze mit visuellen und Infrarotbildern von
Fahrzeugen in verschiedenen Umgebungsbedingungen erzeugt. Diese Datenséitze enthalten
zusétzlich zur Fahrzeugposition im Bild auch den zugehorigen Umgebungszustandsvek-
tor, der die Ground Truth der simulierten atmosphérischen, photogrammetrischen und
topographischen Bedingungen zum Zeitpunkt der Bilddatenerfassung umfasst. Der Um-
gebungszustandsvektor kann grundsétzlich alle messbaren Zustdnde beinhalten, die die
sensorische Datenerfassung beeinflussen. Fiir die Sensorleistungsmodelle von Hellert ist

der Umgebungszustandsvektor wie folgt aufgebaut:

o Atmosphérische Zustdnde: Bewolkung, Nebel, Niederschlag und Helligkeit, definiert
durch die Tageszeit und den Monat.
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o Topographische Zustande: Landbedeckung (Stralen, Ebene, Gewésser, Vegetation
und Gebéude) und die Oberflachenunebenheit innerhalb des Sensorfootprints.

¢ Photogrammetrische Zustinde: GSD und Elevationswinkel des Sensors.

Fiir jedes Datenset aus den Modelldatensitzen werden automatisiert Bereiche identi-
fiziert und durch Bounding Boxen definiert, in denen sich Fahrzeuge befinden kénnten
(Lokalisierung). Im néchsten Schritt wird mit Hilfe ausgewéhlter Objektklassifikatoren
gepriift, ob sich in diesen Bounding Boxen Fahrzeuge befinden. Hierzu wird fiir jede
Bounding Box eine binare Klassifikation (Fahrzeug erkannt bzw. kein Fahrzeug erkannt)
durchgefiihrt. Das eigentliche Detektionsergebnis ist das Resultat aus den Ergebnissen
der Lokalisierung und Klassifizierung. Aus dem Vergleich des Detektionsergebnisses mit
der Ground Truth kann die Detektionsleistung berechnet werden. Die Ground Truth
beschreibt hierbei die tatsichliche Position des Fahrzeugs im Sensorbild.

Bei den Sensorleistungsmodellen wird der Objektzustand (z. B. Fahrzeugtyp, Farbe,
Ausrichtung) nicht explizit in dem Umgebungszustandsvektor abgebildet. Stattdessen wird
der Objektzustand variiert (z.B. durch Variation des Fahrzeugtyps und der Ausrichtung)
unter Beibehaltung der messbaren Umgebungszustande (siehe auch die Erlauterungen
in Abschnitt 3.1). Als Konsequenz resultiert aus der Variation des Objektzustands ein
statistischer Durchschnittswert fiir die Detektionsleistung.

Die Objektklassifikatoren, die von Hellert fiir die automatisierte luftgestiitzte Fahr-

zeugklassifizierung verwendet werden, sind nachfolgend aufgelistet:

o Die Classification Cascade (CC) [66] zahlt zu den Machine Learning Verfahren.

o Das Deformable Part Model (DPM) [67] kann ebenfalls dem Bereich des Machine
Learnings zugeordnet werden.

o Das Template Matching (TM) [68] ist ein Verfahren aus der gleichnamigen Doméne.

o Das Binary Large Object (BLOB) [69] zéhlt zu den wissensbasierten Methoden.

Modellierung des Leistungsmodells durch ein KNN

Jeder dieser vier Klassifikatoren ist Bestandteil einer individuellen Perzeptionskette. Fiir
jede dieser Perzeptionsketten hat Hellert jeweils ein separates Sensorleistungsmodell
auf der Basis eines trainierten KNNs modelliert. In Abb. 3.6 ist die Topologie fiir ein
Leistungsmodell auf Basis eines KNNs dargestellt.

Das KNN beschreibt die implizite und nicht ndher bekannte Abbildungsvorschrift (Stich-
wort: Black Box), womit fiir einen spezifischen Umgebungszustandsvektor (unabhéngige
Variable) die zu erwartende Detektionsleistung (abhéngige Variable) prognostiziert wer-

den kann. Die Topologie des neuronalen Netzes besteht jeweils aus einer Eingangs- und
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Eingangsschicht Versteckte Schichten [1—3]  Ausgangsschicht

Niederschlag —>O

Nebeldichte —>O

Atmospharische Zustdnde Bewdlkungsgrad _,O

Tageszeit —»( )

Monat —>O

. . Elevationswinkel —>O

Photogrammetrische Zustande

{ Bodenpixelauflésung —PO Detektionsleistung

Wasser —PO

Gebédude —>O

StraBen —>O

Topographische Zustande Ebene —’O

Vegetation —>O

Unebenheit —bO

Abbildung 3.6: Darstellung eines Sensorleistungsmodells auf Basis eines neuronalen Net-
zes mit den atmosphérischen, photogrammetrischen und topographischen
Zustdnden als Eingangsgrofien und der Detektionsleistung als Ausgangs-
groBe (In Anlehnung an [50])

Ausgangsschicht sowie aus zwei bzw. drei versteckte Schichten, abhéngig vom zu Grunde
liegenden Klassifikator. Die atmosphérischen, photogrammetrischen und topographischen
Zustidnde werden zum Umgebungszustandsvektor zusammengefasst und bilden die Ein-
gangsgrofle fiir das Netz. Der Umgebungszustandsvektor propagiert durch die einzelnen
Schichten des Netzes, woraus letztendlich die Detektionsleistung in der Ausgangsschicht
resultiert. Fir weiterfithrende Informationen zur Entwicklung, Implementierung und

Validierung dieser Leistungsmodelle wird auf [30, 50] verwiesen.

Metrik zur Berechnung der Detektionsleistung

Bei den Sensorleistungsmodellen von Hellert wird die Detektionsleistung {iber die Metrik
F;-Score bestimmt. Diese Metrik ist ein Kombinationsmafl aus dem harmonischen Mittel
der Genauigkeit (engl.: precision) und der Trefferquote (engl.: recall) der Objektklassifi-
kation. In der Praxis werden bindre Objektdetektoren haufig mit Hilfe der Wahrheits-
oder Konfusionsmatriz validiert. Fiir eine Menge mit positiver (P) Merkmalsauspréagung,
welche die zu detektierenden Objekte (z.B. Fahrzeuge) représentieren und einer Men-
ge mit negativer (N) Merkmalsauspréagung (z. B. alles andere, aufler Fahrzeuge) wird
ausgedriickt, wie viele positive und negative Merkmalsauspragungen richtig (engl.: true,
T) bzw. falsch (engl.: false, F) klassifiziert wurden. Hieraus kénnen die folgenden vier

Kombinationen abgeleitet werden:
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Richtig positiv (TP): die positive Merkmalsauspragung wurde korrekt klassifiziert
 Richtig negativ (TN): die negative Merkmalsauspragung wurde korrekt klassifiziert
o Falsch positiv (FP): die positive Merkmalsauspragung wurde falsch klassifiziert

« Falsch negativ (FN): die negative Merkmalsauspriagung wurde falsch klassifiziert

Die Berechnung der Genauigkeit (precision) ist in Gleichung (3.1) dargestellt und gibt
an, wie prazise der Detektionsalgorithmus ist. Damit wird ermittelt, wie viele der insgesamt
erkannten Objekte (z.B. Fahrzeuge) tatsdchlich dieser Objektklasse angehoren. Die
Genauigkeit beschreibt somit das Verhéltnis aus der Anzahl der richtig positiv erkannten
Objekte und der Gesamtzahl der detektierten Objekte beziiglich dieser Objektklasse.

. TP
precision = o5 (3.1)
Die Gleichung zur Ermittlung der Trefferquote (recall) ist in Gleichung (3.2) aufgetragen.
Sie wird berechnet aus dem Verhéaltnis der Anzahl der richtig positiv erkannten Objekte
einer spezifischen Objektklasse und der Gesamtzahl der Ground Truth Objekte im
Bild mit eben dieser Objektklasse. Mit der Trefferquote wird angegeben, wie gut der

Detektionsalgorithmus bestimmte Objektklassen in den Bilddaten erkennen kann.

TP
'l"ecall = m (32)

Unter Nutzung dieser beiden Gleichungen kann anschlieend der Fi-Score berechnet

werden:

recision - recall
=27

(3.3)

precision + recall

3.4.4 Sensorleistungsmodell fiir einen Deep Learning Objektdetektor

Nachdem im vorangegangenen Abschnitt Sensorleistungsmodelle fiir unterschiedliche
Objektklassifikatoren vorgestellt wurden, wird in diesem Abschnitt ein Konzept und die
Generierung eines Sensorleistungsmodells fiir einen Deep Learning basierten Objektdetektor
beschrieben. Damit soll die Forschungsfrage 2.1 (Wie kann ein Sensorleistungsmodell fiir
eine Perzeptionskette mit Deep Learning basiertem Objektdetektor modelliert werden, um
die Detektionsleistung beziiglich ausgewéhlter perzeptiver Einfliisse abbilden zu kénnen?)
aus Abschnitt 2.4 beantwortet werden.

Das Leistungsmodell mit einem Deep Learning basierten Objektdetektor wurde erst-
mals in der Arbeit von Zwick, Gerdts & Stiitz [33] vorgestellt und wird im Folgenden

detaillierter erlautert. Das Sensorleistungsmodell bildet eine Perzeptionskette ab, welche
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einen YOLOv3-Objektdetektor® verwendet, der von Redmon & Farhadi [23] entwickelt
wurde. Dieser Detektor basiert auf einem trainierten und gefalteten neuronalen Netzwerk
(engl.: Convolutional Neural Network, CNN). Das Ziel in diesem Abschnitt ist es, ein
Sensorleistungsmodell fiir eine Perzeptionskette zu generieren, die einen leistungsfahi-
gen und weit verbreiteten Deep Learning basierten Objektdetektor zur luftgestiitzten
Fahrzeugdetektion umfasst. Hierfiir wird auf den trainierten YOLOv3-Detektor aus der

Arbeit von Krump, Russ & Stiitz [137] zuriickgegriffen.

3.4.4.1 YOLOv3-Objektdetektor

Der YOLO-Objektdetektor wurde seit der ersten Version im Jahr 2015 [138] kontinuierlich
weiterentwickelt, bis hin zur derzeit neuesten Version: YOLOv7 [24]. Obwohl zwischen-
zeitlich neuere YOLO-Versionen verfiigbar sind, wird das Leistungsmodell fiir die Version
YOLOv3 entwickelt, welche im Jahr 2018 vorgestellt wurde. Urséchlich hierfiir ist, dass
das Leistungsmodell auf dem Datensatz von [132] aufbaut, fiir den die Objektdetektion
mit diesem Objektdetektor bereits durchgefithrt wurde. Das Prinzip des Leistungsmodells
ist allerdings nicht auf diese spezifische Detektorversion beschrinkt, worauf im weiteren
Verlauf noch eingegangen wird.

Fir die Wahl des YOLOv3-Objektdetektors gibt es mehrere Griinde. Eine Auswahl ist

im Folgenden zusammengestellt:

e Obwohl zwischenzeitlich aktuellere Versionen des YOLO-Objektdetektors verfiigbhar
sind, ist YOLOv3 weiterhin ein effizienter und leistungsfidhiger Objektdetektor [139,
140].

¢ Die freie Codebasis des YOLOv3-Detektors und die Verfiigbarkeit 6ffentlicher und
annotierter Datensétze (z.B. der UAVDT-Datensatz [131]) hat zu einer grofien
Verbreitung dieses Detektors beigetragen.

e Die Implementierung von YOLOv3 erméglicht die bildbasierte Objekterkennung in
Echtzeit auf marktverfiigbarer Hardware [23], was fiir den Einsatz an Bord eines
UAVs von Vorteil ist.

Der YOLOv3-Objektdetektor ist eine Weiterentwicklung des YOLO-Detektors von
Redmon et al. [138] aus dem Jahr 2015. Das zu Grunde liegende Funktionsprinzip beider
Varianten ist dhnlich, weshalb das Funktionsprinzip anhand der Erlduterung in [138] im

Folgenden kurz zusammengefasst wird:

SYOLO ist das Akronym fiir ,,you only look once* und weist darauf hin, dass die Bildinformation nur
einmal durch das CNN ausgewertet werden muss, um zu bestimmen, welche Objekte vorhanden sind
und wo sie sich im Bild befinden.
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3.4 Generierung von Sensorleistungsmodellen

Dem YOLO-Objektdetektor liegt ein CNN zu Grunde, welches in einem Durchgang
mehrere Begrenzungsrahmen (engl.: Bounding Boxen) definiert, den Inhalt dieser Boun-
ding Boxen klassifiziert und einen Zuverléassigkeitswert (Konfidenzwert) fiir die gemachte
Klassifizierung ermittelt. Hierfiir unterteilt der Detektor das zu analysierende Bild in ein
Gitter aus einzelnen Zellen. Fiir jede Zelle werden mehrere Bounding Boxen festgelegt,
deren Inhalt einer Objektklasse (z.B. Fahrzeuge) zugeordnet, und die dazugehorige
Konfidenz bestimmt. Diese driickt aus, wie zuverléssig der Inhalt der Bounding Box einer
bestimmten Objektklasse zugewiesen werden kann.

Das CNN des YOLO-Detektors ist aus 24 gefalteten Schichten aufgebaut, die fiir die
Extraktion der Bildmerkmale zusténdig sind. Diesen Schichten sind zwei vollstéindig
verkniipfte Schichten nachgeschaltet, deren Aufgabe es ist, den Konfidenzwert der Ob-
jektklassifizierung und die Position der Bounding Boxen in den Bilddaten zu bestimmen.

Fiir das Training des YOLO-Algorithmus wird der gesamte Bildinhalt genutzt. Dadurch
wird die implizite kontextuelle Information der Objektklassen und deren Erscheinungsform
gespeichert. Auf diesem Weg lernt das CNN generalisierbare Repréisentationen von
Objekten. YOLOv3 ist eine Weiterentwicklung des YOLO-Netzwerks bei dem u. a. ein
tieferes Netz von Merkmalsdetektoren realisiert, die Genauigkeit verbessert und die
Berechnungsleistung gesteigert wurden [131]. Fiir eine detailliertere Beschreibung zum
Aufbau und zum Training des YOLO-Detektors wird auf [138] verwiesen.

3.4.4.2 Vorangegangene Arbeiten

Krump, Russ & Stiitz beschreiben in [137], wie ein YOLOv3-Objektdetektor fur die
luftgestiitzte Fahrzeugdetektion mit Hilfe der Trainingsdaten aus dem UAVDT-Datensatz
[131] trainiert wurde. Dieser Datensatz wurde gewéhlt, da er eine groe Anzahl an Bildern
umfasst und eine hohe Variation beziiglich der Flughéhe, des Blickwinkels und der Umge-
bungszustinde (z. B. Helligkeit, Sichtbedingungen) aufweist. In Abb. 3.7 sind beispielhaft
drei Bilder mit Annotation (Bounding Boxen einschliefllich Objektklassifizierung) aus
dem UAVDT-Datensatz abgebildet.

A AL

I Nl

(a3) daylight,medium-alt,side-view

Abbildung 3.7: Beispielbilder mit Annotationen aus dem UAVDT-Datensatz [131]
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Auf Grund der Tatsache, dass es derzeit nur sehr wenige 6ffentlich verfligbare Modell-
datensétze zur luftgestiitzten Fahrzeugdetektion gibt, bei denen die photogrammetrischen
Zustdnde, insbesondere die GSD und der Elevationswinkel des Sensors, annotiert sind,
haben Krump & Stiitz in [132] einen eigenen Modelldatensatz zur luftgestiitzten Fahr-
zeugdetektion erstellt, der nachfolgend als KéS5-Datensatz bezeichnet wird. Neben den
atmosphérischen Zustdnden wurden zusétzlich der vertikale und horizontale Abstand
zwischen dem UAV und dem Fahrzeug am Boden erfasst und im Datensatz gespeichert.
Aus diesen Geometriebeziehungen kénnen die GSD und der Elevationswinkel des Sensors
berechnet werden.

Der trainierte YOLOv3-Detektor und der K&S-Datensatz sind die Grundlage fiir die
Generierung des Sensorleistungsmodells mit Deep Learning basiertem Objektdetektor.
Der K&S-Datensatz wird gewéhlt, da die annotierten photogrammetrischen Zusténde
bendtigt werden, um den Einfluss der GSD und des Elevationswinkels im Leistungsmodell
auf die Detektionsleistung abbilden zu kénnen. Bevor auf die eigentliche Erstellung des
Leistungsmodells in Abschnitt 3.4.4.3 eingegangen wird, erfolgt zunédchst eine Beschrei-
bung, wie der K&S-Datensatz erstellt und welche Umgebungszustdnde hierbei erfasst
wurden.

Fiir die Generierung des K&S-Datensatzes haben Krump & Stiitz [132] Luftbildaufnah-
men von unterschiedlichen Fahrzeugen, unter Variation der Flugh6he (von 15 m bis 90 m)
und des horizontalen Abstands (von 0 m bis 80 m), erstellt. In Abb. 3.8 ist das Vorgehen
fiir die Erzeugung der Luftbildaufnahmen dargestellt. Die Luftbildaufnahmen wurden mit
einem Multikopter-UAV mit kardanisch aufgehédngtem EO/IR-Sensorsystem ZENMUSE
XT2 [141] der Firma DJI erstellt. Uber die Telemetrie des UAVs wurde die Sensorposition
fiir jedes einzelne Bild erfasst und diesem zugeordnet [132]. Der elektrooptische Sensor
des ZENMUSE XT?2 besteht aus einem CMOS Sensor mit einer Auflésung von 4000 x
3000 Pixel. Die Optik hat eine feste Brennweite von 8 mm und einen Bildwinkel von
57,12° x 42,44°. Die feste Brennweite hat zur Folge, dass sich die GSD veréndert, sobald
der Abstand zwischen dem UAV und dem Fahrzeug variiert wird.

Um eine grofle Variation der vorherrschenden Umgebungszustiande (bestehend aus
atmosphérischen und photogrammetrischen Zustdnden) zu erreichen, wurden die Auf-
nahmen zu verschiedenen Tageszeiten und bei unterschiedlichen Wetterbedingungen
aufgenommen. Des Weiteren wurden fiir den K&S-Datensatz drei verschiedene Fahrzeuge
auf unterschiedlichem Fahrbahnuntergrund und vor variierenden Hintergriinden erfasst.
Die Fahrzeugorientierung wurde verdndert, indem das UAV auf einer halbkreisférmigen

Bahn, in 20°-Schritten, um das Fahrzeug positioniert wurde. Die halbkreisférmige Anord-
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Abbildung 3.8: Links: Erzeugung der Luftbildaufnahmen unter Variation der UAV-
Position durch Verdnderung der Flugh6he (Altitude) und des horizontalen
Abstands (Radius). Die unterschiedliche Ausrichtung des Fahrzeugs wird
durch die unterschiedliche Positionierung des UAVs auf einer Kreisbahn
um das Objekt erzielt. Im rechten Bild sind die horizontalen und vertika-
len Absténde aufgetragen [132].

nung der Erfassungspunkte stellt sicher, dass alle Objektausrichtungen in gleicher Anzahl
und ohne Duplikate aufgenommen werden [132].

Der K&S-Datensatz umfasst insgesamt ca. 3300 Luftbildaufnahmen. Fiir jedes Bild
wurde der vertikale und horizontale Abstand zwischen dem UAV und dem Fahrzeug am
Boden erfasst und gespeichert. Dariiber hinaus wurden fiir jedes Bild die atmosphérischen
Zustande, der Objektzustand sowie die Bounding Box des Fahrzeugs manuell annotiert.
Die Menge der atmosphdrischen Zustinde setzt sich wie folgt zusammen: {Jahreszeit,
Tageszeit, Bewdlkungsgrad, Sicht, Untergrund, Reflexionen}. Diese Zustédnde beeinflussen
die optische Erscheinung der Szenerie, beispielsweise durch den Sonnenstand, die Hel-
ligkeit, den Schattenwurf, oder durch Reflexionen auf Grund von Nésse. Demgegeniiber
werden der wvertikale Abstand und der horizontale Abstand zwischen dem UAV und
dem Fahrzeug den photogrammetrischen Zustinden zugeordnet. Die Fahrzeugbeleuchtung
(Scheinwerfer, Riicklichter) wird dem Objektzustand zugeschrieben, da dieser einen Zu-
stand des Beobachtungsobjekts (das Fahrzeug) beschreibt. Es wird angemerkt, dass die
Nomenklatur der Umgebungs- und Objektzusténde fiir diese Arbeit angepasst wurden
und von den Bezeichnungen in [132] abweichen. Die eben genannten Zusténde und deren
Ausprigungen sind in Tabelle 3.3 aufgelistet.

In Abb. 3.9 ist die Verteilung einer Auswahl der Umgebungs- und Objektzustinde im
Modelldatensatz abgebildet.
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Tabelle 3.3: Zusammenstellung der Umgebungs-

o

Percentage (%)

Datensatz aus [132]

und Objektzustéinde fir den Ké&S-

Umgebungs- und Objektzustinde

Ausprigung

Jahreszeit Sommer, Herbst
Tageszeit Tag, Nacht
Bewo6lkungsgrad sonnig, bedeckt
Sicht neblig, klar
Untergrund nass, trocken
Reflexionen ja, nein
Fahrzeugbeleuchtung an, aus
vertikaler Abstand [15 m, 90 m]
horizontaler Abstand [0 m, 80 m]

)
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Abbildung 3.9: Ubersicht zur Verteilung der Umgebungs- und Objektzustéinde im Mo-
delldatensatz [132]

3.4.4.3 Modellierung des Sensorleistungsmodells

Nachdem in den vorangegangenen Abschnitten der YOLOv3-Objektdetektor und der
K&S-Datensatz beschrieben wurden, wird nachfolgend erldutert, wie darauf aufbauend
das Sensorleistungsmodell mit Deep Learning basiertem Objektdetektor entwickelt wurde.
Das Verfahren zur Generierung des Leistungsmodells wurde erstmals in Zwick, Gerdts &
Stiitz [33] vorgestellt und ist in Abb. 3.10 vereinfacht dargestellt.

Das zu entwickelnde Sensorleistungsmodell soll die perzeptiven Eigenschaften und
Fahigkeiten der Perzeptionskette wiederspiegeln, die Krump & Stiitz in [132] fir die

Erzeugung ihres K&S-Datensatzes verwendet haben. Hierbei erfolgte die Sensordatener-

66



3.4 Generierung von Sensorleistungsmodellen
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Abbildung 3.10: Verfahren zur Erstellung des Sensorleistungsmodells unter Verwendung
eines YOLOv3-Objektdetektors. Der K&S-Datensatz, die Umgebungs-
zustdnde und das Leistungsmodell sind hellblau dargestellt, wohingegen
Aktionen dunkelblau markiert sind. Griin umrandet sind die Umgebungs-
zustinde, die fiir dieses Leistungsmodell genutzt werden.

fassung durch den elektrooptischen Sensor des ZENMUSE XT2 und die Objektdetektion
wurde mit dem trainierten YOLOv3-Objektdetektor aus [137] durchgefiihrt.

Das Vorgehen zur Entwicklung des Sensorleistungsmodells wird nachfolgend in mehrere
Prozessschritte unterteilt, die in Abb. 3.10 dargestellt sind: Im ersten Schritt wird aus
den annotierten Daten im K&S-Datensatz die Ground Truth der Bounding Box fiir die
Fahrzeugposition extrahiert. Des Weiteren wird mit Hilfe des YOLOv3-Objektdetektors
fiir jedes Bild eine Objektdetektion durchgefiihrt, wobei kein, ein, oder mehrere Fahr-
zeuge detektiert werden. Zu jeder Detektion wird durch den Detektionsalgorithmus eine
Bounding Box ermittelt, die die Position des detektierten Fahrzeugs im Bild beschreibt.

Auf dieser Grundlage wird das Uberlappungsverhiltnis (engl.: Intersection over Union,
IoU) zwischen der Ground Truth Bounding Box BBgr und der Bounding Box der
Detektion BBpe; ermittelt. Die ToU € [0, 1] ist ein quantitatives Maf fiir die flachige
Uberlappung zwischen zwei Bounding Boxen derselben Objektklasse und wird aus dem

Verhéltnis der Schnittmenge und der Vereinigungsmenge der beiden Boxen gebildet:

|BBGgT N BBpet|

IoU =
|BBGT U BBDet’

(3.4)

Die ToU ist die am weitesten verbreitete Metrik im Bereich der Objektdetektion, um die
Genauigkeit einer Lokalisierung zu bewerten [142]. In der Arbeit von Padilla et al. [143]
werden unterschiedliche Metriken aus verschiedenen Wettbewerben zur Objektdetektion

vorgestellt und verglichen. Es hat sich gezeigt, dass der Schwellwert der IoU je nach
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verwendeter Metrik unterschiedlich festgelegt wird. Héufig verwendete Schwellwerte sind
0,5 und 0,75. In dieser Arbeit wird fiir die IoU der Schwellwert auf 0,5 festgelegt. Daraus
folgt, dass eine Detektion als richtig positiv (TP) bewertet wird, wenn dieser Schwellwert
erreicht oder iiberschritten wird. In Abb. 3.10 ist der Vorgang zur Berechnung der ToU
als blau gefdarbter Block dargestellt.

Mit Hilfe der IoU wird fiir jedes Bild im Datensatz ermittelt, ob das Ergebnis der
Objektdetektion richtig positiv (TP), falsch positiv (FP) oder falsch negativ (FN) ist.
Hierfiir sind nachfolgend die vier méglichen Kombinationen der Konfusionsmatrix zusam-

mengefasst:

o Eine Detektion wird als richtig positiv (TP) klassifiziert, wenn die IoU einem vorab
definierten Schwellwert gleicht oder diesen iiberschreitet.

o Umgekehrt wird eine Detektion als falsch positiv (FP) eingestuft, wenn die resultie-
rende IoU diesen Schwellwert unterschreitet.

o Ein falsch negatives (FN) Ergebnis tritt ein, wenn fiir ein Ground Truth Objekt
keine entsprechende Detektion erfolgt und somit auch keine Bounding Box generiert
wird.

o Die Bedingung richtig negativ (TN) kann nicht eintreten. Dies wéren alle moglichen

Bounding Boxen fiir Objekte, die korrekterweise nicht erkannt werden.

Berechnung der GSD und des Elevationswinkels

Im néchsten Schritt werden fiir jedes Bild aus dem K&S-Datensatz die GSD und der
Elevationswinkel des Sensors berechnet, die beide Teil der photogrammetrischen Zusténde
sind. Hierfiir werden der vertikale und horizontale Abstand des UAVs aus den Bilddaten
herangezogen. Der Elevationswinkel o € [0°,90°] beschreibt den Winkel zwischen der
Sichtlinie des Sensors und der horizontalen Flugbahn des UAVs (siche Abb. 3.11). Aus
einem Elevationswinkel von 0° folgt, dass die Sichtlinie des Sensors waagerecht verlauft
und auf den Horizont gerichtet ist. Demgegeniiber resultiert aus einem Elevationswinkel
von 90°, dass der Sensor und dessen Sichtlinie senkrecht nach unten ausgerichtet sind.
Die Berechnung der GSD ist in Gleichung (3.5) beschrieben und in Abb. 3.12 sind
die Geometriebeziehungen abgebildet. Um die GSD ermitteln zu kénnen, wird vorab
aus dem vertikalen und horizontalen Abstand die Lénge der Sichtlinie sz,g (engl.: Line
of Sight, LoS) bestimmt. Die GSD kann auf unterschiedliche Arten berechnet werden,
beispielsweise aus der Sichtlinie, der Brennweite f und dem Pixelabstand pp;.¢; des
Sensors. Alternativ kann die GSD mit Hilfe des Bildwinkels 5, der Sichtlinie und der
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Abbildung 3.11: Der Elevationswinkel a wird zwischen der horizontalen Flugbahn (rot)
und der Sichtlinie (blau) aufgespannt. Die Sichtlinie ist die direkte
Verbindung zwischen dem bildgebenden Sensor des UAVs und dem
Mittelpunkt des Sensorfootprints am Boden

Anzahl der Sensorpixel® np;,e; ermittelt werden:

. 2. ) 2
GSD = PPizel  SLog = SLoS tan(/B/ ) (3‘5)

f Npizel

Es wird vereinfachend angenommen, dass die GSD im gesamten Sensorfootprint densel-
ben Wert annimmt. Zudem werden geometrische Verzerrungen der GSD, die aus einem

Elevationswinkel o < 90° resultieren, vernachléssigt.

Pixelabstand

Sensorflache C
Brennweite

A
Sichtlinie

o Bildwinkel

Sensorfootprint
L \

[
GSD

Abbildung 3.12: Darstellung der Geometriebeziehungen zwischen Sensorflache (griin) und
Sensorfootprint (hellblau) fiir die Berechnung der GSD

5Die Anzahl der Sensorpixel bezicht sich hierbei auf die Breite (oder Hohe) des Sensors und kann aus der
Sensorauflosung entnommen werden, wie z. B. 1920 x 1080 Pixel (Breite x Hohe) fiir einen Full-HD
Sensor. Fir die Berechnung der GSD ist entscheidend, dass der Bildwinkel ebenfalls auf die Breite
(oder Hohe) des Sensors bezogen ist.
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Aufteilung des Datensatzes durch Trennung der Zustiande und Wertebereiche

Im néchsten Schritt wird der K&S-Datensatz in Einzeldatensétze aufgeteilt, wobei jeder
Einzeldatensatz eine individuelle Merkmalsauspragung der atmosphérischen Zusténde in
sich vereinigt. Dieser Schritt wurde in Abb. 3.10 als Trennung der Zustinde bezeichnet.
In Abb. 3.13 sind die Aufteilung, und die daraus resultierenden neun Einzeldatensétze,
grafisch dargestellt. Auf der Grundlage, dass Reflexionen nur bei nassem Untergrund
auftreten kénnen und dadurch, dass diese selten in den Daten annotiert sind, wird der
Zustand Reflexion mit der Ausprigung ja dem Zustand Untergrund und nass zugeordnet.

Aus diesem Grund ist der Zustand Reflexion in Abb. 3.13 nicht explizit aufgetragen.

Jahreszeit Tageszeit Untergrund Bewolkungsgrad Sicht
| |

K&S-Datensatz

preiciggress
= -EE
=g
——a——
.{=

Abbildung 3.13: Darstellung der atmosphérischen Zustinde und deren Auspriagungen
(blau) aus dem K&S-Datensatz [132]. Fehlende Aste in der Baumstruktur
verdeutlichen, dass fiir die jeweiligen Auspragungen keine Daten vorliegen

Aus der grafischen Darstellung der atmosphérischen Zustédnde (z.B. die Jahreszeit)
und deren komplementéren Auspriagungen (Sommer, Herbst) geht hervor, dass die Baum-
struktur nicht vollsténdig ist. Dies wird damit erklért, dass nicht fiir alle Kombinationen
Bilddaten generiert wurden. So wurden beispielsweise im Sommer keine Daten in der
Nacht aufgenommen.

Im néchsten Arbeitsschritt wird der K&S-Datensatz beziiglich der photogrammetrischen
Zusténde aufgeteilt. Dazu wird der Wertebereich der GSD und der Wertebereich des

Elevationswinkels in jeweils vier Intervalle unterteilt. Die Intervallgréflen werden so
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gewahlt, dass jedem Intervall etwa die gleiche Anzahl an Bildern zugeordnet werden kann.

In Abb. 3.10 wurde dieser Vorgang als Trennung der Wertebereiche bezeichnet.

Ermittlung der Average Precision

In den vorangegangenen Arbeitsschritten wurde die IoU ermittelt und die atmosphéri-
schen Zustinde und die Wertebereiche der GSD und des Elevationswinkels aufgeteilt.
Im nachfolgend letzten Arbeitsschritt wird mit Hilfe von TP, FP und FN die Genau-
igkeit (siehe Gleichung (3.1)) und die Trefferquote (siehe Gleichung (3.2)) fir jeden
Einzeldatensatz und fiir jeden Intervallbereich berechnet. Anschliefend wird fiir jeden
Einzeldatensatz und fir jeden Intervallbereich die Precision-Recall-Kurve (PR-Kurve)
erstellt. Mit Hilfe der PR-Kurve wird das Verhéltnis zwischen der Genauigkeit und der
Trefferquote beziiglich der unterschiedlichen Konfidenzwerte, die aus der Objektdetektion
mit dem YOLOv3-Detektor resultieren (vgl. Abschnitt 3.4.4.1), visualisiert. Mit der PR-
Kurve kann somit die Leistung bindrer Klassifizierungsalgorithmen fiir einen spezifischen
Schwellwert der IoU bewertet und grafisch dargestellt werden.

Die Average Precision (AP) ist eine Metrik zur Quantifizierung der Fliche unter der
PR-Kurve [143, 144]. Die AP € [0, 1] nimmt einen hohen Wert an, wenn sowohl die
Genauigkeit als auch die Trefferquote fiir die unterschiedlichen Konfidenzwerte hoch
sind. Im Umkehrschluss ist der Wert der AP niedrig, wenn die Genauigkeit und/oder die
Trefferquote einen geringen Wert aufweisen. In dieser Arbeit wird die AP als quantitatives
Ma$ fiir die Detektionsleistung beim Sensorleistungsmodell mit Deep Learning basiertem
Objektdetektor verwendet. Ein hoher Wert fiir die AP korreliert somit mit einer hohen
Detektionsleistung und umgekehrt. Fiir eine ausfiihrliche Erlduterung zur Generierung
der PR-Kurve und der Ermittlung der AP wird an dieser Stelle auf die Arbeit von Padilla
et al. [143] verwiesen.

In Abb. 3.14 ist die AP in Abhéngigkeit der GSD und des Elevationswinkels fiir das
Sensorleistungsmodell mit der spezifischen Ausprigung der atmosphérischen Zusténde
{Herbst, Tag, klar, nass, bedeckt} dargestellt. Aus den jeweils vier Intervallbereichen fiir
die GSD und fiir den Elevationswinkel resultieren 16 Bereiche mit einem individuellen,
abschnittsweise konstanten AP-Wert. Weifle Felder deuten an, dass fiir diese Kombination
keine Bilddaten verfiigbar sind und damit auch keine AP berechnet werden kann. Aus der
Abbildung geht auch hervor, dass sich die AP in Abhéngigkeit der GSD und dem Eleva-
tionswinkel verdndert. Ein &hnliches Verhalten wurde auch fiir andere Auspragungen der
atmosphérischen Zustdnde beobachtet. Das Sensorleistungsmodell beriicksichtigt damit

die perzeptiven Féhigkeiten der zu Grunde liegenden Perzeptionskette (u.a. bestehend
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Abbildung 3.14: Darstellung der Average Precision (AP) in Abhéngigkeit der Ground
Sample Distance (GSD) und des Elevationswinkels fiir eine spezifische
Auspragung der atmosphérischen Zusténde des Sensorleistungsmodells

aus dem ZENMUSE XT2 Sensorsystem und dem trainierten YOLOv3-Objektdetektor)
fiir die Abbildung der Detektionsleistung.

Es wird erwartet, dass bei der Nutzung eines anderen bzw. neueren YOLO-Detektors
(z.B. YOLOv4 [145]) die AP ebenfalls von der GSD und dem Elevationswinkel abhéngt,
was bedeutet, dass der vorgestellte Ansatz zur Modellierung des Sensorleistungsmodells
nach wie vor Giiltigkeit besitzt. Insbesondere wird bei der Verwendung einer neueren
YOLO-Version erwartet, dass sich die AP in den einzelnen Intervallbereichen zu hoheren
Werten hin verschiebt, wie eine Untersuchung in [146] fiir YOLOv3, YOLOv4 und YOLO5!
verdeutlicht.

Mit dem Verfahren zur Generierung eines Sensorleistungsmodells, wie es in diesem Ab-
schnitt vorgestellt wurde, resultieren aus dem K&S-Datensatz insgesamt neun Varianten
desselben Leistungsmodells. Diese unterscheiden sich durch die spezifische Auspriagung
der atmosphérischen Zusténde, wobei die zu Grunde liegende Perzeptionskette fiir alle
Varianten identisch ist. Die GSD und der Elevationswinkel sind die Eingangsgrofien (unab-
héngige Variablen) des Leistungsmodells und die Average Precision ist die Ausgangsgrofie
(abhéngige Variable), die die Detektionsleistung reprasentiert.

Die Modellierung des Sensorleistungsmodells durch Bereiche mit abschnittsweise kon-
stanter Detektionsleistung wurde gewéahlt, da die Anzahl der Eingangsgrofien, im Vergleich
zum Leistungsmodell aus Abschnitt 3.4.3, gering ist. Des Weiteren hat dieses Verfahren

den Vorteil, dass das Leistungsmodell, im Vergleich zu einem neuronalen Netz, nicht

72



3.4 Generierung von Sensorleistungsmodellen

trainiert werden muss und keine Black Box darstellt. Zudem ist das Verfahren auch fiir

Datensitze mit einer geringen Anzahl an Bildern einfach umsetzbar.

3.4.5 Abbildung der Detektionsleistung durch Perception Maps

Auf Basis der in Abschnitt 3.4.3 und 3.4.4 vorgestellten bzw. entwickelten Sensorleis-
tungsmodelle wird in diesem Abschnitt das Konzept der Perception Map erldutert, das
erstmals von Zwick, Gerdts & Stiitz in [40] vorgestellt wurde. Mit diesem Konzept soll ein
Beitrag geleistet werden, um die Forschungsfrage 2.2 aus Abschnitt 2.4 zu beantworten.

In Zwick, Koch & Stiitz [31] und in Abschnitt 3.1 wurde beschrieben, dass durch die ge-
zielte Manipulation spezifischer Umgebungszustéinde die Detektionsleistung zielgerichtet
beeinflusst und im besten Fall gesteigert werden kann. Auf diese Weise kénnen negative
Auswirkungen nicht kontrollierbarer Zustdnde (z. B. Sichtweite, Helligkeit, Niederschlag)
auf die Detektionsleistung kompensiert oder abgeschwécht werden. Zu den relevanten
verdnderbaren Zustdnden gehdren der Elevationswinkel und die Ground Sample Distance.
Beide Zustdnde konnen selektiv innerhalb technischer bzw. physikalischer Grenzen ange-
passt werden. Der Elevationswinkel kann variiert werden, indem der horizontale und/oder
vertikale Abstand zwischen der Sensor- bzw. UAV-Position und dem Sensorfootprint am
Boden verdndert wird. Wie in Gleichung (3.5) beschrieben, kann durch eine Anpassung
des Bildwinkels und/oder durch eine Variation der Lénge der Sichtlinie die GSD veréndert
werden. Diese Zusammenhinge bilden die Grundlage zur Generierung der Perception
Map.

Die in dieser Arbeit verwendeten Sensorleistungsmodelle bilden die Detektionsleistung
implizit durch ein neuronales Netz (vgl. Abschnitt 3.4.3) oder als abschnittsweise definierte
Funktion (vgl. Abschnitt 3.4.4) ab. Die Abbildung ist daher im Allgemeinen nicht explizit
als multivariate Funktion beziiglich des Elevationswinkels und der GSD darstellbar. Aus
diesem Grund wird das Konzept der Perception Map eingefiihrt, auf das im Folgenden
eingegangen wird:

Die Perception Map stellt den rdumlichen Verlauf der Detektionsleistung in Abhén-
gigkeit der Sensorposition in einer zweidimensionalen Ebene als Potentialfeld dar. Diese
Ebene ist koinzident mit der Bewegungsebene des UAVs und befindet sich in einer vorge-
gebenen und konstanten Flughohe hg;:. Dabei bildet die Perception Map die perzeptiven
Fahigkeiten und Randbedingungen des zu Grunde liegenden Sensorleistungsmodells und
dessen Perzeptionskette ab.

Links in Abb. 3.15 ist eine Perception Map als dreidimensionale Grafik dargestellt. Das

hierfiir verwendete Sensorleistungsmodell repriasentiert eine Perzeptionskette mit dem
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Abbildung 3.15: Abbildung einer Perception Map fiir das Sensorleistungsmodell mit Ma-
chine Learning basiertem Klassifikator (Zeichnung nicht mafstabsgetreu).
Darstellung als dreidimensionales Diagramm (links) und dieselbe Map
in einer planaren Darstellung (rechts), bezogen auf den entsprechenden
Sensorfootprint (hellblaues Quadrat) am Boden. Der Elevationswinkel
« wird durch den horizontalen Abstand dp,- und die Flughdhe iiber
Grund hgg bestimmt. Die Farbkodierung der Perception Map entspricht
der prognostizierten Detektionsleistung. Helle Farben stehen fiir hohe
Leistungswerte, wahrend dunklere Farben mit niedrigeren Werten korre-
lieren (iibernommen und angepasst aus [33]).

Machine Learning basierten Klassifikator Classification Cascade aus Abschnitt 3.4.3. Die
Nord-Ost-Ebene deckt sich mit der Bewegungsebene des UAVs, und die z-Richtung stellt
den quantitativen Wert der prognostizierten Detektionsleistung dar, der zur besseren
Veranschaulichung farblich kodiert ist. Die dargestellte Perception Map enthélt Bereiche
mit einer maximalen Detektionsleistung von 0,98 (gelb eingeférbt) und einem minimalen
Wert von 0,83 (blau gefdrbter Bereich). Rechts in Abb. 3.15 ist dieselbe Perception Map
als zweidimensionale Grafik dargestellt. Das Kamerasymbol markiert die Sensorposition
des UAVs, die durch den vertikalen Abstand h,gq und den horizontalen Abstand dj,
vom Zentrum des Sensorfootprints am Boden bestimmt ist. Da sich der Sensor in dem
gelb markierten Bereich befindet, ist mit einer hohen Detektionsleistung fiir die erfassten
Sensordaten zu rechnen. Mit Hilfe des vertikalen und horizontalen Abstands kann der

Elevationswinkel der Sensorsichtlinie o wie folgt berechnet werden:

h
a = arctan ( agl) (3.6)

dhor

Es wird darauf hingewiesen, dass sich die vorgegebene UAV-Flughdhe h; auf einen
Referenzpunkt (z.B. der Startpunkt des aufzukldrenden Bereichs) bezieht und konstant
ist. Demgegeniiber entspricht der vertikale Abstand h,g der ortsabhéngigen Flughohe
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3.4 Generierung von Sensorleistungsmodellen

iiber Grund. Die Werte von hy;; und hgg konnen daher auflerhalb des Referenzpunkts
voneinander abweichen.

