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Kurzzusammenfassung

Ein notwendiger Aspekt sicherheitskritischer Systeme ist eine Toleranz gegentiber Teilausfallen.
In dieser Thesis wird eine fehlertolerante Flugstuerung entwickelt, welche den Ausfall von
Steuerflachen durch eine dynamische Reallokation der benétigten Steuerleistung auf die intakte
Aktorik kompensiert. Zur Ausfallerkennung und Abschatzung der verbliebenen Integrititen
werden rekurrente neuronale Netze eingesetzt. Fiir die adaptive Steuerflichenzuordnung
wird ein Allokationsalgorithmus entwickelt, welcher die Verteilungsstrategie fiir die vom
Flugregler geforderte Steuerleistung im Fehlerfall dynamisch anlernt. Der Ansatz wird in
einem simulierten Regelkreis evaluiert. Es wird eine Arbeitsumgebung geschaffen, mit welcher
sich der présentierte Ansatz auf andere Tragersysteme iibertragen lasst.
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Abstract

A necessary aspect of safety-critical systems is a tolerance to partial failures. In this thesis,
a fault-tolerant flight control system is developed, which compensates for failures of control
surfaces by a dynamic redistribution of the required control effort among the intact actuators.
Recurrent neural networks are used for failure detection and estimation of the remaining
actuator integrity. An algorithm for adaptive control allocation is developed, which learns a
dynamic reallocation control scheme online in case of a failure. The approach is evaluated in a
simulated control loop. A developement environment is created, with which the presented

approach can be transferred to other carrier systems.
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1. Einleitung

Eine Eigenschaft realer Systeme ist die Tatsache, dass diese anfallig fiir Fehler, Fehlfunktionen
und unerwartete Verhaltensweisen sind. Fiir sicherheitskritische Systeme besteht ein Bedarf an
zuverlassigen und fehlertoleranten Steuersystemen. Fiir Luftfahrzeuge ist eine Fehlertoleranz
von grofler Relevanz. Ein Verlust der Steuerbarkeit kann katastrophale Folgen fiir Mensch,
Maschine und Umwelt zur Folge haben. Unter Ausnutzung intrinsischer Redundanzen der vor-
handenen Steuerflachen kann eine adaptive Flugsteuerung die Steuerbarkeit trotz Teilausfallen
der Aktorik in allen Freiheitsgraden gewahrleisten, so dass eine sichere Notlandung durchge-
fihrt werden kann. Eine adaptive Flugsteuerung erhéht somit die Sicherheit des Flugzeugs und
kann einen moglichen Schaden reduzieren. Besonders fiir unbemannte Luftfahrzeuge (UAV)
ist eine solche Fehlertoleranz des Steuersystems von Vorteil, da ein Ausfall nicht von einem
menschlichen Piloten und seiner Intuition und Erfahrung kompensiert werden kann. Durch
den erweiterten Funktionsumfang erhoht sich die Systemsicherheit, da die Wahrscheinlichkeit
eines Absturzes minimiert wird.

Viele Flugzeuge sind hinsichtlich ihrer Aktorik inhédrent iiberaktuiert. Bei diesen sind mehr
Steuerflichen vorhanden, als Freiheitsgrade gesteuert werden miissen. Zusétzlich sind die von
den Steuerfldchen erzeugten Bewegungsformen typischerweise gekoppelt. Der Ausschlag eines
Ruders bewirkt Bewegungen in allen Freiheitsgraden. Die Uberaktuierung kann so ausgenutzt
werden, dass trotz des Ausfalls einer Steuerfliche die Steuerbarkeit in allen rotatorischen Frei-
heitsgraden in gewissem Mafle erhalten bleibt und das Flugzeug mit reduzierter Performance
weiterfliegen kann. Eine notwendige Bedingung hierfiir ist, dass nicht nur einzelne, sondern
alle Freiheitsgrade iiberaktuiert sind.

Um die Uberaktuierung ausnutzen zu kénnen, muss die Flugsteuerung adaptiv ausgelegt sein.
Sie muss den Ausfall einer Steuerflache erkennen und die verlorene Steuerleistung dynamisch
auf die intakte Aktorik verteilen. Durch diese Reallokation der benétigten Steuerleistung ist es
moglich, einen Ausfall zu kompensieren. So kann etwa ein notiges Giermoment bei ausgefalle-
nem Seitenruder von differentiell angesteuerten Triebwerken erzeugt werden. Steigrate und
Hohe kénnen wahlweise durch die Erzeugung eines Nickmoments der Héhenruder oder durch

eine Variation des Schubs veridndert werden, da aus mehr Fahrt mehr Auftrieb resultiert. Dieser
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Kompensation sind jedoch Grenzen gesetzt. Wenn etwa die Triebwerke und damit die Erzeu-
gung des Schubs ausfallen, ist lediglich die zum Zeitpunkt des Ausfalls restliche potenzielle
und kinetische Energie fiir den Weiterflug vorhanden. Weiterhin variiert die Effektivitat der
einzelnen Steuerflachen fiir die verschiedenen Freiheitsgrade, da diese fiir ihre speziellen Auf-
gaben ausgelegt und an ihre eigene Rotationsachse gebunden sind. Das Seitenruder ist primér
fir die Erzeugung des Giermoments, die Querruder fir das Rollmoment und die Hohenruder fiir
das Nickmoment zustandig.

Das in der vorliegenden Masterthesis entwickelte System soll die vollstindige Manévrierfa-
higkeit bei Teilausfallen der Aktorik gewéhrleisten und so einen sicheren Weiterflug ermog-
lichen. Inspiriert wurde die Idee zur Durchfithrung von verschiedenen Flugzeugungliicken.
So etwa von Flug 232 der United Airlines am 19. Juli 1989 [National Transportation Safe-
ty Board (1990)], bei welchem die gesamte Hydraulik infolge einer Explosion in einem der
drei Triebwerke ausgefallen war. Den Piloten standen nach der Explosion lediglich die zwei
intakten Triebwerke unterhalb der beiden Tragflachen der McDonnell Douglas DC-10-10 zur
sicheren Landung zur Verfiigung. Nach wenigen Minuten Eingew6hnungszeit hatten diese
sich eingepragt, wie sie das Flugzeug allein mit den Triebwerke steuern und so den Rest an
Mangvrierfahigkeit ausnutzen konnten. Mit der Anderung der Fluggeschwindigkeit konnte
der Auftrieb variiert werden, wodurch sich die Flughohe steuern liefl. Durch eine differentielle
Ansteuerung der Triebwerke konnte eine Kurve eingeleitet werden. Mit diesen Steuermog-
lichkeiten konnte das Flugzeug noch zu einer Landebahn navigiert und der Versuch einer
kontrollierten Notlandung durchgefithrt werden. Zwar kam es dennoch zu einer Bruchlandung,
in der das Flugzeug in mehrere Teile zerbrach, jedoch konnte durch die beispiellose Leistung
der Piloten 185 der 296 sich an Board befindlichen Menschenleben gerettet werden.

Dieses Ungliick lieferte die Inspiration fiir die Entwicklung eines Systems, welches die Piloten
in dieser Situation unterstiitzt hitte. [Smaili u. a. (2009)] beschreibt einige Flugzeugungliicke,
bei denen Experten davon ausgehen, dass eine fehlertolerante Flugsteuerung das Ungliick

hatte Verhindern oder deren Konsequenzen minimieren kénnen.

1.1. Projektumfeld

Im Jahr 2001 wurde die Projektgruppe Blended Wing Body (BWB) an der HAW Hamburg gegriin-
det. Seitdem befassen sich Studierende aus dem Department Fahrzeugtechnik und Flugzeugbau
mit der Erforschung von unkonventionellen BWB-Flugzeugkonfigurationen [Reimann (2004),
Danke (2005)], welche sich langfristig als neuer Standard fiir Groraumflugzeuge etablieren

konnten.
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Fiir die von der BWB-Projektgruppe genutzten Versuchstrager sollte ein neues Messsystem
inklusive autonomer Flugsteuerung (Flight Control Unit, FCU) vom Department Informatik
entwickelt werden. Hierfiir wurde 2013 das Projekt Airborne Embedded Systems (AES) gestartet.
Die AES-Projektgruppe beschéftigt sich mit der Entwicklung und der Fertigung der FCU, sowie
der dafiir erforderlichen Systeme, um mit diesen ein UAV autonom zu steuern.

Neben den Zielen der BWB-Projektgruppe, welche das Messen und die Analyse von aero-
dynamischen Kenndaten der Versuchstrager beinhalten, soll die FCU auch als vom Trager
unabhingiges Autopilotensystem agieren konnen. Es wird unter Anderem ein Einsatz fir
den Katastrophenschutz angestrebt. Weiterhin wird eine mogliche Zulassung fiir Fliige in
Deutschland beabsichtigt. Daraus ergeben sich fiir das Autopilotensystem und jeweiligen
Trager die Kernanforderungen Sicherheit und Zuverléssigkeit.

Unabhéngig von den beiden Projektgruppen wurde 2014 die Interdisziplindre Forschungs-
gruppe Optronik und Avionik (OPAV) an der HAW gegriindet. Mit dieser wird in enger Zu-
sammenarbeit weiter an der FCU und dem Simulations- und Testsystem [Hasberg (2014)]
entwickelt. Die (Teil-) Systeme, welche im Rahmen von AES entstanden sind, kommen in
vielen Projekten von OPAV zum Finsatz. Hierbei wird die FCU etwa mit einem Antikollisions-
system ausgestattet, der Flugregler auf einem FPGA instanziiert oder etwa die FCU redundant
betrieben.

Die Masterthesis entsteht im Kontext von AES und behandelt die Entwicklung einer adapti-
ven Flugsteuerung fir das Autopilotensystem, welches die Sicherheit und Zuverldssigkeit der
FCU erhoht.

1.2. Motivation

Die FCU soll in verschiedenen Szenarien und Umgebungen eingesetzt werden und stellt
damit ein universell einsetzbares Autopilotensystem dar. Fiir die verschiedenen Einsatzgebiete
existieren jeweils eigene Anforderungen an das System. Jedoch sind folgende Aspekte fiir alle

Einsatzgebiete gemein:

Ausfallsicherheit und Zuverlassigkeit

Flexibilitat und Energieeffizienz

Miniaturisierung und Gewichtsreduktion

Hohe Verfugbarkeit durch geringe Wartungsintervalle

Kostenreduktion
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Die adaptive Flugsteuerung soll die Absturzwahrscheinlichkeit verringern. Wenn ein Absturz
nicht verhindert werden kann, soll das UAV die negativen Auswirkungen auf die Drohne selbst
und die Umgebung minimieren. Dies soll dadurch erreicht werden, dass bei einem (Teil-) Ausfall
der Aktorik der Trager dennoch in gewissem Mafle manovrierfahig bleibt. So kann bei einem
Ausfall eine geeignete Lande- oder Absturzzone angeflogen werden, was weniger negative
Auswirkungen auf die Umwelt oder den Trager selbst hat. Sobald die Drohne aus der kritischen
Umgebung, wie etwa bewohntes Gebiet oder Wasserflachen, mandvriert wurde, kann dort eine
Landung oder, soweit nétig, ein kontrollierter Absturz eingeleitet werden.

Die stetige Mandvrierbarkeit ist besonders dann wichtig, wenn eine Gefahr fiir Personen
besteht, etwa wenn iber urbanes Gebiet geflogen wird. Diese Gefahr zu minimieren, ist die
grundlegende Motivation der vorliegenden Arbeit. Weiterhin fiihrt eine geringere Absturzrate
zu einer Reduktion von Kosten im Allgemeinen. So muss die Drohne zum Beispiel seltener
kompliziert geborgen werden. Dies fiithrt wiederum zu einem Zeitersparnis fiir die Betreiber.
Neben dem Schutz der Umwelt kann eine adaptive Flugsteuerung auch den Verlust des Tra-
gers selbst verhindern. Mit einer fehlertoleranten Flugsteuerung gewinnen UAVs weiter an
Autonomie, wodurch in der Zukunft womdglich auf Sicherheitspiloten verzichtet werden kann.

Fiir das Messen von aerodynamischen Kenndaten eines Flugzeugs sind unter Anderem
Struktur-belastende Manéver, wie beispielsweise Trudeln oder ein Mdnnchen, zu fliegen [Danke
(2005)]. Diese beanspruchen neben der Struktur des Flugzeugs auch die Servos, welche die
Steuerflachen bewegen, zu einem hohen Grad. Um Kosten zu sparen, werden hierfiir meist
handelsiibliche Modellbauservos anstelle von fiir industrielle Nutzung ausgelegte Modelle
verwendet. Hieraus resultiert eine meist geringere Qualitit und Haltbarkeit. Daher besteht
fiir das Szenario des Messens der aerodynamischen Kenndaten ein erhéhtes Risiko, dass die

Steuerflachen aufgrund von defekten Servos zu Teilen ausfallen.

Maskieren des Ausfalls

Ein Pilot verwendet auf seiner Funkfernsteuerung typischerweise je einen der vier Steuerkniip-
pel fiir je einen Freiheitsgrad. Er benotigt kein oder wenig Wissen dariiber, welche Steuerflichen
fiir die Erzeugung eines gewilinschten Drehmoments im angesteuerten Freiheitsgrad verwendet
werden. Auflerdem hat er auch nicht die Moglichkeit, einzelne Steuerflichen anzusteuern,
sondern stets nur als Gruppe, welche den Freiheitsgrad beeinflussen sollen.

Beim Ausfall einer Steuerfliache oder eines Freiheitsgrades konnte er versuchen, das Flugzeug
durch Bewegungen in den anderen Freiheitsgraden zu manévrieren. Dies gestaltet sich als
schwierig bis unmoglich, da er typischerweise keine Erfahrung mit einer alternativen Strategie

zur Steuerung hat. Aus diesem Grund ist es wichtig, dass die Steuerkniippel seiner Funkfern-
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steuerung zu jeder Zeit die gleichen Freiheitsgrade steuern. Der Ausfall muss vor dem Piloten
maskiert werden, um ein sicheres Weiterfliegen ermdglichen zu kénnen.

Zwar wird die Performance der Manévrierbarkeit durch eine Reallokation gemindert, jedoch
muss der Pilot in seiner Steuerung nicht umdenken und ad-hoc eine neue Steuerkniippel-
Konfiguration lernen, bzw. hierfiir nicht geschult sein. Gleiches gilt fiir die Steuerung durch
den Autopiloten. Dafiir ist es womoglich erforderlich, die Reglerparameter anzupassen, nicht
jedoch die Reglerstrukturen.

Durch den Einsatz einer adaptiven Flugsteuerung kann ein Ausfall vor dem Piloten und dem
Autopiloten maskiert werden, da das Systeminterface von seinen Wirkprinzipien her gleich

bleibt.

1.3. Zielsetzung

Als Ergebnis der Masterthesis soll eine prototypische Umsetzung einer adaptiven Flugsteuerung
vorliegen, welche den Ausfall einer Steuerflache durch die dynamische Umverteilung der
Steuerleistung auf die intakte Aktorik kompensiert. Diese soll die FCU erweitern, um die
Sicherheit des autonomen Flugs zu erhdhen. Das Ergebnis soll mit geringem Aufwand auf
verschiedene Tragersysteme iibertragen werden konnen. Somit ist ein generischer Ansatz
zu entwerfen, mit welchem auf eine komplexe Modellbildung des Tragersystems verzichtet
werden kann. Neben der prototypischen Umsetzung ist eine Arbeitsumgebung zu schaffen, um
Dritten die Ubertragung ohne Modellbildung zu erméglichen.

Das System soll zunéchst fiir einen Trager entwickelt und getestet werden. Die Ergebnisse
verschiedener Experimente sollen Aufschluss dariiber geben, ob die Umsetzung einen generi-
schen Ansatz darstellt und die entwickelte adaptive Flugsteuerung mit geringem Aufwand auf
andere Tragersysteme Uibertragen werden kann. Zunéchst soll das System einen Trager aus
einer PC-Flugsimulator Software in einem simulierten Regelkreis steuern.

Das System muss die folgenden drei Hauptfunktionalititen unterstiitzen:

« Steuern im fehlerfreien Zustand
+ Erkennen eines Ausfalls
« Kompensieren des Ausfalls durch Reallokation der benétigten Steuerleistung auf die

intakten Steuerflachen

Beim beschriebenen Flugzeugungliick kannten die Piloten das neu entstandene System-
verhalten zunéchst nicht. Durch reines Ausprobieren und Intuition konnten sie ad-hoc eine

neue Steuerstrategie zur weiteren Mandvrierung des Flugzeugs ableiten. Inspiriert durch die
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erzielte Leistung dieses Vorgehens, soll in dieser Arbeit zunéchst evaluiert werden, wie so ein
Vorgehen als generischer Algorithmus implementiert werden kann. Die adaptive Flugsteue-
rung soll aufgrund dessen nach Moéglichkeit nicht auf die Vorgabe des Systemverhaltens oder
Expertenwissen angewiesen sein. Dies bedingt, dass keine feste Zuordnungstabelle, ein stati-
sches Fehlermodell oder anderes vorgegebenes Regelwerk implementiert ist, wie die bendtigte
Steuerleistung im Fehlerfall zu verteilen ist. Die notige Verteilung im Fehlerfall ist demnach
erst nach Auftreten des Ausfalls dynamisch zu entscheiden.