Die Perception Map wird erzeugt, in dem alle Eingangsgrofien des Sensorleistungs-
modells (z. B. die atmosphérischen und topographischen Zustédnde), mit Ausnahme des
Elevationswinkels, konstant gehalten werden. Zudem ist eine Perception Map immer
einem spezifischen Sensorfootprint am Boden zugeordnet. Dies ist eine Voraussetzung fiir
die Trajektorienoptimierung der sensormodellbestimmten Befliegungsplanung, auf die in
Abschnitt 4.2 eingegangen wird.

Das Potentialfeld der kreisférmigen Perception Map ergibt sich aus der rotationssym-
metrischen Darstellung der Detektionsleistung unter Variation des Elevationswinkels. Zu
diesem Zweck wird der horizontale Abstand dj,, im Intervall [0, dpy, /2] variiert, wobei dp,
der vorgegebene Durchmesser der Perception Map ist. Der Mittelpunkt der Perception
Map befindet sich somit lotrecht iiber dem Zentrum des zugehérigen Sensorfootprints.
Die topographischen Zustédnde zur Berechnung der Detektionsleistung resultieren aus dem
Sensorfootprint und kénnen z. B. durch ein Geoinformationssystem ermittelt werden. Die
atmosphérischen Zustidnde wiederum koénnen aus einer Datenbank abgefragt oder durch
Expertenwissen ermittelt werden, wobei vereinfachend in Abschnitt 1.4 festgelegt wurde,
dass die atmosphérischen Zusténde im gesamten aufzukldrenden Gebiet identisch und
konstant sind. Dies soll an dieser Stelle auch fiir den Bereich innerhalb der Perception
Map gelten.

Mit der Variation des horizontalen Abstands éndert sich die Lidnge der Sichtlinie,
wodurch sich auch die GSD verandern wiirde (vgl. Gleichung (3.5)). Um dem zu begegnen
und die Forderung nach konstanten Eingangsgrofien zu erfiillen, muss der Bildwinkel £
des Sensorsystems dynamisch so angepasst werden, dass die GSD im Sensorfootprint
konstant bleibt. Zu diesem Zweck wird der Sollwert fiir die GSD auf gsd,.; = 0,07 m
festgelegt. Dieser Wert stammt aus der Arbeit von [50] und hat sich als geeignet fiir die
Fahrzeugdetektion erwiesen. Auf Grund einer festen Brennweite oder der technischen
Limitierung des variablen Bildwinkels beim Sensorsystem kann es passieren, dass die
GSD von der Sollwertvorgabe gsd,.; abweicht. In der Folge kann dies zu einer Reduktion
der Detektionsleistung fithren, da relevante Objektmerkmale (z. B. Kanten, Winkel)
in den Bilddaten nicht mehr aufgelést werden kénnen. Dieser Effekt wird durch das
Sensorleistungsmodell abgebildet und beeinflusst dadurch ebenfalls den Verlauf des Po-
tentialfelds der Perception Map. Fiir die Evaluierung der Befliegungsplanung in Kapitel 6
wird ein UAV mit elektrooptischem Sensorsystem simuliert. Die Optik des Sensors hat
einen technisch begrenzten Bildwinkel, dessen Grenzwerte 5,4, und B, in Tabelle 3.4

aufgelistet sind.
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Wie oben erwahnt, verlauft das Potentialfeld rotationssymmetrisch um den Ursprung.
Urséchlich hierfir ist, dass die ortsabhédngige Detektionsleistung in der Perception Map
nur durch den Elevationswinkel bestimmt wird. Fiir ein Sensorleistungsmodell, dass die
Detektionsleistung in Abhéngigkeit zusétzlicher Einfliissse mit Bezug auf die Himmelsrich-
tung / Azimut (z. B. Schattenwurf, Gegenlicht) oder die Positionierung des UAVs abbilden
kann (z. B. um entlang einer Schlucht aufklaren zu kénnen), wird das Potentialfeld der
Perception Map nicht mehr rotationssymmetrisch verlaufen. Auch fir diesen Fall kann
die Perception Map fiir die sensormodellbestimmte Befliegungsplanung genutzt werden
und das Konzept hat weiterhin Bestand.

Der Zweck der Perception Map ist es, aus der (impliziten) Abbildung der Detekti-
onsleistung durch das Sensorleistungsmodell die Positionen bzw. die Bereiche in der
Bewegungsebene des UAVs zu identifizieren, die eine hohe bzw. die héchste zu erwartende
Detektionsleistung aufweisen. Diese Bereiche sind wiederum préadestiniert fiir die Trajek-
torienoptimierung der sensormodellbestimmten Befliegungsplanung, da fiir die hieraus
resultierende Detektionsleistung folglich ein hoher bzw. der hochste Wert prognostiziert
wird.

In Tabelle 3.4 sind die verschiedenen Parameter zusammengefasst, die in diesem
Abschnitt eingefiihrt wurden. Parameter, die in der rechten Spalte mit dem Begriff | vorge-
geben® versehen sind, wurden auf der Grundlage fritherer Arbeiten oder Untersuchungen

festgelegt, auf die hier nicht weiter eingegangen wird.

Tabelle 3.4: Parametereinstellung fiir die Generierung der Perception Maps

Parameter Wert Bemerkung
Sollwert der Ground Sample Distance gsd,.r 0,07 m vorgegeben
Flughohe des UAVS hgyt 500 m vorgegeben
Durchmesser der Perception Map d, 2000 m vorgegeben
maximaler Bildwinkel 8,42 15° vorgegeben
minimaler Bildwinkel 5, 5° vorgegeben

Fiir das Sensorleistungsmodell aus Abschnitt 3.4.3, das beispielhaft eine Perzeptions-
kette mit dem Objektklassifikator Classification Cascade abbildet, resultiert ein stetiger
und differenzierbarer Verlauf der Detektionsleistung unter Variation des Elevationswin-
kels (siehe auch Abb. 3.15). Urséchlich hierfiir ist die Abbildung der Detektionsleistung
durch ein neuronales Netz. Demgegeniiber erhélt man fiir das Sensorleistungsmodell mit
Deep Learning basiertem Objektdetektor (vgl. Abschnitt 3.4.4) eine Perception Map mit

abschnittsweise konstanter Detektionsleistung, wie in Abb. 3.16 ersichtlich wird.
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Abbildung 3.16: Perception Map, die aus dem Sensorleistungsmodell mit YOLOv3-
Objektdetektor resultiert. Zu erkennen sind die farblich markierten
Bereiche mit abschnittsweise konstanter Detektionsleistung (iibernom-
men und angepasst aus [33])

Das Konzept der Perception Maps hat den Vorteil, dass es sowohl auf implizite und
explizite Funktionen als auch auf differenzierbare (wie beim Sensorleistungsmodell aus
Abschnitt 3.4.3) sowie auf nicht differenzierbare und diskontinuierliche Funktionen (wie
z. B. fur das Sensorleistungsmodell aus Abschnitt 3.4.4) angewendet werden kann. Ein
weiterer entscheidender Vorteil ist, dass fiir jeden einzelnen Sensorfootprint die theoretisch
mazimal erreichbare Detektionsleistung bestimmt werden kann. Dies ist der hochste Wert
der Detektionsleistung, der sich innerhalb der Perception Map einstellt. Dieser Wert
stellt die Obergrenze fiir die erreichbare Detektionsleistung dar und wird in Kapitel 6
wieder aufgegriffen, um die Fahigkeit der sensormodellbestimmten Befliegungsplanung

zur Steigerung der Detektionsleistung validieren zu kénnen.

3.4.6 Zusammenfassung

In Abschnitt 3.4 wurden die Grundlagen der in dieser Arbeit verwendeten Sensorleistungs-
modelle vorgestellt. Darauf aufbauend wurden in Abschnitt 3.4.3 Sensorleistungsmodelle
beschrieben, die fiir Perzeptionsketten mit Objektklassifikatoren aus unterschiedlichen
Bereichen (u. a. Machine Learning, Template Matching) entwickelt wurden. Diese Modelle
bilden ausgesuchte perzeptiver Einfliisse (u.a. topographische, photogrammetrische und
atmosphérische Zustédnde) auf die zu erwartende Detektionsleistung ab. Im weiteren

Verlauf dieser Arbeit wird neben dem Sensorleistungsmodell fiir einen Deep Learning Ob-

77



3 Konzept und Methodenauswahl

jektdetektor (vgl. Abschnitt 3.4.4) auch das Sensorleistungsmodell mit CC-Klassifikator
fiir die Evaluierung der sensormodellbestimmten Befliegungsplanung genutzt. Die weitere
Verwendung dieses Modells wird damit begriindet, dass dieses Modell in der Arbeit
von Hellert [50] eine hohe Genauigkeit unter den untersuchten Klassifikatoren aufwies.
Ungeachtet dessen ist die hier vorgestellte Methode zur sensormodellbestimmten Beflie-
gungsplanung ohne Einschrankungen auch fiir die Leistungsmodelle mit DPM-, TM- und
BLOB-Klassifikator anwendbar.

In Abschnitt 3.4.4.3 wurde ein mogliches Verfahren zur Generierung von Sensor-
leistungsmodellen aufgezeigt, das die perzeptiven Fahigkeiten (u.a. Genauigkeit und
Trefferquote des YOLOv3-Objektdetektors) und Randbedingungen (z. B. Auflésung und
Signal-Rausch-Abstand des Sensorsystems ZENMUSE XT2) einer Perzeptionskette mit
Deep Learning basiertem Objektdetektor abbildet. Damit wurde die Forschungsfrage 2.1
(Wie kann ein Sensorleistungsmodell fiir eine Perzeptionskette mit Deep Learning basier-
tem Objektdetektor modelliert werden, um die Detektionsleistung beziiglich ausgewahlter
perzeptiver Einfliisse abbilden zu kénnen?) aus Abschnitt 2.4 beantwortet.

Des Weiteren wurde in Abschnitt 3.4.5 das Konzept der Perception Map erlautert. Die
Perception Map bildet die Detektionsleistung als Potentialfeld in der Bewegungsebene des
UAVs ab, unter der Nutzung von Sensorleistungsmodellen. Damit wird die Abbildung der
Detektionsleistung in Abhéngigkeit der Sensor- bzw. UAV-Position ermdglicht, was fiir
die spéatere Trajektorienoptimierung erforderlich ist. Mit der Entwicklung und Umsetzung
der Perception Map wird ein Beitrag zur Beantwortung der Forschungsfrage 2.2 (Wie
kann die Detektionsleistung fiir ein Sensorleistungsmodell in Abhéngigkeit der Sensor-
bzw. UAV-Position modelliert werden?) aus Abschnitt 2.4 geleistet. Dariiber hinaus
wurde die Anforderung 2 und Anteile von Anforderung 3 aus Abschnitt 3.2 umgesetzt.

Mit der Beantwortung der Forschungsfrage 2.1 und 2.2 wurde das libergeordnete
Zwischenziel 2 (Entwicklung und Untersuchung von Sensorleistungsmodellen zur Mo-
dellierung der Detektionsleistung in Abhéingigkeit ausgewéhlter perzeptiver Einfliisse
und Randbedingungen.) aus Abschnitt 1.3 erfolgreich abgeschlossen. Nachfolgend ist der

aktuelle Stand zur Bearbeitung der Zwischenziele und Forschungsfragen abgebildet.

Zwischenziel 1 2 3 4 5
Forschungsfrage 1.1 2.1 & 2.2 3.1& 3.2 — 51-5.3
Bearbeitung in Kapitel 3 3 3&4 4 6
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3.5 Grundlagen zur Generierung der UAV-Flugtrajektorie

In diesem Kapitel werden die Anforderungen und Eigenschaften der zu optimieren-
den UAV-Flugtrajektorie spezifiziert. Dies erfolgt in Vorbereitung fiir die eigentliche
Trajektorienoptimierung in Abschnitt 3.6. Zu diesem Zweck werden nachfolgend die zeit-
kontinuierlichen und zeitdiskreten UAV-Bewegungsgleichungen hergeleitet. Diese beiden
Formen der Bewegungsgleichungen werden benétigt, um in Abschnitt 3.6 unter Verwen-
dung verschiedener Optimierungsmethoden optimale Referenztrajektorien generieren zu
kénnen. Abgeschlossen wird diese Kapitel mit der Vorstellung der Dubins-Pfadplanung.
Mit Hilfe der Dubins-Pfade werden aufeinander folgende Zustdnde bei der zeitdiskre-
ten Bewegungsplanung optimal verbunden, was die Grundlage zur Generierung global
optimaler Referenztrajektorien fiir das zeit- und wertdiskrete Optimierungsverfahren
Dynamische Programmierung in Abschnitt 3.6.2 bildet.

Die Pfadplanung und die Trajektorienoptimierung sind elementar fiir die Generierung
der optimalen Referenz-Flugtrajektorien in dieser Arbeit. Daher wird im Folgenden kurz
auf die Differenzierung zwischen einem Pfad bzw. einer Bahn” und einer Trajektorie
eingegangen: Die Pfad- bzw. Bahnplanung ist in der Regel ein rein geometrisches Verfahren
zur Erzeugung einer Flugbahn zwischen einem Start- und einem Zielpunkt, ohne dass
ein zeitlicher Verlauf oder dynamische Beschriankungen des UAVs beriicksichtigt werden.
Demgegeniiber besteht die Trajektorienoptimierung darin, der Flugbahn einen (zeitlich)
parametrisierten Geschwindigkeits- und Beschleunigungsverlauf, unter Berticksichtigung
dynamischer Beschrankungen (z. B. der Rollrate), zuzuordnen. In den meisten Féllen ist
die Bahnplanung eine Vorstufe fiir die Trajektorienoptimierung [95, 147].

Der Zweck der Trajektorienoptimierung ist es, Referenz- bzw. Sollwertvorgaben fiir
das Flugsteuerungssystem des UAVs zu generieren, um zu erreichen, dass das UAV
eine gewiinschte Flugbewegung ausfiihrt oder einer vorgegebenen Flugbahn folgt. Zu
diesem Zweck beschreibt die Referenz-Flugtrajektorie eine Folge von Sollwertvorgaben
beziiglich der Position, Lage, Geschwindigkeit und Beschleunigung, um einer vorgegebenen
Flugbahn, unter Einhaltung zeitlicher und/oder flugdynamischer Randbedingungen, zu
folgen.

3.5.1 Vereinfachungen und Anforderungen an die Flugtrajektorie

Im weiteren Verlauf dieses Kapitels werden Bewegungsgleichungen fiir ein Starrfliigel-UAV

formuliert, das als Tragerplattform fiir einen optischen Sensor dient und zur luftgestiitzten

"Die Begriffe ,,Pfad“ und ,,Bahn“ werden in der Literatur haufig synonym verwendet, ebenso die damit
verbundenen Verfahren zur ,Pfad-“ bzw. ,Bahnplanung®.
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Aufklarung eingesetzt werden soll. Fiir die Aufstellung der Bewegungsgleichungen werden

zunachst die folgenden Vereinfachungen getroffen und deren Validitédt begriindet:

80

e Die Erde wird als ruhend und flach angenommen. Das erdlotfeste Koordinatensys-

tem wird als Inertialsystem betrachtet. Diese Annahme wird als zuléssig angesehen,
da die Referenztrajektorie, die das Resultat der sensormodellbestimmten Beflie-
gungsplanung ist, eine zeitlich und rdumlich begrenzte Ausdehnung aufweist und
dadurch Effekte der Erdkrimmung und der Erdrotation vernachléssigt werden

konnen.

Der Einfluss von Wind oder Turbulenzen auf die Flugbewegung des Luftfahrzeugs
wird bei der Trajektorienoptimierung nicht betrachtet. Die Optimierung der Refe-
renztrajektorie erfolgt unter Beriicksichtigung der flugdynamischen Beschrénkungen,
die auch Leistungsreserven zum Ausgleich von Wind und Turbulenzen mit beinhal-
ten. Dies hat zur Folge, dass der Autopilot an Bord des UAVs Storeinfliisse auf die
rdumlich-zeitliche Sollwertvorgabe ausgleichen und somit die Differenz zwischen

der UAV-Position und der Sollwertvorgabe eigenstidndig ausgleichen kann.

Das UAV bewegt sich in einer konstanten Flughéhe, wodurch die Bewegungs-
gleichung fiir die vertikale Bewegung obsolet ist. Die Vereinfachung wird damit
begriindet, dass beim zeitgleichen Einsatz mehrerer Luftfahrzeuge eine Hohenstaf-
felung eingefithrt wird, um Kollisionen oder gegenseitige Beeintréichtigungen zu

verhindern.

Es wird ein idealer Kurvenflug angenommen. Dies ermoglicht eine vereinfachte
Beschreibung der Bewegungsgleichungen, ohne die Beriicksichtigung des Schie-
bewinkels. Zudem folgt daraus die eindeutige Zuordnung des Rollwinkels zum
Lastvielfachen im stationdren Kurvenflug. Begriindet wird die Annahme eines idea-
len Kurvenfluges damit, dass Wind und Turbulenzen unberiicksichtigt bleiben und
der Autopilot an Bord des UAVs in der Lage ist, selbststandig einen koordinierten

Kurvenflug durchfithren zu kénnen.

Die Fluggeschwindigkeit wird durch ein eng begrenztes Intervall vorgegeben und
kann in erster Naherung als konstant angesehen werden. Diese Vereinfachung
wird damit begriindet, dass fiir Aufklirungs- und Uberwachungsmissionen eine
konstante Fluggeschwindigkeit angestrebt wird, um die Stehzeit des UAVs durch

eine energieeffiziente Flugfiihrung zu maximieren.
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Die Referenz-Flugtrajektorie ist die rdaumlich-zeitliche Sollwertvorgabe der Flugbahn, die
von einem Autopiloten an Bord des UAVs automatisiert abgeflogen werden soll. Hierfiir

werden an die Referenztrajektorie die folgenden Anforderungen gestellt:

o Die Referenztrajektorie definiert die Sollwerte fiir den Gierwinkel und die zweidi-
mensionalen Positionskoordinaten des UAVs in der Bewegungsebene, sowie deren

zeitliche Parametrisierung. Die Flughthe des UAVs wird als konstant angenommen.

e Der rédumlich-zeitliche Verlauf der Referenztrajektorie muss flugdynamische Be-

schrankungen des UAVs beriicksichtigen.

Damit die Flugbereichsgrenzen des UAVs eingehalten werden, sollen im weiteren Verlauf
die folgenden ausgesuchten flugdynamischen Beschrdnkungen fiir die Trajektorienopti-

mierung beriicksichtigt werden:

e Der maximale Rollwinkel ¢, des UAVs fiir den stationdren Kurvenflug wird

vorgegeben und resultiert aus dem zuléssigen Lastvielfachen n.,qz.

o Der Rollwinkel ¢(t), die Rollrate w(t), sowie die Beschleunigung a(¢) in Langsrich-
tung und die Fluggeschwindigkeit v(t) des UAVs sind betragsméafig begrenzt.

Durch die betragsméBige Begrenzung der Rollrate wird eine glatte, C2-stetige, Trajektorie
mit differenzierbarem Kriimmungsverlauf forciert. Ohne Rollratenbegrenzung wére eine

sprungférmige Anderung des Rollwinkels zulissig, die physikalisch nicht realisierbar ist.

3.5.2 UAV-Bewegungsgleichungen in der Ebene

Da die Trajektorienoptimierung fiir ein unbemanntes luftgestiitztes Aufklarungssystem
erfolgt, wird davon ausgegangen, dass das UAV mit einem Autopiloten (Flugregelungs-
system) ausgestattet ist. Dieser berechnet aus der Referenz-Flugtrajektorie und dem
aktuellen Flugzustand die notwendigen Steuereingaben fiir den Antriebsmotor sowie
fiir die aerodynamischen Steuerflichen, um das UAV zeitlich und rdumlich entlang der
Trajektorie zu fithren. Auflere Stéreinfliisse auf die Flugbewegung des UAVs, die beispiels-
weise durch Wind und Turbulenzen hervorgerufen werden, sollen durch den Autopiloten
selbststéndig ausgeglichen werden. Verschiedene Softwareprodukte zur Flugsteuerung,
wie z. B. ArduPilot [148], bieten integrierte Autopilot-Funktionen zur Entkopplung der
Léngs- und Querdynamik bei UAVs. Da vorausgesetzt wird, dass die Flugsteuerung eine
vorgegebene Fluggeschwindigkeit und Flughohe eigenstindig regeln kann, wird in den
folgenden Abschnitten nur die Querdynamik des UAVs betrachtet.
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3 Konzept und Methodenauswahl

3.5.2.1 Zeitkontinuierliche Bewegungsgleichungen

Die Formulierung der zeitkontinuierlichen Bewegungsgleichungen wurde bereits in der
Arbeit von Zwick, Gerdts & Stutz [33] dargestellt und wird im Folgenden nochmals
aufgegriffen. Diese Gleichungen bilden die Grundlage zur Modellierung der nichtlinearen
UAV-Flugdynamik fiir die Trajektorienoptimierung mit nichtlinearer modellpradiktiver
Regelung, auf die in Abschnitt 3.6.3 eingegangen wird.

Mit Gleichung (3.7) wird die Anderung des Systemzustands fiir ein allgemeines zeit-
kontinuierliches dynamisches System durch eine gewohnliche Differentialgleichung in

expliziter Form beschrieben:
&(t) = F(a(t),ut), tel0,T] (3.7)

Mit dem zeitkontinuierlichen Zustandsvektor des Systems z(t) € R™*, dem Steuerungsvek-
tor u(t) € R™ und der Zeit t. n, und n, bezeichnen die Dimensionen des entsprechenden
Zustands- und Steuerungsvektors. Die Abbildungsvorschrift F' : R"* x R"* — R™* be-
schreibt die zeitliche Anderung des Systemzustands in Abhingigkeit des eigentlichen
Systemzustands, der Steuereingaben und der Zeit.

Die Differentialgleichungen (3.8) beschreiben die nichtlinearen zeitkontinuierlichen
Bewegungsgleichungen fiir ein Starrfliigel-UAV [149] im Inertialsystem einer zweidimen-
sionalen horizontalen Ebene unter Beriicksichtigung der getroffenen Vereinfachungen aus
Abschnitt 3.5.1:

e(t) = v(t) - sin(y(t)) (3.8a)

n(t) = v(t) - cos(v(t)) (3.8b)

y g

P(t) = o) -tan(¢(t)) (3.8¢)

0(t) = a(t) (3.8d

(t) = w(t) (3.8¢)
2(t) = [e(t), n(t), (1), v(t), (1) (3.9)

Der Systemzustandsvektor (3.9) des zeitkontinuierlichen dynamischen Systems setzt sich

zusammen aus den Zustandsvariablen der dstlichen und nérdlichen Position® e(t) und

8Die Systemzustandsvariablen zur Beschreibung der UAV-Position werden in dieser Arbeit mit n (north)
und e (east) bezeichnet, abweichend zu der gebrauchlichen Notation mit = und y. Diese Anpassung
wird gewdhlt, um eine Verwechslung der z-Positionskoordinate mit dem Systemzustandsvektor z(¢)
bzw. ) zu vermeiden
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3.5 Grundlagen zur Generierung der UAV-Flugtrajektorie

n(t), dem Gierwinkel 1 (t), sowie der horizontalen Bahngeschwindigkeit v(¢) und dem
Rollwinkel ¢(t) des UAVs. Die Ortskoordinaten n und e definieren die UAV-Position in
der Horizontalebene, dargestellt in einem erdfesten Koordinatensystem (siehe Abb. 3.17).

Die als konstant angenommene Erdbeschleunigung wird mit g bezeichnet.

A
0

»
Ll

e(t) Ost

Abbildung 3.17: Position n(t), e(t) und Gierwinkel ¥ (t) des UAVs im erdfesten Koordi-

natensystem

Mit dem Steuerungsvektor (3.10) wird das flugdynamische System in Gleichung (3.7)
gezielt beeinflusst. Der Steuerungsvektor setzt sich zusammen aus der Sollwertvorgabe fiir
die Beschleunigung a(t) des UAVs tangential zur Flugrichtung und der Sollwertvorgabe
fir die Rollrate w(t).

u(t) = [a(t), w(t)]" (3.10)

In Gleichung (3.11) ist der Zusammenhang zwischen dem maximalen Lastvielfachen
Nmaz Und dem Rollwinkel ¢,,4, fiir den stationdren, schiebefreien Kurvenflug formal

beschrieben: .

COS(¢max)

Nmax =

& gzﬁmax:arccos( 1 > (3.11)

Nmax
Um die flugdynamischen Beschriankungen des UAVs aus Abschnitt 3.5.1 beriicksichtigen
zu kénnen, werden die nachfolgend aufgelisteten Zustands- und Steuerbeschrankungen

festgelegt. Diese gehen als Randbedingungen in die Trajektorienoptimierung mit ein.

6(t)] < bmaz (3.12)
w(t)] < Wmaz (3.13)
la(t)] < amax (3.14)
Umin < V() < Vmaa (3.15)

Mit ¢maz, Wmazs Vmin/maz WA Gmaz € Ry
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3 Konzept und Methodenauswahl

Neben der Begrenzung der Rollrate w(t), der Beschleunigung a(t) tangential zur Flug-
richtung und der Fluggeschwindigkeit v(t), wird die Einhaltung des maximal zuldssigen
Lastvielfachen 1,4, durch die Limitierung des Rollwinkels ¢4, erreicht. Fiir diese Arbeit
wurde das zuléssige Lastvielfache auf n,,,, = 1, 3 festgelegt. Die Zahlenwerte der Zustands-

und Steuerbeschriankungen sind in der nachfolgenden Tabelle 3.5 zusammengefasst.

Tabelle 3.5: Zustands- und Steuerbeschrankungen fiir die zeitkontinuierlichen Bewegungs-

gleichungen
Parameter Wert Bemerkung
maximaler Rollwinkel ¢4z 0.7 rad vorgegeben
maximale Rollrate wy,qq 0.5 rad/s vorgegeben
maximale Beschleunigung a4z 0.1 m/ s? vorgegeben
minimale Fluggeschwindigkeit viin 33 m/s vorgegeben
maximale Fluggeschwindigkeit vy,qq 37 m/s vorgegeben

3.5.2.2 Zeitdiskrete Bewegungsgleichungen

Die zeitdiskreten Bewegungsgleichungen, auf die im Folgenden eingegangen wird, wurden
bereits in der Arbeit von Zwick, Gerdts & Stiitz [33] vorgestellt. Diese zeitdiskreten Glei-
chungen werden im weiteren Verlauf der Arbeit wieder aufgegriffen, um mit Hilfe der dy-
namischen Programmierung in Abschnitt 3.6.2 global optimale Referenz-Flugtrajektorien
zu generieren. In Analogie zu den zeitkontinuierlichen Gleichungen aus dem vorangegan-
genen Abschnitt, ist in Gleichung (3.16) eine allgemeine Formulierung fiir ein zeitdiskretes

dynamisches System mit einem Zeithorizont der Linge N beschrieben.

Tpr1 = fag,ug), k=0,...,N—1 (3.16)

Mit xp € Sk als dem zeitdiskreten Zustandsvektor des Systems, dem Steuerungsvektor
u € Uk(xy) und die diskreten Zeitschritte k£ € Ng. Im Gegensatz zum zeitkontinuierlichen
dynamischen System in Gleichung (3.7), bei dem die Systemzusténde fiir alle Zeitpunkte
im Intervall [0, 7] durch die Bewegungsgleichungen eindeutig beschrieben sind, sind die
Systemzustdnde beim zeitdiskreten System nur fiir die diskreten Zeitschritte k£ definiert.
Mit Hilfe der Abbildung f wird der Zustandsiibergang von einem Zustand x; zum darauf
folgenden Zustand xy41 unter dem Einfluss des zeitschrittspezifischen Steuerungsvektors

uy, festgelegt.
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3.5 Grundlagen zur Generierung der UAV-Flugtrajektorie

Nachfolgend ist ein moglicher Ansatz zur Beschreibung der Abbildungsvorschrift
f durch die zeitdiskreten Bewegungsgleichungen (3.17) bis (3.21) dargestellt. Hierbei
handelt es sich um die zeitdiskrete Formulierung der UAV-Bewegungsgleichungen aus
Abschnitt 3.5.2.1, die beispielsweise mit Hilfe des Euler-Verfahrens ermittelt werden
konnen. Der zeitliche Abstand At > 0 (Zeitschrittintervall) zwischen zwei aufeinander

folgender Zeitschritte (z. B. von k nach k + 1) wird als konstant definiert.

ery1 = e + v - sin(Yy) - At (3.17)
Ng+1 = Nk + g - cos(Yy) - At (3.18)
Yri1 = Yy + U% - tan(¢y,) - At (3.19)
Vg1 = Uk + ag - At (3.20)
Pr+1 = P +wpp - At (3.21)

Sowohl der Systemzustandsvektor xj in Gleichung (3.22), als auch der Steuerungs-
vektor u in Gleichung (3.23) sind analog zu deren zeitkontinuierlichen Pendants aus
Abschnitt 3.5.2.1 aufgebaut. Zwischen zwei Zeitschritten ist der Steuerungsvektor kon-

stant.

T = [ekvnkawkavk7¢k]T (322)

up, = [ag, wi]" (3.23)

Als Vorgriff auf Abschnitt 3.6.2 wird angemerkt, dass die eben beschriebene Abbildungs-
vorschrift mit fiinf Zustandsgrofen fir die zeit- und wertdiskrete Trajektorienoptimierung
mit dynamischer Programmierung als nicht zielfiihrend bewertet wird. Begriindet wird
diese Entscheidung durch den exponentiellen Anstieg des Berechnungsaufwands mit der
Anzahl der Systemzustande xy [150, S. 27]. Der Berechnungsaufwand und die Berechnungs-
dauer erschweren bzw. verhindern die Trajektorienoptimierung (ggf. unter Einhaltung
von Echtzeitanforderungen) an Bord des UAVs. Weitere Informationen beziiglich des
Berechnungsaufwands werden in Abschnitt 3.6.2 gegeben.

Ein vereinfachter Ansatz zur Modellierung der Zustandsibergangsfunktion f wurde
in einer vorangegangenen Arbeit [40] vorgestellt. Der Zustandsvektor wurde hierbei
auf drei Zusténde (die diskretisierten Positionskoordinaten ny, e und den Gierwinkel
¥r) reduziert. Die Diskretisierung wurde so gewihlt, dass der Wertebereich fiir ng
und ey, ein Gitter mit dquidistanten Gitterpunktabstidnden in der Bewegungsebene des
UAVs aufspannt, was in Abb. 3.18 abstrahiert dargestellt ist. Die optimale Flugbahn
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wurde als Streckenzug (blaue Linie) aus aneinandergereihten geraden Linien modelliert,
die durch diskrete Gitterpunkte verlaufen. Unter Verwendung des Gierwinkels konnte
fiir jeweils zwei aufeinander folgende gerade Streckenabschnitte eine Limitierung der
Flugrichtungsénderung erzielt werden. Abschlieend wurde der Streckenzug durch einen
kubischen Spline (rote Linie) geglédttet und daraus die eigentliche Flugtrajektorie generiert.
Ein wesentlicher Nachteil an diesem Verfahren ist, dass auf Grund der Limitierung der
Flugrichtungsédnderung nur eine niherungsweise Begrenzung der Bahnkriimmung mdoglich
ist. In Abb. 3.18 ist die Flugbahn tber die diskreten Gitterpunkte 1-3 abgebildet.

Nord . . . . . .

Ost

Abbildung 3.18: Modellierung der Zustandsiibergéinge auf einem Gitter in der Bewegungs-
ebene des UAVs. Der Streckenzug (blau) ist die direkte Verbindung
zwischen den diskreten UAV-Positionen (1-3). Mit Hilfe eines Splines
(rot) wird der Streckenzug geglittet

Um das Problem der ndherungsweisen Begrenzung der Bahnkriimmung lésen zu
konnen, wurde in [33] eine Methode vorgestellt, bei dem die Zustandsiibergangsfunktion
fiir die zeitdiskrete Bewegungsgleichung des UAVs durch Dubins-Pfade modelliert wird.
Dies ermoglicht eine explizite Beriicksichtigung der flugdynamischen Beschrankungen
beziiglich der Flugbahnkriimmung. Im folgenden Abschnitt 3.5.3 wird dieses Verfahren
ndher vorgestellt, um es im weiteren Verlauf der Arbeit fiir die zeit- und wertdiskrete

Trajektorienoptimierung mit dynamischer Programmierung verwenden zu kénnen.

3.5.3 Dubins-Pfadplanung

Die Dubins-Pfadplanung wurde erstmals von Lester Dubins [151] formuliert und beschreibt
ein Verfahren, um den kiirzesten Weg zu identifizieren, der eine Startkonfiguration mit

einer Zielkonfiguration in einer zweidimensionalen Ebene und unter Einhaltung einer
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3.5 Grundlagen zur Generierung der UAV-Flugtrajektorie

Kriimmungsbeschrankung miteinander verbindet. Die Konfiguration beschreibt dabei
die Position des Start- bzw. Zielpunkts in der Bewegungsebene sowie die dazugehorige
Richtungsvorgabe (Gierwinkel) des Geschwindigkeitsvektors.

In dieser Arbeit werden Dubins-Pfade genutzt, um die Zustandsiibergéinge fiir das
zeit- und wertdiskrete Optimierungsverfahren der dynamischen Programmierung (sie-
he Abschnitt 3.6.2) zwischen zwei Zeitschritten zu modellieren. Begrundet wird diese

Entscheidung auf Grund von zwei wesentlichen Eigenschaften der Dubins-Pfade:

¢ Die Dubins-Pfade sind krimmungsbeschréankt, wodurch die Flugbereichsgrenze
beziiglich des zulassigen Lastvielfachen explizit beriicksichtigt werden kann.

e Aus dem Dubins-Pfad resultiert prinzipbedingt die kiirzeste Flugbahn zwischen der
Start- und Zielkonfiguration, wodurch die Flugdauer minimiert wird. Dies ist u. a.

ein Optimierungskriterium fiir die sensormodellbestimmte Trajektorienoptimierung.

In Abschnitt 4.4 werden die Dubins-Pfade mit Hilfe der dynamischen Programmierung zu
einer global optimalen Trajektorie aus aneinandergereihten Segmenten aus Dubins-Pfaden
verkettet.

Fiir die Modellierung der Flugbahn eines Starrfliigel-UAVs durch Dubins-Pfade muss
eine Vorwéartsgeschwindigkeit v(t) > 0 vorausgesetzt werden. Dadurch wird eine Riick-
wéartsbewegung ausgeschlossen, was den Dubins-Pfad von der Reeds-Shepp-Kurve [152]
abgrenzt. Der Dubins-Pfad ist eine haufig verwendete Methode zur Modellierung der
UAV-Flugbahn, um zeitoptimale Trajektorien unter Einhaltung von Kriimmungsbeschrin-
kungen generieren zu kénnen. In der Literatur sind zahlreiche Anwendungsbeispiele zu
finden, beispielsweise in [153-155].

Die Grundprinzipien der Dubins-Pfadplanung, die in der vorangegangenen Arbeit
[33] bereits erlautert wurden, werden im Folgenden nochmals kurz dargestellt. Fiir die

Dubins-Pfadplanung miissen die folgenden zwei Kriterien erfiillt sein [147, S. 880]:

¢ Die Fluggeschwindigkeit v des UAVs muss konstant gesetzt werden.

¢ Es muss ein maximal zuldssiger Rollwinkel ¢4, definiert werden.

Der Dubins-Pfad wird aus der Menge der Bewegungsprimitiven {L, S, R} erstellt, wobei
L fiir eine maximal gekriimmte Linkskurve, R fiir eine maximal gekriimmte Rechtskurve
und S fiir ein Geradenstiick steht. Dubins hat in [151] gezeigt, dass der kiirzeste Weg
zwischen zwei Konfigurationen aus einer Verkettung von nicht mehr als drei dieser

Bewegungsprimitiven generiert werden kann.
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Die Gleichungen (3.24) bis (3.26) wurden aus Abschnitt 3.5.2.1 ibernommen und

beschreiben die zeitkontinuierliche Bewegung eines UAVs, das sich in der Ebene bewegt.

n(t) = v - cos(¢(t)) (3.24)
&(t) = v -sin(y(t)) (3.25)
D(t) = 2 - tan(g(t)) (3.26)

Hierbei sind n(t) und e(t) die Positionskoordinaten des UAVs im erdfesten Koordi-
natensystem und u(t) = ¢(t) ist die Steuereingabe fiir den Rollwinkel. Die Wenderate
Y(t) ist eine Funktion des Rollwinkels ¢(t), g ist die Erdbeschleunigung und v ist die
konstante Bahngeschwindigkeit (Fluggeschwindigkeit).

Aus der zeitkontinuierlichen Bewegungsgleichung kann ein Dubins-Pfad generiert
werden, indem die (kontinuierliche) Rollwinkelvorgabe durch die diskrete Steuereingabe
u(t)ye U ={(L,S,L), (L,S,R), (R,S,L), (R,S,R), (L,R,L), (R,L,R)} mit L = —¢maz
und R = ¢y ersetzt wird [156, S. 127]. Fir die Bewegungsprimitiven L und R ist in
Gleichung (3.27) der Zusammenhang zwischen der Fluggeschwindigkeit v, dem maximalen
Rollwinkel ¢, und dem resultierenden minimalen Kurvenradius ry,;,, der indirekt
proportional zur maximalen Flugbahnkrimmung k4. ist, zusammengestellt.

1 g .
Bmaz = F— =3 tan(dmaz) mit v #0 (3.27)

In Tabelle 3.6 sind die relevanten Parametereinstellungen fiir die Dubins-Pfadplanung

zusammengefasst, die im weiteren Verlauf dieser Arbeit verwendet werden.

Tabelle 3.6: Parametereinstellung fiir die Dubins-Pfadplanung

Parameter Wert Bemerkung

UAV Fluggeschwindigkeit v 35 m/s vorgegeben
maximaler Rollwinkel ¢,q4 0.694 rad vorgegeben
Erdbeschleunigung g 9.81 m/s?

minimaler Kurvenradius 7, 150 m aus Gleichung (3.27)

Gleichung (3.28) beschreibt die Berechnung der Bogenlidnge s des Flugpfads von der
Startkonfiguration a zur Zielkonfiguration b. Die Bogenldnge wird in Abschnitt 4.4.1 als
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Bewertungskriterium fiir die Trajektorienoptimierung wieder aufgegriffen.

- / " a0+ (02 dt (3.28)

In Abb. 3.19 ist beispielhaft dargestellt, wie die zwei Punkte (Konfigurationen) a und
b mit vorgegebenem Gierwinkel v, und 1, durch einen Dubins-Pfad verbunden werden.
Die Steuereingabe u(t) resultiert aus einer spezifischen Komposition der abschnittsweise
konstanten Bewegungsprimitiven L, S und R unter Beriicksichtigung der konstanten
Fluggeschwindigkeit v. Es wird angemerkt, dass aus einer (Flugbahn-)Kriimmung von
K < Kmae fur L bzw. R ein lingerer Pfad resultiert, der nicht dem kiirzest moglichen
Dubins-Pfad entspricht.

v

“Kmax " |

Abbildung 3.19: Beispiel fiir einen Dubins-Pfad (links) und zugehérigem Kriimmungsver-
lauf (rechts) (in Anlehnung an [156, S. 127]).

Fiir die Losung des Dubins-Pfadplanungsproblems wird auf die Literatur verwiesen.
Losungsansétze finden sich unter anderem in [157, 158] und [159, S. 33 ff.]. Dariiber
hinaus existieren fertige Software-Programmpakete fiir die Dubins-Pfadplanung, u.a.
in der Open Motion Planning Library? (OMPL) oder in der Nawigation Toolbox der
proprietiren Entwicklungsumgebung MATLAB! .

Abschlieend wird noch darauf eingegangen, warum die Dubins-Pfadplanung mit ab-
schnittsweise konstanter Bahnkriimmung in dieser Arbeit Verwendung findet, anstatt
einem Verfahren mit kontinuierlich gekriimmten Pfaden, wie es u. a. in [160, 161] beschrie-
ben wird. Der Vorteil kontinuierlich gekriimmter Pfade ist, dass die Rollwinkeldnderung
kontinuierlich erfolgt und damit eine glatte (C?-stetige) Flugtrajektorie erzeugt werden

kann. Andererseits muss die Start- und Endkonfiguration um einen weiteren Zustand

9Die Open Motion Planning Library ist ein quelloffenes Softwarepaket zur Berechnung von Bewegungs-
abldufen. Link auf die offizielle Webseite: https://ompl.kavrakilab.org/

OMATLAB ist eine von MathWorks entwickelte, proprietire Multi-Paradigma-Programmiersprache
und Entwicklungsumgebung fiir numerische Berechnungen. Link auf die offizielle Webseite: https:
//www.mathworks . com/products/matlab.html
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fiir den Rollwinkel erweitert werden. In Verbindung mit der Optimierungsmethode der
dynamischen Programmierung wiirde dies zu einem inakzeptablen Anstieg der Berech-
nungsdauer fiir die sensormodellbestimmte Befliegungsplanung fithren. Eine detailliertere
Erlduterung dieses Sachverhalts erfolgt in Abschnitt 3.6.2.

3.5.4 Zusammenfassung

In diesem Abschnitt wurden die UAV-Bewegungsgleichungen sowohl in zeitkontinuierli-
cher als auch in zeitdiskreter Form dargestellt. Die Bewegungsgleichungen beschreiben die
zeitliche Anderung des dynamischen Systems unter dem Einfluss von Steuereingaben. Sie
dienen dazu, sensorplattformspezifische Anforderungen und Beschrénkungen (z. B. das
maximale Lastvielfache, die Rollrate, die Fluggeschwindigkeit oder die Beschleunigung
tangential zur Flugbahn) als Randbedingungen in die Trajektorienoptimierung mit einflie-
fen zu lassen. Sie tragen somit dazu bei, die sensorplattformspezifischen Anforderungen
aus der Anforderung 8 in Abschnitt 3.2 umzusetzen.

Die zeitkontinuierlichen Bewegungsgleichungen werden verwendet, um in Abschnitt 4.3
unter Verwendung der nichtlinearen modellprddiktiven Regelung lokal optimale Referenz-
trajektorien fiir eine gegebene Startkonfiguration zu generieren. Die zeitkontinuierlichen
Bewegungsgleichungen sind daher essentiell, um die Forschungsfrage 3.2 aus Abschnitt 2.4
beantworten zu konnen.

Demgegeniiber werden die zeitdiskreten Bewegungsgleichungen, insbesondere die Dubins-
Pfadplanung genutzt, um mit Hilfe der dynamischen Programmierung in Abschnitt 4.4
global optimale Referenztrajektorien zu generieren. Die zeitdiskrete Formulierung der
Bewegungsgleichungen ist somit wesentliches Mittel, um die Forschungsfrage 3.1 aus
Abschnitt 2.4 beantworten zu kénnen. Beide Forschungsfragen 3.1 und 3.2 sind wiederum

notwendig, um das damit verbundene Zwischenziel 8 aus Abschnitt 1.3 erfiillen zu kénnen.

3.6 Mathematische Methoden zur Trajektorienoptimierung

Ausgehend vom Zwischenziel 3 in Abschnitt 1.3 wurden im Stand der Forschung un-
terschiedliche Methoden zur Trajektorienoptimierung vorgestellt. Aus diesen Optimie-
rungsmethoden wurden in Abschnitt 2.2.4 bereits zwei Methoden ausgewéhlt, die einen
wesentlichen Beitrag fiir die Beantwortung der Forschungsfragen 3.1 und 3.2 aus Ab-
schnitt 2.4 leisten konnen. Bei diesen Methoden handelt es sich um die dynamische
Programmierung, die in Abschnitt 3.6.2 vorgestellt wird, und die nichtlineare modellprd-

diktive Regelung, auf die in Abschnitt 3.6.3 eingegangen wird.
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Sowohl die modellpradiktive Regelung als auch die dynamische Programmierung griin-
den im Kern auf einem Optimalsteuerungsproblem (OSP). Aus diesem Grund werden
im folgenden Abschnitt zuerst die Grundlagen der Optimalsteuerungsprobleme in der
zeitkontinuierlichen und zeitdiskreten Form untersucht. Durch das OSP kann das flugdyna-
mische System des UAVs, zusammen mit dessen Limitierungen (z. B. Fluggeschwindigkeit,
Rollrate, Lastvielfaches), explizit im Optimierungsprozess zur sensormodellbestimmten
Befliegungsplanung beriicksichtigt werden. Dies ist entscheidend, um der Anforderung
3 aus Abschnitt 3.2, zur Umsetzung sensorplattformspezifischer Eigenschaften, gerecht
werden zu kénnen.

In Kapitel 4 wird das funktionale Konzept der sensormodellbestimmten Befliegungs-
planung in ein Experimentalsystem tiberfiihrt. Zu diesem Zweck wird die dynamische
Programmierung mit einem nachgeschalteten Verfahren zur Trajektorienglittung (siehe
Abschnitt 4.4.3) kombiniert. Demgegeniiber wird vor der nichtlinearen modellpréadiktiven
Regelung ein Verfahren zur UAV-Pfadplanung (siehe Abschnitt 4.3.1) durchgefiihrt, um
die Wirkung perzeptiver Einfliisse auf die Trajektorienoptimierung beriicksichtigen zu
konnen. Die Ergebnisse aus diesem Abschnitt stellen daher nur einen Zwischenschritt
auf dem Weg zur vollstdndigen Beantwortung der Forschungsfragen 3.1, 3.2 und dem

Zwischenziel 3 dar.

3.6.1 Optimalsteuerungsprobleme

In diesem Abschnitt werden die theoretischen Grundlagen der optimalen Steuerung fir
zeitkontinuierliche und zeitdiskrete dynamische Systeme vorgestellt. Ganz allgemein
betrachtet hat die optimale Steuerung zum Ziel, eine optimale Steuerstrategie fir ein
dynamisches System zu bestimmen, wodurch eine spezifische Zielfunktion!! minimiert
wird und gleichzeitig ausgewéahlte Systemzustands- und/oder Steuerungsbeschrankungen
eingehalten werden.

Der zeitliche Verlauf des Systemzustands kann durch Steuereingaben beeinflusst werden,
wobei hier vorausgesetzt wird, dass die Entwicklung des Systemzustands iiber die Zeit
deterministisch verlduft. Die Zielfunktion umfasst die erforderlichen Zielgroflen, die bei
der Optimierung beriicksichtigt werden sollen. Das Ergebnis der Zielfunktion ist per
Konvention zu minimieren.

Bei einer Vielzahl realer dynamischer Systeme dndert sich der Systemzustand konti-
nuierlich iber die Zeit, so auch beim flugdynamischen System des UAVs. Aus diesem

Grund ist es zweckméfig, das Optimalsteuerungsproblem zuerst zeitkontinuierlich zu

1T der Fachliteratur wird die Zielfunktion hiufig auch als Zielfunktional oder als Kostenfunktion
bezeichnet. Die Begriffe werden daher in dieser Arbeit als dquivalent betrachtet.
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modellieren und dieses anschlieBend durch Diskretisierung in ein zeitdiskretes Optimal-

steuerungsproblem zu tberfiihren.

3.6.1.1 Zeitkontinuierliche Darstellung

Die Beschreibung eines allgemeinen zeitkontinuierlichen Optimalsteuerungsproblems ist in
den Gleichungen (3.29) aufgetragen. Die Betrachtung der Systemdynamik (3.29b) wird
im Folgenden auf gewohnliche Differentialgleichungen erster Ordnung beschrinkt. Eine
Beschreibung durch Differential- Algebraische-Gleichungen ist u.a. in [162] zu finden.
Die Notation fiir das zeitkontinuierliche OSP ist angelehnt an [163]:
¢

minimiere J(z, u) = @ (x(lo) fo, 2(ty), 1) + " L@(t), u(t))dt (3.202)
z(+),u( to

unter den Nebenbedingungen

#(t) = F(z(t), u(t)) (3.29h)

(to) = o (3.29¢)

hanin < h((t), u(t)) < hmas (3.29d)
By < D((to), to, 2(ts),t7) < Ppnas (3.29€)
u(t) €U (3.29f)

Das Optimierungsziel beim OSP ist es, eine Steuerung u(t) € R™ fiir das dynamische
System (3.29b) zu finden, die das Ergebnis der Zielfunktion J(z,u) € R (3.29a) (hier als
Bolza-Problem [164, S. 131] dargestellt) mit dem Lagrange-Term L : R™ x R™ — R und
O :R™ x R x R™ xR — R fiir das Zeitintervall [to,t7] C R und to < t; minimiert.

Im Fall der UAV-Trajektorienoptimierung bildet die Differentialgleichung des dynami-
schen Systems (3.29b) die Bewegungsgleichungen (3.8) des UAVs aus Abschnitt 3.5.2.1
ab. Der Systemzustandsvektor z(¢) € R™ ist analog zur Gleichung (3.9) aufgebaut. Der
Anfangszustandsvektor x(tp) zum Anfangszeitpunkt to wird mit zo € R™ bezeichnet
und ¢ € R™ ist der zugehorige Endzustandsvektor x(ty) zum Endzeitpunkt ¢.

Durch A(-) in (3.29d) werden die Systemzustands- und Steuerungsbeschrénkungen
definiert und mit ®(-) in (3.29a) kénnen Randbedingungen beziiglich des Anfangs-
und/oder Endzustands des Systems vorgegeben werden. Beispielsweise konnte dadurch
eine préferierte Start- oder Endposition des UAVs (falls die UAV-Position Bestandteil

des Systemzustands ist) in die Zielfunktion und damit in die Optimierung mit einflieflen.
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Die Steuerbeschréankungen u(t) in (3.29f) konnen {iber Boxbeschrdnkungen der Form
U= {u € R™|ujmin < Ui < Uimaz,i = 1,..s Ny} (3.30)

beriicksichtigt werden. Als Beispiel seien hier die Beschrénkung der Rollrate w(t) oder
der Beschleunigung a(t) des UAVs tangential zur Flugrichtung genannt.

In Abb. 3.20 ist das Prinzip des OSPs vereinfacht dargestellt. Der zeitliche Verlauf
des Systemzustands z(t) wird bestimmt durch den Anfangszustand z¢ und den Steue-
rungsvektor u(t), wobei Steuerungs- und/oder Systemzustandsbeschrénkungen (hier als

gestrichelte Linie dargestellt) einzuhalten sind.

Zustandsbeschrankung

Systemzustand x(t)

Endzustand x¢
Steuerung u(t)

to Zeit ty

Anfangszustand x

v

Abbildung 3.20: Prinzipdarstellung eines vereinfachten Optimalsteuerungsproblems. Der
zeitliche Verlauf des Systemzustandsvektors z(t) wird bestimmt durch
den Anfangszustand zg, den Verlauf des Steuerungsvektors u(t) und ggf.
durch Zustandsbeschrénkungen (In Anlehnung an [165])

Durch die Zielfunktion wird das Ziel der Optimierung definiert. Beispielsweise kann eine
Zielfunktionen so formuliert werden, dass die Abweichung des Systemzustandsvektors
von einem vorgegebenen Referenzwert minimiert werden soll. Des Weiteren kénnen
mit ihr unterschiedliche Kriterien quantitativ gegeneinander gewichtet werden, was in
Abschnitt 4.3.2 wieder aufgegriffen wird, um den Nutzen der Detektionsleistung gegeniiber
den Kosten fir die Fluglagednderung des UAVs abwégen zu kénnen.

Fiir die Definition der notwendigen und hinreichenden Optimalitdtsbedingungen, sowie
der Existenz- und Eindeutigkeitssitze wird auf die Fachliteratur [162, 164, 166-168]

verwiesen.

3.6.1.2 Zeitdiskrete Darstellung

Das zeitdiskrete Optimalsteuerungsproblem kann aus dem zeitkontinuierlichen OSP her-

geleitet werden, in dem die zeitkontinuierlichen Bewegungsgleichungen (3.29b) geeignet
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diskretisiert werden, z. B. mit Hilfe des Euler-Verfahrens und dem Abtastzeitintervall
At. Es wird vorausgesetzt, dass die zeitkontinuierlichen Bewegungsgleichungen zweifach
differenzierbar sind. Auf Grund der Analogie des zeitdiskreten zum zeitkontinuierlichen
OSP werden im Folgenden nur die wesentlichen Zusammenhénge und Unterschiede er-
klart, fiir die Grundlagen wird auf den vorangegangenen Abschnitt 3.6.1.1 verwiesen.
Die separate Darstellung des OSPs in zeit- und wertdiskreter Form wird als sinnvoll
erachtet, da diese Form des OSPs insbesondere fiir die dynamische Programmierung
in Abschnitt 3.6.2 genutzt wird. Fiir die detailliertere Betrachtung der Diskretisierung
zeitkontinuierlicher Systeme sowie der Stabilitdtsuntersuchung zeitdiskreter Systeme wird
auf Griine & Pannek [169] verwiesen.

Das zeitdiskrete OSP in seiner allgemeinen Form kann entsprechend den Gleichungen

(3.31) formuliert werden. Die Nomenklatur ist angelehnt an [170]:

x07U07I£%17}1iTj;5f\Je—1,xN J(z,u) = E(zN) + ]:Z:L(xk,uk) (3.31a)
unter den Nebenbedingungen

Tpr1 — f(zp,ug) =0, k=0,....N—1 (3.31b)

2 €8Sk, k=0,...,N (3.31¢)

up €Uy, k=0,....N—1 (3.31d)

r(zo,zn) =0 (3.31e)

Hierbei ist = (x0,...,on)T € RWVADne der zeitdiskrete Systemzustandsvektor, u =
(ug, ...,un—_1)T € RN™ ist der Steuerungsvektor und k ist der diskrete Zeitschritt im
Zeithorizont der Lénge N. Das flugdynamische System des UAVs wird durch die Diffe-
renzengleichung in (3.31b) beschrieben. Hierbei wird der Zustandstibergang von einem
Zustand zj im Zeitschritt & zum néchsten Zustand xj,; im darauffolgenden Zeitschritt
k + 1 durch die Steuereingabe uy beeinflusst. Bei der dynamischen Programmierung wer-
den diese Zustandsiibergéinge durch Dubins-Pfade modelliert, wie sie in Abschnitt 3.5.3
vorgestellt wurden.

Gleichung (3.31a) gibt das Giitema$ der Zielfunktion J(x,u) € R an, das aus den
Kosten E(xy) im finalen Zeitschritt und der Summe der zeitschrittspezifischen Kosten
Lz, uy) gebildet wird. Das Ziel beim OSP ist es, den Steuerungsvektor uy so zu wéhlen,
dass die Zielfunktion fiir die diskreten Zeitschritte k£ minimiert wird, bei gleichzeitiger
Einhaltung der Randbedingungen (3.31b) bis (3.31e). Des Weiteren kénnen mit Hilfe von
Gleichung (3.31¢) Systemzustandsbeschrankungen und mit Gleichung (3.31d) Steuerungs-
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beschriankungen (z.B. eine Rollwinkel- und Rollratenbegrenzung) des OSPs realisiert
werden. Durch Gleichung (3.31e) kann zudem der Anfangs- und/oder der Endzustand
des Systems beeinflusst werden.

Die Abbildung py (3.32) bildet die Systemzusténde zj € Sy auf die Steuereingaben wy,
ab:

uy, = i () (3.32)
p(rr) € Ug(xr) Vg, € S

Mit Hilfe einer Sequenz aus zuléssigen uj wird die Steuerstrategie m (3.33) iiber alle
Zeitschritte abgebildet.

™= {uo, ...,,U,N_l} ell (333)
I = {m = (po, ..., kv—1)|pss : R"™ — R™}

Aus Gleichung (3.31b), einer vorgegebenen Steuerstrategie m und einem spezifischen Start-
wert des Systemzustandsvektors zp € Sy kann die Zustandsénderung (3.34) berechnet

werden.

wpy = f (a0, pe(zg ™)) (3.34)
k=0,.,N—1

Die optimale Steuerstrategie'®

7 = (W e 1) (3.35)

zeichnet sich dadurch aus, dass die Gesamtkosten Jz«(zo) (3.37) der Zielfunktion (3.36)
flir einen gegebenen Anfangszustandsvektor zg minimiert werden, unter Einhaltung
der spezifizierten Nebenbedingungen. Die kumulierten Gesamtkosten einer zulassigen

Steuerstrategie sind beschrankt auf J; < oo.

N-1

Jx(x0) = B(xy™) + Y L(zp™, pp(z™)) (3.36)
k=0

I (20) = min Jr (o) (3.37)

2Die Suche nach der optimalen Steuerstrategic hat den Oberbegriff optimale Steuerung (engl.: Optimal
Control) fur dieses Teilgebiet der mathematischen Optimierung geprigt.
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Auf Grundlage der optimalen Steuerstrategie 7* kann fiir jeden spezifischen An-
fangszustand xg eine Sequenz (3.38) ermittelt werden, die dem zeitschrittspezifischen
Systemzustand eine optimale Steuereingabe zuweist, wodurch die Gesamtkosten der

Zielfunktion (3.37) minimiert werden.

{(z0,w0), (z1,u1), s (TN-1,uN-1)} (3.38)

Im folgenden Abschnitt wird eine Ubersicht verschiedener Losungsverfahren fiir zeit-

kontinuierliche und zeitdiskrete Optimalsteuerungsprobleme gegeben.

3.6.1.3 Losungsverfahren fiir Optimalsteuerungsprobleme

Wie in den vorangegangenen Abschnitten bereits angesprochen wurde, ist es das Ziel
des OSPs eine optimale Steuerstrategie zu finden, die eine Zielfunktion minimiert unter
Einhaltung von Randbedingungen. Fiir die numerische Lésung von Optimalsteuerungs-
problemen wird in der Literatur zwischen direkten und indirekten Losungsverfahren sowie
der dynamischen Programmierung unterschieden (sieche Abb. 3.21). Eine Ubersicht zu
diesen Verfahren ist u.a. in [163, 164, 171] zu finden.

Losungsverfahren fir
Optimalsteuerungsprobleme

v v Li
Dynamische
Programmierung

' '

o EinfachschieRverfahren o \Variationsrechnung
o MehrfachschieRBverfahren
o Direkte Kollokation

Direkte Verfahren Indirekte Verfahren

Abbildung 3.21: Numerische Verfahren zur Losung von Optimalsteuerungsproblemen

Bei den direkten Verfahren zur Lésung von Optimalsteuerungsproblemen wird das
zeitkontinuierliche OSP in ein endlich-dimensionales Optimierungsproblem mit diskreti-
sierten Systemzustédnden und/oder Steuereingaben tiberfiithrt [172]. Die Diskretisierung
kann durch einen Vertreter aus dem Gebiet der Schiefiverfahren oder durch Kollokation
erfolgen. Zu der erst genannten Gruppe zihlen das direkte Finfachschieffverfahren [172]
und das direkte Mehrfachschiefverfahren [165, 173, 174]. Die direkte Kollokation [173] ist

ein Vertreter der zweiten Gruppe.
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Die dynamische Programmierung ist ein Losungsverfahren mit dem ein zeit- und
wertdiskretes OSP numerisch gelést werden kann. Das Verfahren wurde von Bellman [87]
etabliert und basiert auf dem von ihm beschriebenen Prinzip der Optimalitat. Hierbei wird
ein komplexes Optimierungsproblem in einfachere Teilprobleme zerlegt, um dann rekursiv
die optimalen Losungen fiir die Teilprobleme zu finden. Ein Optimierungsproblem hat
eine optimale Substruktur, wenn eine optimale Losung aus den optimalen Losungen seiner
Teilprobleme konstruiert werden kann [87, 150]. Die dynamische Programmierung wird im
folgenden Abschnitt 3.6.2 wieder aufgegriffen, um die UAV-Flugtrajektorienoptimierung
fiir den zeitdiskreten Ansatz der sensormodellbestimmten Befliegungsplanung umzusetzen.

Bei den indirekten Verfahren wird die Variationsrechnung [175] genutzt, um die
Optimalitdtsbedingungen erster Ordnung des OSPs zu bestimmen. Hieraus resultiert ein
Mehrpunkt-Randwertproblem aus dessen Losung optimale Trajektorien resultieren, die als
Extremale bezeichnet werden. Im néchsten Schritt wird jedes dieser Extremale darauthin
untersucht, ob es sich um ein lokales Minimum, Maximum oder einen Sattelpunkt
handelt. Von den lokal optimalen Losungen wird das Extremale mit den geringsten
Kosten ausgewéhlt [163].

In Stryk & Bulirsch [176] wird zudem ein hybrider Ansatz aus einem direkten und

indirekten Losungsverfahren vorgestellt, worauf hier nicht weiter eingegangen wird.

3.6.2 Dynamische Programmierung

Im vorangegangenen Abschnitt wurde eine kurze Ubersicht zu unterschiedlichen Losungs-
verfahren von Optimalsteuerungsproblemen gegeben. Im Folgenden wird ndher auf das
Verfahren der dynamischen Programmierung (DP) eingegangen. In dieser Arbeit ist DP
das grundlegende Optimierungsverfahren zur sensormodellbestimmten Befliegungspla-
nung fiir zeit- und wertdiskrete Systeme, das in Abschnitt 4.4 detailliert beschrieben
wird. Mit Hilfe der DP wird die Generierung global optimaler Referenztrajektorien er-
moglicht. Das Resultat ist eine UAV-Flugtrajektorie (Referenztrajektorie) aus Dubins-
Pfadsegmenten, die in Abschnitt 4.4.3 geglattet wird, um die Anforderungen an die
Glattheit aus Abschnitt 3.5.1 zu erfiillen. Ein wesentlicher Vorteil von DP ist, dass fiir
das Optimalsteuerungsproblem nicht-differenzierbare Systemdynamiken genutzt werden
kénnen, wie dies bei der Verwendung von Dubins-Pfaden erforderlich ist.

Die dynamische Programmierung wurde in den 1950er Jahren insbesondere von Richard
Bellman [87] entwickelt. DP basiert auf dem Prinzip der Optimalitit, das ebenfalls von

Bellman definiert wurde und besagt:
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»An optimal policy has the property that whatever the initial state and initial
decision are, the remaining decisions must constitute an optimal policy with

regard to the state resulting from the first decision.“ [87, S. 83]

Das Optimalitatsprinzip kann nach [150, S. 20 f.] vereinfacht so beschrieben werden, dass
jede Subtrajektorie einer optimalen Trajektorie selbst wieder eine optimale Trajektorie
ist. Sei 7* (Gleichung (3.35) aus Abschnitt 3.6.1.2) die optimale Steuerungsstrategie
fiir ein OSP, dann ist {u], 7}, .-, 3y _1} die verkiirzte optimale Steuerstrategie fiir das
Teilproblem vom Zeitpunkt [ bis zum finalen Zeitschritt NV, die die Kosten der Zielfunktion

Jrx (7)) minimiert, mit

N-1
I« (27) = min { ") + L(zp™, (g ac()))} (3.39)
mell Py
Die Optimierung bei der dynamischen Programmierung beginnt somit beim letzten
Zeitschritt £k = N und verlauft riickwarts bis zum ersten Zeitschritt & = 0, was auch als
Riickwartsrechnung bezeichnet wird. Dariiber hinaus existiert eine dquivalente Methode
in umgekehrter Reihenfolge, die als Vorwdrtsrechnung bekannt ist. Fiir weitergehende
Informationen wird diesbeziiglich auf Bertsekas [150] verwiesen.
Jedem Zeitschritt k werden die Zustinde in Gleichung (3.40), und dem darauf folgenden
Zeitschritt k + 1 werden die Zustidnde in Gleichung (3.41) zugewiesen:

zh, i =1, ., Mgate r Mit Myaer € Nin k € {0,..., N} (3.40)
xiH, J=1,...,Mgate kr1 Mit Mgtare p+1 € Nin k € {0,..., N — 1} (3.41)
= [efy i, Vi) (3.42)

Hierbei ist xz, der Zustandsvektor des zeit- und wertdiskreten Systems zum Zeitschritt
k. Zum Zweck der Trajektorienoptimierung umfasst der Zustandsvektor die Positions-
koordinaten e};, n}c und den Gierwinkel 1/}2 des UAVs. i und j sind zeitschrittabhédngige
Indizes zur Verdeutlichung unterschiedlicher Zustandsauspragungen. Die Anzahl der
verschiedenen Zustandsauspragungen mgqze 1, 20 jedem Zeitschritt ist in Gleichung (3.43)
aufgetragen und resultiert aus der Diskretisierung tiber die Anzahl der nérdlichen und
ostlichen Positionen (myoren x Und Mmegst k) sowie der Anzahl der unterschiedlichen Gier-
winkel my ;. Auf die Ermittlung der Anzahl der Positionen und Gierwinkel wird in

Abschnitt 4.4.1 eingegangen.

Mstate,k = Mnorth,k * Meast,k * MMk (343)
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Jedem Paar von Zustanden m% in Zeitschritt k& und :cfC 1 in Zeitschritt £ + 1 konnen

die Zustandsiibergangskosten

C;‘Z"cms,k = Ctrans ("E}cv x?ﬂ_l) (344)
zugeordnet werden. Fiir den Fall, dass im Zeitschritt k keine Steuerstrategie existiert um
den Zustand von ¢ nach j zu iiberfithren, wird ¢,/ sk =00 festgelegt. Im Geggpsatz dazu
resultieren aus einer validen Steuerstrategie Zustandsiibergangskosten von ¢;’ . < oco.

Weiterhin sind jedem Systemzustand %, im Zeitschritt k zustandsabhingige Kosten

Citate,k = Cstate (ﬁ;) (3.45)

zugewiesen. In Abschnitt 4.4 wird beschrieben, welchen Zweck die Zustandsiibergangs-
kosten und die zustandsabhéngigen Kosten fiir die Trajektorienoptimierung erfillen.

Werden die zustandsabhéngigen Kosten (3.45) in die allgemeine Zielfunktion (3.31a)
eingesetzt, erhélt man aus der Riickwértsrechnung die Kosten (3.46) fiir den letzten
Zeitschritt kK = N.

J(zy) = B(an) = Chaey,  Valy € Sy (3.46)

Mit der Fortsetzung der Riickwértsrechnung und unter Anwendung des Prinzips der Opti-
malitét folgen aus Gleichung (3.47) die minimalen Gesamtkosten J (%) fiir die Zeitschritte
k =0,...,N — 1. Diese Gesamtkosten setzen sich zusammen aus den zustandsabhén-

gigen Kosten citat&k des aktuell betrachteten Zustands, den Zustandsiibergangskosten

con s zum nachfolgenden Zustand und den minimalen Gesamtkosten J (:/c?~C +1) von die-

sem Nachfolgezustand bis zum letzten Zustand. p,, ist ein Faktor zur Gewichtung der
zustandsabhéngigen Kosten gegeniiber den Zustandsiibergangskosten. Als Vorgriff auf
Abschnitt 4.4.1 wird an dieser Stelle erwdhnt, dass mit Hilfe des Gewichtungsfaktors der
Einfluss der Detektionsleistung gegeniiber der Lange der Flugtrajektorie, und damit der

Aufklarungsdauer, priorisiert werden kann.

J(‘T%c) = L(ajka uk) = . min {pw ’ Cimte,k + (1 - pw) : Cg‘ans,k + J(:C?chl)} (347)
j_ov"'7nk+1

Vat €Sy, k=0,..,N -1
pw € [0,1]
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In Abb. 3.22 sind die Systemzustdnde (Kreise), die zustandsabhangigen Kosten (Index
»st“) und die Zustandsiibergangskosten (Index ,,tr“) abstrahiert fiir die zwei Zeitschritte
von k nach k + 1 in einem azyklischen Graphen aufgetragen. Die Zustandsausprigungen

Mistate,,. Werden durch my abgekiirzt.

mg Mi+1
Zustand c c

Zeitschritt 0

Abbildung 3.22: Darstellung der Zustdnde und der Zustandsiibergénge in einem azykli-
schen Graph. Kreise repriasentieren die Zustédnde 0, ..., my in den einzel-
nen Zeitschritten 0, ..., N. Die Pfeile beschreiben die Zustandsiibergénge
zwischen zwei Zustdnden. Beispielhaft sind die zustandsabhéngigen Kos-
ten cink und die Zustandsiibergangskosten c¢;”, von Zeitschritt k& nach
k + 1 aufgetragen (ibernommen und angepasst aus [33])

Die Riickwartsrechnung der dynamischen Programmierung mit zustandsabhingigen

Kosten und Zustandsiibergangskosten lauft wie folgt ab:

1. Fiir jeden Zustand z; im letzten Zeitschritt N werden die minimalen Gesamtkosten

J(x%;) mit 0 initialisiert

2. Fiir jeden Zustand %y im letzten Zeitschritt N werden die zustandsabhéingigen
Kosten cémt& n berechnet und den jeweiligen minimalen Gesamtkosten J(x%;) zuge-

wiesen.

3. Fir die Zeitschritte k = N — 1, ...,0 werden fiir jeden Zustand ac}‘C die zustandsab-

5]

héngigen Kosten ¢y, j, sowie die Zustandstibergangskosten c,;.,

ns i von Zustand ¢
zum nachfolgenden Zustand j berechnet. Abschliefend werden fiir jeden Zustand
x4, die minimalen Gesamtkosten .J(z}) entsprechend der Gleichung (3.47) bestimmt,

woraus der optimale Nachfolgezustand resultiert.

4. Der Vorgang wird ab Punkt 3 so lange wiederholt, bis alle Zeitschritte abgearbeitet

sind und k = 0 erreicht ist.
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Aus der Riickwértsrechnung und dem Prinzip der Optimalitdt folgt, dass jeder Zustand
in den Zeitschritten k& = 0,..., N — 1 einen dezidierten optimalen (kostengiinstigsten)
Nachfolgezustand hat, der die minimalen Gesamtkosten aller optimalen nachfolgenden
Zusténde in sich vereint. Jeder Zustand ist somit Ausgangspunkt einer optimalen Subtra-
jektorie. Aus der iterativen Fortsetzung der Berechnung der optimalen Subtrajektorie
resultiert die optimale Trajektorie fiir einen spezifischen Anfangszustand.

Auf Grundlage der minimalen Gesamtkosten kann eine optimale Steuerung (3.48)

up(zg) = pr(xp) = arg min {L(zg, ug) + Jgr1 (f (2, ur)) } (3.48)
ur €U (k)
fir jeden Systemzustand zj bestimmt werden [150]. Im Fall der zeit- und wertdiskreten
Trajektorienoptimierung beschreibt die optimale Steuerung eine zeitschrittabhéngige
spezifische Kombination aus drei Bewegungsprimitiven (L, S, R), die einen Dubins-Pfad
(vgl. Abschnitt 3.5.3) bilden.

Die global optimale Trajektorie kann ermittelt werden, indem die Gesamtkosten J(z)
aller zugehérigen Anfangszustinde x§ miteinander verglichen und die global minimalen
Gesamtkosten J(x() identifiziert werden. Der Anfangszustand z{j ist damit Startpunkt
(genauer: Startzustand) der, beztiglich der Diskretisierung, global optimalen Trajektorie.

Fir eine ausfithrliche und detaillierte Beschreibung der Algorithmen zur dynamischen
Programmierung wird auf Bellman [87] und Bertsekas [150] verwiesen.

Ein wesentlicher Nachteil der dynamischen Programmierung ist, dass die Zielfunkti-
on fiir jede Zustandsauspragung (vgl. Gleichung (3.43)) berechnet werden muss. Der
Berechnungsaufwand steigt daher proportional mit der Anzahl der Zustandsauspragun-
gen und der Anzahl der Zeitschritte. Bellman [87] hat hierfir den treffenden Begriff
wder Fluch der Dimensionalitat* (original: the curse of dimensionality) gepragt. Um

13 zu halten, ist daher eine zweckmifBige

die Berechnungsdauer in akzeptablen Grenzen
Diskretisierung des Zustandsraums zwingend erforderlich. Dies ist besonders entscheidend,
wenn die Trajektorienoptimierung unter begrenzter Rechenleistung und/oder fiir (harte)
Echtzeitanforderungen erfolgen soll.

Die Einbettung der dynamischen Programmierung in das Verfahren zur sensormodell-
bestimmten Befliegungsplanung zur Generierung global optimaler Referenztrajektorien

wird in Abschnitt 4.4 beschrieben.

13Wie lange die akzeptable Berechnungsdauer ist, hangt im Wesentlichen von der Anwendung ab und
muss im Rahmen der Softwareentwicklung gekldrt werden.
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3 Konzept und Methodenauswahl

3.6.3 Nichtlineare modellpradiktive Regelung

Nach der Vorstellung der dynamischen Programmierung als eine Losungsmethode fiir zeit-
und wertdiskrete Optimalsteuerungsprobleme wird in diesem Abschnitt auf die nicht-
lineare modellpradiktive Regelung (engl.: Nonlinear Model Predictive Control, NMPC)
eingegangen. Der Ansatz zur Nutzung von NMPC fiir die sensormodellbestimmte Beflie-
gungsplanung wurde in den vorangegangenen Arbeiten von Zwick, Gerdts & Stiitz [33,
149] vorgestellt und wird im Verlauf dieses Abschnitts detailliert erldutert.

Im Allgemeinen wird bei der modellpradiktiven Regelung das zu regelnde dynamische
System (z.B. das flugdynamische System des UAVs) durch ein Modell abstrahiert,
um damit die zukiinftige Entwicklung des Systemzustands, unter dem Einfluss von
Steuereingaben, zu prognostizieren. Das Ziel ist es, eine optimale Steuerstrategie zu
ermitteln, die die Zielfunktion des Optimalsteuerungsproblems (vgl. Abschnitt 3.6.1) fiir
jeden Zeitschritt minimiert. Aus der optimalen Steuerstrategie kann abschlieffend die
Referenztrajektorie generiert werden.

Dieser Abschnitt zur modellpriadiktiven Regelung ist in mehrere Unterabschnitte
aufgeteilt. Zu Beginn wird auf die Diskretisierung der Systemdynamik eingegangen,
bevor das Funktionsprinzip von NMPC erldutert wird. Dem folgt eine Abgrenzung
zwischen linearer und nichtlinearer modellpriadiktiver Regelung. Abschlielend wird auf

die mathematischen Grundlagen von NMPC eingegangen.

3.6.3.1 Diskretisierung der Systemdynamik

Die Dynamik physikalischer Systeme wird in der Regel durch zeitkontinuierliche Dif-
ferentialgleichungen beschrieben. Zu diesem Zweck wurden in Abschnitt 3.6.1.1 die
Grundlagen zur zeitkontinuierlichen Modellierung des OSPs gelegt. Das OSP beschreibt
das flugdynamische System des UAVs, die Zielfunktion sowie die relevanten Systemzu-
standsbeschrankungen (z.B. Begrenzung der Fluggeschwindigkeit und des Rollwinkels)
und Steuerungsbeschriankungen (u. a. die Rollrate). Die Berechnung der modellpradiktiven
Regelung erfolgt auf Rechnersystemen oder eingebetteten Systemen (z.B. an Bord des
UAVs), wofiir das zeitkontinuierliche OSP zweckméBig zeitlich diskretisiert werden muss.
Hierfiir wurde das zeitkontinuierliche OSP aus Abschnitt 3.6.1.1 durch die Diskretisierung
mit dem Zeitschrittintervall At in die zeitdiskrete Darstellung aus Abschnitt 3.6.1.2
iberfiihrt. Das hierfiir genutzte Zeitschrittintervall wurde experimentell ermittelt und so
festgelegt, dass eine problemspezifische Balance zwischen der Genauigkeit der berechneten

Trajektorie und der erforderlichen Berechnungsdauer erreicht wird.
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3.6 Mathematische Methoden zur Trajektorienoptimierung

In der Literatur wird das dynamische System der modellpradiktiven Regelung oftmals
in zeitkontinuierlicher Form dargestellt, obgleich es fiir die eigentliche Lésung des Opti-
mierungsproblems geeignet diskretisiert werden muss (z. B. unter Beriicksichtigung des
Nyquist-Shannon-Abtasttheorems [177]). Ausgehend davon wird die modellpradiktive
Regelung im weiteren Verlauf dieser Arbeit als zeitkontinuierliche Trajektorienoptimie-
rung bezeichnet, wohingegen die dynamische Programmierung der zeit- und wertdiskreten

Trajektorienoptimierung zugeordnet ist.

3.6.3.2 Funktionsprinzip der modellpradiktiven Regelung

In Abb. 3.23 ist das Funktionsprinzip der modellpradiktiven Regelung in einem Block-
schaltbild visualisiert. Das Optimierungsproblem besteht darin, mit Hilfe von MPC die
Steuereingabe fiir ein dynamisches System so zu berechnen, dass dieses System einer
Sollwertvorgabe optimal folgt. Hierfiir nutzt die modellpradiktive Regelung ein Modell
der Systemdynamik, um das kiinftige Verhalten des realen Systems prognostizieren zu

kénnen.

Modellpradiktive

Storeinflisse
Regelung

Sollwertvorgabe xref,uref‘ Optimierungs- Steuereingabeu | Dynamisches Systemausgabe y_
"|'|  algorithmus - System -

Co

Modell der
Systemdynamik

Abbildung 3.23: Blockschaltbild der modellpradiktiven Regelung und des zu regelnden
dynamischen Systems

Unter Einbeziehung von Abb. 3.24 wird im Folgenden die modellpridiktive Regelung
detaillierter betrachtet. Fiir den zum Zeitpunkt ¢,, gemessenen Systemzustand z,, wird das
zukiinftige Verhalten des Optimalsteuerungsproblems iiber einen endlichen Zeithorizont
(auch Pradiktionshorizont) der Lange N optimiert. Das OSP wird fiir den Zeithorizont
gelost, so dass das dynamische System einer Sollwertvorgabe a:;e_gk optimal folgt, unter
Beachtung der Systemdynamik und der Zustands- und/oder Steuerungsbeschréankungen.
Die erste Steuereingabe ug der sich ergebenden optimalen Steuerstrategie 7* wird als
riickgekoppelte Steuerung fiir die Dauer eines Zeitschritts At auf die Systemdynamik des

Prozesses angewendet. Nach Ablauf eines Zeitschritts wird der neue Systemzustand x,41
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3 Konzept und Methodenauswahl

erfasst. Der Zeithorizont wird um einen Zeitschritt weiter in die Zukunft verschoben!*
und das OSP wird fiir ¢,,41 von neuem fiir den Zeithorizont gelést. Durch die Messung
und Riickkopplung des aktuellen Systemzustands wird der Regelkreis geschlossen. Dieser
Vorgang wird zyklisch so oft wiederholt, bis das Optimierungsproblem fiir den gesamten

Optimierungszeitraum t,, gelést wurde.

vergangene Zeitschritte aktueller Zeitschritt Zeithorizont

A

] ] T T ]
| | | | |
| | | | |
| | | | |
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Abbildung 3.24: Prinzip der modellpriadiktiven Regelung. Fiir den Zeithorizont werden
optimale Steuereingaben berechnet, die die Zielfunktion des Optimal-
steuerungsproblems minimieren (itbernommen und angepasst aus [169])

3.6.3.3 Lineare und nichtlineare modellpradiktive Regelung

Im Allgemeinen kann zwischen linearer und nichtlinearer modellpradiktiver Regelung
unterschieden werden. Lineare MPC bezieht sich auf eine Familie von MPC-Schemata,
bei denen lineare Modelle zur Vorhersage der Systemdynamik verwendet werden und
lineare Beschrinkungen fiir die Systemzustinde und Eingénge beriicksichtigt werden.
Demgegeniiber umfasst die nichtlineare modellpradiktive Regelung die MPC-Verfahren,
die auf nichtlinearen Modellen beruhen und/oder eine nichtquadratische Zielfunktion
verwenden sowie nichtlineare Nebenbedingungen berticksichtigen [178].

Die Theorie zur linearen MPC ist inzwischen sehr weit entwickelt. Wichtige Aspekte,
wie die Online-Berechnung, das Zusammenspiel zwischen Modellierung, Identifikation
und Steuerung, sowie systemtheoretische Fragen, wie z. B. die Stabilitdt, sind gut unter-

sucht [179, 180]. Allerdings ist die lineare MPC ungeeignet fiir hochgradig nichtlineare

M Auf Grund der zyklischen Adaption des Zeithorizonts um jeweils einen Zeitschritt in die Zukunft, ist
die modellpradiktive Regelung auch unter dem englischen Begriff ,receding horizon control“ bekannt.
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3.6 Mathematische Methoden zur Trajektorienoptimierung

Prozesse oder fiir Systeme, die eine moderate Nichtlinearitat bei gleichzeitig groflem
Betriebsbereich aufweisen [181]. Dies ist das pradestinierte Anwendungsgebiet fiir die
nichtlineare modellpradiktive Regelung.

Die zeitkontinuierlichen UAV-Bewegungsgleichungen (3.8) aus Abschnitt 3.5.2.1 be-
schreiben das Differentialgleichungssystem (3.29b) des zeitkontinuierlichen Optimal-
steuerungsproblems. Auf Grund der nichtlinearen trigonometrischen Funktionen in den
UAV-Bewegungsgleichungen erfolgt die Trajektorienoptimierung fiir zeitkontinuierliche
Systeme in dieser Arbeit mit Hilfe der nichtlinearen modellpridiktiven Regelung. Ein
weiteres Argument fiir die Verwendung von NMPC anstatt linearer MPC ist, dass eine
Linearisierung der nichtlinearen Bewegungsgleichungen um den Arbeitspunkt, auf Grund
der Lange des Pradiktionshorizonts, zu grolen Abweichungen fithren wiirde. Eine detail-
liertere Betrachtung beziiglich der nichtlinearen modellpradiktiven Regelung findet sich
u.a. in den Arbeiten von Allgéwer et al. [178, 182] und Findeisen & Allgéwer [179].

Ein wesentlicher Vorteil von MPC ist, dass mit jedem Zeitschritt das OSP von neuem
gelost wird. Dadurch, dass zu jedem Zeitschritt der aktuelle Systemzustand in die Opti-
mierung einfliet, erfolgt die Optimierung als geschlossener Regelkreis. Das erklért, warum
bei der modellpradiktiven Regelung von einer Regelung mit geschlossener Wirkungskette
gesprochen wird. Durch den geschlossenen Regelkreis konnen duflere Storeinfliisse (vgl.
Abb. 3.23) und Ungenauigkeiten zwischen der modellierten Systemdynamik und dem
realen System ausgeglichen werden. Demgegeniiber wird das eigentliche OSP zyklisch im
offenen Regelkreis (als Steuerung) gelost.