Die nachfolgende Auflistung fasst die selbst definierten Anforderungen zusammen:

« Das System soll einen Ausfall maskieren, so dass ein Pilot nicht umdenken oder der
Autopilot nicht umprogrammiert werden muss, wenn eine Reallokation der Steuerflichen
stattgefunden hat.

« Das System soll leicht auf einen anderen Trager tibertragen werden konnen. Das Ubertra-
gen darf keine tiefgreifenden Kenntnisse aus der Flugmechanik oder Regelungstheorie
erfordern. Demnach ist auf eine umfassende analytische Beschreibung des Flugverhaltens
zu verzichten.

+ Das System soll auf einen Triger mit beliebiger und teils exotischer Steuerflichenkonfi-
guration ibertragen werden kénnen.

« Es sollen beim Ubertragen keine Programmanpassungen, welche das System an den
Trager bindet, nétig sein.

+ Die Festlegung der Reallokation soll erst nach dem Ausfall stattfinden.

« Die Algorithmen sollen auf ein eingebettetes System tibertragbar sein.

Die Abbildung 1.1 zeigt das grobe Konzept des zu entwickelnden Systems als Regelkreis. Die
drei Hauptfunktionalitaten werden auf zwei logische Komponenten aufgeteilt. Die Komponen-
te Ausfallerkennung (engl. Fault Detection) soll den Ausfall einer Steuerfliche erkennen und
deren verbliebene Steuereffektivitat abschétzen. Die Steuerflichenzuordnung (engl. Control
Allocation) soll die Steuerung des Flugzeugs im fehlerfreien und im Ausfallzustand durch-
fithren. Die adaptive Flugsteuerung ist dem Autopiloten nachgelagert und setzt die von ihm
vorgegebenen Bewegungen im dreidimensionalen Raum um. Im Sinne eines Regelkreises ist
die Control Allocation eine Abbildung von geforderten Drehmomenten auf Steuereingaben fiir
die am Flugzeug vorhandenen Steuerflachen, mit welchen die Drehmomente optimal erzeugt
werden. Das System soll dabei im Ausfallzustand selbststéndig lernen, welche Abbildung von
Freiheitsgrad auf Steuerflichen geeignet ist, um eine weitere Manovrierung des Flugzeugs zu

ermoglichen.
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Ausfille der
Steuerflachen

_______________________________________

Adaptive Flugsteuerung

Fehlertolerante
Steuerflichenzuordnung
durch Reallokation

K

Ausfallerkennung

—»  Flugregler

|

Abbildung 1.1.: Konzept der adaptiven Flugsteuerung mit Komponenten
Steuerflaichenzuordnung und Ausfallerkennung

Zur Erfullung der Ziele ist in dieser Arbeit zunéchst eine umfassende Analyse iiber mogliche
Techniken und Konzepte durchzufithren. Darauthin wird ein Ansatz abgeleitet und présentiert,
wie die adaptive Flugsteuerung umgesetzt werden kann. Es sind die Teilsysteme Ausfaller-
kennung und Steuerflichenzuordnung zu entwickeln. Die entwickelten Komponenten sind
zu evaluieren. In vorangegangenen Projektarbeiten wurden bereits Teilkomponenten des Sys-
tems und des simulierten Regelkreises entworfen und implementiert. Das Flugverhalten soll
von kiinstlichen neuronalen Netzen nachgebildet werden, um aus einer Differenz zwischen
erwartetem und tatséchlichem Verhalten einen Ausfall zu folgern. In [Hasberg (2017a)] wurde
eine erste Exploration dieser durchgefiihrt und Teile der zu entwickelnden Arbeitsumgebung
zur Ubertragung geschaffen. In [Hasberg (2017b)] wurde die zur Umsetzung und Evaluierung
des Systems zu verwendende Simulationsinfrastruktur dahingehend erweitert, dass fiir die

Steuerflachen des simulierten Tragers ein Ausfall ausgel6st und behandelt werden kann.

1.4. Gliederung

Die vorliegende Thesis umfasst insgesamt neun Kapitel. Der Leser wird systematisch entlang

des roten Fadens durch die vom Autor durchgefithrten Arbeitsschritte begleitet.

Kapitel 1 gibt eine Einfithrung in das Thema und beschreibt das Projektumfeld, die Motiva-

tion sowie die Zielsetzung dieser Arbeit.
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Kapitel 2 liefert dem Leser ein Grundwissen iiber verschiedene Aspekte der Aufgabenstel-

lung, so dass die einzelnen Arbeitsschritte nachvollzogen werden kénnen.

Kapitel 3 gibt eine Ubersicht verschiedener Verfahren zur Ausfallerkennung und adaptiven

Steuerflichenzuordnung. Weiterhin werden vergleichbare Gesamtsysteme vorgestellt.

Kapitel 4 erlautert den eigenen Ansatz zur Realisierung des Gesamtsystems adaptive Flug-

steuerung.

Kapitel 5 stellt die Systemarchitektur des simulierten Regelkreises vor. Es wird die zur

Umsetzung notwendige Erweiterung der vorhandenen Simulationsinfrastruktur vorgestellt.

Kapitel 6 beschreibt die Realisierung des Teilsystems Ausfallerkennung. Es wird die umge-
setzte Arbeitsumgebung zur Entwicklung der neuronalen Netze sowie deren Instanziierung

im simulierten Regelkreis vorgestellt.

Kapitel 7 beschreibt die Realisierung des Teilsystems adaptive Steuerflichenzuordnung. Es
wird das dynamische Anlernen des Systemverhaltens sowie der entwickelte Algorithmus

zur Allokation der Steuerflichen vorgestellt.

Kapitel 8 zeigt eine Evaluierung des umgesetzten Systems. Zunédchst werden die einzelnen
Teilkomponenten in Isolation evaluiert und die Ergebnisse diskutiert. Daraufhin folgt ein

Test des Gesamtsystems.

Kapitel 9 fasst die durchgefiithrten Arbeitsschritte zusammen. Zum Abschluss wird ein Fazit
iiber die Ergebnisse gezogen und im Zuge dessen ein Ausblick tiber mégliche Weiterent-

wicklungen gegeben.
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Im Folgenden werden einige Grundlagen der verwendeten Begriffe und Konzepte, die in der
vorliegenden Thesis Anwendung fanden, beschrieben. Diese Grundlagen sollen dem Leser eine

solide Basis fiir das Verstiandnis der noch folgenden Kapitel geben.

2.1. Flugregelung und -steuerung

Dieser Abschnitt soll eine kurze Einfithrung in die Begriffe Flugregelung und Flugsteuerung
geben. Bei der Flugregelung handelt es sich um die Disziplin, die Regelungstechnik im Flugwe-
sen einzusetzen. Typische Aufgaben von Flugreglern gehen von einfachen, wie etwa den Kurs,
die Fluglage oder die Fluggeschwindigkeit auf einem konstanten Sollwert zu halten, bis hin zu

komplexeren Aufgaben, wie etwa die autonome Landung oder Navigation.

Begriffe

Als Nomenklatur im Zusammenhang mit der Flugregelung sollen in dieser Arbeit die folgenden

Begrifflichkeiten gelten:

+ Flugregelung: Disziplin der Regelungstechnik, die sich mit der Regelung von Fluggera-
ten beschaftigt.

» Flugregler: Das mathematische Modell des Reglers. Typischerweise aus mehreren kas-
kadierten Einzelreglern zusammengesetzt.

+ Autopilot: Die konkrete Umsetzung des Flugreglers in einem oder mehreren vernetzen
Computersystemen.

 Avionik, Avioniksystem: Bezeichnet die Gesamtheit aller elektrischen und elektroni-
schen Systeme zur Steuerung eines Fluggerats.

« Flugzustand: Bezeichnet die Gesamtheit aller zur Verfiigung stehenden Werte, die den
Zustand Flugzeugs in seinem Flug beschreiben.

+ Steuerfliche / Aktuator: Aerodynamisches Stellglied des Flugzeugs. Diese Umfassen

alle Ruder und die Triebwerke
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+ Flugsteuerung: Dem Flugregler nachgelagertes System zur Ansteuerung der Steuerfla-
chen.

+ Steuerflichenzuordnung / Control Allocation: Abbildung von Freiheitsgrad auf
Steuerflachen.

« P/Q/R/A:Formelzeichen fir Rollrate, Nickrate, Gierrate und Beschleunigung in Richtung

der Langsachse

Struktur eines einfachen Flugreglers

Die Abbildung 2.1 zeigt exemplarisch einen Regelkreis, der ein Flugzeug auf einem gewiinschten
Soll-Kurs halten kann. Analoge Reglerkaskaden werden auch fiir die Geschwindigkeits- oder

Hohenregelung eingesetzt.

Wind, Turbulenzen

Sollwert Sollwert Sollwert Ansteuerung der
Kurs Rollwinkel Rollrate Steuerflachen
e Regler e Regler ¢ Regler + | Regelstrecke
- Kurs - | Rollwinkel - Rollrate " Flugzeug
Kurs Rollwinkel Rollrate

Gemessener Systemzustand

Abbildung 2.1.: Kaskadierter Flugregler zum Regeln des Kurses

In dieser Abbildung stellt das Flugzeug die Regelstrecke dar. Als (Gesamt-) Regler werden
drei kaskadierte einzelne Regler verwendet. Der erste passt den tatsichlichen Kurs an den
vom Piloten eingestellten Soll-Kurs an. Die Ausgabe ist die Vorgabe des Soll-Rollwinkels fiir
den nachst-inneren Regler. Dessen Ausgabe ist wiederum die Vorgabe der Soll-Rollrate fiir
den hintersten Regler. Dessen Ausgabe ist je nach Aufbau des Avioniksystems ein Ausschlag
des Stellglieds (Steuerflache) oder ein normierter Steuerwert, welcher an eine nachgelagerte
Flugsteuerung weitergereicht wird.

Die Rickfithrung des Flugzustands kann auf verschiedene Arten erfolgen. Viele Werte
koénnen von im Flugzeug verbauten Sensoren gemessen werden. Nicht sensorisch erfassbare
Werte konnen in einigen Fallen durch Beobachter-Systeme geschdtzt oder beobachtet werden.

Auf solche Zustandsbeobachter wird in Abschnitt 3.1.2 eingegangen.

10
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Guidance, Navigation and Control (GNC)

Komplexe Autopiloten bestehen aus mehreren Komponenten und Systemen, die ihren Aufgaben
nach, in die Kategorien Guidance, Navigation und Control (GNC) eingeteilt werden. Diese
bilden eine kaskadierte Kette an Systemen. Der oben beschriebene Regler ist ein Teil der
Kategorie Guidance, da er das Flugzeug entlang einer gewiinschten Trajektorie fiihrt. Die
Sollwerte der Trajektorie werden vom vorgelagert System Navigation oder dem Piloten selbst
geliefert. Ein Soll-Kurs ergibt sich etwa aus dem Wunsch, von der aktuellen Position zu einem
Wegpunkt zu fliegen. Die dritte Komponente Control erhilt die Sollwerte fiir die tatsachliche
Steuerung des Flugzeugs. Diese beinhalten eine Herbeifithrung der Anderung der Fluglage oder
Fluggeschwindigkeit mit Hilfe der Steuerflichen. Grundsatzlich soll die Komponente Control
das reale Flugzeug und dessen Steuerflichen von der Komponente Guidance abstrahieren. Die
Aufgaben der Komponente Control werden in dieser Arbeit unter dem Begrift Flugsteuerung
oder Control Allocation zusammengefasst. In Abschnitt 3.2 wird diese Aufteilung der Systeme
motiviert und detailliert beleuchtet.

Fur ausfiithrlichere Informationen sei auf den Brockhaus [Brockhaus u. a. (2011)] verwiesen,
welcher als das deutsche Standardwerk zum Thema Flugregelung angesehen werden kann.

Aus der englischen Literatur wird McLean [McLean (1990)] empfohlen.

2.2. Modellbildung Flugzeug

Die geschlossene Steuerung von Maschinen wird typischerweise in Regelkreisen modelliert
und umgesetzt. Hierbei stellt das zu steuernde technische System die Regelstrecke und die
elektronische Steuereinheit den Regler dar. Im Kontext der Flugregelung ist der Autopilot
(FCU) der Regler und ein UAV-Tragersystem die Regelstrecke. Die Abbildung 2.2 zeigt einen

einfachen Regelkreis im Kontext der Flugregelung.

f\ /
Xref e u == 7 X
—>»(O—>  Flugregler 2

Abbildung 2.2.: Einfacher Regelkreis im Kontext der Flugregelung

11
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Die Variable z stellt den Systemzustand dar. Im Kontext der Flugregelung ist dies der
Flugzustand. Er enthilt Daten wie Geschwindigkeit, Lage oder Héhe. Der zu regelnde Wert
wird durch die Fithrungsgrofie z,..r angegeben. Die Regelabweichung e wird aus der Differenz
zwischen Systemzustand und Fithrungsgréfie berechnet. Der Regler versucht diese Abweichung
mit der Zeit zu minimieren. Hierfiir berechnet er eine mehrdimensionale Stellgrofie u, welche
bei Flugzeugen den Ansteuerungen der Steuerflichen entsprechen. Diese werden entsprechend
der Werte von u ausgelenkt, bzw. angesteuert.

Der Systemzustand wird von Sensoren oder Zustandsbeobachtern erfasst. Die Stellgrofien
werden von Aktoren umgesetzt. Der Regler wird in aktuellen Systemen typischerweise durch
eine elektronische Steuereinheit auf Basis eines eingebetteten Mikroprozessors umgesetzt. Zu
den Aufgaben des eingebetteten Systems gehoren das Einlesen der Sensoren, das Berechnen
der Regelabweichung und einer geeigneten Stellgréfle sowie das Ansteuern der Aktorik durch
diese Stellgrole. Diese Schleife (Regelschleife) wird mehrere Male pro Sekunde durchlaufen.
Die Frequenz der Schleife wird von der Dynamik des zu regelnden Systems vorgegeben. So
benotigen etwa akrobatische Flugzeuge hohere Frequenzen als schwerfallige Linienflugzeuge.

Zur optimalen Auslegung der Regelung, bzw. der Steuerung muss das Systemverhalten des
Flugzeugs bekannt sein. Hierfiir wird die Ubertragungsfunktion als mathematisches Modell
gebildet. Das Bilden der Ubertragungsfunktion eines hochkomplexen Systems wie das eines
Flugzeugs gilt als nicht trivial. Die Bewegung im dreidimensionalen Raum wird durch viele
Einflussfaktoren der Flugmechanik bestimmt. Dabei spielen Flugzeugmerkmale wie Masse, Geo-
metrie, Aeroelastizitit, Massentragheit und Tragheitsmoment, Steuerflichengrofle, -anordnung
und -dynamik, Triebwerksleistung, Fliigelprofile und einige weitere eine Rolle (vgl. [Hasberg
(2014)]).

Bilden der linearisierten Bewegungsgleichungen

Im dreidimensionalen Raum besitzt ein Flugzeug drei rotatorische und drei translatorische
Freiheitsgrade. Auf das Flugzeug wirken die vier Krafte Auftrieb, Widerstand, Gewicht und
Schub [Grundmann (2007)]. Dabei ist die Bewegung "durch das Wechselspiel zwischen Kriften
und Momenten, die infolge der Massentrdgheit sowie infolge der Aerodynamik, des Antriebs des
Gewichts und der Bodenreaktion auftreten"[Nguewo (2014)] bestimmt. Die Flugzeugbewegung
vollstindig in einer Ubertragungsfunktion zu beschreiben ist sehr komplex und eine analytische
Losung ist nicht moglich. Je nach von der Aufgabenstellung benétigtem Realitatsgrad kann
sich hierfur auf Teilmodelle beschrankt werden (vgl. [Nguewo (2014)]).