In der Regel ist ein zeitkontinuierliches OSP mit nichtlinearer Systemdynamik und /ohne
Zustandsbeschréankungen nicht analytisch l6sbar, da dies die explizite Losung der Hamilton-
Jacobi-Bellman Gleichungen [183] erfordert. Hierin liegt ein weiterer Vorteil von MPC.
Dabei muss das OSP nur fiir sehr kurze Zeithorizonte gelost werden, wofiir effiziente
Verfahren zur Verfiigung stehen [178].

Nachfolgend ist eine kompakte Ubersicht einiger weiterer Vorteile der modellpridiktiven

Regelung zusammengestellt:

o MPC ist eines der wenigen Verfahren, bei dem harte Zustands- und/oder Steue-
rungsbeschréankungen direkt im Optimierungsprozess beriicksichtigt werden kénnen
[182].

o Zukiinftige Sollwertdnderungen, die bekannt und innerhalb des Zeithorizonts liegen,
flielen unmittelbar in die Optimierung des aktuellen Zeitschritts mit ein.

e Der zeitliche Verlauf der Sollwertvorgabe muss die Systemdynamik nicht exakt
nachbilden.

105



3 Konzept und Methodenauswahl

Demgegeniiber sollen auch die folgenden Nachteile erwéihnt werden:

o Es muss ein geeignetes Modell gefunden und modelliert werden, um die Systemdy-
namik hinreichend genau abbilden zu kénnen.

e Der zeitliche Verlauf der Sollwertvorgabe hat Einfluss auf das Optimierungsergebnis,
allerdings werden die Systemdynamik, die Zielfunktion oder die Systembeschran-
kungen hierbei nicht explizit beriicksichtigt.

e Aus der nichtlinearen Systemdynamik folgt ein im Allgemeinen nicht-konvexes
Optimalsteuerungsproblem, fiir das nur lokal optimale Ergebnisse berechnet werden
konnen [184].

In der Literatur finden sich zahlreiche Arbeiten, in denen die Theorie, verschiedene
Algorithmen und Loésungsverfahren zur (nichtlinearen) modellpradiktiven Regelung im
Detail beschrieben werden. Beispielhaft werden hier die Beitrédge von Rawlings et al.
[171], Griine & Pannek [169], Camacho & Bordens [90] und Diehl et al. [185] genannt

und darauf verwiesen.

3.6.3.4 Mathematische Grundlagen von NMPC

Im Folgenden werden die mathematischen Grundlagen der nichtlinearen modellprédiktiven
Regelung erldutert. Ausgangspunkt ist das zeitkontinuierliche Optimalsteuerungsproblem
aus Abschnitt 3.6.1.1, das fiir die Verwendung in der modellpriadiktiven Regelung mit dem
Zeitschrittintervall At diskretisiert wird. Durch die Diskretisierung werden die diskreten
Zeitschritte

ty=k-At, mit At>0und k=0,...,N (3.49)

innerhalb des Zeithorizonts der Lange N definiert. Es wird darauf hingewiesen, dass der
Zeitschritt mit Index n den aktuellen Zeitpunkt der modellpréadiktiven Regelung markiert
und als globaler Zeitschritt t, bezeichnet wird. Demgegeniiber wird mit dem Index k& der
Zeitpunkt innerhalb des Zeithorizonts beschrieben und als lokaler Zeitschritt t;, definiert.
Die Schrittweiten At der beiden Zeitgitter n und k sind identisch.

Die allgemeine Form des zeitdiskreten OSP aus Abschnitt 3.6.1.2 ist Ausgangspunkt fiir
die nachfolgende Betrachtung der nichtlinearen modellpradiktiven Regelung. Um zwischen

dem lokalen und globalen Zeitschritt differenzieren zu kénnen, wird der Zeitschrittindex
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des OSPs wie folgt angepasst:

N-1
un,xng.l.i,lz}ilfziv(i(?xwrzv J(x,u) = kz::() L(zp4k, Untk) (3.50a)
unter den Nebenbedingungen
Tntkt1 = f(Tntk, Untk) (3.50b)
Untk € Unsk(Tntk) (3.50¢)
Ttk € Sntk (3.50d)

Die Zielfunktion aus Gleichung (3.50a) ist in Gleichung (3.51) in der héufig ver-
wendeten quadratischen Form aufgetragen. Die Vektoren m;‘fk und u;e_{k beschreiben
zeitschrittspezifische Sollwertvorgaben fiir den Systemzustand und die Steuereingabe.
Die Komponenten der beiden Vektoren wurden aus den Gleichungen (3.22) und (3.23)

aus Abschnitt 3.5.2.2 ibernommen.

L@k k) = Epyg, Q@ Fnk + Uiy Rk (3.51)
Tk = Tpak — x;ifk (3.52)
Tk = Uy — ULT, (3.53)
e = € mil ol ot o] (3.54)
u, = [ W)t (3.55)

@ und R in sind positiv definite, symmetrische Gewichtungsmatrizen, deren Diagonalein-
trage in Tabelle 3.7 aufgelistet sind. Durch diese Matrizen kann festgelegt werden, welche
Komponenten des Systemzustandsvektors und des Steuerungsvektors fiir die Berechnung
der Zielfunktion beriicksichtigt und wie stark diese gewichtet werden sollen. Dies hat
unmittelbare Auswirkungen auf das Optimierungsergebnis, da hierfiir die Zielfunktion
minimiert werden soll. Aus den Gleichungen (3.51) bis (3.53) folgt, dass die Kosten
der Zielfunktion minimal sind, wenn die Systemzustinde und Steuereingaben den Soll-
wertenvorgaben exakt entsprechen. Den Sollwertvorgaben fiir den Rollwinkel ¢™¢f, die
Fluggeschwindigkeit v/, die Beschleunigung a”®f und die Rollrate w™/ werden konstante
Werte zugewiesen, die unabhéangig vom aktuellen Zeitschritt sind. Die entsprechenden
Werte sind in Tabelle 3.7 dokumentiert. Demgegeniiber sind die Sollwertvorgaben der
ostlichen e’

n+
gig vom Zeitschritt. Auf den Ursprung und den Zweck dieser Sollwertvorgaben wird in

;. und nordlichen n:ﬁgk Position des UAVs sowie der Gierwinkel w:ﬂk abhén-

Abschnitt 4.3.1 eingegangen.
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In Tabelle 3.7 sind die Parametereinstellung zusammengefasst, die in dieser Arbeit fiir
die nichtlineare modellpradiktive Regelung verwendet werden. Durch die Gewichte in
den Gewichtungsmatrizen @) und R fir die Sollwertvorgaben der Fluggeschwindigkeit,
des Rollwinkels, der Beschleunigung in Flugrichtung und der Rollrate wird ein Flug
des UAVs auf geradliniger Flugbahn und mit konstanter Fluggeschwindigkeit préferiert.
Dadurch soll eine energieeffiziente Fortbewegung des UAVs erzielt werden. Demgegeniiber
sind in der Zielfunktion die Sollwert-Positionen (e, und n:fk) hoher gewichtet, um
der Erzielung einer hohen, ortsabhingigen Detektionsleistung Vorrang gegeniiber dem
energieeffizienten UAV-Flug einzurdumen. Eine geradlinige Flugbahn stellt sich dann ein,

wenn die Detektionsleistung keine oder nur eine geringe Ortsabhéngigkeit aufweist.

Tabelle 3.7: Parametereinstellung fiir die nichtlineare modellpradiktive Regelung

Parameter Wert Bemerkung
Zeitschrittintervall At 0,5s vorgegeben
Zeitschritte im Zeithorizont N 10 vorgegeben
Sollwert fiir den Rollwinkel ¢"¢f 0 rad vorgegeben
Sollwert fiir die Geschwindigkeit v"¢f 35 m/s vorgegeben
Sollwert fiir die Beschleunigung a”¢f 0 m/s? vorgegeben
Sollwert fiir die Rollrate w"®f 0 rad/s vorgegeben
Gewichtungsmatrix @ 1; 1; 0,1; 0,1; 0,1 vorgegeben
Gewichtungsmatrix R 0,5; 0,5 vorgegeben

Nach der Anpassung der Zeitschritte von k£ hin zu n + k fiir die Gleichungen (3.32)
bis (3.36) kénnen die minimalen Gesamtkosten Jr« () fir das OSP (vgl. Gleichungen

(3.50)) zum Zeitschritt n tiber den gesamten Pradiktionshorizont berechnet werden:

I (xn) = min Jr(zy) (3.56)

mell

Der Algorithmus zur Berechnung der nichtlinearen modellpriadiktiven Regelung wird
fiir jeden Abtastzeitpunkt ¢, (mit n = 0,...,7) des Optimierungsproblems wie folgt
ausgefiihrt (in Anlehnung an [169]):

1. Der aktuelle Systemzustand z, zum Zeitpunkt ¢,, wird gemessen.

2. Das Optimalsteuerungsproblem (3.50) wird fiir die quadratische Zielfunktion (3.51)

und die Sollwertenvorgaben x;cfk und u::fk fiir alle lokalen Zeitschritte innerhalb des
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Zeithorizonts gelost. Das Ergebnis ist die optimale Steuerstrategie 7*(x,,) beziiglich

des aktuellen Systemzustands x,,.

3. Aus der optimalen Steuerstrategie 7*(x,,) wird die erste Steuereingabe w) = p (z,)

fiir die Dauer eines Zeitschritts At auf das dynamische System angewendet.

4. Nach Ablauf des Zeitschritts wird der aktualisierte Systemzustand x,;11 zum

Zeitpunkt t, 1 gemessen.

5. Der NMPC-Algorithmus beginnt wieder in Punkt 1 mit dem aktualisierten System-

zustand und wird solange fortgesetzt, bis alle Zeitschritte ¢, abgearbeitet sind.

Das Ergebnis ist eine Folge optimaler Steuereingaben {iber alle Zeitschritte t,, aus der die
Referenztrajektorie generiert wird. Dabei wird das dynamische System unter Einhaltung
von Steuer- und Zustandsbeschrankungen von einer vorgegebenen Startkonfiguration
(UAV Startposition) zur Zielkonfiguration tiberfiihrt, wobei die Zielfunktion minimiert
wird. Die daraus resultierende Referenztrajektorie ist, im Gegensatz zur global optimalen
Referenztrajektorie aus der dynamischen Programmierung (vgl. Abschnitt 3.6.2), lokal
optimal. Ursédchlich hierfiir ist, dass einerseits eine spezifische Startkonfiguration vorgege-
ben werden muss, da das Verfahren nicht in der Lage ist, die optimale Startkonfiguration
zu ermitteln aus der die global niedrigsten Kosten resultieren wiirden. Andererseits erfolgt
die Optimierung des OSPs zyklisch immer nur fiir einen vergleichsweise kurzen Pradikti-
onshorizont (mit ¢; < t,,), wodurch auf weit in der Zukunft liegende Sollwertdnderungen
erst spat reagiert werden kann.

Fiir Untersuchungen zur Stabilitdt, Robustheit und Optimalitidt der nichtlinearen
modellpradiktiven Regelung wird insbesondere auf [186] und [187] verwiesen.

In diesem Abschnitt wurden die Grundlagen der (nichtlinearen) modellpradiktiven
Regelung als Vorbereitung auf Abschnitt 4.3 beschrieben. In Abschnitt 4.3 wird mit Hilfe
einer Kombination aus einer Pfadplanung und der modellpridiktiven Regelung die lokal

optimale Referenz-Flugtrajektorie fiir eine gegebene Startkonfiguration berechnet.

3.6.4 Zusammenfassung

In den vorangegangenen Abschnitten wurden die mathematischen Methoden dynamische
Programmierung und nichtlineare modellpradiktive Regelung fiir die Trajektorienoptimie-
rung vorgestellt. Beide Methoden griinden auf einem Optimalsteuerungsproblem. Dies
ermoglicht, dass sensorplattformspezifische Anforderungen und Limitierungen modelliert

und explizit im Optimierungsprozess beriicksichtigt werden kénnen.
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Die dynamische Programmierung erméglicht die Losung des OSPs fiir einen zeit- und
wertdiskreten Zustandsraum. Das Ergebnis ist eine global optimale Referenztrajektorie,
wobei die Zustandsiibergidnge durch Dubins-Pfade abgebildet werden. Mit der nicht-
linearen modellpriadiktiven Regelung kénnen lokal optimale Referenztrajektorien fiir
eine spezifische Startkonfiguration berechnet werden. Bei NMPC wird das OSP zyklisch
flir einen vordefinierten Zeithorizont gelost. Zu diesem Zweck wird das zeitkontinuierli-
che OSP problemspezifisch diskretisiert. Das Ergebnis der Optimierung ist eine Folge
optimaler Steuereingaben, aus denen die UAV-Referenztrajektorie generiert wird.

In der nachfolgenden Tabelle ist der aktuelle Stand beziiglich der Bearbeitung der Zwi-
schenziele und Forschungsfragen abgebildet. Die Fragen und Ziele, die bereits erfolgreich
beantwortet wurden, sind griin dargestellt. Die gelb markierten Felder verdeutlichen, dass
die Bearbeitung der Forschungsfragen 3.1 und 3.2, sowie des Zwischenziels 3 begonnen,

aber noch nicht abgeschlossen wurde.

Zwischenziel 1 2 3 4 5
Forschungsfrage 1.1 2.1 & 2.2 3.1& 3.2 — 51-5.3
Bearbeitung in Kapitel 3 3 3&4 4 6
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4 Umsetzung des Konzepts in ein
Experimentalsystem

Das funktionale Konzept der sensormodellbestimmten Befliegungsplanung, das in Kapi-
tel 3 beschrieben wurde, wird im Folgenden in ein Experimentalsystem iiberfithrt. Dies
ist erforderlich, um die Fahigkeit der sensormodellbestimmten Befliegungsplanung zur
Steigerung der Detektionsleistung in Kapitel 6 evaluieren zu kénnen. Zudem werden in
diesem Kapitel die Forschungsfragen 3.1 und 3.2, deren Bearbeitung im vorangegangenen
Kapitel begonnen wurde, vollstéandig beantwortet. Damit kann das Zwischenziel 3 aus
Abschnitt 1.3 erfolgreich abgeschlossen werden. Dariiber hinaus wird mit der Uberfiithrung

des funktionalen Konzepts in ein Experimentalsystem das Zwischenziel 4 erfiillt.

4.1 Systembeschreibung

Im vorangegangenen Kapitel wurde das funktionale Konzept der sensormodellbestimmten
Befliegungsplanung vorgestellt und die Grundlagen der hierfiir verwendeten Konzepte und
Methoden, losgelost voneinander, beschrieben. Auf Basis dieser Konzepte und Methoden
wird nachfolgend das Experimentalsystem entwickelt und vorgestellt.

In Abb. 4.1 ist das Ablaufdiagramm zur Beschreibung der sensormodellbestimmten
Befliegungsplanung fiir die zeitkontinuierliche Trajektorienoptimierung (links) sowie zeit-
und wertdiskrete Optimierung (rechts) dargestellt. Im Ablaufdiagramm sind die einzel-
nen Prozessschritte abgebildet, die notwendig sind, um das funktionale Konzept in ein
lauffihiges Experimentalsystem zu {iberfiihren. Die einzelnen Prozessschritte wurden aus
dem Verfahren zur Planung und Durchfithrung von Aufklarungsauftragen im Erweiterten
Sensor- und Perzeptionsmanagement (sieche Abb. 3.1) aus Abschnitt 3.3.1 abgeleitet.
Der Zugriff auf spezifische Daten und Modelle (z.B. Sollwertvorgaben, Leistungsmo-
delle, Heuristiken) erfolgt innerhalb der einzelnen Prozessschritte und ist nicht explizit
abgebildet.

Bei der Befliegungsplanung wird die Planung der rdumlich-zeitlichen Positionierung

des Sensorfootprints am Boden von der Planung der UAV-Flugbewegung getrennt. Eine
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Abbildung 4.1: Ablaufdiagramm der sensormodellbestimmten Befliegungsplanung mit
zeitkontinuierlicher Trajektorienoptimierung (links) sowie fiir die zeit- und
wertdiskrete Trajektorienoptimierung (rechts). Die iibereinstimmenden
Prozessschritte sind hellblau markiert, wohingegen die systemspezifischen
Prozesse der Trajektorienoptimierung dunkelblau dargestellt sind.

gesamtheitliche Betrachtung und Optimierung einer integrierten Sensor- und UAV-
Bewegung, unter dem Einfluss zahlreicher Randbedingungen, wird als nicht sinnvoll
erachtet. Diese Entscheidung wird wie folgt begriindet:

Ein Grundproblem der Planungstheorie bei optimalen Ansétzen besteht darin, dass
die meisten allgemeinen Planungsprobleme zur Klasse der NP-schweren Probleme [188]
gehoren, was bedeutet, dass es keine bekannten Polynomialzeit-Algorithmen zur Losung
dieser Klasse von Problemen gibt. Eine Alternative ist die Beschrdnkung auf suboptimale
Loésungen unter Verwendung heuristischer Techniken [189].

Diese Vorgehensweise wird auch in dieser Arbeit umgesetzt. Im ersten Schritt der
sensormodellbestimmten Befliegungsplanung wird auf Grundlage einer Heuristik der
Sensorfootprintpfad am Boden geplant (Abschnitt 4.2). Darauf aufbauend wird fir diesen
Sensorfootprintpfad eine optimale Referenztrajektorie (Abschnitt 4.3 bzw. Abschnitt 4.4)
fiir die Flugbewegung des UAVs generiert.

Bei der zeitkontinuierlichen Trajektorienoptimierung (Abschnitt 4.3) wird die Referenz-

trajektorie durch eine kombinierte UAV-Pfadplanung mit nichtlinearer modellprédiktiver
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Regelung zyklisch berechnet. Demgegeniiber werden bei der zeit- und wertdiskreten
Trajektorienoptimierung (Abschnitt 4.4) Dubins-Pfade mit Hilfe der dynamischen Pro-
grammierung zu einer Referenztrajektorie verbunden. Durch einen nachfolgenden Pro-
zessschritt wird diese Trajektorie, die aus aneinandergereihten Dubins-Pfaden besteht,
geglittet und die finale UAV-Referenztrajektorie erzeugt.

Der letzte Schritt besteht darin, die Sensorsteuerung (Abschnitt 4.5) zu berechnen.
Die Sensorsteuerung definiert die Sollwertvorgabe fiir die Ausrichtung des Sensors in
Abhéngigkeit der raumlich-zeitlichen UAV-Position und der Sensorfootprintposition am
Boden.

4.2 Implementierung der Sensorfootprintpfadplanung

Die Sensorfootprintpfadplanung, auch Sensorpfadplanung genannt, (engl.: Coverage Path
Planning, CPP) ist einer der ersten Schritte der sensormodellbestimmten Befliegungspla-
nung (vgl. Abb. 4.1). Die Sensorpfadplanung soll dabei zwei Aufgaben erfiillen: zum einen
soll ein Sensorfootprintpfad durch das aufzukldrende Gebiet geplant werden, zum anderen
soll die rdumlich-zeitliche Positionierung dedizierter Sensorfootprintpositionen auf dem
Sensorfootprintpfad bestimmt werden. Die Planung des Sensorfootprintpfads erfolgt daher
vor der Festlegung der dedizierten Footprintpositionen. Der Sensorfootprintpfad wird in
dieser Arbeit als ein Polygonzug mit einem definierten Start- und Endpunkt beschrieben,
der die geometrische Verbindung der Mittelpunkte aller Sensorfootprints représentiert.
Die Erlduterungen zur Sensorpfadplanung, die in diesem Abschnitt gemacht werden,
orientieren sich an der Arbeit von Zwick, Gerdts & Stttz [33].

Die Systemiibersicht in Abb. 4.2 stellt das Verfahren zur Sensorpfadplanung und der
anschlieBenden Generierung der Perception Maps dar. Die Ubersicht ist ein Ausschnitt
aus Abb. 4.1 und verdeutlicht die wesentlichen Arbeitsschritte, die in den nachfolgenden
Abschnitten beschrieben werden. Die sensormodellbestimmte Befliegungsplanung wird
gestartet, indem eine aufzukldrende Route bzw. Fldche als Eingangsgrofie an die Sensor-
pfadplanung tibergeben wird. Die Ausgangsgrofien Perception Maps und Sensorfootprints
sind das Ergebnis aus dem Prozessschritt zur Generierung der Perception Maps. Zuséatzli-
che Informationen, die zur Berechnungen notwendig sind, wie z. B. das Zeitschrittintervall
oder das Sensorleistungsmodell, werden aus vorab erstellten Datensétzen, die im Modul

,Daten & Modelle* hinterlegt sind, abgerufen.
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Abbildung 4.2: Systemiibersicht mit den Arbeitsschritten fiir die Sensorpfadplanung und
der anschliefenden Generierung der Perception Maps.

Das aufzuklarende Gebiet kann in eine der drei folgenden Kategorien eingeteilt werden,
wodurch der Prozess der Pfadplanung und der Verlauf des Sensorfootprintpfads maf3geblich

beeinflusst werden:

o Nulldimensionale Geometrie: der aufzukliarende Bereich am Boden besteht aus
einem Punkt (engl.: Point of Interest, Pol) und umfasst beispielsweise die Aufklarung
eines Gebidudes. Der Sensorfootprintpfad ist somit auf einen Punkt reduziert.

e FEindimensionale Geometrie: der aufzuklarende Bereich nimmt die Form einer
Linie an, beispielsweise um entlang einer Strafle aufzukldren. Der Verlauf des
Sensorfootprintpfads deckt sich hierbei mit dem Verlauf der Linie. Nachfolgend
wird dies als Routenaufkldrung bezeichnet.

o Zweidimensionale Geometrie: in diesem Fall hat das aufzukldrende Gebiet eine
flichige Ausdehnung. Um den Verlauf des Sensorfootprintpfads ermitteln zu kénnen,
werden Heuristiken angewendet. Die Aufklarung einer Flidche wird im Folgenden

als Flachenaufklirung bezeichnet.

Die Pfadplanung fiir die Aufkldrung eines Punktes stellt einen trivialen Sonderfall der
Sensorpfadplanung dar, da die Aufklarung mit einer einmaligen Erfassung durch den
Sensorfootprint, einschlieBlich der nachgeschalteten Datenaufbereitung und Auswertung
(Detektion), abgearbeitet ist. Die mehrmalige oder dauerhafte Erfassung des Pol entspricht

einer Uberwachung / einem Tracking, was in Abschnitt 1.4 bereits erwihnt wurde und
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in dieser Arbeit nicht weiter betrachtet wird. Bei der Routenaufklarung deckt sich der
Sensorfootprintpfad mit der Linienvorgabe, beispielsweise einem Straflenverlauf. Eine
eigenstindige Planung des Sensorfootprintpfads ist daher nicht erforderlich. Aus diesem
Grund liegt der Fokus der Sensorpfadplanung im Folgenden auf dem Anwendungsfall fiir
die Flachenaufkldarung. Ungeachtet dessen ist die rdumlich-zeitliche Positionierung der
Sensorfootprints auf dem Sensorfootprintpfad sowohl fiir die Routen- als auch fiir die
Flachenaufklarung relevant, worauf im weiteren Verlauf noch eingegangen wird.

Das Verfahren zur Sensorpfadplanung dient dazu, die aufzuklarende Fliche determinis-
tisch!® und vollstindig mit dem Sensorfootprint zu iiberstreichen. Damit soll sichergestellt
werden, dass die gesamte aufzukldrende Flache sensorisch erfasst wird, um alle darin
befindlichen relevanten Objekte (z. B. Fahrzeuge, Personen) detektieren zu kénnen, was

eine Forderung aus Abschnitt 1.4 ist.

4.2.1 Sensorpfadplanung und Bestimmung der Sensorfootprints

Das hier angewendete Verfahren zur Sensorpfadplanung basiert auf einer Heuristik, bei der
eine zelluldre Diskretisierung des Aufklarungsgebiets geméfl der Boustrophedon-Zerlegung
[190] vorgenommen wird. Diese wird kombiniert mit einer Vorwérts-Riickwérts-Planung
des Sensorfootprints, wie sie in [191] beschrieben ist. Die Scan- oder Streifenbreite by,
(4.1) wird fur das CPP aus der Breite des Sensorfootprints berechnet. Dieser resultiert aus
dem Referenzwert (Sollwert) der Bodenpixelauflésung (GSD) gsd,.; und der Anzahl der
Sensorpixel np;.; bezogen auf die Breite des bildgebenden Sensors. Es wird angenommen,
dass die Sensorfliche quadratisch ist. Hieraus resultiert ein ebenfalls quadratischer
Sensorfootprint am Boden mit der Kantenlédnge by,, wobei perspektivische Verzerrungen

vernachlassigt werden.

bfp = ngref * N pigel (4.1)

In Abb. 4.3 ist beispielhaft die Sensorpfadplanung mit der zuvor beschriebenen Heuristik
fiir eine aufzuklarende Flache (griin) dargestellt. Das Ergebnis ist ein mdanderférmiger
Sensorfootprintpfad (blau) auf dem die Fldchenmittelpunkte aller Sensorfootprints liegen.
Der detektierte Bereich umfasst die Flédche aus allen vereinigten Sensorfootprints. Befindet
sich die gesamte aufzukldrende Flache innerhalb des detektierten Bereichs, so wird die

aufzuklarende Fléche vollstdndig vom Sensorfootprint iiberstrichen und erfasst.

15Die deterministische Aufklirung beschreibt in diesem Kontext, dass eine Fliche unter gleichbleibenden
Bedingungen (u. a. bei gleicher Heuristik) immer nach dem selben Bewegungsmuster vom Sensorfoot-
print tberstrichen wird. Demgegeniiber kann bei der stochastischen Aufklarung der identischen Flache
der Verlauf des Sensorfootprintpfads zufallsbedingt variieren.
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Abbildung 4.3: Prinzip der Sensorpfadplanung fiir eine aufzuklarende Fliche (griin). Die
Flachenmittelpunkte der einzelnen Sensorfootprints (blaues Quadrat)
liegen auf dem Sensorfootprintpfad (blau). Die Kantenléinge des Sensor-
footprints ist definiert durch by, und der euklidsche Abstand zwischen
zwei aufeinander folgender Footprints wird durch dy, festgelegt. Die
schwarz gepunktete Linie markiert den vom Sensorfootprint iiberstriche-
nen Bereich (iibernommen und angepasst aus [33]).

Die rdumlich-zeitliche Positionierung der dedizierten Sensorfootprints auf dem Sensor-
footprintpfad wird mit Hilfe von Gleichung (4.2) ermittelt. Hierbei beschreibt dy, den
euklidschen Abstand zwischen den Flachenmittelpunkten zweier aufeinander folgender
Sensorfootprints. Der Abstand berechnet sich aus dem Sollwert der Sensorfootprintge-
schwindigkeit v¢, und dem Zeitschrittintervall At. Die raumliche (6rtliche) und zeitliche
Positionierung des Sensorfootprints wird durch den aktuellen Zeitschritt und den Ver-
lauf des Sensorfootprintpfads bestimmt. In Abb. 4.3 ist der erste Sensorfootprint auf
dem Sensorfootprintpfad als hellblaues Quadrat abgebildet. Zuséatzlich sind die Umrisse
des zweiten Footprints dargestellt, der im Abstand dy, zum vorhergehenden Footprint

positioniert ist und diesen teilweise iiberlappt.
dpp =vpp - At (4.2)

Die Léange L des Sensorfootprintpfads wird bei der Routenaufklarung durch den Auf-
klarungsauftrag vorgegeben und bei der Flachenaufklarung mit Hilfe der verwendeten
Heuristik berechnet. Aus der Linge des Sensorfootprintpfads, der Sensorfootprintge-
schwindigkeit und dem Zeitschrittintervall kann die Anzahl der Zeitschritte K € N mit
Gleichung (4.3) berechnet werden. Hierbei wird K auf die nidchsthéhere natiirliche Zahl
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aufgerundet.

T »

In Tabelle 4.1 sind die Parametereinstellungen zusammengefasst, die fiir die Sensor-
pfadplanung in dieser Arbeit verwendet werden. Es wird darauf hingewiesen, dass sich
die Zeitschrittintervalle At fiir die zeitkontinuierliche und die zeit- und wertdiskrete
Trajektorienoptimierung unterscheiden. Dadurch ergeben sich unterschiedliche Absténde

der Sensorfootprints d ).

Tabelle 4.1: Parametereinstellung fiir die Sensorpfadplanung

Parameter Wert Bemerkung
Sollwert der Bodenpixelauflosung gsd,. 0,07 m aus Tabelle 3.4
Anzahl der Sensorpixel 1p;ze; 1920 px vorgegeben

Breite des Sensorfootprints by, 134,4 m aus Gleichung (4.1)
Geschwindigkeit des Sensorfootprints vy, 25 m/s vorgegeben
Zeitschrittintervall At (zeitkont. Optimierung) 0,5 s vorgegeben
Zeitschrittintervall At (zeitdiskr. Optimierung) 1,5 s vorgegeben
Distanz dy, (zeitkont. Optimierung) 12,5 m aus Gleichung (4.2)
Distanz dy, (zeitdiskr. Optimierung) 37,5 m aus Gleichung (4.2)

Aus der Sensorpfadplanung resultiert der geometrische Verlauf des Sensorfootprintpfads
am Boden. Uber das Zeitschrittintervall kann eine Sequenz von aneinander gereihter
Sensorfootprints auf dem Sensorfootprintpfad definiert werden, wodurch die Anzahl, Posi-
tionierung und Reihenfolge der Footprints festgelegt wird. Im Rahmen der automatisierten
Planung und Durchfiihrung von Aufklédrungsauftréigen wird fiir jeden einzelnen dieser
Sensorfootprints eine sensorische Datenerfassung, Aufbereitung und Auswertung durch
die Perzeptionskette durchgefiihrt. Die Datenerfassung erfolgt daher nicht als kontinuier-
licher Sensorstream sondern als Einzelbild fiir die individuelle Sensorfootprintposition.
Ein Sensorfootprint korreliert daher immer mit einer sensorischen Datenerfassung und
umgekehrt. Die Sensorpfadplanung wird fiir die zeitkontinuierliche als auch fiir die zeit-
und wertdiskrete Trajektorienoptimierung sowie fiir die Sensorsteuerung in Abschnitt 4.5

bendtigt.

4.2.2 Generierung footprintspezifischer Perception Maps

In Abschnitt 3.4.5 wurde bereits das Konzept und die Entwicklung der Perception Map
erlautert. Die Perception Map stellt die rdumliche Charakteristik der Detektionsleistung

in Abhédngigkeit der Sensorposition in einer zweidimensionalen Ebene dar. Fiir jeden
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dedizierten Sensorfootprint, der mit Hilfe der Sensorpfadplanung festgelegt wurde, wird
eine individuelle, orts- und zeitschrittabhéngige Perception Map generiert. Die Perception
Maps entlang des Sensorfootprintpfads repriasentieren ortlich und zeitlich variierende
Potentialfelder der Detektionsleistung in der Bewegungsebene des UAVs. Das Ziel der
sensormodellbestimmten Befliegungsplanung ist es, eine optimale Referenz-Flugtrajektorie
fiir das UAV durch die Aneinanderreihung der verschiedenen Potentialfelder zu planen,
wodurch die zu erwartende Detektionsleistung maximiert wird.

Die Gesamtanzahl der Perception Maps Npjs € N, die fiir einen Aufklarungsauftrag
generiert werden, entspricht der Anzahl der Zeitschritte K € Ny zuziiglich einer weiteren
Perception Map zum Zeitschritt null, die sich am Startpunkt des Sensorfootprintpfads
befindet:

Npy =K +1 (4.4)

4.3 Zeitkontinuierliche Trajektorienoptimierung

In diesem Abschnitt wird auf die zeitkontinuierliche Trajektorienoptimierung eingegan-
gen, die eine kombinierte UAV-Pfadplanung und nichtlineare modellpréadiktive Regelung
umfasst. Das Ziel dieses Verfahrens ist es, eine lokal optimale UAV-Referenztrajektorie fiir
eine gegebene Startkonfiguration zu generieren, unter Beriicksichtigung perzeptiver, sen-
sorplattformspezifischer und missionsspezifischer Anforderungen und Randbedingungen.
Mit der Umsetzung der zeitkontinuierlichen Trajektorienoptimierung wird die Forschungs-
frage 3.2 (Wie kann eine, beziiglich der Detektionsleistung, lokal optimale Flugtrajektorie
mit vorgegebener Startkonfiguration generiert werden, unter Beriicksichtigung sensorplatt-
formspezifischer und missionsspezifischer Anforderungen?) aus Abschnitt 2.4 beantwortet
und abgeschlossen. Dariiber hinaus wird die Anforderung 4 (Die sensormodellbestimm-
te Befliegungsplanung soll die Fahigkeit zur automatisierten Generierung optimaler
Flugtrajektorien besitzen.) aus Abschnitt 3.2 umgesetzt und erfiillt.

Bei der zeitkontinuierlichen Trajektorienoptimierung dient die UAV-Pfadplanung dazu,
die perzeptiven Eigenschaften und Fahigkeiten der Perzeptionskette im Optimierungs-
prozess beriicksichtigen zu kénnen. Darauf aufbauend werden durch die nachgeschaltete
nichtlineare modellpradiktive Regelung die sensorplattformspezifischen und missionsspe-
zifischen Anforderungen in die Optimierung mit einbezogen.

In Abb. 4.4 ist das Systemschaltbild der zeitkontinuierlichen Trajektorienoptimierung
dargestellt. Die FEingangsgrofien Perception Maps und Sensorfootprints stammen aus
dem vorangegangenen Prozessschritt, der in Abschnitt 4.2 beschrieben wurde. Aus vorab

erstellten Daten und Modellen kénnen zusétzliche Informationen abgerufen werden, die
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4.3 Zeitkontinuierliche Trajektorienoptimierung

fiir die Trajektorienoptimierung erforderlich sind. Die Ausgangsgrofien des Prozessschritts
sind die UAV-Referenztrajektorie und die Sensorfootprints. Die Sensorfootprints werden

dabei unveréndert an den nachfolgenden Prozessschritt tibermittelt.

Perception Maps
Sensorfootprints

<

Zeitschrittintervall
UAV-Fluggeschwindigkeit
UAV-Systemdynamik

Daten & Modelle

Referenztrajektorie
Sensorfootprints

Abbildung 4.4: Systemiibersicht mit den Arbeitsschritten fiir die kombinierte UAV-
Pfadplanung und nichtlineare modellpradiktive Regelung

4.3.1 UAV-Pfadplanung

Die UAV-Pfadplanung mit gekriimmten Pfadsegmenten ist ein Teil der kombinierten Pfad-
und Trajektorienplanung, die bereits in Zwick, Gerdts & Stiitz in [33, 149] vorgestellt
wurde. Die einzelnen Pfadsegmente bilden eine facherformige Pfadschar, wobei jedes
Pfadsegment eine unterschiedliche Krimmung aufweist. Die Pfade erfiillen die folgenden
zwei Aufgaben: Einerseits dient der rdumlich-zeitliche Pfadverlauf als Sollwertvorgabe fiir
die Trajektorienoptimierung mit nichtlinearer modellpradiktiver Regelung. Andererseits
wird fiir jeden einzelnen Pfad die zu erwartende Detektionsleistung berechnet, die erzielt
wird, wenn das UAV dem jeweiligen Pfadverlauf folgen wiirde. Dabei wird die Detekti-
onsleistung anhand der in Abschnitt 4.2 vorgestellten zeitschrittspezifischen Perception
Maps bestimmt.

Die Pfadsegmente haben ihren Ursprung an der Position des UAVs zum globalen
Zeitschritt ¢,,. Von der UAV-Position aus breiten sich die Pfade facherférmig mit konstanter
Kriimmung und gleicher Lange aus. Die Pfadlange l,q, wird durch Gleichung (4.5)
bestimmt, wobei v"¢/ der vorgegebene Sollwert fiir die Geschwindigkeit des UAVs ist.
At ist das Zeitschrittintervall und My, € N beschreibt die Anzahl der Zeitschritte des

Vorschauhorizonts!6.
lpath =v" At Mprev (4.5)

16Es wird darauf hingewiesen, dass der Vorschauhorizont und der Zeit- bzw. Pridiktionshorizont der
modellpriadiktiven Regelung zwei verschiedene Konstrukte sind.
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Der Pfadplanungsprozess lasst sich kurz wie folgt zusammenfassen: Ausgehend von der
aktuellen UAV-Position im Zeitschritt ¢,, wird die Detektionsleistung entlang jedes einzel-
nen Pfads z € {1,..., Z} mit Z € N fiir jeden zukinftigen Zeitschritt m € {1, ..., Mprey }
innerhalb des Vorschauhorizonts bestimmt. Jedem Zeitschritt ¢,,4,,, mit n +m < K ist
durch die Sensorpfadplanung aus Abschnitt 4.2 ein eindeutiger Sensorfootprint und eine
entsprechende Perception Map zugeordnet, die den Verlauf der lokalen Detektionsleistung
in der Bewegungsebene des UAVs abbildet. Die Position des UAVs resultiert aus dem
Verlauf des Pfads z und der zeitschrittabhéngigen Distanz dpeipm in (4.6), die das UAV

im Vorschauhorizont entlang dieses Pfads zurticklegt.
dpathym = V" - At -m (4.6)

In Abb. 4.5 ist exemplarisch ein UAV mit facherférmiger Pfadschar dargestellt. Die
funf Pfadsegmente weisen eine konstante Kriimmung und eine identische Lénge auf.
Die Dreiecke markieren die zukiinftigen UAV-Positionen auf den Pfadsegmenten fiir die

Zeitschritte m = 1 und m = 2.

Abbildung 4.5: Darstellung des UAVs mit facherférmiger Pfadschar, bestehend aus fiinf
Pfadsegmenten mit konstanter Krimmung und identischer Léange. Die
Dreiecke markieren exemplarisch die UAV-Positionen auf den einzelnen
Pfaden fiir zwei zukiinftige Zeitschritte.

Abschliefend kann die lokale pfadabhingige Detektionsleistung pget n+m,. aus der zeit-
schrittabhéngigen UAV-Position und der zugehorigen Perception Map bestimmt werden.
Aus den einzelnen Detektionsleistungen pget p+m,» wird die gewichtete kumulative Detekti-
onsleistung pprev.n,» Nach Gleichung (4.7) berechnet, wobei eine exponentielle Gewichtung
gewahlt wurde, um zeitlich naherliegende Werte der Detektionsleistung zu verstarken und

zeitlich weiter entfernte Werte zu schwéchen. Ein grofier Vorschauhorizont dient dazu, ent-
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ferntere Bereiche mit hoherer Detektionsleistung bei der Pfadplanung berticksichtigen zu
kénnen. Gleichzeitig soll durch die exponentielle Gewichtung verhindert werden, dass das
UAV beispielsweise einen Bereich mit hoher Detektionsleistung unnétigerweise verlésst,
wenn ein weit entfernter Bereich ebenfalls eine hohe Detektionsleistung aufweist. Die

Wirksamkeit dieser Mafinahme wurde durch experimentelle Untersuchungen bestétigt.

1 Mp'rev

Pprevn,z =
Y Mprev

m

e Mprev . DPdet,n+m,z (47)
m=1

In Gleichung (4.8) werden alle kumulativen Detektionsleistungswerte durch deren
Maximalwert geteilt, um die Werte zu normieren, bevor diese im néchsten Abschnitt 4.3.2
wieder aufgegriffen und weiterverwendet werden. Aus der Normierung resultiert die ku-
mulierte und normierte Detektionsleistung pyey .. € [0, 1] fiir den Pfad z zum Zeitschritt
tp. Der Grund fiir die Normierung wird in Abschnitt 4.3.2 erlautert. In Tabelle 4.2 sind

die relevanten Parametereinstellung fiir die Pfadplanung zusammengefasst.

Dprevn,z = IW mit mgx(pprev,n,z) # 0 (4.8)

Die Form der einzelnen Pfadsegmente entspricht in etwa dem Flugverhalten eines
Starrfliigelflugzeugs. Jeder Pfad hat eine feste Kriimmung, wodurch gleichméafig verteilte
facherféormige Kurvensegmente entstehen, die den Bereich zwischen einer Linkskurve und
einer Rechtskurve mit jeweils maximalem Rollwinkel abdecken. Die Anzahl der Pfade
und ihr Verlauf definiert den Bereich in Flugrichtung des UAVs, der vom UAV erreicht
werden kann. Die Pfadlange hingegen bestimmt die Anzahl der zukiinftigen Zeitschritte

und damit den zeitlichen Vorschauhorizont.

Tabelle 4.2: Parametereinstellung fiir den UAV-Pfadplanungsprozess

Parameter Wert Bemerkung
Lénge des Vorschauhorizonts M, ¢, 50 vorgegeben

Anzahl der Pfade Z 15 vorgegeben
Zeitschrittintervall At 0,5s aus Tabelle 4.1
Sollwert fiir die UAV-Fluggeschwindigkeit v™¢/ 35 m/s aus Tabelle 3.7
Pfadlange lyq¢n 875 m aus Gleichung (4.5)

Abb. 4.6 veranschaulicht das Prinzip der Pfadplanung exemplarisch anhand eines
zeitlich und rdumlich stationdren Sensorfootprints (blaues Quadrat). Dargestellt ist die

facherférmige Pfadschar, die zur Bestimmung der zu erwartenden Detektionsleistung
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4 Umsetzung des Konzepts in ein Experimentalsystem

entlang jedes einzelnen Pfads genutzt wird. Die dicke schwarze Linie stellt die optimale
UAV-Referenztrajektorie dar und ist das Ergebnis der Kombination aus Pfadplanung
und Trajektorienplanung mit nichtlinearer modellpradiktiver Regelung, auf die in Ab-
schnitt 4.3.2 eingegangen wird. Die Perception Map resultiert aus den atmosphérischen
und topographischen Zustdnden und ist als farbkodiertes Potenzialfeld dargestellt. Helle
Bereiche markieren Regionen mit hoher Detektionsleistung, wihrend dunklere Bereiche

niedrige Werte kennzeichnen.
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Abbildung 4.6: Prinzipdarstellung der Pfadplanung. Die ficherférmige Pfadschar ist bei-
spielhaft durch neun unterschiedlich gekriimmte Pfadsegmente (diinne
schwarze Linien) dargestellt. Die dicke schwarze Linie reprasentiert die
sich aus der Trajektorienoptimierung ergebende UAV-Trajektorie. Das
blaue Quadrat repréisentiert den Sensorfootprint am Boden, der zur
Verdeutlichung dieses Beispiels stationér ist. Die Perception Map, die
aus den atmosphérischen und topographischen Zusténden resultiert, ist
farbkodiert dargestellt, wobei gelbe Bereiche Regionen mit hoher Detek-
tionsleistung darstellen (iibernommen und angepasst aus [149]).

Im Folgenden ist eine Ubersicht einiger Vor- und Nachteile der UAV-Pfadplanung
gegeniiber der Verfahren aus Abschnitt 2.2 zusammengestellt. Zu den Vorteilen der

Pfadplanung zéhlen:

e Das Verfahren zur Ermittlung der pfadabhédngigen Detektionsleistung erfolgt unab-
héngig vom Verlauf der Detektionsleistung in der jeweiligen Perception Map. Die
UAV-Pfadplanung kann daher sowohl fiir Perception Maps mit kontinuierlichem als
auch mit abschnittsweise konstantem Verlauf der Detektionsleistung angewendet

werden. Auf diesen Sachverhalt wird im néchsten Abschnitt nochmals eingegangen.
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4.3 Zeitkontinuierliche Trajektorienoptimierung

o Im Gegensatz zu zahlreichen anderen Pfadplanungsalgorithmen (siche u.a. Ab-
schnitt 2.2) ist fiir die Bewegungsplanung mit einer Pfadschar kein spezifischer
Endpunkt erforderlich, da dieser zum Zeitpunkt der Bewegungsplanung noch unbe-
kannt ist.

¢ Der Berechnungsaufwand fiir die Pfadplanung kann durch die Variation der Pfa-
danzahl und der Pfadldnge angepasst werden.

o Uber die Pfadléinge kann der Vorschauhorizont eingestellt werden, mit der die zeit-
liche und raumliche Entwicklung der Detektionsleistung entlang der Pfadsegmente
erfasst wird.

o Uber die Anzahl der Pfadsegmente kann die rdumliche Auflésung der zeitschritt-

spezifischen UAV-Positionen in der Perception Map angepasst werden.
Demgegeniiber resultieren aus der UAV-Pfadplanung die folgenden Beeintrachtigungen:

e Die Pfadplanung mit konstant gekriimmten Pfadsegmenten ist nur fiir einfache
Bewegungsmuster (z.B. fir eine konstante Flugbahnkrimmung) und in einer
konstanten Flughohe sinnvoll. Eine diskrete Pfadplanung mit variabel gekriimmten
Pfaden und/oder mit einer Variation der Flughthe wiirde die Anzahl der zu
untersuchenden Pfadsegmente, und den damit verbundenen Berechnungsaufwand,
stark erhohen.

e Innerhalb einer Perception Map koénnen nur die Bereiche erfasst werden, durch die
ein Pfadsegment verlduft. Eine zu grobe Diskretisierung der Pfadschar kann zur
Folge haben, dass rdumlich lokal begrenzte Bereiche mit hoher Detektionsleistung

nicht erfasst werden.

4.3.2 Kombinierte UAV-Pfadplanung und modellpradiktive Regelung

Nach der Vorstellung der nichtlinearen modellpréadiktiven Regelung in Abschnitt 3.6.3
und der UAV-Pfadplanung in Abschnitt 4.3.1 werden diese kombiniert, um die optima-
le Steuereingabe u} fir jeden (globalen) Zeitschritt ¢, zu berechnen. Diese optimale
Steuereingabe ist das Resultat aus dem gewichteten Verhéltnis zwischen Nutzen und
Aufwand der zeitkontinuierlichen sensormodellbestimmten Befliegungsplanung. In diesem
Kontext stellt der Nutzen die zu erwartende Detektionsleistung dar, die aus dem , Abflie-
gen“ der einzelnen Pfadsegmente resultieren wiirde, die mit Hilfe der UAV-Pfadplanung
ermittelt werden. Demgegentiber entspricht der Aufwand den Kosten, die aus der Kos-
tenfunktion der nichtlinearen modellpréadiktiven Regelung stammen, wenn die einzelnen

Pfadsegmente als Sollwertvorgaben im Optimierungsprozess verwendet werden. Die Kos-
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4 Umsetzung des Konzepts in ein Experimentalsystem

ten resultieren hierbei u. a. aus der Differenz der zeitschrittspezifischen Steuereingaben
zu den Sollwert-Steuereingaben, wie dies in Gleichung (3.55) dargestellt wird.

Nachfolgend wird das Verfahren der kombinierten UAV-Pfadplanung und nichtlinearer
modellpradiktiver Regelung detailliert beschrieben. Ausgehend von einem vorgegebenen
Anfangszustand xg zum Zeitpunkt ¢y wird fir jeden weiteren Zeitschritt ¢,, das folgende
Vorgehen durchgefiihrt [149]:

Fir den aktuellen Zeitschritt ¢, wird die Position und der Gierwinkel des UAVs
bestimmt. Ausgehend davon wird mit Hilfe der UAV-Pfadplanung der raumlich-zeitliche
Verlauf der Pfadschar festgelegt. Fiir jedes Pfadsegment der Schar wird die kumulative
Detektionsleistung ppreyn,. nach Gleichung (4.7) berechnet. Anschlielend werden die
kumulativen Detektionsleistungen aller Pfadsegmente geméafl Gleichung (4.8) normiert,
woraus die pfad- und zeitschrittabhangige kumulierte und normierte Detektionsleistung
Pprev,n,» Tesultiert.

Im néchsten Schritt werden die Kosten fiir jedes Pfadsegment ermittelt, die aus der
Kostenfunktion der nichtlinearen modellpriadiktiven Regelung berechnet werden. Zu
diesem Zweck werden aus den einzelnen Pfadsegmenten z zeitschrittspezifische Sollwert-
;‘fk , fiir den Prédiktionshorizont der modellpradiktiven Regelung erstellt. Die
Sollwertvorgabe setzt sich nach Gleichung (3.54) zusammen aus der UAV-Position e:fgh "

n:ﬁfk , und dem Gierwinkel w;jfk , fiir das Pfadsegment z zum Zeitschritt n + k, sowie

der zeitschrittunabhingigen Vorgabe fiir die Fluggeschwindigkeit und den Rollwinkel.

vorgaben x

Der Gierwinkel 1), » kann hierfiir aus der Tangentensteigung am Ort e, 4, und 7,4 .
des Pfadsegments berechnet werden.

Aus der Losung des Optimalsteuerungsproblems (3.50), und unter Einbeziehung der

ref
n-+k,z’

Gesamtkosten J(x,, z) gemifl Gleichung (3.50a). Durch die anschlieende Normierung

Sollwertvorgaben x ergeben sich die pfad- und zeitschrittabhidngigen minimalen

erhalt man die normierten minimalen Gesamtkosten in Gleichung (4.9):

~ Ir(Tn, 2)

Jr(Tn,2) = with  max (Jr(xn, 2)) # 0 (4.9)

mzzla@((J7r (Tn,2)) z

Abschlieflend wird das optimale Pfadsegment aus der Pfadschar ermittelt, welches die
beste Kombination aus Aufwand und Nutzen in sich vereint. Dazu werden die normierten
minimalen Gesamtkosten J(x,,2) € [0,1] und die normierte kumulative Detektions-
leistung P,,ep . nach Gleichung (4.10) mit v € [0, 1] gewichtet. Die Normierung der
minimalen Gesamtkosten und der kumulativen Detektionsleistung stellt sicher, dass

deren Wertebereiche identisch sind. Andernfalls wiirde die Gewichtung auf Grund unter-

schiedlicher Wertebereiche verzerrt werden. Der Wert fiir v wurde in vorangegangenen
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4.3 Zeitkontinuierliche Trajektorienoptimierung

Experimenten ermittelt und ist in Tabelle 4.3 dokumentiert.
Cmin,n = mzin ((1 - 7) ) jﬂ(xnv 2) - 2~7prevm,z) (4'10)

Aus Gleichung (4.10) folgt das zeitschrittabhédngige kombinierte Kostenminimum ¢pip, -
Diese Kosten korrelieren mit dem optimalen Pfadsegment, das die beste Kombination
aus Nutzen und Aufwand in sich vereint. Des Weiteren ist dieses Pfadsegment die
Sollwertvorgabe fiir die nichtlineare modellpradiktive Regelung, aus der die optimale
Steuereingabe v, und damit die neue UAV-Position, fiir den néchsten Zeitschritt resultiert.
Dieses Vorgehen wird fiir jeden Zeitschritt einmalig durchgefiihrt bis alle Zeitschritte
abgearbeitet sind.

Tabelle 4.3: Parametereinstellung fiir die kombinierte Pfadplanung und NMPC

Parameter Wert Bemerkung

Gewichtungsfaktor 0,8 vorgegeben

Aus der zyklischen Durchfiihrung der kombinierten UAV-Pfadplanung und nichtlinea-
rer modellpradiktiver Regelung ergibt sich die optimale Steuerstrategie 7*(xz¢) (siehe
Gleichung (3.35)) in Bezug auf den Startpunkt xg. Diese Steuerstrategie bestimmt die
raumlich-zeitliche Positionierung des UAVs und damit die (lokal) optimale Flugtrajektorie,
die zugleich die Referenz-Flugtrajektorie fiir die sensormodellbestimmte Befliegungspla-
nung ist. Des Weiteren wird dadurch die eigentliche Detektionsleistung bestimmt, die
aus der Anwendung der Referenztrajektorie resultieren wiirde.

Ein wesentlicher Vorteil dieses kombinierten Verfahrens besteht darin, dass die Pfadpla-
nung die ortsabhéngige Detektionsleistung berticksichtigt (modelliert durch die zeitschritts-
pezifischen Perception Maps) und die Trajektorienoptimierung durch die modellpradiktive
Regelung ausschliefllich auf der Pfadplanung basiert. Dadurch kann die modellpradiktive
Regelung unabhéngig vom raumlich-zeitlichen Verlauf der Detektionsleistung in den
Perception Maps erfolgen. Im Gegensatz zu einem gradientenbasierten Optimierungsver-
fahren hat die rdumliche Charakteristik der Detektionsleistung (z. B. lokale Maximal7,
abschnittsweise konstanter Verlauf oder Unstetigkeitsstellen) daher keinen (negativen)
Einfluss auf die Robustheit der Befliegungsplanung.

In der missionsspezifischen Anforderung in Abschnitt 3.2 wird gefordert, dass die

Minimierung der Flugdauer wihrend des Aufklarungsvorgangs als Optimierungsgrofie

17Gradientenbasierte Optimierungsverfahren kénnen an lokalen Minima hingen bleiben. Im Kontext
der sensormodellbestimmten Befliegungsplanung wiirde dieser Sachverhalt auf lokale Mazima der
Detektionsleistung in den Perception Maps zutreffen.
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4 Umsetzung des Konzepts in ein Experimentalsystem

in die Befliegungsplanung mit eingehen soll. Bei der zeitkontinuierlichen Trajektorien-
optimierung wird dies inhirent dadurch erreicht, dass der zuriickgelegte Weg sa; des
UAVs zwischen zwei Zeitschritten immer gleich grof ist und zugleich den minimalen Wert
annimmt:

sap = 0" At (4.11)

Daraus folgt, dass die Wegstrecke der UAV-Referenztrajektorie, die mit der zeitkontinu-
ierlichen Trajektorienoptimierung generiert wird, per Definition minimal ist. Dies ist ein
Vorteil der zeitkontinuierlichen Trajektorienoptimierung gegeniiber dem Verfahren fiir
die zeit- und wertdiskrete Optimierung, bei dem die zuriickgelegte Wegstrecke zwischen

zwei Zeitschritten variieren kann (siche Abschnitt 4.4.1).

4.3.3 Entwicklungsumgebung zur Implementierung der modellpradiktiven
Regelung

Fiir die Losung des Optimalsteuerungsproblems der nichtlinearen modellpréadiktiven Rege-
lung wird in dieser Arbeit die Entwicklungsumgebung MATLAB'® in der Version R2021b
verwendet. Die Implementierung der modellpradiktiven Regelung erfolgt hierbei mit der
Model Predictive Control Toolboz'®. Um den Algorithmus im Experimentalsystem schnell
und effizient ausfithren zu kénnen, wurde dieser mit Hilfe von MATLAB Coder®® in C++
Code konvertiert und mit einer ROS 2-Schnittstelle?! fiir die Interprozesskommunikation

erweitert.

4.4 Zeit- und wertdiskrete Trajektorienoptimierung

Die zeit- und wertdiskrete Trajektorienoptimierung mit dynamischer Programmierung
stellt ein Verfahren zur Generierung global optimaler UAV-Referenztrajektorien fiir die

sensormodellbestimmte Befliegungsplanung dar. Die diskreten Zustandsiibergénge werden

BMATLAB ist eine von MathWorks entwickelte, proprietire Multi-Paradigma-Programmiersprache
und Entwicklungsumgebung fiir numerische Berechnungen. Link auf die offizielle Webseite: https:
//www.mathworks.com/products/matlab.html

9Die Model Predictive Control Toolbox bietet Funktionen fiir die Entwicklung modellpradiktiver
Regelungen und Solver zur Loésung des Optimalsteuerungsproblems. Link auf die offizielle Webseite:
https://de.mathworks.com/products/model-predictive-control.html

2OMit dem MATLAB Coder kann C/C-++ Code automatisiert aus MATLAB-Code fiir unterschiedliche
Hardwareplattformen generiert werden. Link auf die offizielle Webseite: https://de.mathworks.com/
products/matlab-coder.html

2'ROS (Robot Operating System) ist eine Sammlung von Software-Frameworks fiir die Entwicklung von
Robotersoftware. ROS bietet unterschiedliche Dienste an, u. a. fiir die Interprozesskommunikation.
Link auf die offizielle Webseite: https://www.ros.org/
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4.4 Zeit- und wertdiskrete Trajektorienoptimierung

hierbei durch Dubins-Pfade realisiert, worauf bereits in Abschnitt 3.5.3 eingegangen
wurde. Mit der Umsetzung der zeit- und wertdiskrete Trajektorienoptimierung wird die
Forschungsfrage 3.1 (Wie kann eine, beziiglich der Detektionsleistung, global optimale
Flugtrajektorie generiert werden, unter Beriicksichtigung sensorplattformspezifischer und
missionsspezifischer Anforderungen?) aus Abschnitt 2.4 abschlieBend beantwortet. Des
Weiteren wird die Anforderung 4 (Die sensormodellbestimmte Befliegungsplanung soll
die Fahigkeit zur automatisierten Generierung optimaler Flugtrajektorien besitzen.) aus
Abschnitt 3.2 umgesetzt und erfiillt.

Bei diesem Verfahren wird mit Hilfe der dynamischen Programmierung eine Referenztra-
jektorie aus aneinander gereihten Dubins-Pfadsegmenten generiert. Um die Anforderung
an eine glatte Trajektorie aus Abschnitt 3.5.1 zu erfiillen, wird in einem nachgeschalteten
Prozess die Trajektorie geglattet.

In Abb. 4.7 ist das Systemschaltbild der zeit- und wertdiskreten Trajektorienoptimie-
rung dargestellt. Die Eingangsgroflen Perception Maps und Sensorfootprints stammen
aus dem vorangegangenen Prozessschritt, der in Abschnitt 4.2 beschrieben wurde. Zu-
sétzliche Informationen, die fiir die dynamische Programmierung und die Glattung der
Trajektorie erforderlich sind, werden vorab erstellt und sind als Daten und Modelle
hinterlegt. Die Ausgangsgrofien des Prozessschritts sind die UAV-Referenztrajektorie und
die Sensorfootprints. In Analogie zum vorangegangenen Prozessschritt werden auch hier

die Sensorfootprints unverdndert an den nachfolgenden Bearbeitungsschritt iibergeben.

) o Daten & Modelle
Zeitschrittintervall

Dubins-Pfadplanung

- D Modell
Nichtlineare modell- ELENQRTECEE

Referenztrajektorie pradiktive Regelung
Sensorfootprints UAV-Systemdynamik

Perception Maps
Sensorfootprints

A

Referenztrajektorie
aus Dubins-Pfaden

Abbildung 4.7: Systemiibersicht der beiden Prozessschritte fiir die dynamische Program-
mierung und die nachgeschaltete Glattung der Trajektorie. Prozess-
spezifische Daten und Modelle werden vorab erstellt und wahrend des
Prozessschritts abgerufen.
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4 Umsetzung des Konzepts in ein Experimentalsystem

4.4.1 Dynamische Programmierung mit Dubins-Pfaden

In Abschnitt 3.6.2 wurde bereits das Verfahren der dynamischen Programmierung,
einschlieBlich der Zustandsiibergangskosten und der zustandsabhéngigen Kosten, formal
eingefithrt. In diesem Abschnitt wird auf die Anpassungen eingegangen, um die dynamische
Programmierung fiir die sensormodellbestimmte Befliegungsplanung nutzen zu kénnen.
Die Trajektorienoptimierung erfolgt fiir zeitlich und rdumlich diskretisierte Zusténde (vgl.
Gleichung (3.42)).

In Abb. 4.8 ist das Prinzip der zeit- und wertdiskreten Trajektorienoptimierung mit
Hilfe der dynamischen Programmierung abgebildet. Durch die Sensorpfadplanung wird
der Verlauf des Sensorfootprintpfads im aufzuklidrenden Gebiet definiert und die Po-
sitionierung der zeitschrittspezifischen Sensorfootprints festgelegt. Dies ist in Bild A
exemplarisch durch drei Footprints dargestellt. Fiir jeden dieser Footprints wird eine
individuelle Perception Map berechnet (Bild B). In Bild C ist die optimale Referenztra-
jektorie eingezeichnet, die aus verketteten Dubins-Pfaden zusammengesetzt ist und durch
drei diskrete UAV- / Gitterpositionen verlauft.

Die zuléssigen diskreten UAV-Positionen in der Bewegungsebene werden durch ein
zweidimensionales kartesisches Gitter beschrieben. Der dquidistante Gitterpunktabstand
dgrig nach Gleichung (4.12) ist eine Funktion der UAV-Fluggeschwindigkeit v"*/ und dem
Zeitschrittintervall At fiir die zeit- und wertdiskrete Optimierung. Fiir den Prozess der
dynamischen Programmierung werden nur die Gitterpunkte beriicksichtigt, die innerhalb

der relevanten, zeitschrittabhéngigen Perception Map liegen.
dyrig = v" - At (4.12)

In Gleichung (3.45) wurden jedem Systemzustand z, fiir den Zeitschritt k& die zustands-
abhéngigen Kosten cimte’ . zugewiesen. Die zustandsabhédngigen Kosten entsprechen der
Detektionsleistung an der diskreten Gitterposition n}, und e}. Diese resultiert aus der
lokalen Detektionsleistung der zeitschrittspezifischen Perception Map und ist unabhéngig
vom diskreten Gierwinkel w,i des UAVs. Die Werte der Detektionsleistung, und damit die
zustandsabhéngigen Kosten, sind per Definition cimte’k € [0,1].

Dariiber hinaus kénnen jedem Paar von Zustédnden :L‘}C und x{c 41 die Zustandstibergangs-

J

i
kosten c;;.

ans. i aus Gleichung (3.44) zugeordnet werden. Die Zustandsiibergangskosten
repriasentieren die Linge des in Gleichung (3.28) berechneten Dubins-Pfads von der
Startkonfiguration xiu. zur Zielkonfiguration mi 41 und sind in Gleichung (4.13) angegeben.
Jede Startkonfiguration (gilt analog fiir die Zielkonfiguration mit Index j) wird durch

den diskreten Zustandsvektor xf = [el, nt,¥i]T aus Gleichung (3.42) beschrieben. Hier-
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Abbildung 4.8: Prinzipdarstellung der zeit- und wertdiskreten Trajektorienoptimierung.
In Bild A ist der Sensorfootprintpfad (griin), drei ausgewéhlte Sensorfoot-
prints (1-3) und die Gitterpunkte fiir die diskreten Zustandsiibergéinge
dargestellt. In Bild B sind die Perception Maps abgebildet, die mit den
drei Sensorfootprints korrelieren. Helle bzw. gelbe Bereiche représentieren
eine hohe zu erwartende Detektionsleistung. In Bild C ist die Flugtra-
jektorie, bestehend aus aneinander gereihten Dubins-Pfaden, zu sehen.
Die drei UAV-Symbole markieren die diskreten UAV-Positionen auf dem
Gitter. (Abbildung ist nicht mafistabsgetreu)
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4 Umsetzung des Konzepts in ein Experimentalsystem

bei wird die 6stliche und nérdliche Position e}%, nﬁg durch die spezifische Gitterposition

bestimmt. Jeder Gitterposition sind my, = 24 zulédssige Gierwinkel 1/)}'€ =0°,15°,...,345°

zugeordnet.
00 fiir s;{j < Smin
Ciians,k = m : 5;3 + &n:j% fir = spin < 5? < Smaz (413)
00 flir si:j > Siaz
Smin = At - 0" (4.14)
Smaz = 2 Tmin - T (415)

In Gleichung (4.14) ist Sy, die minimale Distanz, die das UAV innerhalb eines Zeit-
schrittes At mit der Geschwindigkeit v™¢/ zuriicklegen kann. Demgegeniiber ist S,z
in Gleichung (4.15) definiert als die maximal zulissige Wegliange, die einem Vollkreis
entspricht. Hierbei ist 7,,;, der minimale Kurvenradius des Dubins-Pfads, der mit Glei-
chung (3.27) berechnet werden kann. Gleichung (4.13) verdeutlicht, dass kurze Weglédngen
zu geringen Ubergangskosten fithren und groSie Weglingen bestraft werden. Dubins-
Pfadlangen kiirzer als Sy, sind nicht realisierbar und Pfadlédngen grofler als $p,q. sind
unerwiinscht. Um dem Rechnung zu tragen, werden diese mit unendlichen Kosten be-
legt. Zwischen den zuldssigen Distanzen S, und S;.. ergeben sich die normierten
Ubergangskosten cif;ansyk € [0,1].

Da die Weglange s;j direkt proportional zur Flug- / Aufklarungsdauer ist, sind kurze
Weglangen ein Optimierungsziel der Befliegungsplanung, welches aus den missionsspezi-
fischen Anforderungen aus Abschnitt 3.2 abgeleitet ist. Im Gegensatz zur zeitkontinu-
ierlichen Trajektorienoptimierung aus Abschnitt 4.3 kann die Weglédnge bei dem hier
vorgestellten Verfahren zwischen den Zeitschritten variieren und Werte zwischen s,
und Syq; annehmen. Aus diesem Grund wird die Wegldnge der daraus resultierenden
UAV-Referenztrajektorie in der Regel ldnger sein, als die Weglange der Trajektorie, die
mit nichtlinearer modellpriadiktiver Regelung fiir einen identischen Aufkldrungsauftrag
generiert wird.

In Abschnitt 3.6.2 wurde bereits beschrieben, dass aus der Riickwértsrechnung die Kos-
ten J(z) = Cétate, y fiir den letzten Zeitschritt £ = IV folgen. Fiir alle weiteren Zeitschritte
k =0,...,N —1 erhilt man die minimalen Gesamtkosten .J(z%) nach Gleichung (3.47) bzw.
(4.16) unter Verwendung des Prinzips der Optimalitdt. Um die Zusammenhénge leichter

nachvollziehen zu kénnen, ist die Gleichung zur Berechnung der minimalen Gesamtkosten
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4.4 Zeit- und wertdiskrete Trajektorienoptimierung

nachfolgend nochmals dargestellt:

Jap) = min  (pu e+ (1= pu) - ey +J(@hyy))  (416)

J=0,...;nk41

Diese Gesamtkosten ergeben sich aus der Summe der zustandsabhingigen Kosten cétat ek
des aktuell betrachteten Zustands, den Zustandsiibergangskosten cg ans. 2um nachfolgen-

den Zustand und den minimalen Gesamtkosten J (azfC +1) von diesem Nachfolgezustand
bis zum letzten Zustand. Mit dem Gewichtungsfaktor p,, kann die Priorisierung der
Detektionsleistung (zustandsabhéngige Kosten) gegeniiber der Linge der Flugtrajektorie
(Zustandsiibergangskosten), und damit der Aufklarungsdauer, beeinflusst werden. Ein
hoher Gewichtungsfaktor bevorzugt eine hohe Detektionsleistung, mit dem Nachteil, dass
sich dadurch die Lénge der Trajektorie erhohen kann. Demgegeniiber begiinstigt ein
niedriger Gewichtungsfaktor eine kiirzere Trajektorie, was zu einer reduzierten Aufklé-
rungsdauer fithrt. Im Umkehrschluss kann dies allerdings zu einer Verringerung der zu
erwartenden Detektionsleistung fithren. Der Wert fiir p,, ist in Tabelle 4.4 zu finden.

Im letzten Arbeitsschritt wird die global optimale Trajektorie ermittelt, indem die
Gesamtkosten J(x}) aller zugehérigen Anfangszustinde xf, miteinander verglichen und
die global minimalen Gesamtkosten J(x() identifiziert werden. Der Anfangszustand x(; ist
damit Startzustand der global optimalen Trajektorie. Diese global optimale Trajektorie
besteht aus verketteten Dubins-Pfadsegmenten. Zwischen der Start- und Zielkonfiguration
ist der Verlauf der Dubins-Pfade durchgehend stetig, allerdings nur abschnittsweise diffe-
renzierbar. Daher wird die Forderung nach einer glatten Trajektorie aus Abschnitt 3.5.1
nicht erfillt. Aus diesem Grund wird im néchsten Abschnitt ein Verfahren vorgestellt,
mit dem eine glatte Referenztrajektorie aus den Dubins-Pfaden generiert werden kann.

In Tabelle 4.4 sind die Parametereinstellungen zusammengefasst, die fir die zeit-
und wertdiskrete Trajektorienoptimierung mit dynamischer Programmierung verwendet
werden. Das Zeitschrittintervall wurde in vorangegangenen Experimenten ermittelt und
auf At = 1,5 s festgelegt. Das Zeitschrittintervall beeinflusst den Gitterpunktabstand
und damit die Anzahl der diskreten UAV-Positionen. In Abschnitt 3.6.2 wurde gezeigt,
dass die Anzahl der Zustandsausprigungen mafigeblich die Anzahl der Rechenschritte
und somit auch die Berechnungsdauer beeinflusst. Die Festlegung des Zeitschrittintervalls
ist daher ein Kompromiss zwischen der erzielbaren rdumlichen Auflésung (Genauigkeit)
der Trajektorie und dem damit verbundenen Berechnungsaufwand.

Im Gegensatz zur Trajektorienoptimierung mit modellpradiktiver Regelung, ist das
Zeitschrittintervall bei der dynamischen Programmierung eine reine Rechengréfie. Auf

Grund dessen, dass die Fluggeschwindigkeit des UAVs konstant ist, die zuriickgelegte
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4 Umsetzung des Konzepts in ein Experimentalsystem

Tabelle 4.4: Parametereinstellung fir die zeit- und wertdiskrete Trajektorienoptimierung
mit dynamischer Programmierung

Parameter Wert Bemerkung
UAV-Fluggeschwindigkeit v 35 m/s aus Tabelle 3.6
Zeitschrittintervall At 1,5s vorgegeben
Gitterpunktabstand dg,iq 52,5 m aus Gleichung (4.12)
Gewichtungsfaktor p,, 0,5 vorgegeben

Anzahl der diskreten Gierwinkel m, 1 24 vorgegeben
minimaler Kurvenradius 7., 150 m aus Tabelle 3.6
minimale Dubins-Pfadlange $;in 52,5 m aus Gleichung (4.14)
maximale Dubins-Pfadldnge $;,q. 942.5 m aus Gleichung (4.15)

Flugstrecke des UAVs aber innerhalb des Zeitschrittintervalls zwischen S5, und Spqz
variieren kann, muss der Zeitschritt angepasst und gegebenenfalls verlingert werden. In
Folge dessen kann die Flug- bzw. Aufklarungsdauer (sieche Abschnitt 6.3.1) nicht direkt

aus der Lénge und der Anzahl der Zeitschrittintervalle abgeleitet werden.

4.4.2 Realisierung der dynamischen Programmierung mit Dubins-Pfaden

Der Algorithmus fiir die dynamische Programmierung der zeit- und wertdiskreten UAV-
Referenztrajektorie wurde in der Programmiersprache Python 3.8 realisiert und auf einem
PC mit Intel Core i7-6800K Prozessor (6 Kerne mit einer Taktrate von 3,4 GHz) und 32 GB
Arbeitsspeicher ausgefiihrt. Die zeitintensive Berechnung der minimalen Gesamtkosten
(sieche Gleichung (3.47)) wurde hierbei durch Multiprocessing auf mehrere Prozessorkerne
verteilt. Die Zustandsiibergangskosten werden aus einem Datensatz abgerufen, der im
Vorfeld der Trajektorienoptimierung erstellt wurde. In diesem Datensatz sind fiir alle
zuléssigen diskreten Start- und Zielkonfigurationen die Dubins-Pfade und deren Pfadldnge
hinterlegt. Durch die Nutzung dieses a priori erstellten Datensatzes kann auf die zyklische
Berechnung der Dubins-Pfade verzichtet und dadurch Rechenzeit eingespart werden.
Der Fokus in dieser Forschungsarbeit liegt auf dem Nachweis der Machbarkeit der
sensormodellbestimmten Befliegungsplanung. Die verwendeten Funktionalitdten und
deren Algorithmen sind zweckméflig implementiert, weshalb der Performanz bei der
Ausfiithrung der Algorithmen in dieser Arbeit eine untergeordnete Bedeutung zugemessen

wurde.
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4.4.3 Glattung der Dubins-Pfade

Im néchsten Schritt wird die UAV-Referenztrajektorie, die aus verketteten Dubins-
Pfadsegmenten besteht, geglédttet. Dieser Prozessschritt wird durchgefiihrt, um einen
kontinuierlichen Rollwinkeliibergang entlang der gesamten Flugbahn zu erreichen. Fiir
die Umsetzung der Glattung wird auf das Verfahren der nichtlinearen modellpradiktiven
Regelung zuriickgegriffen, das bereits in Abschnitt 3.6.3 vorgestellt wurde. Zu diesem
Zweck werden die Dubins-Pfadsegmente von der Start- bis zur Zielkonfiguration mit
dem Zeitschrittintervall der zeitkontinuierlichen Trajektorienoptimierung diskretisiert.
Die daraus resultierenden Positionen und Gierwinkel sind die Sollwertvorgaben fiir die
Trajektorienoptimierung mit modellpradiktiver Regelung. Das Ergebnis der Optimierung
ist die finale UAV-Referenztrajektorie, die iiber den gesamten Verlauf C2-stetig ist (vgl.
Abschnitt 3.5.1) und zudem die vorgegebenen flugdynamischen Randbedingungen (u. a.
Rollrate, Rollwinkel und Geschwindigkeitsbegrenzungen) erfiillt.

4.5 Implementierung der Sensorsteuerung

Der letzte Prozessschritt der sensormodellbestimmten Befliegungsplanung befasst sich mit
der Berechnung der Sensorsteuerung. Die Umsetzung der Sensorsteuerung resultiert aus
der Anforderung 1 (Die sensormodellbestimmte Befliegungsplanung soll eine automati-
sierte Planung zur Sensorsteuerung enthalten.) aus Abschnitt 3.2. Dartiber hinaus ist die
Entwicklung und Umsetzung der Sensorsteuerung der letzte Schritt, um das Zwischenziel
4 (Uberfithrung des Konzepts der sensormodellbestimmten Befliegungsplanung in ein
Experimentalsystem.) aus Abschnitt 1.3 erfiillen zu kénnen.

In Abb. 4.9 ist das Systemschaltbild fiir die Berechnung der Sensorsteuerung dargestellt.
Die Eingangsgroflen Referenztrajektorie und Sensorfootprints stammen aus dem voran-
gegangenen Prozessschritt, der in Abschnitt 4.3 bzw. Abschnitt 4.4 beschrieben wurde.
Zusétzliche Informationen, wie z. B. das Zeitschrittintervall oder die Sensoreigenschaften,
werden als Daten und Modelle abgerufen. Das Ergebnis dieses letzten Prozessschritts
sind die UAV-Referenztrajektorie und die Sensorsteuerung. Diese beiden Informationen
werden im Erweiterten Sensor- und Perzeptionsmanagement (vgl. Abb. 3.1) benotigt,
um den Aufklarungsauftrag weiter abarbeiten zu kénnen.

Die Sensorsteuerung ist die zeitschrittabhéingige Sollwertvorgabe fiir den Elevations-
winkel « und den Azimutwinkel ¢ zur Ausrichtung des Sensors, sowie den Bildwinkel 3
(Zoom) zur Adaption der GréBe des Sensorfootprints am Boden. Uber die Grofie des Sen-

sorfootprints wird die GSD innerhalb des Footprints bestimmt. Mit der Sensorsteuerung
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Referenztrajektorie
Sensorfootprints

Sensorsteuerung | _ & Modell
- — Daten & Modelle
berechnen Zeitschrittintervall

Referenztrajektorie Sensoreigenschaften

Sensorsteuerung

Y

( Ende )

Abbildung 4.9: Systemiibersicht zur Berechnung der Sensorsteuerung als den letzten
Schritt in der sensormodellbestimmten Befliegungsplanung

wird eine automatisierte Sensorfithrung wéhrend der Abarbeitung des Aufklarungsauf-
trags erreicht. Die Sensorfootprintbewegung am Boden wird dabei zeitlich und rdumlich
mit der Flugbewegung des UAVs koordiniert. Dariiber hinaus wird der Sensoroperateur
von der Aufgabe der eigentlichen Sensorfiihrung entlastet.

Bei der Sensorsteuerung wird fiir jeden Zeitschritt ¢,, der Elevations- und Azimutwinkel
(siehe Abb. 4.10) ermittelt, der eingestellt werden muss, damit die Sensorsichtlinie des
bildgebenden Sensors auf den korrelierenden zeitschrittspezifischen Sensorfootprint am
Boden ausgerichtet ist. Die Sensorsichtlinie beschreibt dabei die direkte Verbindung des
Sensors mit dem Mittelpunkt des Sensorfootprints am Boden. Die Sensorsichtlinie ist in
Abb. 4.10 als blaue Linie dargestellt.

Abbildung 4.10: Darstellung des Azimutwinkels ¢, der zwischen der Sensorsichtlinie
(blaue Linie) und der Flugrichtung des UAVs aufgespannt wird. Die
Sensorsichtlinie ist die direkte Verbindung zwischen dem bildgebenden
Sensor am UAV und dem Mittelpunkt des Sensorfootprints (blau) am
Boden.

Neben der Ermittlung der Sensorausrichtung wird bei der Sensorsteuerung auch der

zeitschrittspezifische Bildwinkel 5 fiir das Sensorsystem berechnet. Der Bildwinkel wird
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in den technischen Grenzen so angepasst, dass die Sollwertvorgabe der GSD gsd,..; aus
Tabelle 3.4 eingehalten werden kann.

Die Sensorsteuerung ist an das Zeitschrittintervall der zeitkontinuierlichen bzw. der zeit-
und wertdiskreten Trajektorienoptimierung angepasst. Das bedeutet, die Berechnung des
Elevations-, Azimut- und Bildwinkels erfolgt ausschlielich fiir diese diskreten Zeitschritte.

Zwischen den Zeitschritten werden die Winkel interpoliert.

4.6 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde das funktionale Konzept der sensormodellbestimmten Beflie-
gungsplanung aus Abschnitt 3.3 in ein Experimentalsystem tiberfithrt. Hierfiir wurden die
einzelnen Prozessschritte der Befliegungsplanung detailliert beschrieben. Mit der Uberfiih-
rung des Konzepts in ein Experimentalsystem wurde das Zwischenziel 4 (Uberfiihrung des
Konzepts der sensormodellbestimmten Befliegungsplanung in ein Experimentalsystem.)
aus Abschnitt 1.3 umgesetzt und erfiillt.

Dariiber hinaus wurden die beiden Forschungsfragen 8.1 und 3.2 aus Abschnitt 2.4 voll-
stdndig beantwortet. Dies war eine Voraussetzung, um das damit verbundene Zwischenziel
3 (Auswahl und Implementierung geeigneter mathematischer Optimierungsmethoden
zur Generierung optimaler Flugtrajektorien in Abhéngigkeit der Detektionsleistung so-
wie sensorplattformspezifischer und missionsspezifischer Anforderungen.) abschliefien zu

kénnen. Nachfolgend ist der aktuelle Stand der Untersuchungen zusammengefasst.

Zwischenziel 1 2 3 4 5
Forschungsfrage 1.1 21& 2.2 3.1& 3.2 — 5.1-53
Bearbeitung in Kapitel 3 3 3&4 4 6
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5 Grundlagen der Evaluierung

In diesem Abschnitt werden die Grundlagen fiir die Evaluierung der sensormodellbe-
stimmten Befliegungsplanung erarbeitet, die im nichsten Kapitel angewendet werden.
Ausgehend vom Zwischenziel 5 aus Abschnitt 1.3 und den damit verbundenen Forschungs-
fragen 5.1 bis 5.8 aus Abschnitt 2.4 werden Untersuchungsgegenstéinde definiert, die
wiederum Grundlage fiir die Entwicklung der Einzelexperimente in Kapitel 6 sind. Des
Weiteren werden Benchmark-Trajektorien bestimmt, die zur quantitativen Bewertung
der zu erwartenden Detektionsleistung?? benétigt werden. Um methodisch bewerten zu
kénnen, ob durch die Befliegungsplanung die Detektionsleistung gesteigert werden kann,
werden die Grundlagen des Einstichproben t-Tests erlautert. Abschliefend wird auf die
Experimentalumgebung eingegangen, die fiir die Durchfiithrung der Experimente in der

Simulation entwickelt wurde.

5.1 Definition der Untersuchungsgegenstande

Fiir die Evaluierung der sensormodellbestimmten Befliegungsplanung in der Simulation
werden im Folgenden Untersuchungsgegenstinde festgelegt. Auf deren Grundlage werden
die Einzelexperimente definiert, die dazu beitragen, dass die Forschungsfragen 5.1 bis 5.3
aus Abschnitt 2.4 beantwortet werden und das damit verbundene Zwischenziel 5 (Vali-
dierung der sensormodellbestimmten Befliegungsplanung im Experimentalsystem anhand
reprasentativer Aufklarungsmissionen unter Beriicksichtigung perzeptiver und sensorplatt-
formspezifischer Anforderungen.) erfiillt werden kann. Nachfolgend sind die einzelnen
Forschungsfragen und die daraus abgeleiteten Untersuchungsgegenstinde (abgekiirzt: U)

aufgelistet:

o Forschungsfrage 5.1: Welches Potenzial bietet die sensormodellbestimmte Beflie-
gungsplanung zur Steigerung der Detektionsleistung mit zeitkontinuierlicher Tra-

jektorienoptimierung sowie mit zeit- und wertdiskreter Trajektorienoptimierung?

22Es wird darauf hingewiesen, dass es sich bei der Detektionsleistung in der Regel um eine Prognose
handelt, die auf Grundlage eines Sensorleistungsmodells erstellt wird. Aus diesem Grund wird mitunter
der erweiterte Begriff der zu erwartenden Detektionsleistung verwendet, um auf diesen Sachverhalt
aufmerksam zu machen.
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5 Grundlagen der Evaluierung

— U 1.1: Evaluierung der Befliegungsplanung mit zeitkontinuierlicher Trajekto-
rienoptimierung im Vergleich mit Benchmark-Trajektorien.
— U 1.2: Evaluierung der Befliegungsplanung mit zeit- und wertdiskreter Tra-

jektorienoptimierung im Vergleich mit Benchmark-Trajektorien.

e Forschungsfrage 5.2: Wie werden perzeptive und sensorplattformspezifische Anforde-
rungen und Randbedingungen bei der sensormodellbestimmten Befliegungsplanung

eingehalten?

— U 2.1: Evaluierung der Befliegungsplanung hinsichtlich perzeptiver Anforde-
rungen.

— U 2.2: Evaluierung der Befliegungsplanung beziiglich sensorplattformspezifi-
scher Randbedingungen.

e Forschungsfrage 5.3: Wie beeinflussen die zu untersuchenden Optimierungsmetho-

den die Aufkldrungsdauer und die erforderliche Berechnungsdauer?

— U 3.1: Evaluierung der Befliegungsplanung hinsichtlich der Aufklarungsdauer.
— U 3.2: Evaluierung der Befliegungsplanung hinsichtlich der erforderlichen

Berechnungsdauer.

Der Untersuchungsgegenstand 1.1 zielt darauf ab, die sensormodellbestimmte Befliegungs-
planung mit zeitkontinuierlicher Trajektorienoptimierung zu evaluieren. Demgegeniiber
soll mit Hilfe des Untersuchungsgegenstands 1.2 die Befliegungsplanung mit zeit- und
wertdiskreter Trajektorienoptimierung untersucht werden. Zu diesem Zweck werden
in Abschnitt 5.2 Benchmark-Trajektorien eingefiihrt, deren zu erwartende Detektions-
leistungswerte als Vergleichsgroflen dienen. Fiir die Evaluierung werden die Detekti-
onsleistungen ermittelt, die aus den Benchmark-Trajektorien resultieren und mit den
Werten der Detektionsleistung verglichen, die aus der zeitkontinuierlichen bzw. zeit- und
wertdiskreten Trajektorienoptimierung stammt. Durch den quantitativen Vergleich soll
iiberprift werden, ob und ggf. wie stark die Detektionsleistung durch den Ansatz der
sensormodellbestimmten Befliegungsplanung gesteigert werden kann.