Zur Vereinfachung des mathematischen Modells werden typischerweise zwei voneinander

unabhingige Bewegungsgleichungen gebildet [McLean (1990)]. Die Seitenbewegung beschreibt

12
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das Flugverhalten entlang der Querachse, die Ldngsbewegung entlang der Langsachse und der
Hochachse. Beide Bewegungsgleichungen sind nichtlinear und mehrdimensional. Zur weiteren
Vereinfachung werden sie linearisiert und in der Zustandsraumdarstellung formuliert. Eine
Zustandsgleichung wird durch die folgende allgemeine Gleichung beschrieben:

G(u) = &(t) =

[ES

xx(t) + Bxu(t) + E * 2(t) (2.2.1)

Die Elemente #, x, u und z sind zeitabhiangige Vektoren. Dabei enthélt x die Zustiande
(Zustandsvektor), u die Eingénge (Eingangsvektor oder Steuervektor) und z die Stérgréfien
(Storgréfienvektor) des Systems. Die Elemente A (Systemmatrix oder Zustandsmatrix), B (Steu-
ermatrix oder Effektivitdtsmatrix) und E (StorgrofSenmatrix) sind Matrizen, welche das Flug-
verhalten durch verschiedene Koeffizienten beschreiben. Der Folgezustand & ergibt sich aus
dem aktuellen Zustand, der aktuellen Eingabe und der aktuell anliegenden Stérung.

Die Form der Zustandsgleichung héngt von der fiir die Aufgabenstellung erforderlichen
Giite des mathematischen Modells ab. Abbildung 2.3 zeigt eine beispielhaft Bewegungsglei-
chung der Langsbewegung. Der Zustandsvektor enthélt die Variablen Fluggeschwindigkeit
AV, Anstellwinkel Aq, Nickrate Aqg und Nickwinkel A©. Der Steuervektor die normierten
Steuerwerte fiir die Hohenruder 7, die Landeklappen 1 und die Triebwerke 7. Der Storvektor
die Windeinfliisse A4 und Aw.

i [-1 Vg
AV X\.l Xﬂ Xq XQ AV XI] XuK uft 0 l
Al T lizgizT Al Zo |Aa| |Z, 2, Z, . N Vil A
AG|TIMy ML MEM, MAZg | AT, M, M, Ty LA,
A® pEi 1 pilltelillo w b ] : \£

Abbildung 2.3.: Aus [Nguewo (2014)]: Linearisierte Bewegungsgleichung fiir die
Langsbewegung in der Zustandsraumdarstellung

Die Bewegungsgleichung aus Abbildung 2.3 beschreibt beispielhaft das Flugverhalten der
Langsbewegung. Der erste Summand berechnet das Systemverhalten aufgrund des aktuel-
len Zustands ohne weitere Einfliisse. Der zweite Summand berechnet das Verhalten mit den
momentan anliegenden Steuergréfien der Stellglieder. Der dritte Summand gibt das System-
verhalten aufgrund von atmosphérischen Werten wie Wind und Turbulenzen wider. Die
Bewegungsgleichung beschreibt somit die Reaktion des Flugzeugs abhiangig vom Zustand,
den Klappenstellungen und dem Wind. Die Zustandsgleichung kann als Antwort folgender
Frage aufgefasst werden: "Wie verhdlt sich das Flugzeug zum Zeitpunkt t, bei den Ruderstellun-
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gen und Triebwerksschub u, dem Zustand x und den Windeinfliissen z?"[Hasberg (2014)]. Solch
eine Bewegungsgleichung wird etwa von Flugsimulatoren verwendet, um das Verhalten von
Flugzeugen nachzubilden.

Die Koeffizienten der Matrizen A, B und E werden aus den oben genannten flugmechani-
schen Eigenschaften des Flugzeugs abgeleitet. Aus den Eigenschaften, wie etwa Masse, den
Geometrien, den aerodynamischen Beiwerten oder den Eigenschaften der Steuerflachen er-
geben sich Ersatzgréffen (auch Derivativa genannt), welche die Koeffizienten der Matrizen
widerspiegeln. Die Derivativa konnen durch verschiedene Ansdtze ermittelt werden. Zunachst
kann eine Abschiatzung anhand von bekannten Geometrien und Eigenschaften von dhnli-
chen Flugzeugen erfolgen. Daraufthin kénnen die ermittelten Werte durch Windkanaltests
verfeinert werden. Hierbei wird ein verkleinertes Modell in einem Windkanal verwendet. Die
ermittelten Werte werden dann auf die Originalgrofle hochskaliert (siehe [Nguewo (2007)])
und zur Verfeinerung der reinen Abschétzungen verwendet. Der finale Schritt besteht aus
realen Flugversuchen (siehe [Danke (2005)]). Diese liefern die genauesten Werte, jedoch muss
das Flugzeug bereits gebaut sein und unter realen Bedingungen fliegen. Die Derivativa des
Flugzeugs werden in jedem Schritt sukzessive verfeinert. Hierdurch verbessert sich das ma-
thematische Modell des Flugzeugs, da die Ubertragungsfunktion das Systemverhalten besser
widerspiegelt. Bei ausreichender Genauigkeit kann das Modell neben der Auslegung von Syste-
men zur Flugregelung und Flugsteuerung auch in Flugsimulatoren zur Ausbildung von Piloten
eingesetzt werden.

Fiir die mathematische Modellbildung des Systems Flugzeug eignen sich als Literatur die im
vorangegangen Abschnitt empfohlenen Werke von Brockhaus [Brockhaus u. a. (2011)] und
McLean [McLean (1990)].

2.3. Neuronale Netze

Kinstliche neuronale Netze sind dem menschlichen neuronalen System nachempfunden. Hier-
bei wird versucht, ein mathematisches Modell aus biologischen neuronalen Netzen abzuleiten.
Solch ein Modell kann angelernt werden, um Muster in Daten zu erkennen und vorhersagen zu
treffen. Dieser Ansatz des maschinellen Lernens hat sich tiber die vergangenen Jahre bewahrt,
um ein lernendes System oder Programm auf einem Computersystem zu realisieren und konnte
in der Vergangenheit in verschiedensten Disziplinen beachtliche Erfolge gegeniiber klassischen
Verfahren aus der kiinstlichen Intelligenz erzielen (vgl. [Karpathy (2015)] und [Heaton (2015)]).
Nachfolgend bezeichnet der Begriff neuronales Netz stets ein kiinstliches. Dieser Abschnitt gibt
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lediglich einen kurzen Einblick in dieses Themengebiet. Eine ausfiihrliche Abhandlung ist in
[Heaton (2015)] gegeben.

Neuronale Netze lassen sich generell in Netze zur Klassifikation und Netze zur Regression
einteilen. Erstere werden verwendet, um eine Klassifikation diskreter Werte zu erreichen.
Die Regression wird verwendet, um kontinuierliche Werte zu approximieren. Beim Anlernen
des Flugverhaltens fallen ausschlieBlich kontinuierliche Werte an. Daher sind alle in dieser
Arbeit verwendeten Netze in der Kategorie der Regression einzustufen. Weiterhin miissen
Flugmangver als Funktionsverldufe abgebildet werden, welche eine temporale Komponente
besitzen. Deshalb miissen die Netze sequentielle Daten verarbeiten und ausgeben kénnen.
Bestehen die Anforderungen der Problemstellung aus der Kombination von regressiv und

temporal, werden typischerweise rekurrente neuronale Netze eingesetzt.

2.3.1. Feed-Forward Netze

Ein neuronales Netz besteht aus einer Vielzahl untereinander vernetzter Neuronen. Die sich aus
der Vernetzung der Neuronen ergebene Struktur bestimmt den Netztyp. Typischerweise werden
die Neuronen in mehreren Schichten (Layern) angeordnet, wobei jede Schicht die verarbeiteten
Informationen an die ihr nachfolgende weiter gibt. Diese Arten von Vernetzung ergeben ein
Feed-Forward Netz (FF) oder Multi-Layer Perzeptron (MLP). Daten und Informationen flielen
hier ausschlieBlich vom vordersten Input-, iber einen oder mehrere Hidden- zum Output-Layer.
Es entsteht ein gerichteter Graph, bei welchem die Layer untereinander vom Input- zum

Output-Layer voll vermascht sind und keine Riickkopplungen vorhanden sind.

Neuronen

Ein Neuron wird durch eine mathematische Funktion beschrieben und bildet einen Vektor von
Eingabedaten auf einen Ausgangswert ab. Die gewiinschte Ausgabe kann durch ein Training
der Parameter angelernt werden.

In klassischen Feed-Forward Netzen ist ein Neuron mit jedem Neuron aus dem vorherigen
Layer verbunden und erhilt als Eingabedaten die Ausgangswerte aller Neuronen des ihm
vorgelagerten Layers. Abbildung 2.4 zeigt schematisch ein Neuron und ein Netz aus Neuronen.

Die Ausgabe eines Neurons wird durch mehrere Parameter bestimmt. Jedes Datum des Input-
vektors 7 (In der Abbildung x) wird mit einer Gewichtung w; multipliziert. Die resultierenden
Produkte werden aufsummiert. Die Vektoren 7 und w miissen stets die selbe Lange aufweisen.
Neben den Gewichtungen wird ein Bias-Wert b verwendet, welcher auf die aus Inputvektor

und Gewichtungen resultierenden Summe addiert, bzw. von dieser subtrahiert wird (siehe
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Abbildung 2.4.: Aus [Meisel (2017)]: Links: Schematische Darstellung eines kiinstlichen
Neurons. Rechts: Zusammenschluss mehrerer Neuronen in Schichten zu
einem kinstlichen neuronalen Netz

Abbildung 2.4). Durch das Bias kann die Ausgabe des Neurons besser an die gewiinschte Funk-
tionsabbildung angepasst werden, wodurch die Performance des gesamten Netzes gesteigert
wird.

Das Resultat aus der Summe der einzelnen Multiplikationen der Gewichtungen mit dem
Inputvektor und der Addition des Bias bildet den Eingabewert einer Aktivierungsfunktion f.
Das Ergebnis dieser Funktion bestimmt den Input-Wert fiir die Neuronen im nachfolgenden
Layer, bzw. die Ausgabe des Netzes. Die allgemeine Formel zur Berechnung des Outputs o

eines Neurons lautet in Anlehnung an Abbildung 2.4 wie folgt:

o= f(ixw+Db) (2.3.1)

Man betrachtet ein Neuron fiir gewohnlich als Teil eines Layers und berechnet die Ausgaben
aller Neuronen des Layers in einem Arbeitsschritt. Hierdurch kénnen die Ausgabe-Werte durch
eine Formel dargestellt werden. Die Gewichtungen aller Neuronen eines Layers werden durch
die Gewichtungsmatrix W,,; beschrieben. Hierbei entspricht j der Anzahl an Neuronen im zu
berechnenden Layer und n der Anzahl im vorherigen Layer. n hat somit ebenfalls die Lange

des Inputvektors 4. Die Gewichtungsmatrix lautet wie folgt:

W11 W21 A le
Wo1 Woy ... ng

Wi =1 . . . (2.3.2)
Woi Wna ... Wy
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Der Output-Vektor o eines Layers enthélt die Ausgabewerte o; aller Neuronen des Layers.

Dieser kann durch folgende Formel berechnet werden:

n

0j = F((O_(in % wnj)) + b)) (2.3.3)
j=1

Die Wahl der Aktivierungsfunktion f bestimmt zu einem grofien Teil die Ausgabe eines
Neurons und hat damit einen entscheidenden Einfluss auf die Performance des Netzes. Haufig
finden der Tangens Hyperbolicus (tanh), die Sigmoid-Funktion (sgm), die Linear-Funktion (lin)
oder eine Linear-Funktion mit einem minimalen Schwellwert (engl. Rectified Linear Unit, ReLU)
Anwendung als Aktivierungsfunktionen. Der Tangens Hyperbolicus ist eine spezielle Form der
Sigmoid-Funktion mit erweitertem Wertebereich. Beide haben einen S-férmigen Verlauf. Die
Sigmoid-Funktion (Gleichung 2.3.4) bildet im Wertebereich [0; 1] ab, der Tangens Hyperbolicus

(Gleichung 2.3.5) im Bereich [—1; 1].

fla) =1 gy (2.3.4)
fl@)= 1= Jj_zx - (2.3.5)

Wird eine Sigmoid-Funktion als Aktivierungsfunktion verwendet, sollten die Input-Werte
normalisiert und zu 0 hin zentriert werden. So wird das Training verkiirzt und man erhalt
schneller ein erfolgreiches Ergebnis (vgl. [Lecun u. a. (1998)]). Weiterhin findet bei groflen
Datenwerten eine Sattigung statt, da diese von einer Sigmoid-Funktion nicht mehr erfasst, bzw.
unterschieden werden kénnen. Diese Sattigung wird als Vanishing Gradient bezeichnet (vgl.
[Bengio u. a. (1994)] und [Pascanu u. a. (2012)]). So kann es zu Rundungsfehlern und damit
schlechten Ergebnissen kommen. Abhilfe kann die Verwendung der linearen (Gleichung 2.3.6),
bzw. der ReLU (Gleichung 2.3.7) Aktivierungsfunktion schaffen.

flz)== (2.3.6)

f(z) = max(0,x) (2.3.7)

Die Linear-Funktion kann Datenwerte tiber 1 bzw. —1 hinaus abbilden, wodurch eine
Sattigung vermieden wird. Weiterhin wird eine Normalisierung der Eingangsdaten uberfliissig,

da auf den gesamten Zahlenbereich abgebildet werden kann. Kommen nur positive Zahlenwerte
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vor, kann eine ReLU verwendet werden. Abbildung 2.5 stellt die Verldaufe der beschriebenen

Funktionen um den Bereich von 0 grafisch dar.
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Abbildung 2.5.: Darstellung unterschiedlicher Aktivierungsfunktionen um den Nullpunkt

Hyperparameter

Verschiedene Hyperparameter definieren die Architektur des Netzes. Diese sind u. A. die An-
zahl der Neuronen und Layer sowie deren Einteilung in die Layer und die Wahl der Akti-
vierungsfunktionen. Typischerweise verwenden alle Neuronen in einem Layer die gleiche
Aktivierungsfunktion.

Die Wahl der Netz-Architektur ist mafigeblich dafiir entscheidend, wie geeignet das Netz
fur das Losen einer gegebenen Problemstellung ist. Um eine gute Performance zu erreichen,
muss eine fiir die Problemstellung geeignete Anzahl an Neuronen gew&hlt werden. Sind zu
wenige Neuronen vorhanden, resultiert zumeist ein Underfitting. Bei diesem kann das Netz
den Funktionsverlauf (im Falle der Regression) nicht ausreichend abbilden. Dies kann damit
verglichen werden, dass bei einem Fitting oder einer Spline Interpolation zu wenige Stiitzstellen
fiir eine gute Approximation vorhanden sind. Gleiches gilt fiir den Fall der Klassifikation. Hier
koénnen die Klassen nicht ausreichend genau separiert werden. Grundsatzlich gilt, dass eine
groflere Anzahl von Neuronen komplexere Problemstellungen l6sen kann. Jedoch kann eine
zu grofle Anzahl an Neuronen zu einem Owverfitting fithren. Bei diesem kann das Netz die

Trainingsdaten nicht ausreichend generalisieren, so dass nur die Klassen aus dem Trainings-
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datensatz korrekt erkannt werden. Bei einer Regression wird im Falle von Overfitting nicht
nur der generelle Funktionsverlauf gelernt, sondern im speziellen auch das Rauschen. Soll nun
eine Funktion approximiert werden, wiirde auch ein oft unerwiinschtes Rauschen generiert
werden. Abbildung 2.6 zeigt die Regression von Daten, bei denen die Approximation jeweils
overfitted und underfitted ist sowie eine gute Approximation, welche dem Funktionsverlauf
folgt und Rauschen filtert.

Abbildung 2.6.: Links: Schlechte Approximation durch Underfitting. Mitte: Zu aggressive
Approximation durch Overfitting. Rechts: Gute Approximation

Neben der Anzahl der Neuronen spielt auch die Einteilung dieser in den einen oder die
mehreren Hidden-Layer eine Rolle. In [Cybenko (1989)] ist das Universal-Approximation-
Theorem (UAT) definiert. Das UAT sagt aus, dass ein Multi-Layer-Perzeptron, welches Sigmoid-
Aktivierungsfunktionen verwendet und nur einen Hidden Layer enthilt, grundsétzlich jede
Funktion approximieren kann. Jedoch gilt hierfiir, wie oben beschrieben, dass eine ausreichen-
de Anzahl an Neuronen vorhanden sein muss, um einem Underfitting vorzubeugen. Jedoch
sagt das UAT nichts dariiber aus, ob ein Multi-Layer-Perzeptron mit nur einem Hidden-Layer
besser performt oder lernt, als eines mit mehreren Layern.

Es gilt im Allgemeinen, dass Netze mit mehr Neuronen komplexere Problemstellungen
16sen konnen. Eine hohe Anzahl an Neuronen fithrt jedoch zu praktischen Problemen. So
wird etwa die Lernphase verlangert, da mehr Neuronen antrainiert werden miissen. Es wird
mehr Rechenleistung benétigt, um der verlangerten Trainingszeit entgegenzuwirken. Hinton
et al. haben in 2006 eine Methode vorgestellt, um Multi-Layer-Perzeptrons mit mehr als
einem Hidden-Layer effizient zu trainieren (vgl. [Hinton u. a. (2006)]). Zusitzlich wurde es in
den letzten Jahren moglich, die Netze nicht mehr ausschlief3lich mit der CPU, sondern auch

mit Grafikprozessoren (engl. GPUs) trainieren zu lassen. Die von Hinton et al. vorgestellten
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Konzepte und die Moglichkeit, die Netze von der GPU trainieren zu lassen, ermdglichen die
effiziente Entwicklung und Training von vielschichtigen Netzen mit mehreren Hidden-Layern.
Solche Netze, bzw. die Verwendung dieser, wird als Deep Learning bezeichnet.

Die Suche nach geeigneten Hyperparametern ist fiir jedes Problem individuell und nach
wie vor schwierig. Es existieren wenige Faustregeln, mit welchen Parametern und welcher
Architektur eine Problemstellung im Ersten Schritt angegangen werden sollte (vgl. [Bengio
(2012a)]). Meisel schreibt hierzu in [Meisel (2008)]:

"Der Entwurf eines Neuronalen Netzes ist mehr Kunst als Wissenschaft."

Trainingsprozess

Sowohl biologische, als auch kiinstliche neuronale Netze miissen antrainiert (auch angelernt)
werden, um eine gewiinschte Funktion moglichst genau abbilden zu kénnen. Fir das Trai-
ning gibt es verschiedene allgemeine Verfahren, wie etwa iiberwachtes, uniiberwachtes oder
verstdrkendes Lernen. In diesem Abschnitt wird auf iberwachtes Lernen eingegangen.

Das Ziel des Trainings ist es, bei einer bestimmten Eingabe die Ausgabe des Netzes an eine
gewinschte Ausgabe anzundhern. Hierzu wird ein Trainingsdatensatz verwendet, welcher aus
Paaren von Eingangswerten (Features) und gewiinschten Ausgangswerten (Labeln) besteht.
Durch den Prozess des Trainings werden die Gewichtungen w der Verbindungen zwischen
den Neuronen und deren Bias-Werte b schrittweise angeglichen, wodurch der Fehler zwischen
tatsachlicher und gewiinschter Ausgabe verringert wird. Das Training von neuronalen Netzen
wird typischerweise mit dem Backpropagation Algorithmus unter Verwendeung des Stochastic

Gradient Decent Verfahrens durchgefiihrt.

Backpropagation

Die Anpassung der Gewichtungen und der Biase, durch welche der Fehler minimiert wird,
erfolgt zumeist mit dem Backpropagation Algorithmus. Dieser besteht aus einer Initialisie-
rungsphase und drei sich wiederholenden Phasen. Zunichst werden alle Gewichtungen und
Biase mit Zufallswerten initialisiert. Die folgenden drei Schritte werden solange wiederholt, bis
ein zuvor festgelegter Fehlerwert unterschritten ist oder eine maximale Anzahl an Wiederho-
lungen erreicht wurde. Der maximale Fehlerwert muss fiir jedes Netz individuell so festgelegt
werden, dass ein fiir die Problemstellung passendes Verhiltnis aus hoher Generalisierbarkeit
und wenig Overfitting entsteht.

Die drei sich wiederholenden Phasen konnen grob wie folgt beschrieben werden:

20



2. Grundlagen

1. Es wird ein Elemente-Paar aus dem Trainingsdatensatz gewahlt. Die Eingabe (Feature)

wird in das Netz gegeben, welches daraus eine Ausgabe erzeugt.

2. Diese Ausgabe wird mit der gewiinschten Ausgabe (Label) verglichen. Hieraus wird ein

Fehlerwert berechnet.

3. Mit dem Fehlerwert wird eine Anpassung der Gewichtungen und Biase vorgenommen,

wobei dieser durch das Netz zuriick-propagiert wird.

Dieser Algorithmus wird fiir jedes Element-Paar aus dem Trainingsdatensatz angewendet.
Daneben existiert auch ein Batch-Verfahren, bei dem zuerst die Fehlerwerte aller Element-Paare
bestimmt werden. Erst wenn alle Fehlerwerte berechnet wurden, werden die Gewichtungen
angepasst. Ein kompletter Durchlauf des Algorithmus tiber den Trainingsdatensatz wird in
beiden Fillen als Epoche bezeichnet.

Zur Errechnung des Fehlerwertes zwischen gewiinschter und berechneter Ausgabe muss

eine Metrik verwendet werden. Diese kann zum Beispiel die Fehlerquadratsumme F sein:

E= label — output)? (2.3.8)
>

Fir die Anpassung der Gewichtungen und Biase wird ein Gradient VE verwendet, der
sich aus der partiellen Ableitung der Fehlerfunktion ergibt. Mit Hilfe der Kettenregel der
Differenzialrechnung wird dieser Gradient fiir jedes Neuron gebildet (vgl. [Meisel (2017)]). Der
Gradient wird daraufhin von den Gewichtungen aller Verbindungen zu den jeweils nachfol-
genden Neuronen subtrahiert. Weiterhin flief3t eine Multiplikation mit einer Lernrate y ein,
mit welcher die Anpassungsstérke der einzelnen Schritte angepasst werden kann. Diese ist ein
fur das Training zu bestimmender Faktor, mit dem das Training parametriert werden kann.
Die Anpassung der Gewichtungen fiir den nachfolgenden Iterationsschritt ¢ + 1 wird durch

folgende Gleichung dargestellt:

Wil =wp — pux VE (2.3.9)

Die durch diese Methode angepassten Gewichtungen und Biase fithren in der Regel zu einer

Anndherung der Ausgabe hin zu der gewiinschten Ausgabe, welche durch das Label bestimmt
wird.

(Stochastic) Gradient Decent

Die Suche nach guten Datenwerten fiir die Gewichtungen ist ein Optimierungsproblem. Es

wird versucht, das globale Minimum in einem mehrdimensionalen Fehlergebirge zu finden,
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bei welchem der gewiinschte maximale Fehlerwert unterschritten wird. Die Abbildung 2.7
soll das Verfahren verdeutlichen. Gezeigt wird das Fehlergebirge von zwei Gewichtungen,
wobei die X- und Y-Achsen den Datenwerten der Gewichtungen und die Z-Achse den Fehler
zwischen gewiinschter und tatsdchlicher Ausgabe darstellt. Die partielle Ableitung des Fehler-
wertes, und damit des Gradienten, beschreibt die benétigte Verdnderung der Datenwerte der
Gewichtungen, um sich dem Fehlerminimum zu néhern. Dieser Abstieg in ein Fehlertal wird als
Gradientenabstieg (engl. Gradient Decent) bezeichnet. Der Gradient kann aus einer beliebigen
Anzahl von Element-Paaren aus dem Trainingsdatensatz gebildet werden. Wird der komplette
Trainingsdatensatz verwendet, ist das Ergebnis der wahre Gradient, da er die Verdnderung der
Gewichtungen aller Element-Paare widerspiegelt. Man spricht hierbei schlicht vom Gradient
Decent (GD) Verfahren.

Abbildung 2.7.: Aus [Meisel (2017)]: Gradientenabstieg in ein Fehlertal

Die Gewichtungen werden so nur einmal pro Epoche modifiziert. Dies fithrt besonders
bei grofien Datensitzen zu einem enormen Rechenaufwand, da unter Umsténden eine sehr
grofle Anzahl an Epochen benétigt wird, um den gewiinschten minimalen Fehlerwert tiber
alle Datensétze zu erreichen. Es existiert ein auf Rechenzeit optimiertes Stochastic Gradient
Decent (SGD) Verfahren. Bei diesem wird nur eine Teilmenge der Element-Paare (Mini-Batch)
aus dem Trainingsdatensatz zur Bildung des Gradienten verwendet. Hierbei leitet sich der
Begriff Stochastic davon ab, dass der Gradient nicht dem wahren entspricht, welcher sich aus
allen Element-Paaren ergibt, sondern er wird aus zufillig gewahlten Teilmenge gebildet und

ist daher stochastisch approximiert.
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Beim Gradientenverfahren kann es zu verschiedenen Problemen kommen. Die Abbildung 2.8
zeigt, wie der Gradient beispielsweise in steilen Abstiegen anfangen kann, stark zu oszillieren
oder in flachen Plateaus stagnieren kann. Beide Probleme verldngern den Lernprozess, bzw.
minimieren die Chance, ein optimales Fehlertal zu finden, bei welchem das Netz eine gute

Performance abliefert.

E E E
t 1 t  Momentum Term erwirkt:
Oszillation in
steilen Bereichen

Stagnation bei
flachem Plateau

Abbremsen bei
Richtungswechsel

Beschleunigung auf
flachem Plateau

Abbildung 2.8.: Aus [Meisel (2017)]: Probleme beim Trainingsverlauf verursacht durch
Stagnation des Gradienten auf Plateaus (links) und ungewollte Oszillation in
Fehlertalern (mitte). Rechts: Einfithrung eines Momentum-Terms zur
Anpassung der Sprungweite des Gradienten

Diese Probleme kénnen durch das Hinzufiigen eines zuséatzlichen Momentum-Terms m mi-
nimiert werden (siehe Gleichung 2.3.10). Dieser beriicksichtigt die Schrittweite der vorherigen

Iteration, so dass auf flachen Plateus beschleunigt und bei Oszillation abgebremst werden kann.
Wi =wp — px VE xm (2.3.10)

2.3.2. Time-Recurrent Netze

Einige Problemstellungen erfordern die Klassifizierung von Merkmalen tiber einen Zeitraum
von Eingangsdaten. Zum Beispiel, wenn etwa basierend auf aktuellen Wetter- und Klimadaten
das Wetter des nachsten Tages oder der zu erwartende Verlauf eines Aktienkurses bestimmt
werden soll. Essentiell handelt es sich hierbei um eine Extrapolation, bei welcher der Verlauf
einer Funktion vorhergesagt wird. Fir die eigene Problemstellung muss das resultierende
Flugverhalten aus aktuellem Zustand und aktueller Steuereingabe vorhergesagt werden.

Ein rekurrentes neuronales Netz (engl. Time-recurrent neural network, RNN) kann Zusammen-
hinge in Sequenzen von Eingangsdaten erkennen sowie verarbeiten und daraus den weiteren
Verlauf der Funktion vorhersagen. Die Eingangsdaten sind nicht langer unabhéngig, sondern

sie bilden eine Sequenz von zueinander abhangigen Inputvektoren, welche nacheinander in
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das Netz eingespeist werden. Die Erkennung der Zusammenhinge in den Sequenzen kann auf

grundlegend unterschiedliche Arten erfolgen.

Sliding-Window Verfahren

Ein gewohnliches Feed-Forward Netz kann temporale Abhiangigkeiten innerhalb der Eingangs-
daten unter Anwendung des Siding Window Verfahrens erkennen. Hierfiir werden neben
dem “aktuellen” Inputvektor X; zum Zeitpunkt ¢ auch die n letzten Inputvektoren X;_; als

Eingangsdaten verwendet. Der Inputvektor erweitert sich in diesem Falle um die n letzten

Inputvektoren.
s(n)
2‘_1 Feedforward-
s(n-1) Netz
—_—
s(n-2) \.
—
s(n-3) /'.
—_—
s(n-4)

Abbildung 2.9.: Aus [Meisel (2017)]: Ein Feed-Forward Netz mit einem Sliding-Window aus
Daten des aktuellen und n vorheriger Zeitschritte der Sequenz

Die Abbildung 2.9 zeigt exemplarisch die Erweiterung eines Feed-Forward Netzes um ein
Sliding-Window von vier zusitzlichen Inputvektoren. Die Lange des Windows bestimmt,
wie viele zeitlich zuriickliegende Datenpunkte in der Sequenz verwendet werden sollen, um
die Ausgabe Y; zum Zeitpunkt ¢ vom Netz erzeugen zu lassen und damit die Ausgabe zu
extrapolieren. Das Sliding-Window aus vergangenen Inputvektoren verhalt sich dhnlich zu

einem Kurzzeitgedachtnis fiir das Netz, welches sich die letzten Inputvektoren merkt.

Recurrent Neural Network

In inhdrent rekurrenten neuronalen Netzen (RNNs) bildet eine Untermenge der Neuronen
Rickkopplungen, wobei deren Outputwerte als Inputwerte fiir sich selbst oder fiir Neuronen
in weiter vorne liegenden Schichten dienen. Abbildung 2.10 zeigt schematisch ein RNN mit

einem Hidden-Layer, in welchem alle Neuronen auf sich selbst riickgekoppelt sind, wodurch
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die Ausgaben im nichsten Zeitschritt als Eingaben vorliegen. Die Zwischenspeicherung er-
folgt in einer Kontextschicht. Dieser spezielle Netztyp wird als Elman-Netz bezeichnet [Elman
(1990)], welcher fur die Verarbeitung sequentieller Daten geeignet ist und daher haufig fiir

Problemstellungen solcher Art verwendet wird.

Abbildung 2.10.: ElIman-Netz mit Geddchtnis durch Zwischenspeicherung in Kontextschicht

Die Ausfithrung neuronaler Netze erfolgt in diskreten Ausfithrungsschritten, wobei nach-
einander die Ausgabe jedes Neurons einzeln berechnet wird. Sind die Ausgangswerte aller
Neuronen berechnet, ist der Ausfithrungsschritt abgeschlossen und es liegt ein neues Ergebnis
in Form eines Outputvektors vor. Im nachsten Ausfithrungsschritt stehen die Outputwerte von
riickgekoppelten Neuronen als Inputwerte fiir andere Neuronen zur Verfiigung. Die Berech-
nung des Outputwertes eines riickgekoppelten Neurons erfolgt durch die in Gleichung 2.3.11

dargestellte Formel.

or = fixw; + 01 * w, + b) (2.3.11)

Durch diese Riickkopplungen kann ein rekurrentes Netz Daten iiber mehrere Ausfithrungs-
schritte hinweg, und damit {iber eine Sequenz, speichern und Daten mit sequentiellen Abhan-
gigkeiten verarbeiten. So entsteht ein Geddchtnis in Form von riickgekoppelten Daten, die iber
mehrere Ausfithrungsschritte hinweg bestehen bleiben. Auf diese Weise kann ein RNN eine
Extrapolation von sequentiell vorliegenden Daten vornehmen.

Das Lernen bei rekurrenten Netzen findet nicht langer lediglich tiber die einzelnen Daten-
satze, sondern auch tiber die Sequenzen dieser statt. Das Vorgehen wird als Backpropagation
through time (BPTT) bezeichnet. Diese entfaltet die Riickkopplungen, so dass im Prinzip ein
gewohnliches Feed-Forward-Netz entsteht. Dieses kann daraufhin mit der einfachen Backpro-

pagation und dem Stochastic Gradient Decent trainiert werden. Allerdings muss bei RNNs
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sowohl beim Training, als auch beim Ausfiihren ein initialer Wert fiir den internen Zustand
der Riickkopplungen bestimmt werden. Dieser ist typischerweise 0.

Durch das Entfalten ergibt sich je nach Grad der Riickkopplung ein Netz mit vielen Hidden-
Layern. Hierdurch erhoht sich die Wahrscheinlichkeit fir das Vanishing Gradient Problem, da
der Gradient iiber viele Schichten hinweg berechnet werden muss [Hochreiter und Schmidhuber
(1997)]. Dieses Problem kann mit der Verwendung der Linearen, bzw. der ReLU bei rein positiven
Datenwerten, als Aktivierungsfunktion umgangen werden.

Analog zu anderen dynamischen Systemen, welche mit Riickkopplungen arbeiten, hat auch
die BPTT eine besondere Anfilligkeit fiir ein chaotisches Verhalten. Hierdurch entsteht ein
hohes Risiko dafiir, dass der Gradient im Fehlergebirge unkontrolliert herumspringt oder in
lokalen Minima feststeckt [Cuéllar u. a. (2006)], wodurch das Training schlechte Ergebnisse
liefert. Dies macht die Wahl der Trainingsparameter, wie etwa der Lernrate, fiir RNNs und

BPTT besonders schwierig.
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Die Steuerung eines Flugzeugs mit Teilausfallen der Aktorik ist ein komplexes Vorhaben. Das
vorliegende Kapitel gibt eine Ubersicht verschiedener Verfahren zur Ausfallerkennung und
adaptiven Steuerflichenzuordnung. Im letzten Abschnitt werden vergleichbare Systeme und
Konzepte vorgestellt, die eine andere Aufgabenteilung verwenden.