Mit dem Untersuchungsgegenstand 2.1 soll evaluiert werden, ob die Sensorsteuerung
fahig ist, die perzeptiven Anforderungen und Randbedingungen beziiglich der GSD
und des Sensorbildwinkels umsetzen und einhalten zu kénnen. Dariiber hinaus soll mit
dem Untersuchungsgegenstand 2.2 iberpriift werden, ob die sensorplattformspezifischen
Anforderungen und Randbedingungen (u.a. Rollrate, Fluggeschwindigkeit) im Rahmen

der Befliegungsplanung eingehalten werden.
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5.2 Generierung von Benchmark-Trajektorien

Der Untersuchungsgegenstand 3.1 zielt darauf ab, die Aufklarungsdauer zu evaluieren,
die aus den optimierten Referenztrajektorien resultiert. Abschliefend wird mit dem
Untersuchungsgegenstand 3.2 die Berechnungsdauer untersucht, die fiir die numerische
Berechnung der zeitkontinuierlichen sowie zeit- und wertdiskreten Referenztrajektorie

aufgewendet werden muss.

5.2 Generierung von Benchmark-Trajektorien

Um die Befliegungsplanung durch die Untersuchungsgegenstinde 1.1 und 1.2 evaluieren
zu konnen, werden im Folgenden drei unterschiedliche Benchmark-Trajektorien definiert.
Diese Benchmark-Trajektorien wurden aus unterschiedlichen Warteschleifenmuster (engl.:
Loitering Pattern) tibernommen, die u.a. in [192] beschrieben werden. Diese Muster
werden insbesondere in der militdrischen Luftfahrt genutzt, um eine kontinuierliche
Beobachtung eines (statischen) Objekts am Boden durchfithren zu konnen.

Im Rahmen der Evaluierung wird davon ausgegangen, dass diese Benchmark-Trajekto-
rien entweder automatisiert von einem Flugfiihrungssystem an Bord des UAVs generiert
oder von einem UAV-Operateur vorgegeben werden. In beiden Féllen erfolgt die Pla-
nung ohne die Kenntnis oder explizite Beriicksichtigung der Sensorleistungsmodelle aus
Abschnitt 3.4.

In dieser Arbeit werden die drei folgenden Warteschleifenmuster als Benchmark-
Trajektorien eingesetzt, die in Abb. 5.1 abgebildet sind. In Klammern ist die englisch-

sprachige Bezeichnung angegeben, die im weiteren Verlauf verwendet wird:

o Kreisbahnmuster (Circle)
o Rennbahnmuster (Racetrack)

o Achtformiges-Muster (Figure-8)

Alle drei Muster haben gemeinsam, dass sie aus einer einfach zu modellierenden
Geometrie mit einem geschlossenen Linienzug bestehen. Somit kann jedes Muster beliebig
oft durchlaufen werden. Die Form und Lage der Warteschleifenmuster werden durch
zwei Punkte (Startpunkt pgqr+ und Stiitzpunkt pg,p), eine Richtungsangabe und einen
Radius 7jy4ter spezifiziert. Es wurden diese drei Muster gewéahlt, da sie unterschiedliche
Formeigenschaften aufweisen, wie z. B. eine konstante Bahnkriimmung fiir das Circle-

Muster oder Abschnitte mit geraden Linienziigen beim Racetrack- und Figure-8-Muster.

139



5 Grundlagen der Evaluierung

psup

Toiter p sup * loiter

pstart

Abbildung 5.1: Darstellung der Benchmark-Trajektorien Circle (links), Racetrack (mit-
tig) und Figure-8 (rechts). Zusétzlich sind der Startpunkt pgere, der
Stiitzpunkt pgyp und die Bahnrichtung skizziert. Der Radius 7o, wird
vorgegeben oder ergibt sich aus dem Muster.

5.3 Einstichproben t-Test

In den Abschnitten 6.1.2.1 und 6.1.3.1 wird die sensormodellbestimmte Befliegungs-
planung mit zeitkontinuierlicher Trajektorienoptimierung evaluiert. Nach Maf3gabe des
Untersuchungsgegenstands 1.1 soll hierfiir die Detektionsleistung, die aus der optimierten
UAV-Referenztrajektorie resultiert, mit der Detektionsleistung verglichen werden, die
aus der Benchmark-Trajektorie hervorgeht. Die Werte der Detektionsleistungen, die aus
den beiden unterschiedlichen Trajektorien resultieren, werden als paarweise verbundene
Stichproben erfasst, worauf in Abschnitt 6.1.2.1 ndher eingegangen wird. Um methodisch
iiberpriifen zu kénnen, ob die Detektionsleistung durch die Befliegungsplanung gesteigert
werden kann, wird ein rechtsseitiger Einstichproben t-Test (Hypothesentest) durchgefiihrt.
In diesem Abschnitt werden die Grundlagen des Hypothesentests erldutert, bevor die
Methode in Kapitel 6 zur Anwendung kommt. Die Notation und Erlauterungen orientieren
sich an der Arbeit von Fahrmeir et al. [193].

Um den rechtsseitigen Einstichproben t-Test durchfiihren zu kénnen, wird die Nullhy-

pothese Hy und die komplementére Alternativhypothese Hy formuliert:

e Hj: Die Detektionsleistung, die aus den UAV-Referenztrajektorien resultiert, ist
kleiner oder gleich der Detektionsleistung, die aus den Benchmark-Trajektorien
hervorgeht.

e Hjp: Die Detektionsleistung, die aus den UAV-Referenztrajektorien resultiert, iiber-

trifft die Detektionsleistung, die aus den Benchmark-Trajektorien resultiert.

Die Werte der Detektionsleistung, die sich aus den UAV-Referenztrajektorien ergeben,
werden mit X; = X1, Xo, ..., X,, und n € N als Stichprobengréfie bezeichnet. Analog dazu

140



5.3 FEinstichproben t-Test

werden die Werte der Detektionsleistung, die aus den Benchmark-Trajektorien stammen,
mit Y; = Y1,Y5, ..., Y, bezeichnet. Folglich beschreiben X; und Y; mit X;, ¥; € [0,1]
zwei paarweise verbundene Stichproben. Um die Hypothesen im t-Test Uberpriifen zu
kénnen, wird im Folgenden nur die paarweise Differenz der Detektionsleistungen, die

nach Gleichung (5.1) ermittelt wird, untersucht:
D;=X; - Y (5.1)

Fir die beiden verbundenen Stichproben kann die Nullhypothese Hy tiberpriift werden
indem die Differenzen D; gebildet werden und der daraus berechnete Mittelwert Zp; s

gegen den Erwartungswert pg = 0 getestet wird:

o Ho:Zpisr <0
o Hy:Zpisf>0

Das Signifikanzniveau des t-Tests wird auf a = 0,01 festgelegt. Somit liegt die Wahr-
scheinlichkeit, dass die Nullhypothese falschlicherweise abgelehnt wird, bei 1%. Die
Nullhypothese wird abgelehnt und die Alternativhypothese trifft zu, falls der p- Wert klei-
ner als « ist. Der p-Wert py,q gibt an, wie wahrscheinlich die Ergebnisse der Stichproben
sind, fur den Fall, dass die Nullhypothese zutrifft [193]. Der t-Test kann mit Hilfe von
Softwareprogrammen zur statistischen Datenanalyse, wie z. B. der Statistics and Machine
Learning Toolbox*® von MATLAB, durchgefithrt werden. Der p-Wert wird dabei direkt
berechnet.

Fiir die Berechnung des t-Tests wird der Mittelwert der Differenzen zp;ss nach Glei-
chung (5.2) sowie die Standardabweichung s der Stichprobe nach Gleichung (5.3) be-

stimmt.

_ 1 &
Ipiff = EZDZ« (5.2)
=1

n_lizl

1 & _
S = $ Z(Dl — xDiff)Q (5.3)
Um den Einstichproben t-Test in der oben beschriebenen Form anwenden zu kénnen
muss vorab tiberpriift werden, ob die Differenzen der Detektionsleistungswerte normalver-

teilt sind. Bei einer Stichprobengréfle von n > 30 ist die Annahme einer Normalverteilung

%Die Statistics and Machine Learning Toolbox bietet u. a. Funktionen zur Analyse und Modellierung
von Daten mit Hilfe von Statistik und maschinellem Lernen. Link auf die offizielle Webseite: https:
//de .mathworks.com/products/statistics.html
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valide [193]. Fiir eine Stichprobengroie n < 30 kann die Normalverteilung beispielsweise
durch den Shapiro-Wilk-Test [194] tiberpriift werden.

5.4 Experimentalumgebung

Die Experimente werden in einer Simulationsumgebung durchgefiihrt. Zu diesem Zweck
wurde eine Experimentalumgebung entwickelt, deren Systemkonzept in Abb. 5.2 darge-
stellt ist. Mit Hilfe einer grafischen Benutzeroberfliche (engl.: Graphical User Interface,
GUI) kann die Simulation gesteuert und die Ergebnisse (u.a. Referenztrajektorie und
Sensorfootprintpfad) auf einer Karte angezeigt werden. Uber das Missionsskript werden
die notwendigen Informationen fiir die Durchfithrung eines Aufklarungsauftrags (z. B.
Routen- oder Flachenaufklarung) an die Befliegungsplanung weitergeleitet. Das Modul
Beflieqgungsplanung umfasst die Funktionalitidten fir die Sensorpfadplanung, die Tra-
jektorienoptimierung und Funktionen zur Berechnung der Sensorsteuerung, wie sie in
Abschnitt 4.1 beschrieben wurden. Die Ergebnisse aus der Befliegungsplanung werden an

die GUI iibertragen und zusétzlich zur Auswertung aufgezeichnet.

Steuerung »  Missionsskript
S —
Grafische
Benutzeroberflache Aufzeichnung

Abbildung 5.2: Aufbau der Experimentalumgebung zur Untersuchung der sensormodell-
bestimmten Befliegungsplanung in der Simulation
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6 Evaluierung und Ergebnisse

In diesem Kapitel wird die sensormodellbestimmte Befliegungsplanung anhand repra-
sentativer Aufklarungsmissionen in der Simulation evaluiert, um das Zwischenziel 5
aus Abschnitt 1.3 umsetzen und erfiillen zu kénnen. Zunéchst erfolgt die Untersuchung
der zu erwartenden Detektionsleistung, die mit Hilfe der zeitkontinuierlichen bzw. zeit-
und wertdiskreten Trajektorienoptimierung erzielt werden kann. Im néchsten Schritt
wird evaluiert, ob die perzeptiven und sensorplattformspezifischen Anforderungen und
Randbedingungen eingehalten werden. Abschliefend wird die erforderliche Aufklarungs-

und Berechnungsdauer untersucht, die mit der Trajektorienoptimierung verbunden ist.

6.1 Evaluierung der Befliegungsplanung durch Beispielmissionen

Das Zwischenziel 5 aus Abschnitt 1.3 gibt vor, die sensormodellbestimmte Befliegungs-
planung anhand reprasentativer Aufkldrungsmissionen zu evaluieren. Zu diesem Zweck
werden ein Routenaufklirungsszenario (Abschnitt 6.1.2) und ein Flachenaufklirungssze-
nario (Abschnitt 6.1.3) definiert. Diese beiden Aufklarungsszenarien bilden den Rahmen
fiir die Durchfiihrung der Einzelexperimente, die aus den einzelnen Untersuchungsgegen-
stdnden 1.1 bis 3.2 aus Abschnitt 5.1 abgeleitet werden.

Die Untersuchung der Befliegungsplanung wird auf Basis der beiden Aufklarungsszena-
rien und unter Nutzung von zwei unterschiedlichen Sensorleistungsmodellen durchgefiihrt.
Das erste Leistungsmodell, das fiir die Evaluierung genutzt wird, bildet eine Perzeptions-
kette fiir einen Objektklassifikator ab, der auf einer Classification Cascade (CC) beruht
(vgl. Abschnitt 3.4.3). Dieses Sensorleistungsmodell wird im weiteren Verlauf als CC-SLM
bezeichnet. Das zweite Sensorleistungsmodell soll die Perzeptionskette mit einem Deep
Learning basierten Objektdetektor abbilden, dem ein YOLOv3-Detektor zu Grunde liegt
(vgl. Abschnitt 3.4.4). Dieses Leistungsmodell wird folglich als YOLO-SLM bezeichnet.

Bei der sensormodellbestimmten Befliegungsplanung mit zeitkontinuierlicher Trajek-
torienoptimierung wird die UAV-Referenztrajektorie durch das Optimierungsverfahren
der nichtlinearen modellpradiktiven Regelung (NMPC) generiert. Entsprechend wird
dieser Ansatz nachfolgend als NMPC-Trajektorienoptimierung abgekiirzt. Demgegeniiber
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6 Evaluierung und Ergebnisse

wird bei der Befliegungsplanung mit zeit- und wertdiskreter Trajektorienoptimierung die
UAV-Referenztrajektorie mit Hilfe der dynamischen Programmierung (DP) ermittelt und
dieses Verfahren abgekiirzt als DP-Trajektorienoptimierung bezeichnet.

Die atmosphérischen Zustinde im Operationsgebiet des UAVs werden fur das Routen-
und Flachenaufkldrungsszenario als konstant und identisch festgelegt. Diese Entschei-
dung wurde bereits in Abschnitt 1.4 getroffen und erldutert. In Tabelle 6.1 sind die
atmosphérischen Zustidnde aufgelistet, die fiir das Sensorleistungsmodell CC-SLM im
Aufklarungsgebiet gelten. Die atmosphérischen Zusténde flieen in die Berechnung des
Leistungsmodells ein, wodurch die Detektionsleistung und letztendlich der Verlauf der
UAV-Referenztrajektorie beeinflusst wird.

Tabelle 6.1: Parametereinstellung der atmosphérischen Zusténde fiir das Sensorleistungs-
modell CC-SLM

Parameter Wert Bemerkung
Tageszeit 16 h vorgegeben
Monat Juni vorgegeben
Bewolkung 25 % vorgegeben
Nebel 0% vorgegeben
Niederschlag 0% vorgegeben

Daneben sind in Tabelle 6.2 die atmosphérischen Zustidnde zusammengefasst, die fiir
die Nutzung des Sensorleistungsmodells YOLO-SLM festgelegt wurden. Hier gilt ebenfalls
die Annahme, dass die Zustédnde im gesamten Operationsgebiet des UAVs konstant und

identisch sind.

Tabelle 6.2: Festlegung der atmosphérischen Zustédnde fiir das Sensorleistungsmodell

YOLO-SLM
Parameter Wert Bemerkung
Jahreszeit Herbst vorgegeben
Tageszeit Tag vorgegeben
Bewolkungsgrad bedeckt vorgegeben
Sicht klar vorgegeben
Untergrund nass vorgegeben
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6.1 Evaluierung der Befliegungsplanung durch Beispielmissionen

Fiir die Evaluierung der Befliegungsplanung werden perzeptive und sensorplattform-
spezifische Anforderungen und Randbedingungen definiert, die im Folgenden zusammen-

gefasst sind. Beziiglich der perzeptiven Anforderungen wird festgelegt:

e Im Rahmen der Evaluierung werden die beiden Sensorleistungsmodelle CC-SLM
und YOLO-SLM genutzt.

¢ Die zu Grunde liegende Perzeptionskette umfasst einen elektrooptischen Sensor,
dessen Auflésung in Tabelle 4.1 dokumentiert ist.

e Der Bildwinkel des Sensors und der Sollwert der Bodenpixelauflésung werden aus
Tabelle 3.4 iibernommen.

¢ Die Sensorfootprintgeschwindigkeit ist in Tabelle 4.1 definiert.

Die sensorplattformspezifischen Randbedingungen, die fiir die Befliegungsplanung

betrachtet werden, sind nachfolgend zusammengefasst:

e Die Grenzwerte fiir die Rollrate, den Rollwinkel, die Beschleunigung in Flugrich-
tung sowie die UAV-Fluggeschwindigkeit werden aus den Tabellen 3.5 und 3.7
iibernommen.

e Das UAV bewegt sich in einer konstanten Flughohe, die in Tabelle 3.4 definiert ist.

Fiir zusétzliche Informationen und Parameter, die fiir die Befliegungsplanung erforder-

lich sind, wird auf die vorangegangenen Kapitel 3 und 4 verwiesen.

6.1.1 Versuchsplanung

Fiir die Evaluierung der sensormodellbestimmten Befliegungsplanung durch die beiden
Untersuchungsgegenstinde U 1.1 und U 1.2 aus Abschnitt 5.1 wurde ein Experimentalplan
erstellt, der in Abb. 6.1 dargestellt ist. Sowohl fiir das Routenaufklarungsszenario als auch
fiir das Flachenaufklarungsszenario werden jeweils 12 4+ 12 + 2 = 26 Einzelexperimente in
der Simulation durchgefiihrt.

Die Evaluierung wird wie folgt durchgefiihrt: Fiir die Untersuchung der Befliegungspla-
nung mit NMPC-Trajektorienoptimierung wird fiir jedes Finzelexperiment eine Bench-
mark-Trajektorie definiert und eine NMPC-optimierte Referenztrajektorie berechnet.
Dabei wird festgelegt, dass die Startkonfiguration des UAVs (Startposition und Gierwinkel)
fiir beide Trajektorien identisch ist. Dies ist eine Voraussetzung, um das Detektionsergebnis
abschlieflend vergleichen und bewerten zu kénnen. Zudem sind die Sensorfootprintge-
schwindigkeiten beider Trajektorien identisch und konstant. Fiir die Untersuchung werden
jeweils zwolf Experimente mit den Sensorleistungsmodellen YOLO-SLM und CC-SLM
durchgefiihrt.
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L . Trajektorien-  Leistungs- Benchmark-  Anzahl der
Missionsszenario - . . .
optimierung modell Trajektorie  Experimente
4x Circle
YOLO-SLM < 4x Racetrack 12
4x Figure-8
NMPC
4x Circle
Routenaufklarung CC-SLM < 4x Racetrack 12
& 4x Figure-8

Flachenaufklarung
YOLO-SLM
DP <__ 2
CC-SLM
Abbildung 6.1: Experimentalplan fiir das Routen- und Flachenaufklarungsszenario

Fiir die Evaluierung der Befliegungsplanung mit NMPC-Trajektorienoptimierung erfiil-
len die Benchmark-Trajektorien zwei Aufgaben: Zum einen besteht ihr Zweck darin, dass
die zu erwartende Detektionsleistung, die aus den Benchmark-Trajektorien resultiert,
als Vergleichs- bzw. Bezugsgréfe fiir die quantitative Bewertung der Referenztrajek-
torie genutzt wird. Andererseits wird durch die Positionierung und Ausrichtung der
Benchmark-Trajektorie die Startkonfiguration fiir die Referenztrajektorie festgelegt. Dies
ist notwendig, da mit Hilfe der NMPC-Trajektorienoptimierung nur lokal optimale Re-
ferenztrajektorien auf Basis einer vorgegebenen Startkonfiguration generiert werden
koénnen.

Die Trajektorienoptimierung in den Einzelexperimenten wird durch unterschiedliche
GroBen (unabhéngige Variablen) beeinflusst. Die konstanten perzeptiven und sensorplatt-
formspezifischen Einflilsse wurden bereits im vorangegangenen Abschnitt 6.1 erldutert.
Nachfolgend ist eine Auswahl an verédnderlichen Einflussgrofien aufgelistet, die im Rahmen

der Experimente als Freiheitsgrade in die Optimierung mit einfliefen:

e Der variable Elevations- und Bildwinkel, hervorgerufen durch die UAV-Bewegung

e Die Variation des Sensorfootprintpfads

e Die Verdnderung des topographischen Zustandsvektors entlang des Sensorfootprint-
pfads

e Die Variation der Referenztrajektorien und deren Startposition

Die abhéngige Variable bzw. das Ergebnis der Trajektorienoptimierung ist die zu
erwartende Detektionsleistung, die aus der optimierten Referenztrajektorie resultiert.

Fiir die Evaluierung der Trajektorienoptimierung mit nichtlinearer modellpradiktiver

146



6.1 Evaluierung der Befliegungsplanung durch Beispielmissionen

Regelung (Untersuchungsgegenstand 1.1) wird die zu erwartende Detektionsleistung
mit der Detektionsleistung verglichen, die aus den Benchmark-Trajektorien hervorgeht.
Um eine etwaige Steigerung der Detektionsleistung durch die sensormodellbestimmte
Befliegungsplanung statistisch und methodisch belegen zu kénnen, wird der t-Test aus
Abschnitt 5.3 durchgefiihrt.

Im Experimentalplan (vgl. Abb. 6.1) wurde die Anzahl der Einzelexperimente fiir die
NMPC-optimierte Referenztrajektorie mit dem Sensorleistungsmodell YOLO-SLM bzw.
CC-SLM auf jeweils zwolf Experimente festgelegt. Dies wird damit begriindet, dass die
Anzahl ausreichend grof§ sein muss, um eine statistische Relevanz fiir die Auswertung
mit dem t-Test zu erreichen. Die zwolf Einzelexperimente resultieren aus jeweils vier
verschiedenen Konfigurationen der drei unterschiedlichen Benchmark-Trajektorien (Circle,
Racetrack und Figure-8) aus Abschnitt 5.2. Die unterschiedlichen Konfigurationen der
Benchmark-Trajektorien unterscheiden sich in der Ausdehnung, der Positionierung, der
Durchlaufrichtung und der Orientierung (gilt nur fiir Racetrack- und Figure-8-Muster)
der Trajektorien. In Abb. 6.4 ist eine Auswahl der Trajektorien abgebildet.

Fiir die Trajektorienoptimierung mit dynamischer Programmierung ( Untersuchungsge-
genstand 1.2) werden zwei Simulationen fir das Routenaufklarungsszenario und zwei fiir
das Flachenaufklarungsszenario durchgefiihrt, wobei jeweils eine Simulation mit dem Sen-
sorleistungsmodell YOLO-SLM und dem Leistungsmodell CC-SLM erfolgt. Das Ergebnis
ist in beiden Féllen eine global optimale Referenztrajektorie, wobei die zu erwartende
Detektionsleistung mit der theoretisch maximal erreichbaren Detektionsleistung vergli-
chen wird. Zuséatzlich wird der Mittelwert der Detektionsleistung berechnet, der aus
mehreren Benchmark-Trajektorien gebildet wird. Dieser Mittelwert dient als Bezugs-
grofle um eine mogliche Steigerung der Detektionsleistung durch die DP-optimierten
Referenztrajektorien quantifizieren zu kénnen.

Fiir die Durchfiihrung der Experimente wird Folgendes angenommen: Die aufzuklarende
Route bzw. die aufzuklarende Fliache wurde vorab festgelegt und ist bekannt. Die Sensor-
pfadplanung wurde im Vorfeld mit Hilfe des in Abschnitt 4.2 beschriebenen Verfahrens
durchgefiihrt und ist identisch sowohl fiir die optimierte UAV-Referenztrajektorie als
auch fiir die Benchmark-Trajektorie. Es wird davon ausgegangen, dass die Benchmark-
Trajektorien von einem UAV-Operateur oder einem Flugfithrungssystem an Bord des
UAVs festgelegt werden, ohne dass das entsprechende Sensorleistungsmodell bekannt
ist oder beriicksichtigt wird. Die Detektionsleistung, die aus dem Abfliegen der beiden
Trajektorien resultiert, wird allerdings auf der Grundlage desselben Leistungsmodells
bestimmt. Dies ist notwendig, um die Detektionsergebnisse abschliefend miteinander

vergleichen und bewerten zu kénnen.
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6.1.2 Beispielmission Routenaufklarungsszenario

Beim Routenaufklarungsszenario, das in Abb. 6.2 abgebildet ist, folgt der Sensorfoot-
printpfad (griine Linie) einem Strafienzug. Die aufzuklarende Fléche, die dabei vom
Sensorfootprint tiberstrichen wird, umfasst sowohl landliche (Wiese, Vegetation, Wasser)
als auch urbane Bereiche (Strafien, Gebdude). Der Verlauf des Sensorfootprintpfads
wurde so gewéhlt, dass dieser verschieden starke Richtungswechsel in unterschiedliche
Richtungen aufweist. Damit soll die Anpassungsfiahigkeit der UAV-Referenztrajektorie an
den Sensorfootprintpfad aufgezeigt werden. Der Sensorfootprintpfad hat eine Lange von
ca. 2,2 km und verlduft in Pfeilrichtung. In der Abbildung ist der erste Sensorfootprint

maflstabsgetreu als tiirkisfarbenes Quadrat skizziert.

0 100 200 300
[ —

Abbildung 6.2: Routenaufklidrung entlang einer Strafle. Die griine Linie markiert den
Verlauf des Sensorfootprintpfads, wobei der erste Sensorfootprint als
tlirkisfarbenes Quadrat visualisiert ist.

In Abb. 6.3 sind die topographischen Zustinde (Vegetation, Wiese, Strale, Wasser,
Gebéude, Geldndeunebenheit) in Abhéngigkeit der Lange des Sensorfootprintpfads aufge-
tragen. Das Diagramm beschreibt die anteilige Zusammensetzung des topographischen
Zustandsvektors im Sensorfootprint entlang des Footprintpfads. Mit Ausnahme der
Gelandeunebenheit ergibt die Summe der einzelnen Zustdnde den Wert Eins. Beim
Routenaufklarungsszenario verlduft der Sensorfootprintpfad entlang einer Strafle. Aus
diesem Grund ist der topographische Zustand Strafle ein durchgehender Bestandteil des
Zustandsvektors iiber die gesamte Linge des Footprintpfads. Des Weiteren dominiert
der Zustand Wiese iiber weite Bereiche entlang des Pfads. Nach ca. 1200 m und gegen
Ende der Route iiberstreicht der Sensorfootprint urbanes Gebiet mit einer hohen Ge-

baudedichte. Auf Grund des flachen Terrains nimmt der Zustand Gelandeunebenheit
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6.1 Evaluierung der Befliegungsplanung durch Beispielmissionen

einen Wert ein, der gleich oder nahezu Null betragt. Durch das Diagramm wird verdeut-
licht, dass der topographische Zustandsvektor entlang der aufzuklirenden Route stark
variiert: von bewaldeter Fliche (Vegetation) tiber Wiesen bis hin zu bebautem Gebiet.
Diese Variation beeinflusst auch die Ausprdgung der Perception Maps, die mit Hilfe des

Sensorleistungsmodells CC-SLM generiert werden und in Abb. 6.8 dargestellt sind.
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% 0.4 —— Wiese
2 —— StralRe
§’ —— Wasser
8027 —— Gebaude
= —— Gelandeunebenheit
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Lange des Sensorfootprintpfads [m]

Abbildung 6.3: Verlauf der topographischen Zustéinde entlang der aufzukldrenden Route

6.1.2.1 Befliegungsplanung mit NMPC-Trajektorienoptimierung

Die Perception Maps, die aus dem YOLO-SLM resultieren, sind identisch entlang der
gesamten Aufklarungsroute. Der Grund hierfiir ist, dass fiir die Berechnung der Perception
Maps durch das YOLO-SLM nur atmosphérische Zustédnde betrachtet werden und diese
fiir den gesamten aufzuklarenden Bereich als konstant und homogen vorausgesetzt wurden.
In Abb. 3.16 ist die Perception Map dargestellt, die aus der Variation des Elevationswinkels
und den atmosphérischen Zusténden resultiert, die im vorangegangenen Abschnitt 6.1
festgelegt wurden. Aus der Abbildung wird zudem ersichtlich, dass diese Perception
Map Bereiche mit abschnittsweise konstanter Detektionsleistung aufweist. Demgegeniiber
ist der Verlauf der Detektionsleistung in den Perception Maps, die aus dem CC-SLM

resultieren, stetig und differenzierbar.

Ergebnisdarstellung fiir das Sensorleistungsmodell YOLO-SLM

Das Ergebnis der sensormodellbestimmten Befliegungsplanung ist beispielhaft in Abb. 6.4
zu sehen. Hierbei sind vier der zwolf Einzelexperimente zum Routenaufklérungssze-
nario mit dem Sensorleistungsmodell YOLO-SLM abgebildet. In den vier Einzelbil-
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dern ist jeweils der Sensorfootprintpfad (dunkelgriin), die NMPC-optimierte UAV-
Referenztrajektorie (blau) und die Benchmark-Trajektorie (hellgriin) eingezeichnet. Die
Startkonfiguration der Referenztrajektorie ist identisch mit der Benchmark-Trajektorie
und zur Verdeutlichung durch ein UAV-Symbol markiert. In Bild a) ist eine Auspridgung
der Circle-Benchmark-Trajektorie und in b) eine Variante des Racetrack-Musters zu sehen.

In ¢) und d) sind zwei verschiedene Auspragungen des Figure-8-Musters dargestellt.

Abbildung 6.4: Trajektorienoptimierung fiir das Routenaufkldrungsszenario mit dem
Sensorleistungsmodell YOLO-SLM. Die blaue Linie zeigt die NMPC-
optimierte Referenztrajektorie und die hellgriine Linie reprisentiert die
Benchmark-Trajektorie. Die Startpunkte beider Trajektorien sind iden-
tisch und durch ein schwarzes UAV-Symbol gekennzeichnet. In a) bis
d) sind unterschiedliche Benchmark-Trajektorien dargestellt: das Circle-
Muster in a), das Racetrack-Muster in b) sowie zwei verschiedene Varian-

ten des Figure-8-Musters in ¢) und d). Aus Griinden der Ubersichtlichkeit
ist der Sensorfootprint nicht dargestellt.
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In Abb. 6.5 ist der Verlauf der Detektionsleistung fiir den Datensatz ,,route-yolo-fig8-2
aus Tabelle 6.3 in Abhéngigkeit des Sensorfootprintpfads abgebildet. Das Routenauf-
kldrungsszenario, das hierfiir exemplarisch verwendet wurde, ist in Abb. 6.4 in Bild c)
zu sehen. Die blaue Linie in Abb. 6.5 markiert die zu erwartende Detektionsleistung,
die aus der NMPC-optimierten Referenztrajektorie resultiert. Demgegeniiber ist die
Detektionsleistung der Benchmark-Trajektorie rot markiert. Die schwarze Linie stellt
die theoretisch maximal erreichbare Detektionsleistung als Obergrenze dar, die im Mit-
tel bei pmar = 0,936 liegt. Die kurzzeitigen Einbriiche der Detektionsleistung bei der
NMPC-optimierten Referenztrajektorie werden damit begriindet, dass die starken Rich-
tungswechsel des Sensorfootprintpfads zu einer groflen Verschiebung der Perception Maps
und damit der Bereiche mit hoher Detektionsleistung fithren. Unter Beriicksichtigung
der flugdynamischen Beschrankungen resultiert aus der NMPC-Optimierung eine Re-

ferenztrajektorie, die nicht vollstindig in dem Bereich mit hoher Detektionsleistung

verlauft.
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Abbildung 6.5: Ergebnis der Detektionsleistung fiir die NMPC-optimierte Referenztrajek-
torie (blau) und die Benchmark-Trajektorie (rot) entlang des Sensorfoot-
printpfads. Die schwarze Linie markiert die theoretisch maximal erreichba-
re Obergrenze der Detektionsleistung mit Leistungsmodell YOLO-SLM.

Die Ergebnisse der Einzelexperimente fiir das Routenaufklarungsszenario mit nichtli-
nearer modellpradiktiver Regelung sind in Tabelle 6.3 zusammengefasst. Die obere Hélfte
der Tabelle (grau hinterlegt) enthélt die Ergebnisse fiir die Trajektorienoptimierung mit
dem Sensorleistungsmodell YOLO-SLM. In der unteren Hélfte sind die Daten fiir das
Leistungsmodell CC-SLM dargestellt (blau hinterlegt).

Die Bezeichnung der Einzelexperimente ist in der ersten Spalte Datensdtze zu finden. In

der zweiten Spalte, mit der Bezeichnung Max. DL, ist die theoretisch mazimal erreichbare
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Tabelle 6.3: Ergebnisdarstellung der Detektionsleistung (DL) fiir das Routenaufklarungsszenario mit Sensorleistungsmodell
YOLO-SLM (grau hinterlegter Datensatz) und CC-SLM (blau hinterlegter Datensatz)

Datensatz Max. DL DL aus NMPC-Optimierung DL aus Benchmark-Trajektorie DL Differenz
(abs.) | (abs.)  (rel.) z s (abs.)  (rel.) z s (abs.) (rel.) z s
route-yolo-circle-1 0,931 99,47 % 0,892 95,30 % 0,039 4,17 %P
route-yolo-circle-2 0,912 97,44% 0,860 91,88 % 0,052 5,56 %P
route-yolo-circle-3 0,916 97,86 % 0,871 93,06 % 0,045 4,81 %P
route-yolo-circle-4 0,931  99,47% 0,881 94,12% 0,050 5,34 %P
route-yolo-racetr-1 0,933 99,68 % 0,854 91,24% 0,079 8,44 %P
route-yolo-racetr-2 0,936 100,00 % 0,879 93,91 % 0,057 6,09 %P
route-yolo-racetr-3 0,936 0,931  99,47% HEI8E0) 0,85 % 0,886 94,66 % 93,96% 1,38 % 0,045 4,81 %P 4,91%P 1,40 %P
route-yolo-racetr-4 0,929 99,25% 0,905 96,69 % 0,024 2,56 %P
route-yolo-fig8-1 0,918 98,08% 0,877 93,70 % 0,041 4,38 %P
route-yolo-fig8-2 0,920 98,29% 0,885 94,55% 0,035 3,74 %P
route-yolo-fig8-3 0,916 97,86 % 0,880 94,02% 0,036 3,85 %P
route-yolo-fig8-4 0,932 99,57 % 0,884 94,44 % 0,048 5,13 %P
route-cc-circle-1 0,842 86,71 % 0,768 79,09 % 0,074 7,62%P
route-cc-circle-2 0,838 86,30 % 0,786 80,95 % 0,052 5,36 %P
route-cc-circle-3 0,795 81,87% 0,738 76,00 % 0,057 5,87 %P
route-cc-circle-4 0,797 82,08% 0,751 77,34 % 0,046 4,74 %P
route-cc-racetr-1 0,841 86,61 % 0,765 78,78 % 0,076 7,83 %P
route-cc-racetr-2 0,813 83,73% 0,775 79,81 % 0,038 3,91 %P
route-cc-racetr-3 0,971 0,790 81,36 % 84,19% 1,92% 0,772 79,51 % el 2,277 0,018 1,85 %P 4,82%P 2,96 %P
route-cc-racetr-4 0,808 83,21% 0,771 79,40 % 0,037 3,81 %P
route-cc-figs-1 0,802 82,60% 0,797 82,08 % 0,005 0,51 %P
route-cc-fig8-2 0,821 84,55% 0,785 80,84 % 0,036 3,71 %P
route-cc-fig8-3 0,822 84,65% 0,810 83,42% 0,012 1,224%P
route-cc-fig8-4 0,841  86,61% 0,730 75,18% 0,111 11,43 %P
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Detektionsleistung pmaqr aufgetragen, die in Abschnitt 3.4.5 bereits beschrieben wurde.
Dieser Wert entspricht dem arithmetischen Mittelwert der maximalen Detektionsleistung
aus jeder einzelnen Perception Map entlang der aufzuklarenden Route. piq. stellt damit
die obere Grenze der zu erwartenden Detektionsleistung fiir das Einzelexperiment dar.
Der Wert ist nur abhéngig vom verwendeten Sensorleistungsmodell und dem Verlauf des
Umgebungszustandsvektors entlang des Sensorfootprintpfads. Aus diesem Grund ist der
Wert der theoretisch maximal erreichbaren Detektionsleistung fiir alle Einzelexperimente
desselben Sensorleistungsmodells identisch.

In den néchsten beiden Spalten sind die Detektionsleistungswerte der NMPC-optimier-
ten Referenztrajektorien und der Benchmark-Trajektorien aufgetragen. In den Spalten sind
die Absolutwerte als auch die Relativwerte mit Bezug auf p,,q, angegeben. Die Werte der
Detektionsleistung sind wiederum die arithmetischen Mittelwerte der Detektionsleistung
zu jedem Zeitschritt At im Einzelexperiment. Zudem sind der Mittelwert z und die
Standardabweichung s fiir die Relativwerte der Detektionsleistung aus den einzelnen
Experimenten angegeben. Die farbliche Markierung verdeutlicht, dass der Mittelwert der
Detektionsleistung aus der NMPC-optimierten UAV-Referenztrajektorie hoher ist als der
Mittelwert der Detektionsleistung, der aus den Benchmark-Trajektorien resultiert.

Die Messung der Detektionsleistung, die aus der UAV-Referenztrajektorie und der
Benchmark-Trajektorie resultiert, wird als paarweise verbundene Stichprobe angesehen.
Begriindet wird dies damit, dass die Startkonfiguration, der Sensorfootprintpfad und
das zu Grunde liegende Sensorleistungsmodell sowohl fiir die Referenztrajektorie als
auch fiir die Benchmark-Trajektorie identisch sind. Ein potenzieller Unterschied in der
Detektionsleistung ist daher ausschliefllich auf den Verlauf der UAV-Flugbahn zuriick-
zufithren, wobei diese durch die sensormodellbestimmte Befliegungsplanung bzw. die
Benchmark-Trajektorie bestimmt wird.

In der letzten Spalte von Tabelle 6.3 ist die paarweise Differenz der Detektionsleis-
tungswerte nach Gleichung (5.1) sowie deren Mittelwert und Standardabweichung in
Prozentpunkten (%P) aufgetragen. Der Mittelwert verdeutlicht, dass eine Steigerung der
Detektionsleistung durch die NMPC-Trajektorienoptimierung gegeniiber der Detektions-
leistung aus den Benchmark-Trajektorien erreicht wurde, auf die im weiteren Verlauf
noch genauer eingegangen wird.

In den nachfolgenden Abbildungen sind die Ergebnisse aus Tabelle 6.3 grafisch dar-
gestellt. In Abb. 6.6 sind die Werte der Detektionsleistung aus der NMPC-optimierten
Referenztrajektorie (blau) und die Werte aus den Benchmark-Trajektorien (orange)
zusammen aufgetragen. Links sind die Ergebnisse als Absolutwerte und rechts als Rela-

tivwerte dargestellt. Es zeigt sich, dass die Werte der Detektionsleistung, die aus den
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6 Evaluierung und Ergebnisse

Referenztrajektorien resultieren, zwischen p = 97,44 % und p = 100,00 % liegen und

damit der theoretisch maximal erreichbaren Detektionsleistung sehr nahekommen bzw.

diese erreichen.
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Abbildung 6.6: Ergebnisdarstellung des Routenaufklarungsszenarios mit dem Sensorleis-
tungsmodell YOLO-SLM. Die Detektionsleistungswerte aus der NMPC-
optimierten UAV-Referenztrajektorie sind blau dargestellt, die Detekti-
onsleistungswerte aus den Benchmark-Trajektorien sind orange hinterlegt.
Die Absolutwerte sind links und die Relativwerte im rechten Diagramm
zu sehen. Die blau gestrichelte Linie markiert die theoretisch maximal
erreichbare Detektionsleistung pyuqz-

In Abb. 6.7 ist die paarweise Differenz der zu erwartenden Detektionsleistung D; aus den

zwoOlf Einzelexperimenten zur Routenaufklarung mit dem Leistungsmodell YOLO-SLM als

Boxplot aufgetragen. Die Differenzwerte wurden in Ubereinstimmung mit Gleichung (5.1)

ermittelt. Ein Differenzwert grofier Null korreliert demzufolge mit einer Steigerung der

Detektionsleistung durch die sensormodellbestimmte Befliegungsplanung.
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Abbildung 6.7: Paarweise Differenz der Detektionsleistungswerte aus den Einzelexperi-
menten fiir das Routenaufklédrungsszenario mit dem Sensorleistungsmodell
YOLO-SLM. Absolutwerte sind links und Relativwerte in Prozentpunkten

(%P) sind rechts dargestellt.
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6.1 Evaluierung der Befliegungsplanung durch Beispielmissionen

Im linken Diagramm ist die Differenz der Detektionsleistung in Absolutwerten und
rechts die dazugehorigen Relativwerte in Prozentpunkten dargestellt. Das schwarze
»,X im Boxplot markiert den arithmetischen Mittelwert (hier: z = 4,91 %P), der aus
Tabelle 6.3 entnommen ist. Die Abbildung verdeutlicht, dass alle Werte fiir die Differenz
der Detektionsleistung grofer als Null sind. Daraus folgt, dass fiir jedes Stichprobenpaar
eine Steigerung der Detektionsleistung durch die Befliegungsplanung erreicht wurde.
Die Differenz bzw. Steigerung der Detektionsleistung liegt dabei in einem Bereich von
p=0,024 (2,56 %P) bis p = 0,079 (8,44 %P), wobei die Relativwerte als Prozentpunkte
in Klammern angegeben sind.

Um die Differenz der zu erwartenden Detektionsleistung aus der sensormodellbestimm-
ten Befliegungsplanung und den Benchmark-Trajektorien fiir das YOLO-SLM methodisch
bewerten zu kénnen, wird der t-Test aus Abschnitt 5.3 durchgefiihrt. Vor dem t-Test
wurde mit Hilfe des Shapiro-Wilk-Tests [194] iiberpriift und nachgewiesen, dass die
Differenzwerte normalverteilt sind. Das Ergebnis aus dem t-Test stellt sich wie folgt dar:

Die Steigerung der durchschnittlichen Detektionsleistung von & = 4,91 %P durch die
sensormodellbestimmte Befliegungsplanung mit nichtlinearer modellpradiktiver Regelung
und dem Sensorleistungsmodell YOLO-SLM ist signifikant (pya = 7,81-107% < a = 0,01)
gegeniiber der durchschnittlichen Detektionsleistung, die aus den Benchmark-Trajektorien
resultiert. Die Nullhypothese Hy aus Abschnitt 5.3 muss daher verworfen werden und die

Alternativhypothese H; wird angenommen.