Die Grundlegende Idee, das Gesamtsystem in zwei Komponenten aufzuteilen, wurde dem
Ansatz von Ducard et al. entnommen [Ducard (2007), Schneider u. a. (2012)]. Bei seiner Umset-
zung einer fehlertoleranten Flugsteuerung wurden die Aufgaben des Systems in Fault Detection
und Control Allocation aufgeteilt. Die Abbildung 3.1 zeigt seinen Systementwurf zur fehlerto-
leranten Steuerung von Multirotorsystemen. Der Regelkreis besteht aus vier Komponenten.
Der Trager bildet die Regelstrecke. Die restlichen drei Komponenten ergeben die Avionik. Das
Stabilization Control System stellt den Flugregler dar, welcher die gewiinschten Anderungen
der Freiheitsgrade ausgibt. Die reine Flugsteuerung besteht aus der Fault Detection und der
Fault-tolerant Control Allocation. Diese ist dafiir zustandig, die Kommandos vom Flugregler
durch die am Trager vorhanden Rotoren in Bewegungen umzusetzen. In Abschnitt 3.3 werden
Systeme prasentiert, bei welchen die einzelnen Teilprobleme nicht durch isolierte Komponenten

gelost werden.
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Abbildung 3.1.: Aus [Schneider u. a. (2012)]: Aufteilung der Flugsteuerung in einzelne
Komponenten Fault Detection und Control Allocation
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3.1. Ausfallerkennung

Die Diagnose von Systemen zur Steuerung von physikalischen oder industriellen Prozessen
hat zum Ziel, Fehlverhalten zu detektieren, zu isolieren und schliefilich zu identifizieren. Dabei
ist es unerheblich, ob das Fehlverhalten durch einen Fehler im System oder durch den Prozess
selbst erzeugt wird. Es wird eine moglichst zeitnahe Erkennung des Fehlverhalten angestrebt,
um dieses kompensieren zu konnen. Wird dieses nicht oder zu spat kompensiert, sind Schaden
am System selbst oder der Umwelt die Folge (vgl. [Patan (2008)]). Die grundsitzliche Idee
der Ausfallerkennung besteht darin, Inkonsistenzen zwischen erwartetem und gemessenen
Prozess- oder Systemverhalten zu erkennen. Aus erkannten Differenzen und Anomalien kann
auf ein Fehlverhalten und (Teil-) Ausfall des Systems geschlossen werden. Zur Erkennung von
Fehlverhalten kann auf zwei grundlegende Ansétze zuriickgegriffen werden. Zum einen kénnen
die vom Prozess ausgegebenen Signale auf erlaubte Grenzwerte, Plausibilitit oder unerlaubte
Korrelationen zwischen einander iberpriift werden, welche ein fehlerfrei arbeitendes System
verbieten wiirde. Zum anderen kann ein Modell des Prozesses, bzw. der Regelstrecke gebildet
werden, welches die erwarteten Ausgangssignale des Prozesses generiert. Aus der Differenz
zwischen erwartetem und gemessenen Signal wird ein Restwert (engl. Residual) gebildet. Der
Restwert wird {iber die Zeit evaluiert, wobei nach Mustern oder Grenzwerten gesucht wird,
welche auf einen bestimmten Fehler oder Ausfall schlieflen lassen. Abbildung 3.2 zeigt das
allgemeine Konzept der Erzeugung von Restwerten und der Evaluierung dieser, um daraus

Fehler zu erkennen.
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Abbildung 3.2.: Aus [Patan (2008)]: Erkennung und Ableiten von Fehlern durch die Erzeugung
und anschlieende Evaluierung eines Restwerts

28



3. Techniken und vergleichbare Systeme

Fir die Ausfallerkennung werden zumeist die englischen Begriffe Fault Detection and Iden-
tification (FDI) oder Fault Detection and Diagnosis (FDD) verwendet. [Patan (2008)] stellt eine
umfassende Ubersicht und Einfithrung in das Thema dar. Nachfolgend sind einige typische
Ansitze beschrieben, wie eine modellbasierte Ausfallerkennung basierend auf der Methode

der Evaluation von Restwerten umgesetzt werden kann.

3.1.1. Sensorik

Die tatsdchliche Stellung der Steuerflichen kann durch verschiedene Sensoren erfasst werden.
Die Klappen und Ruder werden typischerweise durch Servomotoren bewegt. Bei grofien Flug-
zeugen werden diese durch eine Hydraulik oder elektrisch angesteuert. Bei dlteren Sportflug-
zeugen kommen meist Seilziige zum Einsatz, bei neueren ebenfalls eine elektrische Steuerung.
Bei UAVs und Modellflugzeugen werden fast ausschlieBlich elektrische Modellbauservos einge-
setzt. Unabhingig vom Ubertragungsweg der vom Piloten oder Autopiloten erzeugten Signale

konnen Dreh- oder Linearencoder eingesetzt werden. Diese Messen die tatsachliche Stellung

des Servomotors.
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Abbildung 3.3.: Aus [Efimov u.a. (2013)]: Erzeugung des Restwerts durch Positions-Sensor am
Aktuator

Uber ein Zeitfenster wird die Fehlerquadratsumme zwischen angesteuerter und tatsachlicher
Stellung akkumuliert. Die Abbildung 3.3 zeigt den grundsitzlichen Ansatz dieser Messung.
Durch die Anwendung eines geeigneten Fehlermodells kann auf verschiedene Ausfalltypen
geschlossen werden. Wie etwa ein Einfrieren, Nachlaufen oder Schwingen der Steuerflache.
Efimov et al. beschreiben den Einsatz von Differentialtransformatoren, um ein Schwingen
der Quer- und Hohenruder beim Airbus A380 zu erkennen [Efimov u. a. (2013)]. Die Abbil-
dung 3.4 stellt das verwendete Systemmodell dar. Die linke Seite zeigt die Erzeugung des
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Restwerts (Residual Generation), die rechte Seite das Erkennen von Schwingungen anhand

einer Untersuchung des Restwerts auf bestimmte Muster (Residual Evaluation).
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Abbildung 3.4.: Aus [Efimov u. a. (2013)]: Systemmodell zur Erkennung von Oszillation eines
Aktuators

Diese Technik benétigt keine umfassende mathematische Beschreibung des kompletten
Flugverhaltens. Lediglich ein Modell der Dynamik der Servomotoren muss vorhanden sein.
Die Komplexitit dieses Modells hiangt von den zu erkennenden Ausfalltypen ab. Soll lediglich
ein Einfrieren erkannt werden, kann sich auf das Erfassen von Anderungen in der gemessenen
Stellung beschréankt werden. Alternativ oder komplementér kénnen zwischen Tragfliche, bzw.
Leitwerk, und Steuerfliche Dehnungsmessstreifen, Wagezellen oder Abstandssensoren einge-
setzt werden. Nachteilig wirkt an dieser Methode, dass die Servomotoren, bzw. Steuerflichen
mit der Sensorik ausgestattet sein miissen. Diese erh6hen das Gewicht und die Kosten des
Flugzeugs.

Weiterhin kann die Stellung der Steuerflaichen durch ein Kamerabild erfasst werden. Der
Vorteil liegt darin, dass alle Steuerfldchen durch eine einzige Kamera auf einem schwenkbaren
Gimbal Giberwacht werden konnen. Jedoch kann ein extern angebrachter Gimbal die Aerody-
namik mafigeblich beeintrachtigen. Weiterhin wird das Modell zur Ausfallerkennung ungleich
komplexer, da das Themenfeld der Bildverarbeitung hinzukommt.

Durch die Beschrankung der mathematischen Beschreibung auf die Aktuatordynamik, kann
die beschriebene Technik der Verwendung von Sensoren aus Sicht der Regelungstechnik und
Zustandstiberwachung relativ einfach umgesetzt werden. Jedoch bedingen sie das Vorhan-

densein der Sensoren bei allen zu iiberwachenden Steuerflachen und ist daher unpraktikabel
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bei einem Wechsel des realen Triagersystems. Sie stellen damit keine allgemeine Losung dar,

welche durch ein reines Computersystem und Algorithmen erreicht werden kann.

3.1.2. Analytischer Zustandsbeobachter

Eine Alternative zum Einsatz von Sensorik ist die Implementierung von auf analytischen
Modellen basierenden Zustandsbeobachtern. Hierbei wird das Flugverhalten durch ein mathe-
matisches Modell der Bewegungsgleichung beschrieben (siehe Abschnitt 2.2), welches in jedem
Regelschritt berechnet wird. So kdnnen Teile des Flugzustands, wie etwa Geschwindigkeit, H6-
he oder Lage, geschitzt werden. Die Schitzung entspricht dem erwarteten Systemzustand. Ein
Beobachter berechnet diesen erwarteten Zustand rein aus der mathematischen Beschreibung
des Systems.

Aus gemessenem und erwartetem Zustand ergibt sich eine Divergenz. Diese Divergenz kann
auf einen Ausfall der Steuerflichen hindeuten. Zum Beispiel leitet der (Auto-) Pilot eine Kurve
ein und es wird ein Rollmoment erzeugt. Innerhalb eines Zeitfensters wird die Ausgabe des
Drehraten- und Lagesensors mit dem erwarteten (geschatzten) Zustand verglichen. Analog zur
Berechnung der Differenz aus angesteuerter und gemessener Steuerflichenposition kann aus
der hier berechneten Divergenz ebenfalls ein Ausfall und dessen Ausfalltyp abgeleitet werden,
sofern dem mathematischen Modell vertraut wird und ein Fehlverhalten der Sensorik ausge-
schlossen wird. Wird in einem Zeitfenster nach der Ansteuerung etwa keine Kurve geflogen,
liegt ein Einfrieren der Querruder vor. Bei einer nicht adaptiven Steuerflichenzuordnung folgt
daraus ein Komplettausfall der Steuerbarkeit im Freiheitsgrad Rollen.

Das Bilden der Bewegungsgleichung ist eine komplexe Aufgabe der Flugmechanik. Die
in Gleichung 2.2.1 und Abbildung 2.3 dargestellte Bewegungsgleichung stellt lediglich ein
allgemeines Modell dar. Fiir dieses gelten verschiedene Annahmen (vgl. [Nguewo (2014)] und
[McLean (1990)]). Etwa, dass das Flugzeug symmetrisch und starr ist. Weiterhin wird angenom-
men, dass es sich um eine konventionelle Drachenkonfiguration handelt. Zur Herleitung der
Derivativa, welche die Koeffizienten der Matrizen A, B und E ergeben, wird ein allgemeines
Tragflachenprofil angenommen. Treffen diese Annahmen bei einem Trager nicht zu, muss
die Struktur der Bewegungsgleichung angepasst werden. So etwa bei einer Blended-Wing-
Body Flugzeugkonfiguration. Diese kann zwar auch als symmetrisch und starr angenommen
werden, jedoch ergeben sich durch das unterschiedliche Tragflachenprofil und die besondere
Steuerflachenkonfiguration eine andere Zusammensetzung der Derivativa. Dies fithrt dazu,
dass die Struktur der in Abbildung 2.3 dargestellten Bewegungsgleichung das mathematische

Modell des Flugverhaltens nur unzureichend abbildet.
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Wird die Struktur der Bewegungsgleichung als gegeben angesehen und verwendet die
allgemeine Form, benétigt dennoch jeder Trager andere Koeffizienten der Matrizen. Zwar
konnen die Derivativa, wie in Abschnitt 2.2 beschrieben, von flugmechanisch dhnlichen Flug-
zeugen abgeleitet werden, jedoch ist hierdurch ebenfalls nur eine unzureichende Abbildung
des Flugverhaltens gegeben. Dies fithrt zu einer Fehlschiatzung der Flugzustande und somit zu
False-Positives bei der Erkennung von Ausfillen. Daher kann diese Methode der Ausfallerken-
nung nur angewendet werden, wenn das mathematische Modell das Flugverhalten ausreichend
realitiatsnah nachbildet.

Typischerweise werden Zustandsbeobachters mithilfe von erweiterten Kalman-Filtern (EKF)
implementiert [Barton (2012)]. Bei diesen ist das Flugverhalten im Filter modelliert, so dass
der erwartete Folgezustand geschatzt werden kann. Abbildung 3.5 zeigt schematisch einen
erweiterten Kalman-Filter, welcher zum Beispiel in UAVs eingesetzt werden kann. Verschiedene
Sensorwerte dienen als Eingangssignale. Aus diesem und dem vorgehaltenen internen Zustand

des Filters kann der Folgezustand, bzw. der aktuell vorliegende Zustand, geschatzt werden.
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Abbildung 3.5.: Aus [Barton (2012)]: INS-State Estimator zur Verbesserung der Schétzung des
Flugzustands basierend auf erweiterten Kalman-Filtern

In UAVs sind die Sensorwerte zumeist zu ungenau, um direkt den Systemzustand zu bilden
[Barton (2012)]. In Abbildung 3.5 ist eine Sensorfusion dargestellt, welche aus verschiedenen
Sensorwerten die Fluglagen, Positionen und Geschwindigkeiten in mehreren Achsen schétzt.
Solch ein Zustandsschétzer (engl. State Estimator) wird haufig dafiir eingesetzt, um Sensorun-
genauigkeiten herauszufiltern und so ein genaueres Abbild der Realitét zu erhalten [Barton
(2012)]. Je nach Auspriagung des EKF wird solch ein System haufig als Inertial Navigation
System (INS) oder Attitude and Heading Reference System (AHRS) bezeichnet.
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Manche Grofien des Systemzustands konnen sensorisch nicht oder nur schwer erfasst
werden. Zum Beispiel den Einflussvektor des Windes. Dieser kann, sofern er Teil des System-
zustands sein soll, aus den anderen Sensorwerten abgeleitet werden (vgl. [Barton (2012)]). Der
Einflussvektor wird hierbei beobachtet oder geschdtzt. Ein Predictor leitet eine Grofie allein aus
vergangenen Zustianden ab. Ein Estimator verwendet neben diesen auch sensorisch erfasste
Messwerte aus dem aktuellen Systemzustand.

Das Verwenden eines Zustandsbeobachters hat den Vorteil, dass am Tréiger keine spezielle
Sensorik verbaut werden muss. Ein Ausfall kann rein durch den Einsatz von Algorithmen
und der ohnehin gemessenen Systemzustande, wie etwa Hohe, Lage und Geschwindigkeit,
erkannt werden. Dieser Ansatz ist daher auf jeden Trager tibertragbar, jedoch bedingt er das
Bilden der Bewegungsgleichungen und das Identifizieren der Koeffizienten des individuellen
Tragersystems. Daher ist mit der Verwendung eines Zustandsbeobachters eine allgemeine
und tibertragbare Losung der Ausfallerkennung gegeben, jedoch erfordert eine Ubertragung
einen hohen Arbeitsaufwand. Weiterhin sind fiir das Bilden der Bewegungsgleichungen, die
analytische Modellbildung eines Kalman-Filters und die Identifikation der Systemkoeffizienten
tiefgreifende Kenntnisse in den Gebieten Signal- und Systemtheorie, Flugmechanik und Re-
gelungstechnik noétig. Aus diesen Griinden ist das Konzept eines auf analytischen Modellen
basierenden Zustandsbeobachters fiir die Verwendung im angestrebten System der adaptiven

Flugsteuerung unattraktiv.

3.1.3. Neuronale Netze

Eine Vielzahl der heutigen Systeme basieren auf Kalman-Filtern und analytischer Modellbil-
dung. Diese birgt jedoch verschiedene Probleme. Bei sehr komplexen Systemen, wie etwa das
eines Flugzeugs, ist die Modellbildung zunehmend schwieriger. Entweder das Modell bietet
nicht den nétigen Realititsgrad, die Parameteridentifikation ist zu zeit- und kostenaufwendig
oder die Modellbildung ist aufgrund von zu geringem Wissen iiber das zu modellierende System
nicht moglich. Selbst wenn ein Modell existiert, bzw. gebildet wurde, kommt es bei diesem
unausweichlich zu Ungenauigkeiten aufgrund von unbekannten Einflissen, Vereinfachung
und Idealisierung, Linearisierung oder ungenauen Parametern (vgl. [Patan (2008)]), woraus
ungeniigende Ergebnisse resultieren konnen.

Eine alternative Methode zur analytischen Modellbildung ist die Verwendung von neuro-
nalen Netzen. Diese konnen als universelle Funktionsapproximatoren komplexe dynamische
Prozesse abbilden (vgl. [Horvath (2002)], [Trischler und D’Eleuterio (2015)], [Behera und Rana
(2014)] und [Funahashi und Nakamura (1993)]), welche fiir deterministische Algorithmen nicht

ausreichend definiert sind [Patan (2008)]. Neuronale Netze bieten den Vorteil, dass sie kein a
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priori aufgestelltes analytisches Modell benétigen. Stattdessen konnen sie das Verhalten des
Systems anhand von realen Eingangs- und Ausgangsdaten anlernen und nachbilden. Dabei
werden auch die funktionalen Zusammenhénge und Korrelationen zwischen den Daten er-
kannt und nachgebildet. Hierdurch eignen sie sich als flexibles Werkzeug zur Modellierung
von dynamischen Prozessen, welche zu komplex fiir ein analytische Losungen sind oder deren
analytische Modellierung sehr aufwendig ist. Abbildung 3.6 zeigt schematisch die Generierung

eines Restwertes mit Hilfe von neuronalen Netzen.
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Abbildung 3.6.: Aus [Fekih u. a. (2007)]: Restwerterzeugung durch neuronales Netz, welches
das Systemverhalten nachbildet

Fiir das Problem der Identifizierung von Fehlern und Fehlverhalten bieten sie einen wei-
teren Vorteil. Sie konnen als Klassifikator verwendet werden, welcher Ausfille und deren
Ausfalltypen aus dem generierten Restwertsignal identifiziert. So kann eine Ausfallerkennung
entwickelt werden, welche auf allen Ebenen ab der Sensordatenerfassung bis zur Entschei-
dungsebene, ob ein Fehler vorliegt oder nicht, ohne einen auf das Problem hin entwickelten
deterministischen Algorithmus oder analytisches Modell auskommen. Neuronale Netze konnen
in der Ausfallerkennung somit angewandt werden, um das Problem der Zustandsschétzung
und das der Fehlerklassifikation zu I6sen [Patan (2008)].

Die Idee zur Verwendung von neuronalen Netzen zur Ausfallerkennung in der Flugsteuerung
trat etwa Mitte der 1990er Jahre in Erscheinung. Einen der ersten Ansétze lieferten Silvestri et
al. [Silvestri u. a. (1994)]. Sie verwendeten ein Feed-Forward Netz mit einem Sliding-Window,
um den Ausfall von Sensoren zu erkennen und zu kompensieren. Das Netz wurde wihrend des

Fluges mit dem Input des Piloten und den Sensorwerten antrainiert (online-Lernen). Der Ausfall
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wurde detektiert, wenn der Restwert aus der Differenz zwischen Sensorwert und Ausgabe
des Netzes einen Grenzwert iiberschritten hatte. In diesem Moment wurde das Training
beendet und die Gewichtungen und Biase des Netzes eingefroren. Fortan wurde anstelle des
ausgefallenen Sensors die Ausgabe des neuronalen Netzes, als Zustandswert verwendet. Der
Ansatz lieferte je nach Zeitpunkt des Auftritts und damit verbundener Lernzeit gute Ergebnisse
(vgl. [Silvestri u. a. (1994)]). Cork et al. haben den Ansatz aufgegriffen, und auf UAVs angewandt.
Sie verwendeten ebenfalls Feed-Forward Netze mit Sliding-Windows und stellten fest, dass
diese vielversprechende Ergebnisse liefern [Cork u. a. (2005)].

Dieser Ansatz ist fiir das in der vorliegenden Arbeit gegebene Problem nicht direkt anwend-
bar, da Silvestri et al. eine zu grofie Divergenz zwischen Sensor und Netz als Ausfall des Sensors
interpretiert haben. Jedoch kann er ibertragen werden, so dass die Divergenz als Ausfall einer
Steuerflache interpretiert werden kann.

Jungere Arbeiten beschiftigen sich zumeist mit der Anwendbarkeit von neuronalen Netzen
zur Ausfallerkennung bei verschiedenen Flugzeugkonfigurationen. Zhengdao und Weihua
haben ein auf Radialen Basisfunktionen basiertes Netz (RBFNN) prisentiert, welches fiir eine
effektive Ausfallerkennung in Kampfflugzeugen eingesetzt werden kann [Zhang und Zhang
(2009)]. Das Netz wurde als Zustandsschétzer fiir eine one-step-ahead prediction verwendet.
Fiir die Identifizierung des Ausfalltyps wurde eine regelbasierte Tabelle verwendet. Sie gehen
in ihrem Fazit explizit darauf ein, dass fiir das verwendete Flugzeug kein a priori aufgestelltes
analytisches Modell benétigt wurde. Fekih et al. haben verschiedene NARMAX (auch NARX,
engl. Nonlinear Autoregressive Moving Average with eXogenous input, [Connor u.a. (1992)])
Netztypen zur Ausfallerkennung fiir eine Boeing 747 verwendet und erhielten gute Ergeb-
nisse: “The NN was able to approximate the complicated and highly nonlinear model of the B747
aircraft.“ [Fekih u.a. (2007)]. Shan und Hou verwendeten ebenfalls NARMAX Netze [Shan
(2016)]. Sie haben den Ausfall der Querruder eines in X-Plane simulierten UAVs erkannt, und
daraufhin eine Rekonfiguration der Steuerflichenzuordnung vorgenommen, um eine weitere
Steuerbarkeit aller Freiheitsgrade zu erméglichen.

Die prasentierten Resultate zeigen, dass neuronale Netze einen probaten Ansatz zur Nachbil-
dung von hochgradig nichtlinearem und komplexem dynamischen Flugverhalten darstellen. Fiir
die vorliegende Arbeit macht die nicht-benétigte Modellierung des Flugverhaltens dieses Ver-
fahren besonders attraktiv. Dieser Ansatz setzt einen Zustandsschéatzer ohne die Verwendung
von aufwendig zu modellierenden Kalman-Filtern um. Statt eines a priori aufgestellten analy-
tischen Modells erlernt das Netz die mathematische Abbildung der Bewegungsgleichungen.
Nachteilig ist hieran jedoch, dass die Verifizierbarkeit der korrekten Funktionalitit gegentiber

analytischen Modellen ungleich schwieriger ist [Schumann u. a. (2003)], [Soares u. a. (2006)].
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3.2. Adaptive Steuerflachenzuordnung

Das Problem der Steuerflichenzuordnung (engl. Control Allocation) ist so alt wie das Problem
der Steuerung eines Flugzeugs selbst. Jedoch wurde bereits von den Pionieren der Luftfahrtge-
schichte frithzeitig erkannt, dass fiir jeden rotatorischen Freiheitsgrad eine separate Steuer-
moglichkeit vorhanden sein muss. Daraufthin haben sich die Konzepte der Querruder (engl.
ailerons), Hohenruder (engl. elevators) und Seitenruder (engl. rudder) etabliert. Diese Konzepte
dominieren die kommerzielle Luftfahrtechnik bis heute. Auch in den modernsten Verkehrs-
flugzeugen wie dem Airbus A350XWB oder dem Airbus A380 gilt diese feste Zuteilung der
Aufgaben.

3.2.1. Virtuelle Steuersignale

Zur Steuerung eines Flugzeug hat ein Pilot typischerweise vier primére Steuerorgane. Im
einfachsten Fall steuert er direkt die Querruder, das oder die Hohenruder, das Seitenruder
sowie dem Triebwerksschub, wodurch sich die gewiinschten Bewegungen im dreidimensio-
nalen Raum ergeben. Mit den Querrudern wird um die Langsachse gedreht (Rollen), mit den
Hohenrudern um die Querachse (Nicken) und mit dem Seitenruder um die Hochachse (Gieren).
Mit dem Triebwerksschub wird die translatorische Bewegung entlang der Lingsachse gesteuert
(Beschleunigung und Fluggeschwindigkeit). Neben diesen vier priméaren haben sich weitere
Steuerfldchen etabliert. Bei diesen als sekundiare Steuerflaichen bezeichnete Aktorik handelt es
sich meist um Hochauftriebshilfen, wie etwa Slats oder Flaps. Flugzeuge der Transportklasse
wie die Boeing 747 besitzen insgesamt bis zu 20 unabhéngige Aktuatoren [Gundy-Burlet und
Bryant (2003)].

Fiir unkonventionelle Flugzeugkonfigurationen, wie etwa einem Blended-Wing-Body Flug-
zeug, existieren nicht immer dedizierte Steuerfliachen fiir jeden der Freiheitsgrade. Zum Beispiel
besitzt das AC2030 Modell der BWB-Projektgruppe der HAW Hamburg auf jeder Tragflachen-
seite so genannte Elevons, welche eine Kombination aus Ailerons und Elevators darstellen und
deren Aufgaben dquivalent iibernehmen. Die direkte Ansteuerung eines solchen Elevons stellt
einen Piloten vor eine schwierige bis unmégliche Aufgabe, da eine unabhingige Steuerung der
beiden Freiheitsgrade nicht méglich ist. Er muss eine unabhangige zweidimensionale Rotation
durch eine jeweils abhangige eindimensionale Ansteuerung durchfiihren. Statt der direkten
Ansteuerung miissen die Eingabesignale fiir das Rollen und das Nicken gemischt werden. So
kann der Pilot weiterhin die zwei gewohnten und vertrauten Eingabekanile bedienen. Dieser
Ansatz ermdglicht es einem Piloten jegliche Art von Flugzeug steuern zu kénnen, ohne dessen

explizite Steuerflichen und deren Konfiguration kennen zu miissen. Unabhéngig von der Art
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und Anzahl der Steuerflichen verwendet der Pilot zur Bewegung des Flugzeugs auch hier ledig-
lich seine vier priméren Eingabemdglichkeiten. Durch diese Abstraktion stellen die Eingaben
nicht langer den Ausschlag der Steuerflichen, sondern die Steuerung der Bewegungen in den
Freiheitsgraden des Flugzeugs dar. Ein analoges Konzept wird fiir Fahrzeuge verwendet. Fiir
gewohnlich wird der laterale Freiheitsgrad tiber ein Lenkrad gesteuert, unabhéngig davon, ob
fiir die Umsetzung eine vordere Rad-Lenkung (Auto, Traktor), eine hintere Rad-Lenkung (Ga-
belstapler), eine Knick-Lenkung (Radlader) oder ein differentieller Kettenantrieb (Planierraupe)
verwendet wird.

Die Abbildung von Freiheitsgraden auf vorhandene Steuerflichen wird als Steuerflichenzu-
ordnung (engl. Control Allocation) bezeichnet. Sie ist von der Flugzeugkonfiguration, den am
Flugzeug vorhandenen Steuerflichen und dem sogenannten Flight Control Law (FCL) abhangig.
Die Steuerflaichenzuordnung und das FCL werden durch das Design des Flugsteuerungssystems
bestimmt.

Wie in Abschnitt 1.2 bereits motiviert, ist es fiir einen Piloten sehr hilfreich, wenn sich
sein Steuerkonzept in einer Ausfallsituation nicht dndert. Fiir einen Autopiloten hat es den
Vorteil, dass sich dessen Flight Control Law nicht &ndern muss. Zum Beispiel, dass eine Kurve
auch weiterhin durch ein Rollmoment eingeleitet wird. Wie dieses erzeugt wird, ist fir den
Autopiloten unerheblich. Abbildung 3.7 zeigt schematisch einen Regelkreis, bei welchem der
Regler eine virtuelle Steuereingabe v ausgibt und eine Control Allocation aus diesem reale
Ansteuerungen u fiir die Aktuatoren des technischen Systems ableitet. Die Dimension des
Vektors u entspricht dabei der Anzahl der Aktuatoren. Eine geeignete Zuordnung zu finden,
wird in der Steuer- und Regelungstechnik allgemein als Control Allocation Problem bezeichnet.

Dieses wird in Abschnitt 3.2.5 detailliert beschrieben.

rit) .
Feedback vit) | Allocation | uft Plant
Law Virtual Input Block Real Input

¥

L 4

Abbildung 3.7.: Aus [Casavola und Garone (2010)]: Einfithrung eines virtuellen Steuersignals
zur Abstraktion des Control Allocation Problems vom Regelsystem

In den nachfolgenden Abschnitten werden typische Konzepte und Techniken beschrieben,

wie eine Steuerflachenkonfiguration adaptiv ausgelegt werden kann, so dass die ausgefallene

Steuerleistung auf die intakten Steuerflichen umverteilt werden kann.
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3.2.2. Redundante Steuerflachen

Eine aus algorithmischer Sicht einfache Methode, den Ausfall von priméren Steuerflichen zu
kompensieren, ist die Umverteilung auf redundant vorhandene Aktuatoren (vgl. [Casavola und
Garone (2010)]). Jedoch kommt dies in Flugzeugen der Transportklasse fiir gew6hnlich nicht
vor!, da die Systeme hierdurch zu teuer, schwer und ineffizient werden. Ausnahmen bieten
mehrstrahlige Flugzeuge, bei denen der Ausfall eines Triebwerks durch die verbleibenden
ausreichend kompensiert werden kann. Park und Rokhsaz beschreiben die aerodynamische
Wirkung von in Winglets integrierten vertikalen Klappen [Park und Rokhsaz (2003)], welche
ein direktes Giermoment erzeugen kénnen, um ein ausgefallenes Seitenruder zu kompensieren.

Dieser Ansatz ist innerhalb der Flugsteuerung algorithmisch einfach umzusetzen. Jedoch
hat er den Nachteil, dass der Tréager tiber explizit redundante Steuerflichen verfiigen muss.

Somit bietet der Ansatz keine Ubertragbarkeit.

3.2.3. Prioritaten-basierte Zuordnungstabelle

Es werden jedoch nicht zwingend explizit redundant ausgelegte Steuerflichen benétigt. Statt-
dessen kann auf eine intrinsische Redundanz und eine unabhingige Ansteuerung der Steuerfla-
chen zuriickgegriffen werden. Diese erzeugen unausweichlich gekoppelte Bewegungsformen,
so dass der Ausschlag eines einzelnen Ruders immer eine Bewegung in allen Freiheitsgra-
den herbeifithrt. Man betrachtet hierbei sowohl die gewiinschten Bewegungsformen in den
Freiheitsgraden, als auch die einzelnen Steuerflichen. Fillt eine der Steuerflichen aus, kon-
nen die intakten so in einer Weise angesteuert werden, dass weiterhin Bewegungen in allen
Freiheitsgraden induziert werden kénnen.

Sei beispielhaft ein konventionelles Flugzeug mit zwei Querrudern, zwei Héhenrudern,
einem Seitenruder und zwei Triebwerken gegeben. Der Pilot steuert mit seinen Eingabemdg-
lichkeiten die vier Freiheitsgrade Rollen, Nicken, Gieren und den Schub, bzw. Beschleunigung,.
Jedoch bietet das Flugzeug sieben Aktuatoren, welche dem Flugsteuerungssystem zur Ver-
fugung stehen. Bei dem Prinzip der Priorititen-basierten Zuordnungstabelle werden jedem
Freiheitsgrad primére, sekundére, tertiére, etc. Steuerflichen zugeteilt, welche die jeweiligen
Zustandsveranderungen in diesen erzeugen sollen.

Die Tabelle 3.1 zeigt eine mogliche Konfigurationstabelle (engl. Allocation Table) fiir das
gegebene Flugzeug. Im fehlerfreien Zustand werden fiir alle Freiheitsgrade die fiir sie primiren

Steuerflachen verwendet. Somit fithren differentiell angesteuerte Querruder die Rollbewegung,

1Landeklappen, die dhnlich zu den Querrudern verbaut sind, lassen sich typischerweise nur nach unten ausfahren.
Somit zeigen sie keine direkte Redundanz zu den Querrudern
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symmetrisch angesteuerte Hohenruder die Nickbewegung, das Seitenruder die Gierbewegung

aus. Symmetrisch angesteuerte Triebwerke erzeugen den Schub.

Diff. Aileron |Sym. Elevator|Rudder Sym. Thrust |Sym. Aileron |Diff. Elevator |Diff. Thrust
Rollen Primar Tertiar
Nicken Primar Tertiar
Gieren Tertiar Primar

Schub _ Primar

Tabelle 3.1.: Allocation Table zur Umsetzung der virtuellen Steuersignale je nach Priorititen
der Steuerfldchen zu den jeweiligen Freiheitsgraden

Kommt es zu einem Ausfall eines oder beider Querruder, wird fiir das Rollen auf eine diffe-
rentielle Ansteuerung der Hohenruder umgeschaltet. Diese iibernehmen fortan die Steuerung
beider Freiheitsgrade und werden somit zu Elevons. Fallt das Seitenruder aus, kann dies durch
differentiell angesteuerte Triebwerke kompensiert werden. Falls die Hohenruder ausfallen,
kann mit symmetrisch angesteuerten Querrudern weiterhin ein Nickmoment erzeugt wer-
den. Fir die Erzeugung der translatorischen Bewegung entlang der Langsachse gibt es keine
effektive Alternative zu den Triebwerken.

Jedoch kann bei ausreichender Hohe potentielle in kinetische Energie umgewandelt werden.
Die Anderung der Hohe erfolgt standardmafig durch die Hohenruder. Es kann zwar nicht
langer an Energie hinzugewonnen werden, jedoch kann durch die Variation der Hohe auch bei
ausgefallenen Triebwerken noch die Fluggeschwindigkeit beeinflusst werden. Der umgekehrte
Fall ist ebenfalls méglich. Durch Erhéhen des Triebwerkschubs wird neben kinetischer auch
potentielle Energie aufgebaut, da durch eine hohere Geschwindigkeit mehr Auftrieb erzeugt
wird. Durch die Verdanderung des Triebwerkschubs wird inharent die Hohe beeinflusst. Die
Triebwerke konnten somit als tertidre Steuermoglichkeit des Nickens, bzw. der Hohe, dienen.