Ergebnisdarstellung fiir das Sensorleistungsmodell CC-SLM

Nachdem die Befliegungsplanung fiir das Sensorleistungsmodell YOLO-SLM untersucht
wurde, wird die Evaluierung mit dem Fokus auf das Leistungsmodell CC-SLM fortgesetzt.
Ein Teil der vorangegangenen Erlduterungen sind auch fiir das CC-SLM giiltig, weshalb
im Folgenden hauptséichlich auf die Unterschiede und Besonderheiten eingegangen wird.

In Abb. 6.8 ist die aufzukldrende Route (griine Linie) dargestellt und zusétzlich sind
links und rechts exemplarisch einzelne Perception Maps (nicht mafistabsgetreu) abgebildet.
Die dargestellten Perception Maps wurden mit Hilfe des Sensorleistungsmodells CC-SLM
generiert. Der Verlauf der Detektionsleistung in den Perception Maps wird mafigeblich
durch den topographischen Zustandsvektor bestimmt, der sich an der jeweiligen Sensor-
footprintposition einstellt. Die stetige Verdnderung des topographischen Zustandsvektors
entlang des Sensorfootprintpfads hat zur Folge, dass der Verlauf der Detektionsleistung in
den unterschiedlichen Perception Maps stark variiert. Die Detektionsleistung in den Per-

ception Maps ist farblich codiert dargestellt. Helle Flichen (gelb markiert) représentieren
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6 Evaluierung und Ergebnisse

Abbildung 6.8: Darstellung des Routenaufklarungsszenarios. Die griine Linie markiert die
aufzuklarende Route. Links und rechts sind exemplarisch verschiedene
Perception Maps (nicht mafistabsgetreu) aufgetragen, die mit Hilfe des
Sensorleistungsmodells CC-SLM generiert werden. Helle Bereiche repra-
sentieren eine hohe Detektionsleistung, wohingegen dunkle Bereiche mit
einer niedrigen Detektionsleistung verbunden sind [33].

Bereiche mit hoher Detektionsleistung, wohingegen dunkle Bereiche (blau dargestellt)

mit einer niedrigen Detektionsleistung korrelieren.

Abbildung 6.9: Trajektorienoptimierung fiir das Routenaufklarungsszenario mit dem Sen-
sorleistungsmodell CC-SLM. Die blaue Linie zeigt die NMPC-optimierte
Referenztrajektorie und die hellgriine Linie reprasentiert die Benchmark-
Trajektorie. Im linken Bild ist die Benchmark-Trajektorie mit Kreisbahn-
muster und rechts mit Rennbahnmuster abgebildet.

Zwei der zwolf durchgefiihrten Einzelexperimente zur Routenaufklarung mit dem Sensor-

leistungsmodell CC-SLM sind beispielhaft in Abb. 6.9 dargestellt. Der Sensorfootprintpfad
am Boden ist dunkelgriin markiert, die NMPC-optimierte UAV-Referenztrajektorie ist als
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6.1 Evaluierung der Befliegungsplanung durch Beispielmissionen

blaue Linie und die Benchmark-Trajektorie als hellgriine Linie eingezeichnet. Die Start-
konfiguration der beiden Trajektorien ist wieder identisch und durch das UAV-Symbol
gekennzeichnet.

In Abb. 6.10 ist der Verlauf der Detektionsleistung exemplarisch fiir den Datensatz
,route-cc-racetr-1“ aus Tabelle 6.3 aufgetragen, dessen Trajektorienverlauf im rechten
Bild von Abb. 6.9 zu sehen ist. Die Detektionsleistung der NMPC-optimierten Referenz-
trajektorie ist als blaue Linie eingezeichnet. Daneben sind die Benchmark-Trajektorie
(rote Linie) und die theoretisch maximal erreichbare Detektionsleistung (schwarze Linie)
als Obergrenze abgebildet. Im Gegensatz zum Sensorleistungsmodell YOLO-SLM ist
der Verlauf der Obergrenze inhomogen. Dies wird mit der groflen Variation der Detekti-
onsleistung in den Perception Maps entlang des Sensorfootprintpfads begriindet, was in
Abb. 6.8 verdeutlicht wurde. Die Detektionsergebnisse aller zwolf Einzelexperimente sind

in der unteren Hélfte von Tabelle 6.3 zusammengefasst.
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Abbildung 6.10: Darstellung der Detektionsleistung fiir die NMPC-optimierte Referenz-
trajektorie (blau) und die Benchmark-Trajektorie (rot) entlang des
Sensorfootprintpfads. Die schwarze Linie markiert die theoretisch maxi-
mal erreichbare Detektionsleistung als Obergrenze.

Auf Basis der Detektionsergebnisse aus Tabelle 6.3 wurden die nachfolgenden Box-
plots zur NMPC-Trajektorienoptimierung mit dem Sensorleistungsmodell CC-SLM er-
stellt. In Abb. 6.11 sind die Werte der Detektionsleistung aufgetragen, die aus den
NMPC-optimierten Referenztrajektorien (blau) und den Benchmark-Trajektorien (oran-
ge) resultieren. Im linken Diagramm sind die Ergebnisse als Absolutwerte und rechts
als Relativwerte dargestellt. Die Relativwerte der Detektionsleistung, die aus den Re-

ferenztrajektorien resultieren, liegen zwischen p = 81,36 % und p = 86,71 % bei einem
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Mittelwert von z = 84,19 %. Demgegeniiber liegt der Mittelwert der Detektionsleistung
aus den Benchmark-Trajektorien bei z = 79,37 %.
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Abbildung 6.11: Ergebnisdarstellung des Routenaufklarungsszenarios mit dem Sensor-
leistungsmodell CC-SLM. Die Detektionsleistungswerte aus der NMPC-
optimierten UAV-Referenztrajektorie sind blau dargestellt und die Werte
aus den Benchmark-Trajektorien sind orange hinterlegt. Die Absolut-
werte sind links, die Relativwerte rechts abgebildet.

Fiir die genauere Betrachtung der Ergebnisse ist in Abb. 6.12 die paarweise Differenz
der zu erwartenden Detektionsleistung aus den Einzelexperimenten zur Routenaufklarung
mit dem Leistungsmodell CC-SLM als Boxplot aufgetragen. Ein Differenzwert grofier Null
korreliert mit einer Steigerung der Detektionsleistung durch die sensormodellbestimmte
Befliegungsplanung. Aus der Abbildung und der Tabelle 6.3 geht hervor, dass fiir jedes
Stichprobenpaar eine Steigerung der Detektionsleistung durch die sensormodellbestimmte
Befliegungsplanung erreicht wurde. Die Steigerung liegt dabei zwischen p = 0,51 %P und
p = 11,43 %P und im Mittel bei z = 4,82 %P.
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Abbildung 6.12: Paarweise Differenz der Detektionsleistungswerte aus den Einzelexperi-
menten fiir das Routenaufklarungsszenario mit dem Sensorleistungsmo-
dell CC-SLM. Absolutwerte sind links und Relativwerte rechts darge-
stellt.
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6.1 Evaluierung der Befliegungsplanung durch Beispielmissionen

Um die Differenz der zu erwartenden Detektionsleistung fiir das Sensorleistungsmodell
CC-SLM methodisch bewerten zu kénnen, wurden der Shapiro-Wilk-Test und der t-Test
in analoger Weise zur vorangegangenen Untersuchung fiir das YOLO-SLM durchgefiihrt.
Das Ergebnis des t-Tests ist wie folgt:

Die Steigerung der durchschnittlichen Detektionsleistung um z = 4, 82 Prozentpunkte
durch die sensormodellbestimmte Befliegungsplanung mit nichtlinearer modellpradiktiver
Regelung und dem Sensorleistungsmodell CC-SLM ist signifikant (pyq = 1,08 -1074 <
a = 0,01) gegeniiber der durchschnittlichen Detektionsleistung, die aus den Benchmark-
Trajektorien resultiert. Die Nullhypothese Hy wird daher, zugunsten der Alternativhypo-

these Hq, verworfen.

6.1.2.2 Befliegungsplanung mit DP-Trajektorienoptimierung

Nachfolgend wird die sensormodellbestimmte Befliegungsplanung fiir die zeit- und wert-
diskrete Trajektorienoptimierung anhand des Routenaufklarungsszenarios evaluiert (Un-
tersuchungsgegenstand 1.2). Die Werte fiir die Detektionsleistung entlang des Sensor-
footprintpfads werden nur fiir die diskreten Zeitschritte untersucht. Insbesondere bei der
DP-optimierten Trajektorie werden zwischen den Zeitschritten mitunter langere Flugstre-
cken (z. B. beim Kurvenflug) ohne sensorische Datenerfassung (Detektionen) zuriickgelegt.
In diesen Féllen wiirde eine kontinuierliche Bewertung der Detektionsleistung zu einer
Verfalschung der Ergebnisse fithren.

In Abb. 6.13 sind die beiden DP-optimierten und gegliatteten Referenztrajektorien
fiir das Routenaufklarungsszenario mit dem Sensorleistungsmodell YOLO-SLM (links)
und CC-SLM (rechts) abgebildet. Dabei kann man deutlich den Einfluss der Dubins-
Pfadplanung erkennen, weshalb die Referenztrajektorie aus Geraden- und Kurvensegmen-
ten besteht. Insbesondere die geraden Abschnitte der Trajektorie verlaufen tiberwiegend
parallel zur Ost-West- bzw. Nord-Stid-Hauptachse des Gitters (nicht abgebildet, siehe
hierfiir Abb. 4.8). Dies wird damit begriindet, dass bei dieser Konstellation die Referenz-
trajektorie durch diejenigen Gitterpunkte verlauft, die rdumlich den geringsten Abstand
dgriq (vgl. Gleichung (4.12)) zueinander haben, wodurch die Lénge der Trajektorie mini-
miert wird. Die geraden Trajektoriensegmente werden durch Kurvensegmente miteinander
verbunden, um eine Richtungsdnderung der Flugtrajektorie zu erzielen. Durch die Ein-
bindung der Kurvensegmente wird die Lange der UAV-Trajektorie deutlich gesteigert.
Mit der Lange der Flugbahn steigt auch die Aufklarungsdauer, worauf in Abschnitt 6.3.1

gesondert eingegangen wird.
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Abbildung 6.13: Sensormodellbestimmte Befliegungsplanung fiir das Routenaufklarungs-
szenario mit DP-optimierter Referenztrajektorie (blaue Linie). Der Sen-
sorfootprintpfad ist als dunkelgriine Linie eingezeichnet und die global
optimale Startposition ist durch das UAV-Symbol markiert. Links ist
die Referenztrajektorie fiir das Sensorleistungsmodell YOLO-SLM und
rechts fiir das Leistungsmodell CC-SLM dargestellt.

In der nachfolgenden Tabelle 6.4 sind die zu erwartenden Detektionsleistungswer-
te aus der Trajektorienoptimierung mit dynamischer Programmierung im Vergleich
zum Mittelwert aus den Benchmark-Trajektorien zusammengefasst, wobei zwischen den
beiden Sensorleistungsmodellen YOLO-SLM und CC-SLM unterschieden wird. Die theo-
retisch maximal erreichbare Detektionsleistung stellt die Obergrenze der erreichbaren
Detektionsleistung dar. Dariiber hinaus ist die zu erwartende Detektionsleistung als
Absolut- und Relativwert angegeben. Die Benchmark-Trajektorien werden, analog zur
NMPC-Trajektorienoptimierung, als Vergleichswert fiir die quantitative Evaluierung der
Referenztrajektorien genutzt.

Aus der DP-Trajektorienoptimierung resultiert jeweils eine global optimale UAV-
Referenztrajektorie fiir das Routenaufklarungsszenario mit Sensorleistungsmodell YOLO-
SLM und eine fiir das Leistungsmodell CC-SLM. Aus diesem Grund entféllt eine statisti-
sche Betrachtung der Detektionsleistung, die aus der UAV-Referenztrajektorie folgt.

Die zu erwartende Detektionsleistung der Benchmark-Trajektorie in Tabelle 6.4 ist ein
Mittelwert, der aus den Detektionsleistungswerten von zwolf Benchmark-Trajektorien

mit dem Sensorleistungsmodell YOLO-SLM bzw. zwolf Trajektorien mit dem Leistungs-
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6.1 Evaluierung der Befliegungsplanung durch Beispielmissionen

Tabelle 6.4: Vergleich der Detektionsleistung mit DP-optimierter Referenztrajektorie und
Benchmark-Trajektorien fiir das Routenaufklarungsszenario mit Sensorleis-

tungsmodell YOLO-SLM und CC-SLM

YOLO-SLM CC-SLM
DP-Traj. Benchm. | DP-Traj. Benchm.

Theore'msch @ammal erreichbare 0,936 0,936 0.970 0,970
Detektionsleistung

Erwartete Detektionsleistung (abs.) 0,936 0,879 0,833 0,771
Erwartete Detektionsleistung (rel.) 100,00%  93,92% 85,88 % 79,52 %

modell CC-SLM ermittelt wird. Die 12 + 12 = 24 Benchmark-Trajektorien, die zu diesem
Zweck genutzt werden, sind identisch mit den Benchmark-Trajektorien aus Tabelle 6.3 in
Abschnitt 6.1.2. Um den Mittelwert der Detektionsleistung bestimmen zu kénnen, wurden
die UAV-Positionen entlang der Benchmark-Trajektorien mit dem Zeitschrittintervall
At = 1,5 s der zeit- und wertdiskreten Trajektorienoptimierung (vgl. Tabelle 4.4) diskre-
tisiert. Durch die Diskretisierung konnte jeder UAV-Position eine zeitschrittspezifische
Perception Map zugeordnet werden. Dariiber hinaus wurde fiir jede Perception Map
ein Gitter definiert, das kongruent mit dem Gitter aus der DP-Trajektorienoptimierung
(vgl. Abb. 4.8) ist. Abschlieend wurde die Detektionsleistung der zeitschrittabhéngigen
UAV-Position aus den Detektionsleistungswerten der rdumlich néchsten Gitterpunkte
interpoliert.

Aus den Benchmark-Trajektorien mit dem Leistungsmodell YOLO-SLM resultiert der
Mittelwert der Detektionsleistung von z = 93,92 % (Relativwert) mit der Standardabwei-
chung s = 1, 35 %. Demgegentiber kann durch die DP-optimierte Referenztrajektorie eine
Detektionsleistung von 100, 00 % erzielt werden, die den Mittelwert der Detektionsleistung
aus den Benchmark-Trajektorien um 6,08 Prozentpunkte tibersteigt und zudem identisch
mit der theoretisch maximal erreichbaren Detektionsleistung ist.

Beim Routenaufklarungsszenario mit dem Sensorleistungsmodell CC-SLM erhélt man
fiir die Benchmark-Trajektorien einen Mittelwert der Detektionsleistung von z = 79,52 %
(Relativwert) bei einer Standardabweichung von s = 2,35 %. Der Relativwert der Detek-
tionsleistung, der aus der DP-Trajektorienoptimierung resultiert, liegt bei 85,88 % und
ist damit um 6,36 Prozentpunkte hoher, als der Mittelwert der Detektionsleistung aus
den Benchmark-Trajektorien.

Abschlielend wird darauf hingewiesen, dass sich die theoretisch maximal erreichbare
Detektionsleistung zwischen der DP-optimierten Trajektorie und der NMPC-optimierten

Trajektorie geringfiigig unterscheiden kann. Dies wird insbesondere bei der Nutzung
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des Sensorleistungsmodells CC-SLM ersichtlich. Die Ursache kann auf die Verwendung
unterschiedlicher Zeitschrittintervalle und die kontinuierliche bzw. diskrete (gitterbasierte)
Trajektorienoptimierung zuriickgefithrt werden. Dadurch werden rédumlich und/oder
zeitlich lokal begrenzte Verdnderungen der Detektionsleistung in den Perception Maps

unterschiedlich genau erfasst.

6.1.3 Beispielmission Flachenaufklarungsszenario

Die Evaluierung der sensormodellbestimmten Befliegungsplanung fiir das Flachenauf-
klarungsszenario verlduft analog zum Routenaufklarungsszenario. Aus diesem Grund
wird im Folgenden nur noch auf Kernaspekte eingegangen, um eine Wiederholung der

Erlduterungen aus Abschnitt 6.1.2.1 zu vermeiden.

Abbildung 6.14: Darstellung der aufzuklidrenden Fliache (griin) und der meanderférmige
Verlauf des Sensorfootprintpfads (griine Linie). Der erste Sensorfoot-
print ist als tiirkisfarbenes Quadrat eingezeichnet. Links und rechts
sind exemplarisch verschiedene Perception Maps (nicht maBstabsgetreu)
aufgetragen, die mit Hilfe des Sensorleistungsmodells CC-SLM gene-
riert werden. Helle Bereiche repréasentieren eine hohe Detektionsleistung,
wohingegen dunkle Bereiche mit einer niedrigen Detektionsleistung kor-
relieren.

In Abb. 6.14 ist das Flichenaufklarungsszenario abgebildet. Der aufzuklérende Bereich
ist als griin eingefirbte Fliache dargestellt und wird durch ein Polygon begrenzt. Dieses

Gebiet umfasst, dhnlich dem Routenaufklarungsszenario aus Abschnitt 6.1.2, sowohl
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léandliche als auch urbane Regionen. Mit Hilfe der Sensorpfadplanung aus Abschnitt 4.2
wurde der meanderformige Verlauf des Sensorfootprintpfads (griine Linie) geplant, dessen
Lénge ca. 3 km betrigt. Der Pfadverlauf stellt sicher, dass das Gebiet vollstdndig
und deterministisch durch den Sensorfootprint (tiirkisfarbenes Quadrat) iiberstrichen
und erfasst wird. Der meanderférmige Verlauf des Sensorfootprintpfads ist dadurch
gekennzeichnet, dass der Pfad durch mehrere Richtungswechsel in abwechselnd lange und
kurze gerade Abschnitte unterteilt ist. Die langen Pfadabschnitte verlaufen parallel und
in entgegengesetzter Richtung. Die Herausforderung beim Flichenaufklarungsszenario
besteht darin, die UAV-Flugtrajektorie optimal an die zahlreichen aufeinander folgenden
Richtungswechsel des Sensorfootprintpfads anzupassen.

Der topographische Zustandsvektor, der den Inhalt des Sensorfootprints fiir das FI&-
chenaufklarungsszenario représentiert, ist in Abb. 6.15 dargestellt. Die topographischen
Zusténde sind hierfiir in Abhéngigkeit des Verlaufs des Sensorfootprintpfads aufgetragen.

Hierbei ist zu erkennen, dass ldndliche und urbane Bereiche abwechselnd dominieren.

1.0
T 0.8 1
8
(%]
R 0.6
2 Vegetation
(9]
E 0.4 1 —— Wiese
2 —— StraRe
o —— Wasser
S 0.2+ s
2 —— Gebaude
|_

—— Gelandeunebenheit

0.0

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Lange des Sensorfootprintpfads [m]

Abbildung 6.15: Verlauf der topographischen Zustédnde entlang des Sensorfootprintpfads
in der aufzukliarenden Flache

6.1.3.1 Befliegungsplanung mit NMPC-Trajektorienoptimierung

Das Ergebnis der sensormodellbestimmten Befliegungsplanung mit NMP C-optimierter Re-
ferenztrajektorie ist exemplarisch in Abb. 6.16 fiir zwei Einzelexperimente abgebildet. Im
linken Bild ist die optimale Referenztrajektorie (blaue Linie) zur Benchmark-Trajektorie
mit Racetrack-Muster (griine Linie) fiir das Sensorleistungsmodell YOLO-SLM dargestellt.
Demgegeniiber ist im rechten Bild die Befliegungsplanung fiir die Benchmark-Trajektorie

mit Kreismuster und dem Leistungsmodell CC-SLM zu sehen.
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6 Evaluierung und Ergebnisse

Abbildung 6.16: Trajektorienoptimierung fiir das Flachenaufklarungsszenario mit dem
Sensorleistungsmodell YOLO-SLM (links) und dem Leistungsmodell CC-
SLM (rechts). Die blaue Linie zeigt die NMPC-optimierte Referenztrajek-
torie und die hellgriine Linie reprasentiert die Benchmark-Trajektorie als
Rennbahnmuster (links) und als Kreismuster (rechts). Die Startpunkte
der Trajektorien sind durch das UAV-Symbol gekennzeichnet.

In Tabelle 6.5 sind die Ergebnisse der zu erwartenden Detektionsleistungswerte aus den
12412 = 24 Einzelexperimenten fiir das Flachenaufkldrungsszenario zusammengefasst. In
der ersten Spalte sind die einzelnen Datensétze fiir das Sensorleistungsmodell YOLO-SLM
(grau hinterlegt) und CC-SLM (blau hinterlegt) angegeben. Die theoretisch maximal
erreichbare Detektionsleistung (Max. DL) ist in der zweiten Spalte hinterlegt. Dem
folgen die Werte der zu erwartenden Detektionsleistung fiir die NMPC-optimierten
Trajektorien sowie fiir die Benchmark-Trajektorien. In der letzten Spalte ist die Differenz
der Detektionsleistungswerte aufgetragen. Neben den Absolutwerten (abs.) sind die
Relativwerte (rel.), der arithmetische Mittelwert z und die Standardabweichung s in

Prozentpunkten angegeben.

Ergebnisdarstellung fiir das Sensorleistungsmodell YOLO-SLM

Die Simulationsergebnisse aus Tabelle 6.5 sind in den folgenden Abbildungen grafisch
aufbereitet. In Abb. 6.17 sind die Detektionsleistungswerte fiir die paarweise verbundenen
Stichproben der NMPC-optimierten Referenztrajektorien (blau) und der Benchmark-
Trajektorien (orange) zusammen aufgetragen. Im linken Diagramm sind die Ergebnisse als

Absolutwerte und rechts als Relativwerte dargestellt. Die Detektionsleistungswerte, die
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6 Evaluierung und Ergebnisse

aus den Referenztrajektorien resultieren, liegen zwischen p = 97,65 % und p = 100, 00 %,
wohingegen der Maximalwert der Detektionsleistung aus den Benchmark-Trajektorien
bei p = 96,26 % liegt. Damit wird der bereits hohe Maximalwert aus den Benchmark-
Trajektorien durch die Detektionsleistungswerte der Befliegungsplanung tibertroffen und

noch weiter gesteigert.
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Abbildung 6.17: Ergebnisdarstellung des Flachenaufklarungsszenarios mit dem Sensorleis-
tungsmodell YOLO-SLM. Im linken Diagramm sind die Absolutwerte
der Detektionsleistung fiir die NMPC-optimierten Referenztrajektorien
(blau) und die Benchmark-Trajektorien (orange) aufgetragen. Die Rela-
tivwerte sind im rechten Diagramm zu sehen. Die blau gestrichelte Linie
markiert die theoretisch maximal erreichbare Detektionsleistung.

Dieser Sachverhalt wird in Abb. 6.18 verdeutlicht. Darin ist die paarweise Differenz
der zu erwartenden Detektionsleistung D; (siehe Gleichung (5.1)) aus den zwdlf Einzelex-
perimenten und dem Sensorleistungsmodell YOLO-SLM als Boxplot aufgetragen. Die
relative Steigerung der Detektionsleistung liegt zwischen p = 2,67 %P und p = 6, 73 %P
bei einem Mittelwert von & = 4,04 Prozentpunkten.

Im linken Diagramm von Abb. 6.18 ist die Differenz der Detektionsleistung in Absolut-
werten und rechts die dazugehérigen Relativwerte dargestellt. Die Abbildung verdeutlicht,
dass alle Werte fiir die Differenz der Detektionsleistung grofler als Null sind. Daraus
folgt, dass fiir jedes Stichprobenpaar eine Steigerung der Detektionsleistung durch die
Befliegungsplanung erreicht wurde.

Um die Differenz der zu erwartenden Detektionsleistung aus der sensormodellbestimm-
ten Befliegungsplanung und den Benchmark-Trajektorien fiir das Flachenaufklarungssze-
nario mit dem Sensorleistungsmodell YOLO-SLM methodisch bewerten zu kénnen, wird
wieder der t-Test aus Abschnitt 5.3 durchgefithrt. Vor dem t-Test wurde ebenfalls mit
Hilfe des Shapiro-Wilk-Tests [194] {iberpriift und nachgewiesen, dass die Differenzwerte

normalverteilt sind. Das Ergebnis aus dem t-Test stellt sich wie folgt dar:
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Abbildung 6.18: Paarweise Differenz der Detektionsleistungswerte aus den Einzelexperi-
menten fiir das Flidchenaufklarungsszenario mit Sensorleistungsmodell
YOLO-SLM. Absolutwerte sind links und Relativwerte rechts darge-
stellt.

Die Steigerung der durchschnittlichen Detektionsleistung um z = 4,04 Prozentpunkte
durch die sensormodellbestimmte Befliegungsplanung mit nichtlinearer modellpradiktiver
Regelung und dem Sensorleistungsmodell YOLO-SLM ist signifikant (pyq = 1,31-1077 <
a = 0,01) gegeniiber der durchschnittlichen Detektionsleistung, die aus den Benchmark-
Trajektorien resultiert. Die Nullhypothese Hy aus Abschnitt 5.3 muss daher verworfen

werden und die Alternativhypothese H; wird angenommen.

Ergebnisdarstellung fiir das Sensorleistungsmodell CC-SLM

Nach der Evaluierung der sensormodellbestimmten Befliegungsplanung mit NMPC-
optimierter Referenztrajektorie und Sensorleistungsmodell YOLO-SLM erfolgt abschlie-
Bend die Untersuchung fir das Leistungsmodell CC-SLM. In Abb. 6.14 wurde bereits
der Verlauf des Sensorfootprintpfads und der daraus resultierenden Perception Maps
dargestellt. Ahnlich zum Routenaufklirungsszenario ist auch hier wieder eine hohe Varia-
tion beziiglich des Verlaufs der Detektionsleistung in den einzelnen Perception Maps zu
erkennen. Dies stellt eine Herausforderung fiir die Generierung einer optimalen Trajektorie
dar, die durch die Bereiche mit hoher Detektionsleistung verlaufen soll.

Auf Grundlage der Detektionsergebnisse aus Tabelle 6.5 wurden die nachfolgenden
Boxplots zum Flachenaufklarungsszenario mit NMPC-optimierter Trajektorie und Sen-
sorleistungsmodell CC-SLM erstellt. In Abb. 6.19 sind die Werte der Detektionsleistung
aufgetragen, die aus den NMPC-optimierten Referenztrajektorien (blau hinterlegt) und
den Benchmark-Trajektorien (orange hinterlegt) stammen. Die Relativwerte der Detekti-

onsleistung, die aus den Referenztrajektorien resultieren, liegen zwischen p = 89, 77 % und
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6 Evaluierung und Ergebnisse

p=92,19% bei einem arithmetischen Mittelwert von = = 90,67 %. Demgegeniiber liegt
der Mittelwert der Detektionsleistung aus den Benchmark-Trajektorien bei = 85,72 %.
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Abbildung 6.19: Ergebnisdarstellung des Flachenaufklarungsszenarios mit Sensorleis-
tungsmodell CC-SLM. Die Detektionsleistungswerte aus der NMPC-
optimierten UAV-Referenztrajektorie sind blau und die Werte aus den
Benchmark-Trajektorien orange hinterlegt. Die Absolutwerte sind links,
die Relativwerte rechts abgebildet.

Aus Abb. 6.20 geht hervor, dass fiir jede paarweise verbundene Stichprobe eine
Steigerung der Detektionsleistung durch die UAV-Referenztrajektorie gegeniiber der
Benchmark-Trajektorie erreicht wird. Die Steigerung liegt dabei zwischen p = 2,11 %P
und p = 8,54 %P bei einem arithmetischen Mittelwert von & = 4,96 Prozentpunkten.
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Abbildung 6.20: Paarweise Differenz der Detektionsleistungswerte aus den Einzelexperi-
menten fiir das Flachenaufklarungsszenario mit dem Sensorleistungsmo-
dell CC-SLM. Absolutwerte sind links und Relativwerte rechts darge-
stellt.

Die methodische Bewertung der Differenz der zu erwartenden Detektionsleistung

aus den NMPC-optimierten Referenztrajektorien und den Benchmark-Trajektorien fiir

das Flachenaufklarungsszenario mit Sensorleistungsmodell CC-SLM erfolgt analog zur
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6.1 Evaluierung der Befliegungsplanung durch Beispielmissionen

Bewertung des Leistungsmodells YOLO-SLM mit Hilfe des t-Tests. Hierfiir wurde ebenfalls
vorab durch den Shapiro-Wilk-Test nachgewiesen, dass die Differenzwerte normalverteilt
sind. Das Ergebnis des t-Test lautet wie folgt:

Die Steigerung der durchschnittlichen Detektionsleistung um z = 4,96 Prozentpunkte
durch die sensormodellbestimmte Befliegungsplanung mit nichtlinearer modellpradiktiver
Regelung und dem Sensorleistungsmodell CC-SLM ist signifikant (pyq = 2,10-1076 <
a = 0,01) gegeniiber der durchschnittlichen Detektionsleistung, die aus den Benchmark-
Trajektorien resultiert. Die Nullhypothese Hy aus Abschnitt 5.3 wird daher verworfen

und die Alternativhypothese H; wird angenommen.

6.1.3.2 Befliegungsplanung mit DP-Trajektorienoptimierung

In diesem Abschnitt wird die sensormodellbestimmte Befliegungsplanung mit DP-opti-
mierter Referenztrajektorie anhand des Flachenaufklarungsszenario evaluiert und dem
Untersuchungsgegenstand 1.2 zugeordnet. Die nachfolgende Untersuchung verlduft analog
zu Abschnitt 6.1.2.2, in dem bereits die Grundlagen der Evaluierung erldutert wurden.
In Abb. 6.21 ist die DP-optimierte UAV-Referenztrajektorie (blaue Linie) fiir das Fla-
chenaufklarungsszenario mit dem Sensorleistungsmodell YOLO-SLM (links) und dem
Leistungsmodell CC-SLM (rechts) dargestellt. Die Startposition der Trajektorie wird
durch das UAV-Symbol markiert.

\ s - el 5 X S
_ { \ \ \ \ \ / \ \ \ i
A “. \ \ N\ ) o - \ —

Abbildung 6.21: Sensormodellbestimmte Befliegungsplanung fiir das Flachenaufklarungs-
szenario mit DP-optimierter Referenztrajektorie (blaue Linie). Der Sen-
sorfootprintpfad ist als dunkelgriine Linie eingezeichnet und die global
optimale Startposition ist durch das UAV-Symbol markiert. Links ist
die Referenztrajektorie fiir das Sensorleistungsmodell YOLO-SLM und
rechts fiir das Leistungsmodell CC-SLM dargestellt.

In Abb. 6.22 ist exemplarisch die zeitschrittspezifische Detektionsleistung der DP-
optimierten Referenztrajektorie als blaue Linie, und die theoretisch maximal erreichbare

Detektionsleistung als schwarze Linie in Abhéngigkeit des Sensorfootprintpfads dargestellt.
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6 Evaluierung und Ergebnisse

Die Abbildung soll die hohe Variation der Detektionsleistung entlang des Sensorfoot-
printpfads verdeutlichen. Mit der hohen Variation ist gleichzeitig die Herausforderung
verbunden, eine global optimale Referenztrajektorie zu ermitteln, aus der eine hohe De-

tektionsleistung resultiert, unter Einhaltung perzeptiver und sensorplattformspezifischer

Randbedingungen.

1.0

> 0.9

C

>

1]

o

w 0.8

C

e

kY,

O]

@ 0.7

a P . .

—— DP-optimierte Trajektorie
0.6 —— Maximale Detektionsleistung
0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Lange des Sensorfootprintpfads [m]

Abbildung 6.22: Zeitschrittspezifische Detektionsleistung der DP-optimierten Referenz-
trajektorie (blaue Linie) und der theoretisch maximal erreichbaren De-
tektionsleistung (schwarze Linie) fiir das Flédchenaufklidrungsszenario
mit Sensorleistungsmodell CC-SLM

In Tabelle 6.6 ist die zu erwartende Detektionsleistung fiir die Trajektorienoptimie-
rung mit dynamischer Programmierung im Vergleich zu den Benchmark-Trajektorien
zusammengefasst, wobei zwischen den beiden Sensorleistungsmodellen YOLO-SLM und
CC-SLM unterschieden wird.

Tabelle 6.6: Vergleich der Detektionsleistung mit DP-optimierter Referenztrajektorie und
Benchmark-Trajektorien fiir das Fliachenaufklarungsszenario mit Sensorleis-
tungsmodell YOLO-SLM und CC-SLM

YOLO-SLM CC-SLM
DP-Traj. Benchm. | DP-Traj. Benchm.

Theoretisch maximal erreichbare

0,936 0,936 0,944 0,944
Detektionsleistung
Erwartete Detektionsleistung (abs.) 0,933 0,888 0,888 0,813

Erwartete Detektionsleistung (rel.) 99,68 % 94,88 % 94,07 % 86,13 %
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6.1 Evaluierung der Befliegungsplanung durch Beispielmissionen

Fir das Sensorleistungsmodell YOLO-SLM resultiert aus den Benchmark-Trajektorien
ein Mittelwert fiir die Detektionsleistung von z = 94,88 % (Relativwert) mit der Stan-
dardabweichung von s = 1, 33 %. Demgegentiber kann durch die DP-optimierte Referenz-
trajektorie eine Detektionsleistung von 99, 68 % erzielt werden, die den Mittelwert der
Detektionsleistung aus den Benchmark-Trajektorien um 4,80 Prozentpunkte iibersteigt.
Zudem wird die theoretisch maximal erreichbare Detektionsleistung anndhernd erzielt.

Beim Flachenaufklarungsszenario mit dem Sensorleistungsmodell CC-SLM wird fiir die
Benchmark-Trajektorien ein Mittelwert der Detektionsleistung von & = 86,13 % (Relativ-
wert) prognostiziert, bei einer Standardabweichung von s = 1,72 %. Der Relativwert der
Detektionsleistung, der aus der DP-Trajektorienoptimierung resultiert, liegt bei 94,07 %
und ist damit 7,94 Prozentpunkte hoher, als der Mittelwert der Detektionsleistung aus

den Benchmark-Trajektorien.

Abweichung zwischen Dubins-Pfadsegmenten und geglatteter Trajektorie

Um den Einfluss der Trajektorienglattung (vgl. Abschnitt 4.4.3) auf die zu erwartende
Detektionsleistung quantifizieren zu kénnen, wird im Folgenden die geometrische Ab-
weichung zwischen der Sollwerttrajektorie, die aus verketteten Dubins-Pfadsegmenten
zusammengesetzt ist, und der geglitteten Referenztrajektorie untersucht. Die maximale
Abweichung Ar zwischen der Sollwerttrajektorie und der Referenztrajektorie wird auf
Basis der euklidischen Distanz in der horizontalen Ebene berechnet.

Die Untersuchung der maximalen Abweichung fiir die DP-optimierten Referenztrajek-
torien in den vier Einzelexperimenten (Routen- und Flachenaufklarungsszenario jeweils
mit CC-SLM und YOLO-SLM) hat ergeben, dass die Abweichung zwischen der Sollwert-
und Referenztrajektorie einen maximalen Wert von Ar = 1,72 m nicht iiberschreitet. Die
gegliattete Referenztrajektorie bildet die Sollwerttrajektorie damit sehr genau ab.

Des Weiteren wurde untersucht, ob die Abweichung der Trajektorien zu einem Unter-
schied der zu erwartenden Detektionsleistung fithrt: Sowohl fiir das Routen- als auch
fir das Flachenaufklarungsszenario mit YOLO-SLM konnte kein Unterschied bei der
Detektionsleistung festgestellt werden. Dies wird damit begriindet, dass die Sollwert-
trajektorie und die Referenztrajektorie durch dieselben Bereiche der abschnittsweise
konstanten Perception Maps verlaufen. Beim Routen- und Fldchenaufklarungsszenario
mit CC-SLM resultiert aus der Sollwert- und der Referenztrajektorie ein Unterschied in
der Detektionsleistung von maximal 0,0021 Prozentpunkten. Aus diesem Grund wird die

Abweichung nicht weiter betrachtet.
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6.1.4 Zusammenfassung

In diesem Abschnitt wurde fiir die sensormodellbestimmte Befliegungsplanung mit NMPC-
bzw. DP-optimierter Referenztrajektorie und den Sensorleistungsmodellen YOLO-SLM
und CC-SLM nachgewiesen, dass mit diesem Ansatz die durchschnittlich zu erwartende
Detektionsleistung gesteigert werden kann, im Vergleich zur Detektionsleistung, die aus
Benchmark-Trajektorien resultiert. Dariiber hinaus kénnen mit DP-optimierten Referenz-
trajektorien nochmals hohere Detektionsleistungswerte erzielt werden, im Vergleich zu
den Durchschnittswerten, die sich aus den NMPC-optimierten Trajektorien ergeben.

Fiir das Routenaufklarungsszenario konnte mit den NMPC-optimierten Referenztra-
jektorien eine Detektionsleistung erreicht werden, die die Leistungswerte der Benchmark-
Trajektorien durchschnittlich um 4,91 Prozentpunkte (YOLO-SLM) bzw. 4,82 Prozent-
punkte (CC-SLM) iibersteigen. Fiir das Flachenaufkldrungsszenario wurde die durch-
schnittliche Detektionsleistung der Benchmark-Trajektorien um 4,04 Prozentpunkte
(YOLO-SLM) bzw. 4,96 Prozentpunkte (CC-SLM) tibertroffen.

Fiir die DP-optimierten Referenztrajektorien ergab sich eine Steigerung der zu erwar-
tenden Detektionsleistung fiir das Routenaufklarungsszenario von 6,08 Prozentpunkte
(YOLO-SLM) bzw. 6,36 Prozentpunkte (CC-SLM) gegeniiber der durchschnittlichen
Detektionsleistung der Benchmark-Trajektorien. Fiir das Flachenaufklarungsszenario
lag die Steigerung der Detektionsleistung gegeniiber der durchschnittlichen Detektions-
leistung der Benchmark-Trajektorien bei 4,80 Prozentpunkte (YOLO-SLM) bzw. 7,94
Prozentpunkte (CC-SLM).

Damit wurden die Untersuchungsgegenstinde 1.1 und 1.2 aus Abschnitt 5.1 sowie die
korrelierende Forschungsfrage 5.1 (Welches Potenzial bietet die sensormodellbestimmte
Befliegungsplanung zur Steigerung der Detektionsleistung mit zeitkontinuierlicher Trajek-
torienoptimierung sowie mit zeit- und wertdiskreter Trajektorienoptimierung?) erfolgreich
abgearbeitet und beantwortet. Nachfolgend ist der aktuelle Stand der Untersuchung
abgebildet.

Zwischenziel 1 2 3 4 5
Forschungsfrage 1.1 2.1 & 2.2 3.1& 3.2 — 5.1-5.3
Bearbeitung in Kapitel 3 3 3&4 4 6
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6.2 Untersuchung von Anforderungen und Randbedingungen bei

der Befliegungsplanung

Nachfolgend werden die Untersuchungsgegenstinde 2.1 und 2.2 aus Abschnitt 5.1 bear-
beitet. Es wird untersucht, ob im Rahmen der sensormodellbestimmten Befliegungspla-
nung perzeptive und sensorplattformspezifische Anforderungen und Randbedingungen
umgesetzt und eingehalten werden. Nach der Bearbeitung der beiden Untersuchungsge-

genstidnde kann die Forschungsfrage 5.2 aus Abschnitt 2.4 abgeschlossen werden.

6.2.1 Untersuchung perzeptiver Anforderungen

Der Untersuchungsgegenstand 2.1 hat zum Ziel, die Sensorsteuerung der sensormodellbe-
stimmten Befliegungsplanung hinsichtlich der Umsetzung der perzeptiven Anforderungen
und Randbedingungen zu untersuchen. Die Anforderung an die Sensorsteuerung besteht
darin, den Bildwinkel des bildgebenden Sensors dynamisch und in einer Art anzupas-
sen, sodass ein vorgegebener GSD-Sollwert fiir jeden diskreten Zeitschritt entlang des
Sensorfootprintpfads eingehalten wird. Die Randbedingungen werden durch das verwen-
dete Sensorsystem der Perzeptionskette vorgegeben, insbesondere durch die technischen
Grenzwerte des Sensorbildwinkels.

In Abb. 6.23 ist exemplarisch der Verlauf des Bildwinkels und die damit korrelierende
GSD in Abhéngigkeit von der Lénge des Sensorfootprintpfads dargestellt. Der abgebildete
Verlauf resultiert aus der DP-optimierten Referenztrajektorie fiir das Flachenaufklarungs-
szenario mit dem Sensorleistungsmodell CC-SLM. Der Verlauf der Trajektorie ist im
rechten Bild von Abb. 6.21 zu sehen.

Im oberen Teil von Abb. 6.23 ist der dynamische Verlauf des Bildwinkels (schwarze
Linie) tiber die Linge des Sensorfootprintpfads aufgetragen. Die technischen Grenzwerte
des Bildwinkels (rote Linien) werden durch den minimalen und den maximalen Bildwinkel
Bmin bzW. Bmae definiert und stammen aus Tabelle 3.4. Im unteren Teil der Abbildung
ist der Verlauf der GSD (schwarze Linie) und die GSD-Sollwertvorgabe gsd,.; = 0,07 m
(blau gepunktete Linie) aufgetragen, deren Werte ebenfalls in Tabelle 3.4 zu finden sind.