Aus der allgemeinen Bewegungsgleichung fiir die Seitenbewegung (vgl. [Nguewo (2014),
McLean (1990)]) geht hervor, dass die Bewegungen des Rollens und des Gierens inhérent
miteinander gekoppelt sind. Ein gewiinschtes Rollen induziert somit immer auch ein uner-
wiinschtes Gieren und umgekehrt. In besonders kritischen Situationen, wenn zum Beispiel
mehrere Steuerfldchen ausfallen, kénnen daher differentiell angesteuerte Querruder sowie das
Seitenruder die aerodynamische Funktion der jeweils anderen Steuerfliche(n) iibernehmen.

Das Prinzip der Priorisierung beschreibt hierbei lediglich, dass eine a priori definierte
Tabelle von Steuerflichenzuordnungen existiert. Diese gibt vor, welche Zuordnung in welchem
Fehlerfall, bzw. welchem Ausfall, verwendet wird. Diese Tabelle wird durch Erfahrung und
Expertenwissen vorgegeben und fest in die Flugsteuerung einprogrammiert. Das Vorgeben

einer definierten Zuordnungstabelle ist ein typischer Ansatz fiir die Control Allocation einer
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fehlertoleranten Flugsteuerung (vgl. [Gundy-Burlet und Bryant (2003)], [Gundy-Burlet (2004)],
[Zhang und Zhang (2009)]).

3.2.4. Daisy Chaining

Der Ansatz des Daisy Chaining ist eine Erweiterung zur Priorititen-basierten Zuordnungsta-
belle. Bei diesem werden die statischen und dynamischen Eigenschaften der Aktuatoren mit
einbezogen. Wenn vom Flugregler eine Dynamik gefordert wird, die eine Steuerflache alleine
nicht liefern kann, wird eine weitere hinzugezogen, um die Steuerwirkung zu vergréflern (vgl.
[Johansen und Fossen (2013)], [Gundy-Burlet und Bryant (2003)]).

Die Methode wurde Mitte der 1990er Jahre von Berg et al. [Berg u. a. (1996)] sowie Buffing-
ton und Enns vorgestellt [Buffington und Enns (1996)]. Die Aktuatoren wurden in Gruppen
eingeteilt. Wenn die erste Gruppe nicht ausreicht, um die vom Flugregler gewiinschte Drehrate
zu erzeugen, wird die nichste Gruppe aktiviert. Kim et al. haben den Ansatz um eine Ausfall-
kompensation erweitert [Kim u. a. (2013)]. Im originalen Ansatz von Berg et al. wurden die
letzten Gruppen nicht durch weitere unterstiitzt, wodurch ein Ausfall dieser nicht kompen-
siert werden kann. Beim von Kim et al. prasentierten Ansatz gewinnen Gruppen, in denen
Aktuatoren ausgefallenen sind, an Prioritit, wodurch die dynamisch nachgelagerten Gruppen
die ausgefallene Steuerleistung wiederherstellen konnen. Durch die dynamische Priorisierung

konnen Ausfille kompensiert werden.

3.2.5. Optimale Steuerflachenzuordnung

Der Ansatz einer optimalen Steuerflichenzuordnung sieht nicht ldnger vor, den Steuerflichen
dedizierte Aufgaben und starre Zusténdigkeiten zuzuteilen. Stattdessen werden die virtuellen
Steuersignale der Freiheitsgrade anhand der Effektivititen der einzelnen Steuerflichen auf
diese verteilt.

Fiir die nachfolgenden Erlauterungen wird die in Abschnitt 2.2 dargestellte Bewegungsglei-
chung herangezogen. Aus der Systemmatrix A und dem Zustandsvektor x lasst sich ableiten,
wie sich die Eigenbewegung des Flugzeugs ohne dufiere Einfliisse oder Eingaben verhalt. Aus
der Steuermatrix B und dem Steuervektor u ergibt sich die resultierende Bewegung anhand
der Ruderstellungen. Der dritte Summand bestimmt die Reaktion des Flugzeugs anhand von
Wind und Turbulenzen. Fiir die nachfolgenden Betrachtungen ist sind der erste und dritte
Summand nicht relevant und werden vernachléssigt. Der Steuervektor u enthélt die Sollwerte

der Aktuatoren, sie werden nachfolgend jedoch wie deren Istwerte behandelt.
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Der Steuervektor v enthélt die zum Zeitpunkt ¢ am Flugzeug anliegenden Klappenstellungen.
Die Koeffzienten der Steuermatrix B geben an, wie sich der Flugzustand in Abhéngigkeit der
Steuereingaben verandert. B bestimmt demnach, wie das Flugzeug auf bestimmte Stellungen
der Steuerflichen reagiert. Aus dieser Abhédngigkeit konnen die Effektivititen der einzelnen
Steuerflachen fiir die gewiinschten Bewegungen abgeleitet werden. Die Steuermatrix B wird
daher auch als Effektivitdtsmatrix bezeichnet.

Die referenzierte Zustandsgleichung berechnet einen Folgezustand & aus dem aktuellen
Zustand und einer gegebenen Steuereingabe. Das Ziel bei der Control Allocation ist hingegen,
einen Steuervektor u fiir einen gewiinschten Folgezustand & zu finden. Gleichung 3.2.1 stellt

diesen Zusammenhang dar:

GH(&) = u(t) = B+ (&(t) — Axx(t)) (3.2.1)

Die Gleichung soll lediglich die Herangehensweise verdeutlichen und stellt das Problem
vereinfacht dar. In realen Anwendungen wird in der Zustandsraumdarstellung neben der
Zustandsgleichung 2.2.1 auch eine Ausgangsgleichung mit dem Ausgang y modelliert. Fiir die
Control Allocation muss diese abgeleitet werden und die beiden Gleichungen miissen tiber ein
lineares Gleichungssystem kombiniert und geldst werden.

Das Losen dieses Gleichungssystems ist aus mathematischer Sicht ein simples Problem.
Die Schwierigkeit in der Control Allocation besteht darin, dass die Aktuatoren, welche die
Steuerflachen bewegen, physikalischen Limitierungen in den Stellgeschwindigkeiten (engl.
rate limit), den Ausschldgen (engl. deflection limit) oder den aerodynamischen Auswirkungen
(engl. saturation of effect) unterliegen (vgl. [Frost u. a. (2010)]).

Diese Limitierungen geben Bedingungen fiir das Losen des Gleichungssystems vor. Hierdurch

ergeben sich die Moglichkeiten, dass:

« viele Losungen existieren
« genau eine Losung existiert

+ keine Losung existiert

Das Finden der ”besten”, bzw. unter verschiedenen externen Vorgaben ”optimalen”, Losung
wird als Control Allocation Problem bezeichnet [Frost u. a. (2010)]. Die externen Vorgaben kon-
nen etwa sein, dass die Bewegung zum Folgezustand & moglichst schnell, Bauteil schonend,
energiesparend oder sanft vollzogen werden soll. Diese Hiangen von den Einsatzgebieten der
Flugzeuge ab. Kampfflugzeuge erfordern eine hohe Dynamik und schnelles Reaktionsvermo-
gen, Passagierflugzeuge hingegen sollen gemifligte Bewegungen umsetzen. Dies wird durch

die sogenannten Flying Qualities und Handling Qualities bestimmt, welche beim gesamten
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Entwicklungsprozess des Flugzeugs und der Avionik eingezogen werden (vgl. [de Castro
(2001)]).

In seiner allgemeinen Form kann das Control Allocation Problem so verstanden werden, dass
es versucht, den insgesamt benétigten kollektiven Steueraufwand méglichst optimal auf alle zur
Verfiigung stehenden Aktuatoren verteilt (vgl. [Frost u.a. (2010)]). Durch die Bedingungen der
Aktuatoren selbst und den externen Vorgaben wird das Finden eines optimalen Steuervektors
u zu einer komplexen Aufgabe, welches mathematisch ein Optimierungsproblem darstellt.
Besonders bei hochgradig tiberaktuierten Systemen ist das Finden einer optimalen Losung
schwierig. In der Flugmechanik ist dies haufig bei Kampfflugzeugen der Fall. Diese sollen
extrem dynamisch und wendig sein, was typischerweise durch eine Vielzahl von unabhingig
ansteuerbaren Steuerflachen erreicht wird. Fur das Finden einer Losung existieren verschiedene
Methoden, wie zum Beispiel linear programming, direct control allocation oder pseudo-inverse-
redistribution (vgl. [Casavola und Garone (2010)]). Durham et al. geben eine ausfiihrliche
Ubersicht tiber die Control Allocation im Allgemeinen und im Besonderen fiir die Flugsteuerung
[Durham u. a. (2017)].

Dieser Ansatz der optimalen Steuerflichenzuordnung kann in jeder Flugsituation angewandt
werden. Wenn eine oder mehrere Steuerflichen ausfallen, kann der benétigte Steueraufwand
auf die noch intakten Steuerflachen verteilt und trotz der Einschrankungen die noch maximal
mogliche Performance des in Teilen ausgefallenen Flugzeugs ausgeschopft werden. Bei einer
strukturellen Beschadigung miissen die Koeflizienten der Steuermatrix B so angepasst werden,
dass sie die verbliebenen Effektivititen der Steuerflichen widerspiegeln, bzw. die Struktur der
Steuermatrix muss angepasst werden. Bei einem Komplettausfall (Einfrieren) einer Steuerfla-
che muss deren Komponente des Steuervektors u ebenfalls eingefroren werden. Bei einem
eigenstandigen Schwingen, Nachlaufen oder Zittern muss dieses ebenfalls im Steuervektor
nachgebildet werden.

Der Vorteil gegentiber Daisy Chaining ist bei diesem Verfahren, dass auch Fehlerfille abge-
deckt werden, die in den a priori durch Expertenwissen definierten Fehlermodellen und der
festgelegten Allocation Table nicht abgedeckt werden. Weiterhin werden in der Allocation
Table keine Effektivititen beriicksichtigt. Zum Beispiel miisste, wenn differentiell angesteuerte
Hohenruder ein Rollmoment induzieren sollen, diese mit einem deutlich hoheren virtuel-
len Steuersignal gespeist werden, da sie eine geringere Effektivitét bei der Erzeugung eines
Rollmoments aufweisen, als die Querruder. Nachteilig wirken hier hingegen die deutlich
komplexeren Algorithmen, welche gegeniiber einfachen Lookup-Tabellen erheblich grofieren

Rechenaufwand, Speicherplatz und Implementationsaufwand erfordern.
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Ein weiterer Nachteil ist, dass analog zur Ausfallerkennung das mathematische Modell des
Flugverhaltens vorhanden sein muss. Hier jedoch in umgekehrter Form, da nicht die Reaktion
auf bestimmte Steuereingaben, sondern die benédtigten Steuereingaben fiir eine gewiinschte
Reaktion gesucht wird. Es ist daher eine Form des model inverse control [Frost u. a. (2010)], bei
welchem im Allgemeinen ein System anhand seiner inversen Ubertragungsfunktion gesteuert
wird. Auch hier kann das Modell durch analytische Methoden oder neuronale Netze gebildet
werden, wobei die gleichen Vor- und Nachteile, wie bei der Modellbildung zur Ausfallerkennung
gelten. Beispiele fiir Umsetzungen mit analytischen Modellen sind in [Casavola und Garone
(2010)], [Johansen (2004)] und [Héarkegéard und Glad (2005)] gegeben, Beispiele fiir Umsetzungen
mit neuronalen Netzen in [Hovakimyan u. a. (2001)] und [Ippolito u. a. (2007)].

3.3. Vergleichbare Systeme

Das zu entwickelnde System der vorliegenden Arbeit soll eine klare Trennung der Verantwort-
lichkeiten zwischen Flugregler, Flugsteuerung und Ausfallerkennung umsetzen. Dies soll die
Austauschbarkeit und eine mégliche Verteilung der Komponenten auf verschiedene Computer-
systeme vereinfachen. In der Literatur ist die Unterteilung von Flugregelung, Ausfallerkennung
und Steuerflaichenzuordnung bei weitem nicht immer in unabhangige Systeme mit klaren

Grenzen und Zustandigkeiten unterteilt. Shin et al. schreiben hierzu in [Shin u. a. (2006)]:

”It is fairly common for integration of failure detection and accommodation sys-

tems to be problematic if they are designed separately.”

Dies gilt besonders fiir reale Systeme, die nicht nur wissenschaftliche Relevanz haben. Wenn
ein System hochsicher sein muss, wird es fiir genau sein Einsatzgebiet hin entwickelt und
optimiert. Hierdurch entstehen zumeist hochintegrierte Systemarchitekturen und Insellgsun-
gen, bei welchen die einzelnen Komponenten starken Kopplungen unterliegen. Zwar lassen
sich hier auch einzelne Techniken in den Systemkomponenten identifizieren, sie sind jedoch
ungleich stirker miteinander verzahnt. Damit ist gemeint, dass nicht ldnger eine klare Grenze
zwischen Flugregler (Fithrung des Systems) und Flugsteuerung (Umsetzen der Fithrung) ge-
zogen werden kann. Der Flugregler benétigt ein grofleres Wissen iiber die Arbeitsweise der
Flugsteuerung, den Fehlerzustand und den am Flugzeug vorhandenen Aktuatoren. Hierdurch
sind die Systeme zwar schwerer auszutauschen, jedoch kann der Ausfall einer Steuerfliche so
auch besser kompensiert werden. Fiir eine optimale Kompensation kann es hilfreich sein, dass
der Flugregler sein Flight Control Law dahingehend umstellt, dass eine bestimme Bewegung

anders vollzogen wird. Wenn ihm zum Beispiel bekannt ist, dass das Flugzeug Querruder
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besitzt und diese ausgefallen sind, soll er nicht langer versuchen, enge Kurven zu fliegen, bzw.
diese frither beginnen, da das Flugzeug in der Erzeugung von Rollmoment mit reduzierter
Performance arbeitet [Ducard (2009)].

Ducard schreibt zum Vorteil der klaren Trennung zwischen Flugregler und Control Allocator
in [Ducard (2009)]:

“The biggest advantage of using a control allocation technique is that actuator fai-

lures can be compensated without the need for modifying the flight control laws”
Zum Nachteil schreibt er:

“(For the flight controller, ) ... the dynamics and limitations of the actuators after
a failure are not taken into account in the control laws. This means that the con-
troller will still attempt to achieve the original system performance even though the

actuators are not capable of achieving it”

Die beiden Aussagen stehen im klaren Widerspruch zueinander. Es ergibt sich ein Trade-off,
welcher fiir jedes System einzeln behandelt werden muss. Ein wiederverwendbarer Flugregler
erfordert eine Trennung und einseitige Abhangigkeit in Richtung Control Allocator in Form
von virtuellen Steuersignalen. Eine “bessere” fehlertolerante Flugsteuerung erfordert, dass der
Flugregler Kenntnis vom Ausfall und der Steuerflaichenzuordnung hat. Fiir die vorliegende
Arbeit wurde die Anforderung definiert, dass eine klare Trennung zwischen Flugregler und
Steuerflichenzuordnung besteht und der Flugregler keine Kenntnis von einem Ausfall erhélt
und der Fehler fiir diesen maskiert wird.

Nachfolgend sind zur Referenz Systeme aus der Literatur aufgefiihrt, bei denen eine klare
Einteilung in Flugregler und Steuerflaichenzuordnung schwer moglich ist, bzw. die Zusténdig-
keiten verschmelzen und der Flugregler bei einem Ausfall in ein anderes Flight Control Law
umschaltet.

Calise und Kim haben 1997 eine umfassende Systemarchitektur zur adaptiven Flugsteuerung
prasentiert [Kim und Calise (1997)], welche Modellierungsunsicherheiten und strukturelle
Verinderungen des Flugzeugs durch ein online lernendes neuronales Netz kompensiert.

Abbildung 3.8 zeigt den Regelkreis eines Freiheitsgrades des Systems. Fiir den Regler (rot) er-
scheint das System linear. Dies wird durch eine Kombination aus Model Inversion und Feedback
Linearization erreicht. Die Feedback Linearization ist ein Verfahren, bei dem ein nichtlineares
in ein lineares System uiberfiithrt wird (vgl. [Miiller (2008)]). Dies wird durch eine Art der Model
Inversion moglich, bei welchem die Ubertragungsfunktion des Systems mit Hilfe des Feedbacks

invertiert wird. Das zu regelnde System erscheint fiir den Regler somit als linear und kann wie
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Abbildung 3.8.: Aus [Kim und Calise (1997)]: Nichtlineare Regelung durch Feedback
Linearization und Model Inversion mittels neuronalen Netzen

ein solches geregelt werden. Dies hat den Vorteil, dass auf ein aufwendiges Gain-Scheduling
verzichtet werden kann. Mit diesem miisste das System in mehreren Arbeitspunkten linearisiert
werden, wobei fiir jeden Arbeitspunkt Reglerparameter bestimmt werden miissten.