Der geometrische Zusammenhang zwischen der GSD und dem Bildwinkel wurde bereits
in Gleichung (3.5) beschrieben und ist u.a. von der Lénge der Sensorsichtlinie sz,g
(Abstand zwischen dem Sensor am UAV und dem Sensorfootprint am Boden) abhéngig.
Wird die Léange der Sichtlinie immer weiter vergréflert oder verkleinert, wird ein Punkt
erreicht, an dem der Bildwinkel nicht weiter adaptiert und damit der vorgegebene GSD-

Sollwert nicht weiter eingehalten werden kann. Dies wird in Abb. 6.23 ersichtlich. Dabei
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Abbildung 6.23: Dynamische Adaption des Bildwinkels um die GSD-Sollwertvorgabe zu
erfiillen. Erreicht der Bildwinkel den Grenzwert, hat dies eine Verénde-
rung der GSD zur Folge.

erreicht der Bildwinkel dreimal den Grenzwert und infolgedessen weicht die GSD von
ihrem Sollwert ab. Davon ausgenommen ist die Sensorsteuerung innerhalb der Grenzwerte
des Bildwinkels zu jeder Zeit in der Lage, dem GSD-Sollwert exakt zu folgen. Dieses

Verhalten der Sensorsteuerung konnte in allen Einzelexperimenten beobachtet werden.

6.2.2 Untersuchung sensorplattformspezifischer Randbedingungen

Die Einhaltung sensorplattformspezifischer Randbedingungen ( Untersuchungsgegenstand
2.2) wird exemplarisch an der NMPC-optimierten Referenztrajektorie fiir das Flachenauf-
kldrungsszenario mit dem Sensorleistungsmodell YOLO-SLM evaluiert. In Abb. 6.24 sind
die Steuereingaben und Systemzusténde fiir den zu untersuchenden Datensatz ,,area-yolo-
racetr-4* aus Tabelle 6.5 abgebildet. Der Verlauf der zugehorigen Referenztrajektorie ist
im linken Bild von Abb. 6.16 zu sehen.

In Gleichung (3.10) wurden die Steuereingaben u(t) des UAVs (die Rollrate w(t) und
die Beschleunigung tangential zur Flugrichtung a(t)) festgelegt. Dariiber hinaus wurden
in Abschnitt 3.5.2.1 Steuerbeschrankungen definiert, deren Zahlenwerte in Tabelle 3.5 zu
finden sind. Mit der dynamischen Anpassung der Rollrate soll das UAV der Sollwertvor-
gabe in Querrichtung und mit der Adaption der Beschleunigung in Flugrichtung soll das
UAV der Sollwertvorgabe in Léngsrichtung folgen.

In Abb. 6.24 ist zu erkennen, dass die Steuereingaben die festgelegten Grenzwerte (rote
Linien) temporér erreichen, diese aber nicht tiberschreiten. Dies ist insbesondere fiir die

Steuereingabe Beschleunigung im Zeitintervall zwischen 50 s und 60 s ersichtlich. Die
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Abbildung 6.24: Darstellung der Steuereingaben Rollrate und Beschleunigung tangential
zur Flugrichtung fiir die NMPC-optimierte Trajektorie mit Sensorleis-
tungsmodell YOLO-SLM. Die Steuereingaben fithren zu Anderungen
der Systemzustéinde Geschwindigkeit und Rollwinkel des UAVs in Ab-
héngigkeit der Flugdauer. Die roten Linien markieren die festgelegten
Grenzwerte.

Ursache fiir die Spitzen und Fluktuationen in den Steuereingaben kann im Wesentlichen
auf die Parametrisierung der Gewichtungsmatrizen @ und R aus Gleichung (3.51) zu-
riickgefiihrt werden. Deren Diagonaleintrdge wurden so gewéahlt, dass das UAV moglichst
genau der Sollwertvorgabe fiir die nérdliche n"/ (¢) und 6stliche "¢/ (t) Position folgt.
Daraus resultieren Steuereingaben, die eine hohe Dynamik und hohe Amplituden aufwei-
sen. Fiir den Fall, dass die Steuereingaben geddmpft werden sollen, kann dies durch eine
Anpassung der Gewichtungsmatrizen erreicht werden.

Die Steuereingaben bewirken u.a. eine Anderung der beiden UAV-Systemzustéinde:
Rollwinkel ¢(t) und Geschwindigkeit v(t) in Langsrichtung. Fiir diese Systemzustinde

wurden ebenfalls Systemzustandsbeschriankungen definiert, die sicherstellen sollen, dass
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das UAV nur innerhalb der zuléssigen flugdynamischen und technischen Grenzen betrieben
wird. In Abb. 6.24 sind diese Beschrdnkungen der beiden Systemzusténde als rote
Linien eingezeichnet. Die dazugehorigen Zahlenwerte konnen der Tabelle 3.5 entnommen
werden. Die Adaption der Fluggeschwindigkeit hat zum Ziel, die Sollwertvorgabe fiir die
zeitschrittspezifische Position des UAVs in Léngsrichtung bestmoglich zu erfiillen. Daher
wird das UAV zeitweise verzogert bzw. beschleunigt. Abschlieflend kann festgehalten
werden: auf Grund der modellpridiktiven Regelung werden zu jeder Zeit die vorgegebenen
Steuerungs- und Zustandsbeschriankungen eingehalten und das UAV operiert demzufolge
durchweg innerhalb der festgelegten Grenzwerte.

Die Untersuchung auf Einhaltung der sensorplattformspezifischen Randbedingungen
wird in diesem Abschnitt am Beispiel einer NMPC-optimierten Referenztrajektorie,
nicht aber fiir eine DP-optimierte Trajektorie, durchgefiihrt. Dies wird als hinreichend
betrachtet, da die DP-optimierte Trajektorie aus Dubins-Pfaden zusammengesetzt ist, die
in einem nachgeschalteten Arbeitsschritt gegléttet werden (siehe hierzu Abschnitt 4.4.3).
Fir die Glattung der Trajektorie wird ebenfalls die NMPC-Trajektorienoptimierung
verwendet. Die daraus resultierende Referenztrajektorie erfiillt somit alle Anforderungen

und Randbedingungen einer NMPC-optimierten Referenztrajektorie.

6.2.3 Zusammenfassung

In den vorangegangenen Abschnitten wurde untersucht, ob ausgewéhlte perzeptive An-
forderungen, wie z. B. die Einhaltung der Sollwertvorgabe fiir die Bodenpixelauflésung
(GSD), durch die Sensorsteuerung der sensormodellbestimmten Befliegungsplanung um-
gesetzt werden. Dies wurde erfiillt, solange der Bildwinkel innerhalb der technischen
Grenzen variiert wurde. Des Weiteren wurde iiberpriift und nachgewiesen, dass ausge-
wahlte sensorplattformspezifische Randbedingungen eingehalten werden. Hierfiir wurden
die Rollrate, der Rollwinkel, die Beschleunigung in Flugrichtung und die Geschwindigkeit
des UAVs untersucht.

Damit wurden die beiden Untersuchungsgegenstinde 2.1 und 2.2 aus Abschnitt 5.1
sowie die damit verbundene Forschungsfrage 5.2 (Wie werden perzeptive und sensorplatt-
formspezifische Anforderungen und Randbedingungen bei der sensormodellbestimmten
Befliegungsplanung umgesetzt und eingehalten?) erfolgreich abgearbeitet und beantwortet.
Nachfolgend ist der aktuelle Stand der Untersuchung abgebildet:
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Zwischenziel 1 2 3 4 5
Forschungsfrage 1.1 2.1 & 2.2 3.1& 3.2 — 51-5.3
Bearbeitung in Kapitel 3 3 3&4 4 6

6.3 Evaluierung der Aufklarungs- und Berechnungsdauer

In diesem Abschnitt werden die beiden letzten Untersuchungsgegenstinde 3.1 und 3.2 aus
Abschnitt 5.1 bearbeitet. Zu diesem Zweck werden die Aufklarungs- und Berechnungsdauer
zur Planung und Durchfithrung der sensormodellbestimmten Befliegungsplanung fiir die
NMPC- und DP-Trajektorienoptimierung evaluiert. Durch die Bearbeitung der beiden
Untersuchungsgegenstiande soll die Forschungsfrage 5.3 aus Abschnitt 2.4 beantwortet

und abgeschlossen werden.

6.3.1 Evaluierung der Aufklarungsdauer

Nachfolgend wird auf den Untersuchungsgegenstand 3.1 zur Evaluierung der Aufklarungs-
dauer eingegangen. Die Aufklarungsdauer beschreibt die Zeitdauer, die das UAV fiir das
Abfliegen der Referenztrajektorie bendtigt. Sie ist damit dquivalent zur Flugdauer. Auf
Grund der niherungsweise konstanten UAV-Fluggeschwindigkeit v™¢f = 35 m/s (aus
Tabelle 3.7) ist die Aufklérungsdauer in erster Naherung proportional zur Lange der
Referenztrajektorie.

Die Lange der NMPC-optimierten Referenztrajektorie, die fiir die Aufklarung eines
Sensorfootprintpfads generiert wird, ist prinzipbedingt minimal. Urséchlich hierfiir ist,
dass der Flugweg zwischen zwei Zeitschritten sa; aus Gleichung (4.11) genau der Strecke
entspricht, die das UAV mit der Sollwertgeschwindigkeit v"¢f in einem Zeitschrittinter-
vall At zuriicklegt. Demgegeniiber liegt die zuriickgelegte Flugstrecke innerhalb eines
Zeitschrittintervalls bei der DP-optimierten Referenztrajektorie zwischen s, und Spq.
(sieche Tabelle 4.4 und die Erlduterungen in Abschnitt 4.4.1). Fiir die Bearbeitung eines
Aufklarungsauftrags folgt daraus: die DP-optimierte Referenztrajektorie ist gleich lang
oder langer als die Trajektorie, die aus der NMPC-Optimierung resultiert, bezogen auf
den selben Aufklarungsauftrag.

Da die Aufkldrungsdauer proportional zur Linge der Flugtrajektorie ist, wird die
Trajektorienldnge in den nachfolgenden Tabellen zweckméfigerweise mit angegeben. In
Tabelle 6.7 sind der Mittelwert z und die Standardabweichung s fiir die Trajektorienldnge

sowie die korrelierende Aufklarungsdauer der NMPC-optimierten Referenztrajektorien
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6 Evaluierung und Ergebnisse

aufgetragen. Die Mittelwerte und Standardabweichungen umfassen jeweils die Ergebnisse
der 24 Einzelexperimente fiir das Routen- und Flachenaufklarungsszenario, wobei die
Sensorleistungsmodelle YOLO-SLM und CC-SLM zusammengefasst sind. Die Mittelwerte

wurden hierbei auf ganzzahlige Werte gerundet.

Tabelle 6.7: Trajektorienlinge und korrelierende Aufklarungsdauer der NMPC-opti-
mierten Referenztrajektorien

Trajektorienlange Aufklarungsdauer
Missionsszenario z S ‘ z S
Routenaufkléarung 3092 m 5,4 m 88 s 0,2s
Fléchenaufklarung 4203 m 13,9 m 120 s 0,4 s

Bei der NMPC-Trajektorienoptimierung ist die Aufklarungsdauer beim Flachenaufkla-
rungsszenario um 36 % langer, als die Aufklarungsdauer fiir das Routenaufklarungsszena-
rio. Urséchlich hierfiir ist, dass die Aufklarungsdauer direkt proportional zur Anzahl der
Zeitschritte NV ist und diese wiederum proportional zur Lange des Sensorfootprintpfads
sind. Ein Léngenvergleich der Sensorfootprintpfade der beiden Aufklédrungsszenarien
bestétigt, dass die Pfadldnge des Flachenaufklarungsszenarios mit ca. 3 km ebenfalls
36 % langer ist als die ca. 2,2 km des Routenaufklarungsszenarios.

Urséchlich fur die (Standard-)Abweichung der Trajektorienlinge und der Aufkla-
rungsdauer ist, dass die UAV-Fluggeschwindigkeit durch einen Sollwert v"¢f vorgege-
ben wird, der durch v, und vpe, (vgl. Tabelle 3.5) begrenzt wird. Aus der NMPC-
Trajektorienoptimierung resultiert daher eine Referenztrajektorie, die in ihrer Lange von
einer Trajektorie mit fest vorgegebener Fluggeschwindigkeit in Grenzen abweichen kann.
Die Untersuchung der Standardabweichung zeigt, dass diese mit 0,17 % bzw. 0,33 %,
bezogen auf die Routen- bzw. Flichenaufkldrung, sehr gering ausféllt und daher im
Folgenden vernachléssigt wird.

Die Trajektorienldnge und Aufklarungsdauer, die aus den Einzelexperimenten mit DP-
Trajektorienoptimierung resultieren, sind in Tabelle 6.8 zusammengefasst. Im Gegensatz
zur NMPC-optimierten Referenztrajektorie wird der Verlauf der Referenztrajektorie fiir
den gesamten diskreten Zustandsraum optimiert und ist daher mafigeblich von der Aus-
priagung der Detektionsleistungen in den Perception Maps abhéngig. Aus diesem Grund
sind die Ergebnisse in der Tabelle entsprechend der verwendeten Sensorleistungsmodelle
YOLO-SLM und CC-SLM aufgeteilt. Die Trajektorienldnge und die Aufklarungsdauer
sind dabei auf die geglittete Referenztrajektorie (vgl. Abschnitt 4.4.3) bezogen.
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Tabelle 6.8: Trajektorienldnge und korrelierende Aufklarungsdauer der DP-optimierten
Referenztrajektorien mit Sensorleistungsmodell YOLO-SLM und CC-SLM

YOLO-SLM CC-SLM
Missionsszenario Lénge Dauer ‘ Lénge Dauer
Routenaufkléarung 3682 m 105 s 3689 m 105 s
Flachenaufklarung 5808 m 166 s 5731 m 164 s

Der direkte Vergleich der missionsspezifischen Aufklarungsdauer der NMPC-optimierten
und der DP-optimierten Referenztrajektorie zeigt, dass die Aufklarungsdauer beim
Routenaufklarungsszenario mit DP-Optimierung ca. 19 % tiber dem Wert der NMPC-
Optimierung liegt. Beim Flachenaufklarungsszenario liegt die Aufklarungsdauer der
DP-optimierten Trajektorienoptimierung, abhéingig vom Sensorleistungsmodell, zwischen
36 % und 38 % tiber der NMPC-optimierten Trajektorie.

Der Grund fiir die gesteigerte Trajektorienldnge bzw. Aufklarungsdauer bei der DP-
optimierten Trajektorie besteht darin, dass die Referenztrajektorie auf Basis eines kar-
tesischen Gitters generiert wird. Die Parametereinstellung und die verwendete Kosten-
funktion der DP-Trajektorienoptimierung begiinstigen gerade Trajektoriensegmente, die
entlang der Gitterhauptachsen ausgerichtet sind. Der Gitterpunktabstand parallel zu
den Hauptachsen ist minimal und entspricht S, (vgl. Abschnitt 4.4.1). Die Léange
einer Trajektorie, die parallel zu den Hauptachsen verlduft, ist dadurch minimal. Die
Richtungsédnderung der Trajektoriensegmente wird auf Grund der Parametereinstellung
der DP-Trajektorienoptimierung bevorzugt durch Kreisbogen realisiert, die die geraden
Trajektoriensegmente zwischen zwei Zeitschritten miteinander verbinden. Die Léange
eines Kreisbogens ist dabei (wesentlich) grofier als der minimale Gitterpunktabstand,
der zwischen zwei Zeitschritten vom UAV zuriickgelegt wird (siehe auch Abb. 6.21). Mit
jedem Richtungswechsel bzw. jedem Kreisbogen vergrofiert sich dadurch die Gesamtlédnge
der Trajektorie.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde durch eine Parameterstudie die zu erwartende Detek-
tionsleistung in Abhéngigkeit der Trajektorienldnge untersucht. Zu diesem Zweck wurden
der Gewichtungsfaktor p,,, die Anzahl der diskreten Gierwinkel m,, ; und die maximale
Pfadlange sp,q, variiert (vgl. Tabelle 4.4). Das Ziel war es, eine zweckméfBige Parametri-
sierung zu finden, aus der eine hohe zu erwartende Detektionsleistung in Verbindung mit
einer geringen Trajektorienlange resultiert. Die Parameterwerte aus dem Ergebnis der
Parameterstudie sind in Tabelle 4.4 zusammengefasst. Auf die Details der Studie wird in

dieser Arbeit nicht weiter eingegangen.
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6.3.2 Untersuchung der Berechnungsdauer

Bei der Ermittlung der Zeitdauer fiir die Berechnung der Referenztrajektorien (Un-
tersuchungsgegenstand 3.2) wird ausschliefllich das Verfahren der kombinierten UAV-
Pfadplanung und modellpridiktive Regelung aus Abschnitt 4.3.2 bzw. die dynamische
Programmierung mit Dubins-Pfaden aus Abschnitt 4.4.1 betrachtet. Die Berechnungs-
dauer der vorgelagerten Prozessschritte, wie die Planung des Sensorfootprintpfads (Ab-
schnitt 4.2) und die Generierung der Perception Maps (Abschnitt 4.2.2) werden dabei
nicht untersucht. Der Grund hierfiir ist, dass diese Prozesse identisch fiir beide Optimie-
rungsverfahren sind und der Fokus der nachfolgenden Evaluierung die Unterschiede der
beiden Verfahren beleuchten soll.

Fiir die Berechnung der NMPC- und DP-optimierten Referenztrajektorien wurde
ein PC mit Intel Core i7-6800K Prozessor (6 Kerne mit einer Taktrate von 3,4 GHz)
und 32 GB Arbeitsspeicher genutzt. In Abschnitt 4.3.3 und 4.4.2 wurde bereits auf die
Implementierung der modellpradiktiven Regelung bzw. der dynamischen Programmierung
eingegangen.

In Tabelle 6.9 sind die Mittelwerte T fiir die Zeitdauer zur Berechnung der Referenztra-
jektorien zusammengefasst, wobei die Mittelwerte auf ganzzahlige Werte gerundet wurden.
Fiir die Berechnungsdauer der NMPC-optimierten Referenztrajektorien ist zusétzlich

zum Mittelwert auch die Standardabweichung s aufgefiihrt.

Tabelle 6.9: Zeitdauer fiir die Berechnung der Referenztrajektorien

Berechnungsdauer
NMPC-Optimierung  DP-Optimierung
Missionsszenario x S ‘ T
Routenaufklarung 52 s 5,8 s 2732 s
Flachenaufklarung 98 s 18,0 s 3719 s

Die verwendeten Sensorleistungsmodelle (YOLO-SLM und CC-SLM) beeinflussen
wesentlich die zu erwartende Detektionsleistung, allerdings haben sie keinen Einfluss
auf den eigentlichen Prozess der Trajektorienoptimierung. Aus diesem Grund werden
die Einzelexperimente fiir die Leistungsmodelle YOLO-SLM und CC-SLM zusammen
untersucht. Die Berechnungsdauer der NMPC-Trajektorienoptimierung umfasst jeweils
24 Einzelexperimente fiir das Routen- und Flachenaufklarungsszenario. Demgegeniiber
resultiert der Mittelwert fiir die Berechnungsdauer der DP-Optimierung aus jeweils zwei

Experimenten, weshalb keine Standardabweichung angegeben wird.
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Die Berechnungsdauer der DP-Trajektorienoptimierung ist fiir die Flachenaufkléarung
ca. 36 % grofer, als fiir das Routenaufklarungsszenario. Dies wird damit erklart, dass der
Sensorfootprintpfad fiir das Flichenaufklarungsszenario mit ca. 3 km ebenfalls um 36 %
langer ist als der Footprintpfad der Routenaufklarung (ca. 2,2 km). Da die Anzahl der
diskreten Zeitschritte NV (vgl. Abschnitt 3.6.2) linear mit der Lange des Sensorfootprint-
pfads skaliert, verldngert sich damit auch die Berechnungsdauer proportional mit der
Anzahl der Zeitschritte.

Bei der NMPC-Optimierung konnte keine dhnlich deutliche Abhéngigkeit der Berech-
nungsdauer von der Linge des Sensorfootprintpfads, und letztendlich der Anzahl der
Zeitschritte, beobachtet werden. Dies wird einerseits auf die hohe Standardabweichung
der Messungen zuriickgefiihrt. Andererseits wurde bei der Durchfithrung der Experimente
in der Simulation beobachtet, dass der Ressourcenbedarf des Arbeitsspeichers mit der
Anzahl der Zeitschritte iberproportional stark angestiegen ist, was auf einen gesteigerten
Verwaltungsaufwand bei der Programmausfithrung schliefen ldsst. Demgegeniiber kann
die grofle Standardabweichung damit erklart werden, dass die Berechnungsdauer, die fir
die Losung des Optimalsteuerungsproblems erforderlich ist, stark von der Anzahl der
erforderlichen Iterationsschritte, dem Konvergenzverhalten und dem Abbruchkriterium
des Algorithmus bestimmt wird und damit zwischen den einzelnen Zeitschritten stark
variieren kann.

Die Berechnungsdauer fiir die Trajektorienoptimierung mit modellpradiktiver Rege-
lung betragt ca. 0,9 min fiir das Routenaufklarungsszenario und ca. 1,6 min fiir das
Flachenaufklarungsszenario. Demgegeniiber liegt die Berechnungsdauer beim Routenauf-
klarungsszenario mit DP-optimierter Referenztrajektorie im Mittel bei ca. 45 min und
damit 52-mal hoher als bei der NMPC-Optimierung. Die Zeitdauer fiir die Berechnung
der DP-optimierten Referenztrajektorie im Flachenaufklarungsszenario betrigt im Mittel
62 min und damit 40-mal mehr, als fiir die Berechnung der NMPC-optimierten Trajektorie
notwendig ist. Der hohe Berechnungsaufwand fiir die DP-Optimierung kann damit erklért
werden, dass die Anzahl der Rechenschritte exponentiell mit der Anzahl der Zustands-
auspragungen Mgeqte ; (vgl. Gleichung (3.43)) steigt. Auf diesen Aspekt wurde bereits
in Abschnitt 3.6.2 hingewiesen. Die Entscheidung, ob der hohe Berechnungsaufwand
eine mogliche Steigerung der zu erwartenden Detektionsleistung rechtfertigt, obliegt dem
UAV- / Sensoroperateur und ist u.a. vom Missionsziel abhingig. Eine abschlieflende
Bewertung kann daher in dieser Arbeit nicht getroffen werden.

An dieser Stelle soll nochmals erwéahnt werden, dass durch eine effizientere Code-
Implementierung und eine umfassendere Parallelisierung der Berechnungsschritte eine

weitere Reduzierung der Berechnungsdauer zu erwarten ist. Da dies allerdings nicht im
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Fokus dieser Forschungsarbeit lag, wurden diesbeziiglich keine weiteren Untersuchungen
durchgefiihrt.

6.3.3 Zusammenfassung

In diesem letzten Abschnitt von Kapitel 6 wurden die Untersuchungsgegenstinde 3.1 und
3.2 bearbeitet. Zu diesem Zweck wurden die Aufklarungsdauer und die Berechnungsdauer
der Referenztrajektorien untersucht, die mit Hilfe der NMPC- bzw. DP-Trajektorienopti-
mierung generiert wurden. Es hat sich gezeigt, dass sowohl die Berechnungsdauer als
auch die Aufklarungsdauer der DP-optimierten Referenztrajektorien hoher ist, als bei
den NMPC-optimierten Trajektorien.

Die Aufklarungsdauer fiir das Routenaufklarungsszenario mit DP-optimierten Tra-
jektorien ist ca. 19 % hoher als die Aufklarungsdauer, die fiir die NMPC-optimierten
Trajektorien benétigt wird. Fir das Flachenaufklarungsszenario resultierte aus den
DP-optimierten Trajektorien eine Steigerung der Aufklarungsdauer um 36 % bzw. 38 %.

Des Weiteren war die Berechnungsdauer der DP-optimierten Referenztrajektorie fiir
das Routenaufkldrungsszenario ca. 52-mal und fiir das Flachenaufklarungsszenario ca.
40-mal hoher, im Vergleich zur NMPC-Trajektorienoptimierung.

Mit der Bearbeitung der beiden Untersuchungsgegenstinde 3.1 und 3.2 kann die
damit verbundene Forschungsfrage 5.3 (Wie beeinflussen die zu untersuchenden Op-
timierungsmethoden die Aufklarungsdauer und die erforderliche Berechnungsdauer?)
beantwortet und erfolgreich abgeschlossen werden. Damit wurden alle Forschungsfragen

und Zwischenziele beantwortet.

Zwischenziel 1 2 3 4 5
Forschungsfrage 1.1 2.1 & 2.2 3.1 & 3.2 — 5.1-5.3
Bearbeitung in Kapitel 3 3 3&4 4 6
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In diesem Kapitel werden die Ergebnisse der Zwischenziele zusammengefasst, disku-
tiert und daraus die Erfiilllung des Forschungsziels begriindet. AnschlieSfend wird auf
Kritikpunkte der verwendeten Konzepte eingegangen. Dem folgt eine Ubersicht der
technisch-wissenschaftlichen Beitrage, die im Rahmen dieser Forschungsarbeit geleistet

wurden. Abschliefend werden Ankniipfungspunkte fiir die weitere Forschung vorgestellt.

7.1 Zusammenfassung der Zwischenziele und des

Forschungsziels

Im Folgenden werden alle Zwischenziele aus Abschnitt 1.3 zusammenfassend betrachtet.

Zu diesem Zweck werden diese nachfolgend nochmals aufgelistet:

Zwischenziel 1: Entwicklung eines funktionalen Konzepts zur sensormodellbestimmten
Befliegungsplanung. Die Befliegungsplanung soll ausgewéhlte perzeptive, sensor-
plattformspezifische und missionsspezifische Anforderungen und Randbedingungen
beriicksichtigen.

Zwischenziel 2: Entwicklung und Untersuchung von Sensorleistungsmodellen zur Model-
lierung der Detektionsleistung in Abhéngigkeit ausgewédhlter perzeptiver Einfliisse
und Randbedingungen.

Zwischenziel 3: Auswahl und Implementierung geeigneter mathematischer Optimie-
rungsmethoden zur Generierung optimaler Flugtrajektorien in Abhéngigkeit der
Detektionsleistung sowie sensorplattformspezifischer und missionsspezifischer An-
forderungen.

Zwischenziel 4: Uberfiihrung des Konzepts der sensormodellbestimmten Befliegungspla-
nung in ein Experimentalsystem.

Zwischenziel 5: Validierung der sensormodellbestimmten Befliegungsplanung im Experi-
mentalsystem anhand repriasentativer Aufklarungsmissionen unter Beriicksichtigung

perzeptiver und sensorplattformspezifischer Anforderungen.
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7 Diskussion und Ausblick

Das Zwischenziel 1 bezieht sich auf die Entwicklung eines funktionalen Konzepts zur
sensormodellbestimmten Befliegungsplanung. Zu diesem Zweck wurden in Abschnitt 3.2
relevante perzeptive, sensorplattformspezifische und missionsspezifische Anforderungen
und Randbedingungen definiert, die bei der Befliegungsplanung zu berticksichtigen sind.
Die perzeptiven Anforderungen werden durch die Sensorleistungsmodelle umgesetzt und
die sensorplattformspezifischen und missionsspezifischen Randbedingungen werden mit
Hilfe der Trajektorienoptimierung realisiert. Dariiber hinaus wurde das Sensor- und Per-
zeptionsmanagement um inharente und dedizierte Fahigkeiten zur hochautomatisierten
sensormodellbestimmten Befliegungsplanung erweitert, woraus das Erweiterte Sensor-
und Perzeptionsmanagement (ESPM) entwickelt wurde. Zudem schafft das ESPM alle
Voraussetzungen, um die in Abschnitt 3.2 festgelegten Anforderungen und Randbedin-
gungen umsetzen und erfiillen zu konnen. Damit wurde das Zwischenziel 1 erfolgreich
abgeschlossen.

Fiir die Umsetzung und Erfiillung des Zwischenziels 2 wurde in Abschnitt 3.4.4.3 ein
Verfahren zur Generierung von Sensorleistungsmodellen aufgezeigt, das die perzeptiven
Fahigkeiten (u.a. Genauigkeit und Trefferquote des Objektdetektors) und Randbedin-
gungen (z.B. Sensorauflosung, Bildwinkel) einer Perzeptionskette mit Deep Learning
basiertem Objektdetektor abbildet. Darauf aufbauend wurde in Abschnitt 3.4.5 das Kon-
zept der Perception Map vorgestellt. Die Perception Map bildet die Detektionsleistung
als Potentialfeld in der Bewegungsebene des UAVs ab, unter Verwendung von Sensorleis-
tungsmodellen. Damit wird die Abbildung der Detektionsleistung in Abhéngigkeit der
Sensor- bzw. UAV-Position ermdglicht. Auch hier wurde das Zwischenziel erreicht.

Im Rahmen des Zwischenziels 8 wurden in Abschnitt 3.6 die beiden mathematischen
Methoden dynamische Programmierung und nichtlineare modellprddiktive Regelung fiir
die Trajektorienoptimierung vorgestellt. Beide Methoden griinden auf einem Optimal-
steuerungsproblem. Dies ermoglicht, dass sensorplattformspezifische Anforderungen und
Limitierungen modelliert und explizit im Optimierungsprozess beriicksichtigt werden
konnen. Das Ergebnis der Optimierung ist eine Folge optimaler Steuereingaben, aus denen
die optimale UAV-Referenztrajektorie in Abhéngigkeit der Detektionsleistung generiert
wird. Damit wurde das Zwischenziel 3 erfolgreich umgesetzt.

Mit dem Zwischenziel 4 wurde die sensormodellbestimmte Befliegungsplanung aus
Abschnitt 3.3 in ein Experimentalsystem tiberfiihrt. Hierfiir wurden die einzelnen Prozess-
schritte, die in Kapitel 3 beschrieben wurden, zu einem ablauffihigen System miteinander
verkniipft, wodurch dieses Zwischenziel ebenfalls als erfiillt betrachtet werden kann.

Das Erreichen des Zwischenziels 5 wurde bereits in den vorangegangenen Abschnitten
6.1.4, 6.2.3 und 6.3.3 anhand der Forschungsfragen 5.1 bis 5.3 und den dazugehorigen
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Untersuchungsgegenstinden bewertet. Es konnte gezeigt werden, dass das Zwischenziel
durch die durchgefiihrten Experimente und der daraus folgenden Ergebnisse erfiillt wird.

Mit der vollstdndigen Bearbeitung der Zwischenziele und der Beantwortung der damit
verbundenen Forschungsfragen aus Abschnitt 2.4 wurde das tbergeordnete Forschungsziel
dieser Arbeit (Entwicklung und Validierung eines funktionalen Konzepts zur Steigerung
der Detektionsleistung unbemannter luftgestiitzter Aufklarungssysteme durch die Generie-
rung optimaler, sensormodellbestimmter UAV-Flugtrajektorien. Fiir die Trajektorienopti-
mierung sind ausgewahlte perzeptive, sensorplattformspezifische und missionsspezifische
Anforderungen zu berticksichtigen.) aus Abschnitt 1.3 vollstédndig erreicht und erfolgreich

umgesetzt.

7.2 Diskussion

Im vorangegangenen Abschnitt wurde begriindet, dass alle Zwischenziele erfiillt und das
iibergeordnete Forschungsziel dieser Arbeit erreicht wurde. Dennoch sollen im Folgenden

Kritikpunkte der verwendeten Konzepte diskutiert werden.

7.2.1 Defizite bei der Modellierung perzeptiver Einflussfaktoren

Bei den Sensorleistungsmodellen, die in dieser Arbeit Anwendung finden, werden un-
terschiedliche Umgebungszustédnde (u. a. atmosphérische- und photogrammetrische Zu-
stande) als Eingangsgrofien verwendet, um daraus die zu erwartende Detektionsleistung
als Ausgangsgrofie zu ermitteln. Die Sonne ist die dominierende Lichtquelle im visuellen
Spektrum, weshalb der Sonnenstand, beschrieben durch den Héhen- und Azimutwinkel,
und die damit verbundenen optischen Effekte (z.B. Schattenwurf, Gegenlicht) einen
Einfluss auf die erfassten Bilddaten und letztendlich auf die Detektionsleistung haben.
Da der Héhen- und Azimutwinkel der Sonne im Sensorleistungsmodell nicht betrachtet
werden, ist der Verlauf der Detektionsleistung in den Perception Maps rotationssymme-
trisch zum Ursprung. Da insbesondere durch die optischen Effekte eine Beeinflussung
der Detektionsleistung zu erwarten ist, wird empfohlen, bei einer Weiterentwicklung der
Leistungsmodelle den Hohen- und Azimutwinkel als zusétzliche Eingangsgrofien mit in
das Leistungsmodell aufzunehmen. Dadurch kann die Detaillierung und Genauigkeit des
Leistungsmodells weiter gesteigert werden. Die explizite Beriicksichtigung des Sonnen-
stands im Leistungsmodell hitte zur Folge, dass die damit generierten Perception Maps
nicht langer rotationssymmetrisch verlaufen. Ungeachtet dessen héitte das Konzept der

sensormodellbestimmten Befliegungsplanung weiterhin Bestand und wiirde zu validen Re-
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ferenztrajektorien fithren. Dies wird damit begriindet, dass bei der zeit- und wertdiskreten
Trajektorienoptimierung der gesamte diskrete Zustandsraum betrachtet wird, der durch
die Percpetion Maps abgedeckt wird. Demgegeniiber wird bei der zeitkontinuierlichen
Trajektorienoptimierung durch die UAV-Pfadplanung (siehe Abschnitt 4.3.1) sicherge-
stellt, dass der relevante (erfliegbare) Bereich der Perception Maps fiir die Optimierung

beriicksichtigt wird.

7.2.2 Einschrankungen bei der Modellierung sensorplattformspezifischer
Randbedingungen

Fiir die Modellierung der flugdynamischen Eigenschaften wurde im Rahmen der sensor-
modellbestimmten Befliegungsplanung eine konstante bzw. ndherungsweise konstante
Fluggeschwindigkeit vorausgesetzt. Dies wurde damit begriindet, dass in dieser Arbeit
ein Starrfliigel-UAV mit definierter Fluggeschwindigkeit untersucht wird. Demgegeniiber
werden fiir die unbemannte luftgestiitzte Aufklarung haufig Multikopter-UAV eingesetzt,
deren horizontale Fluggeschwindigkeit stark variieren kann: vom stationdren Schwe-
beflug bis hin zur maximalen Fluggeschwindigkeit. Diesem Sachverhalt wird weder in
der zeitkontinuierlichen noch in der zeit- und wertdiskreten Trajektorienoptimierung
Rechnung getragen. Die explizite Variation der Fluggeschwindigkeit héatte zur Folge,
dass zuséatzliche Systemzustdnde beriicksichtigt werden miissten, die insbesondere bei
der zeit- und wertdiskreten Trajektorienoptimierung zu einer deutlichen Steigerung des
Berechnungsaufwands und der damit verbundenen Berechnungsdauer fithren wiirden.
Fiir den Fall, dass eine in weiten Bereichen variable Fluggeschwindigkeit betrachtet
werden soll, miissten weitere und umfassende Mafinahmen zur Optimierung und/oder

Parallelisierung der Trajektorienoptimierung umgesetzt werden.

7.3 Technisch-wissenschaftliche Beitrage

Im Folgenden wird auf die technisch-wissenschaftlichen Beitrage eingegangen, die im
Zuge dieser Forschungsarbeit erarbeitet wurden. In dieser Arbeit wurde ein Ansatz zur
sensormodellbestimmten Befliegungsplanung entwickelt und untersucht, mit dem Ziel,
die Detektionsleistung unbemannter luftgestiitzter Aufklérungssysteme zu steigern. Die
Befliegungsplanung erfolgt hierbei unter Beriicksichtigung ausgewéahlter perzeptiver, sen-
sorplattformspezifischer und missionsspezifischer Anforderungen. Fiir die Zielerreichung
wurden verschiedene innovative Ansétze entwickelt, untersucht und die Ergebnisse in

mehreren internationalen Veréffentlichungen dem Fachpublikum vorgestellt. Die Ergeb-
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nisse aus diesen Arbeiten sollen einen Beitrag leisten, um den Stand der Forschung auf

dem Gebiet der sensormodellbestimmten Befliegungsplanung zu erweitern:

o In der Arbeit von Ruf, Zwick, Morawietz & Stiitz [195] wurden durch eine Litera-
turrecherche relevante Umgebungszustande identifiziert, die die Detektionsleistung
einer Bildverarbeitungskette mit automatisierter Objektdetektion beeinflussen.
Um die Detektionsleistung der automatisierten Detektion zu maximieren, wurde
eine Leistungsbewertung mittels Pareto-Optimierung durchgefithrt. Das Resul-
tat waren optimale und rdumlich-zeitlich koordinierte Sollwertvorgaben fiir die
Sensorsteuerung (u.a. Bildwinkel und Elevationswinkel) sowie die Sensor- bzw.

UAV-Positionierung.

o In der Arbeit von Zwick, Koch & Stiitz [31] wurde das Paradigma des Sensor-
und Perzeptionsmanagements [114] um inhérente Féahigkeiten zur automatisierten,
sensormodellbestimmten Befliegungsplanung erweitert, indem die Sensorfithrung
eng an die rdumlich-zeitliche Plattformbewegung gekoppelt wurde. Durch die Gene-
rierung optimaler sensorspezifischer Flugtrajektorien wurde die sensorische Bildda-
tenerfassung derart beeinflusst, dass die Detektionsleistung der nachgeschalteten

Bildverarbeitungskette gesteigert werden konnte.

¢ Die Generierung global optimaler Referenztrajektorien zur Steigerung der Detekti-
onsleistung unter Verwendung detaillierter Sensorleistungsmodelle zur luftgestiitzten
Fahrzeugdetektion wurde erstmals in Zwick, Gerdts & Stiitz [40] vorgestellt. Unter
Verwendung der dynamischen Programmierung wurden optimale Sensor- bzw. UAV-
Positionen ermittelt, die wiederum Grundlage fiir die Generierung global optimaler

UAV-Referenztrajektorien waren.

o In einer weiteren Arbeit von Zwick, Gerdts & Stiitz [149] wurde ein neues Verfahren
zur Generierung optimaler Referenztrajektorien fir eine vorgegebene Startkon-
figuration vorgestellt. Die Referenztrajektorie wurde mit Hilfe der nichtlinearen
modellprédiktiven Regelung unter Beriicksichtigung unterschiedlicher perzeptiver,
sensorplattformspezifischer und missionsspezifischer Randbedingungen generiert.
Hierbei war wiederum das Ziel, die Detektionsleistung der luftgestiitzten Aufklarung

zu steigern.

o Ein Sensorleistungsmodell fiir eine Perzeptionskette mit Deep Learning basiertem
Objektdetektor fiir den Einsatz in der luftgestiitzten Detektion wurde erstmals
in der Arbeit von Zwick, Gerdts & Stiutz [33] entwickelt und untersucht. Unter
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Anwendung der Optimierungsmethoden der nichtlinearen modellpradiktiven Re-
gelung und der dynamischen Programmierung wurden Referenz-Flugtrajektorien
fiir die luftgestiitzte Befliegungsplanung geniert. Der Nachweis zur Steigerung der

Detektionsleistung wurde durch Experimente in der Simulation erbracht.

7.4 Ausblick und Ankniipfungspunkte fiir die weitere Forschung

Auf Basis der erfolgten Untersuchungen zur sensormodellbestimmten Befliegungsplanung

wurden die folgenden Ankniipfungspunkte fiir weitere Forschungsarbeiten identifiziert:

e Nach der Entwicklung des Konzepts zur sensormodellbestimmten Befliegungspla-

188

nung und dessen Umsetzung und Evaluierung durch ein Experimentalsystem, wird
die Untersuchung des Konzepts durch UAVs mit bildgebender Sensorik im Realflug
vorgeschlagen. Zu diesem Zweck miissten die entwickelten Algorithmen beziiglich
Robustheit und Echtzeitfahigkeit hin optimiert werden. Durch den Einsatz der
Befliegungsplanung im Realflug kdnnten zusétzliche Anforderungen und Randbe-
dingungen identifiziert und untersucht werden, die in dem gegenwartigen Konzept

nicht oder nur ansatzweise modelliert sind.

Ein weiterer Untersuchungsaspekt der identifiziert wurde, bezieht sich auf die
automatisierte sensormodellbestimmte Befliegungsplanung mit zeitlich sequentieller
oder paralleler Nutzung unterschiedlicher Aufklarungssensorik (z. B. elektrooptischer
Sensor und Lidar), um einen Aufkldrungsauftrag (z.B. Landezonenaufklirung)
abzuarbeiten. Hierfiir konnte die Trajektorienoptimierung fiir die gleichzeitige

Nutzung verschiedener Sensorleistungsmodelle untersucht werden.

Es hat sich gezeigt, dass die Zeitdauer fiir die Abarbeitung eines Aufklarungs-
auftrags ndherungsweise proportional mit der Linge des Sensorfootprintpfads am
Boden skaliert. Aus diesem Grund wird empfohlen, die sensormodellbestimmte
Befliegungsplanung fiir den kooperativen Multi-UAV-Ansatz (siehe hierzu u. a. [43,
196]) zu analysieren. Durch den gleichzeitigen und koordinierten Einsatz mehrerer
UAVs sollte es moglich sein, die Aufklarungsdauer signifikant zu reduzieren, indem
das aufzukldrende Gebiet aufgabenspezifisch unterteilt und zeitgleich durch mehrere
UAVs aufgeklart wird.
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