Der Index i gibt die Nummer des Freiheitsgrades (Rollen, Nicken, Gieren) an und kann
nachfolgend vernachlissigt werden. Die Model Inversion (blau) ldsst das System durch eine
Feedback Linearization (lila) fiir den Regler als lineares erscheinen. Das virtuelle Steuersignal
u, mit welchem das System gespeist wird, setzt sich aus drei Teilen zusammen, wobei der
Anteil 2. hier vernachlassigt wird. Der Anteil u,4 wird von einem linearen PD-Regler (rot)
erzeugt. Durch eine sogenannte Inverse Model Augmentation (griin) werden Ungenauigkeiten
und Fehler bei der Modellierung der inversen Ubertragungsfunktion dynamisch ausgeglichen.

Sie liefert einen zusétzlichen Anteil u,q4 auf das virtuelle Steuersignal u.

. H
NN 1 Nonlinear S).wstcm

" 1 (x,5,0) Sl f(x,%,5)

b9 1 X
—h? »-

Model Inversion

Abbildung 3.9.: Aus [Kim und Calise (1997)]: Model Inversion durch offline-trainiertes
neuronales Netz

A

Die Model Inversion ist in Abbildung 3.9 dargestellt. Die Abbildungsfunktion von u auf ¢
stellt die Control Allocation dar. An der Systemarchitektur ist hervorzuheben, dass es zwei
neuronale Netze verwendet. Das eine wird zur Model Inversion genutzt und wird offline anhand

von aufgezeichneten Simulatordaten trainiert. Das zweite bildet die Augmentation. Es hat den
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3. Techniken und vergleichbare Systeme

Zweck, Unsicherheiten in der Modellierung des inversen Modells (NN 1) auszugleichen. Daher
wird es online im Flug trainiert.

Durch die Model Inversion und die Feedback Linearization ergibt sich fiir den Regler ein
lineares System, dessen Realititsnihe durch die adaptive Augmentation im laufenden Betrieb
verbessert wird. Dieser Ansatz hat in der wissenschaftlichen Szene groflen Anklang gefunden
und bildet die Basis fiir viele veroffentlichte Abhandlungen.

Das Intelligent Flight Control System (IFCS) des NASA Dryden Flight Research Centers war
ein iiber mehrere Jahre angelegtes Forschungsprojekt, um “einen revolutiondren technologischen
Durchbruch bei der Flugsteuerung zu erzielen, welcher die Leistung des Flugzeugs sowohl unter
normalen als auch unter Stérungsbedingungen effizient optimieren kann” [NASA (2014)]. Der
Ansatz von Calise und Kim diente als grundsitzliche Basis. Adaptive Flugsteuerungssysteme
auf Basis dieser Systemarchitektur wurden etwa fiir ein F-15B Kampfflugzeug [Williams-
Hayes (2005), Bosworth und Williams-Hayes (2007)] oder auch ein UAV [Ippolito u. a. (2007)]
entwickelt. Weiterhin haben Calise und Rysdik den Ansatz verwendet, um Helikopter und
Tiltrotoren zu steuern [Calise und Rysdyk (1998)], [Calise u. a. (2004)]. Drozeski hat mit dem
Ansatz einen unbemannten Modellhelikopter gesteuert [Drozeski (2005)].
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4. Ansatz

Das vorliegende Kapitel beschreibt die Herangehensweise und den entworfenen Ansatz zur Um-
setzung der adaptiven Flugsteuerung. Weiterhin werden die benotigten Softwarekomponenten
beschrieben.

Aus den gegebenen Anforderungen und den analysierten Konzepten wurde ein Ansatz
gebildet, mit welchem eine fehlertolerante Flugsteuerung durch eine dynamische und adaptive
Reallokation der Steuerflachen realisiert werden soll. Durch die Anforderungen ist vorgege-
ben, dass die funktionalen Einheiten Flugregelung, Flugsteuerung und Ausfallerkennung in
klar separierbare Komponenten aufgeteilt werden sollen. Der Flugregler hat die Aufgabe der
Fihrung und Navigation des Flugzeugs, die Control Allocation die des Steuerns. Durch die
Trennung soll das Single-Responsibility-Prinzip sowie das Prinzip des Separation of Concerns

gestarkt werden, wodurch die Komponenten austauschbar und wiederverwendbar sind.

4.1. Gesamtsystem adaptive Flugsteuerung

Die adaptive Flugsteuerung wird durch die Komponenten Fault Detection und Control Alloca-
tion realisiert. Die Fault Detection hat die Aufgabe, den Integritatszustand der Steuerflichen zu
tiberwachen. Die Control Allocation hat die Aufgabe, unabhiangig vom Integritatszustand, die
vom Flugregler gewiinschten Bewegungen und Drehmomente durch die intakten Steuerflichen
zu erzeugen.

Abbildung 4.1 zeigt die Ansétze zur Realisierung der beiden Komponenten im erweiterten
Regelkreis. Das mathematische Modell des Flugzeugs soll ein vortrainiertes rekurrentes neuro-
nales Netz bilden. Dieses erzeugt einen Restwert, welcher durch einen Zustandsautomaten
evaluiert wird. Die dynamische Reallokation soll durch einen Allokationsalgorithmus umge-
setzt werden, welcher die tatsichlich verbliebenen Integritdtszustdnde durch einen Agenten
anlernt. Die Komponenten Fault Detection und Control Allocation ergeben im Verbund eine ad-
aptive Flugsteuerung, wodurch das Flugzeug bei Ausfall einer Steuerfliche mit unverandertem
Flight Control Law in allen Freiheitsgraden mandévrierbar bleibt. In den Abschnitten 4.2 und 4.3
werden die einzelnen Ansatze jeweils ausfithrlich beschrieben. Es wird dabei insbesondere auf

den Prozess der Entscheidungsfindung eingegangen und die Auswahl der Techniken begriindet.
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____________________________________________

Adaptive Flugsteuerung

Daisy Chaining Steuerflichenzuordnung
anhand von durch einen Agenten
angelernte Effektivitdten der
Steuerfldchen

A

Offline-trainiertes rekurrentes neuronales
Netz zur Restwerterzeugung mit
anschlieBender Integrititsabschitzung
durch einen Zustandsautomaten

—>  Flugregler

Abbildung 4.1.: Ansétze der zu realisierenden Komponenten Fault Detection und Control
Allocation

Bei Ausfall einer Steuerflache verbleibt diese in einer festen Position und die Steuerbarkeit
dieser geht verloren. Hierdurch wird deren Komponente im Steuervektor v unveranderlich.
Um den Ausfall zu kompensieren, muss ein geeignetes u gefunden werden, welches dennoch
zum gewiinschten x,. fithrt, ohne dass der Flugregler seine Flight Control Laws dndern muss
und ein anderes v erzeugt. Dies soll durch eine Reallokation geschehen, bei dem die Aufgabe
der Momenterzeugung der ausgefallenen Steuerflache auf die verbliebenen intakten verteilt
wird.

Der eigene Ansatz macht, anders als in Abschnitt 2.2 beschrieben, keine Unterscheidung
zwischen Langs- und Seitenbewegung. Fiir die folgenden Erlauterungen gilt somit, dass lediglich
eine Bewegungsgleichung fiir alle Freiheitsgrade vorhanden ist. Die Zustandsgleichung des

erweiterten Regelkreises mit adaptiver Flugsteuerung ergibt sich wie folgt:

£(t) = Axz(t) + B * (u(t) 0 i(t)) (4.1.1)

Der Vektor ¢ enthialt den Integritatszustand der Steuerflachen und beschreibt damit deren
verbliebene Effektivitat. v und u haben die gleiche Dimension und werden komponentenweise
multipliziert (Hadamard-Produkt). Der Wertebereich von 4; definiert als 0 < ¢; < 1. Bei voller
Integritit hat ¢ fir jeden Aktuator den Wert 1. Bei Totalausfall einer Steuerfliche enthilt
¢ fir deren Komponente den Wert 0. Durch die Information iiber den Integritatszustand
kann die Control Allocation ableiten, welche Steuerflachen sie fiir die Umsetzung der vom
Flugregler gewiinschten Bewegung verwenden kann. Die Abbildung von v nach w ist damit

von ¢ abhangig. Hierdurch kann das Flugzeug trotz des Ausfalls einer Steuerfliche weiterhin
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4. Ansatz

in allen Freiheitsgraden gesteuert werden. Der Zustand x lasst sich somit weiterhin an den
gewiinschten z,..y anndhern.

Den Vektor ¢ liefert zunédchst die Komponente Fault Detection. Diese berechnet den Folgezu-
stand & anhand eines mathematischen Modells des Flugzeugs. Der Ausfall einer Steuerfliache
liegt vor, wenn gemessener (tatsichlicher) und berechneter (erwarteter) Folgezustand tiber
einen Zeitraum stark divergieren. Aus dieser Divergenz wird geschlossen, welchen Integritats-
zustand eine Steuerflache besitzt und welches ¢ sich fortan fiir das Flugzeug ergibt.

Unabhéngig von dem von der Fault Detection gelieferten Integritatszustand 4, wird inner-
halb der Control Allocation ein Lernalgorithmus verwendet, mit welchem die tatsachlichen
verbliebenen Effektivitaten identifiziert werden sollen. Hierdurch soll das in Abschnitt 1.3
beschriebene Vorgehen zum ad-hoc Anlernen der benétigten Steuerstrategie umgesetzt und

damit gleichzeitig evaluiert werden, ob solch ein Vorgehen generell angewandt werden kann.

4.2. Ausfallerkennung

Das in der Komponente Fault Detection verwendete Modell des Flugzeugs soll durch ein time-
recurrent neural network (RNN) abgebildet werden. Dieses setzt einen Zustandsbeobachter
ohne die Verwendung von analytisch aufwendig zu modellierenden Kalman-Filtern um. Statt
eines a priori aufgestellten analytischen Modells erlernt das Netz die Ubertragungsfunktion,
bzw. die Bewegungsgleichungen des Flugzeugs.

Das Flugverhalten, wie auch andere dynamische Systeme, wird durch ein mathematisches
Modell in Form von diskretisierten Differentialgleichungen abgebildet (sieche Abschnitt 2.2).
Zur Losung der Differentialgleichung werden in einem Flugsimulator numerische Methoden
verwendet. Einer numerischen Losung liegen zeitliche Abfolgen und Zeitschritt-gebundene
Rechenoperationen zugrunde. Daher muss die Losung, welche das Netz abbildet, ebenfalls
an eine zeitliche, bzw. sequentielle, Abarbeitung der Daten gebunden sein. Die Umsetzung
zur Ausfallerkennung soll rekurrente neuronale Netze verwenden. Dieser Netztyp eignet sich
aufgrund der Fahigkeit, sequentielle Abhéingigkeiten zu erkennen, fiir die Systemidentifikation
und Nachbildung von dynamischen Systemen (vgl. [Patan (2008)], [Horvath (2002)], [Trischler
und D’Eleuterio (2015)], [Behera und Rana (2014)] und [Funahashi und Nakamura (1993)]). Der
umzusetzende Prototyp soll dabei sowohl mit auf Sliding-Window basierenden Feed-Forward
Netzen, als auch mit intrinsischen rekurrenten Netzen evaluiert werden. Die nachfolgende
Darstellung basiert auf inharent rekurrenten Netzen. Die zu entwickelnde Arbeitsumgebung

zur Ubertragung soll es ermdglichen, die Komponenten des zu iiberwachenden Systemzustands
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4. Ansatz

frei zu wihlen. Es wird zunédchst angenommen, dass dieser ausschliefSlich aus den Drehraten
besteht.

Die Abbildung 4.2 zeigt schematisch den Aufbau der Komponente Fault Detection. Die Basis
hierfir bildet der Ansatz von Uhlig, Selig und Neogi [Uhlig u. a. (2010)].

IMU / Flight Simulator
rotational rates
[+ attitude]

u(t-1) x(t-Dtruth

Y
non-linear 6 DOF flight
dynamics by
offline trained
recurrent neural network

Residual Evaluation
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' Generation
1 o '
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' & A 4 \ 2 / E
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Abbildung 4.2.: Ansatz zur Abschitzung der verbliebenen Integritdtszustiande

Der Integritdtszustand ¢ soll in jedem Schritt der Regelschleife berechnet werden. Hierfiir
schatzt das Netz zunéchst den aktuellen Zustand x(t)predicted- Als Eingabedaten werden der
Systemzustand z(t — 1) und die Aktuatoransteuerungen u(t — 1) des letzten Regelschrittes
verwendet. Der tatsichliche Zustand x(¢) ¢, Wird vom Drehratensensor (IMU) geliefert. Der

Restwert residual wird tiber eine Fehlerquadratsumme (engl. mean-squared-error, MSE) aus
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4. Ansatz

(1) predicted und x(t)4ruen gebildet. Die Integritatsabschéatzung ¢ wird durch einen Zustands-

automaten berechnet.

4.2.1. Erzeugung des Restwerts

Fir eine genaue Integritiatsabschatzung muss ein Restwert geeignet erzeugt und evaluiert
werden. Zur Erzeugung haben Uhlig et al. die Differenz aus gemessenem und erwartetem
Zustand herangezogen. Sie haben dabei angemerkt, dass es in bestimmten Situationen zu
Impulsspitzen (engl. spikes) kommen kann. Diese treten besonders zu Beginn von raschen
Zustandsanderungen auf, zum Beispiel wenn ein Rollmoment aus einer Ruhephase heraus
erzeugt wird. Threr Ansicht nach lag der Grund darin, dass die Systemverzégerung (engl. lag)
vom Netz unzureichend modelliert wurde (vgl. [Uhlig u. a. (2010)]). Die Spikes kénnten von
der nachgelagerten Restwertevaluierung je nach Umsetzung zu False-Positives fithren, da
sie falschlicherweise als Ausfall der Steuerbarkeit aufgefasst werden. Daher sollte eine vom
Netz nicht modellierte Systemverzogerung in der Generierung des Restwerts beachtet und
kompensiert werden. Uhlig et al. haben deshalb neben dem direct residual, welches lediglich
die aktuellen Werte zur Generierung des Restwerts heranzieht, ein time-lagged residual gebil-
det. Fiir dieses wird die aktuell geschétzte Drehrate xp,cgicteq mit den n-letzten gemessenen
Drehraten 4., verglichen. Es wird der Restwert ausgew#hlt, welcher die geringste Differenz
ergibt. Die Gleichungen 4.2.1 und 4.2.2 stellen die Berechnungen des direkten und verzégerten
Restwerts dar. Im eigenen Ansatz soll anstelle der einfachen Differenz, das Fehlerquadrat

verwendet werden. Hiervon wird sich eine bessere Generierung des Restwerts versprochen.

Rdirect(t) = xpredicted(t) - xtruth(t) (4-2-1)

n
Rlagged(t) = lgl(i)%{xpredicted(t) — Ttruth (t - Z)} (4'2'2)
Neben den von Uhlig et al. vorgeschlagenen Varianten soll eine Berechnung des Restwerts
anhand der Fehlerquadratsumme (MSE) iiber die n-letzten Datenwerte moglich sein. Diese
weitere Wahlmoglichkeit soll die Anpassung der Ausfallerkennung flexibler gestalten. Die

Formel zur Berechnung ist in Gleichung 4.2.3 dargestellt.

n

Z (-I'predicted(t - Z) — Ttruth (t - Z))Q (4.2,3)

1=0:n

Rwindowed (t) =

Geeignete Langen fiir MSE- und Zeitverzogerungs-Fenster hangen von verschiedenen Fak-

toren ab. Diese konnen die Giite der Abbildung des Modells des Flugverhaltens, die Dynamik
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des Flugzeugs, die gewiinschte Zeitverzogerung bis zum Erkennen eines Ausfalls, usw. sein.

Die Lange n des Fensters soll daher variabel eingestellt werden konnen.

4.2.2. Evaluierung des Restwerts

Aus dem Funktionsverlauf des Restwerts lassen sich durch die Auswertung von bestimmten
Mustern Ausfille und deren Typen ableiten. In Abbildung 3.4 zur Erkennung von Oszillations-
mustern der Steuerflidchen ist in der Komponente Residual Evaluation eine parallele Architektur
dargestellt. In dieser wird der Restwert in unabhéngige Analysatoren gegeben, von denen
jeder auf die Erkennung eines bestimmten Musters programmiert ist. Dieser modulare Ansatz
ist einfach erweiterbar, indem zusétzliche Analysatoren parallel dazugeschaltet werden. Das
Bestimmen des Ausfalltyps ist dann niitzlich, wenn der Flugregler und die Steuerflichenzu-
ordnung gekoppelt sind und gemeinsam in ein anderes Flight Control Law umschalten. In
der vorliegenden Problemstellung sollen die Komponenten jedoch vollstindig getrennt sein.
Fiir den Control Allocator ist lediglich der Integritatszustand als Indikator fiir die verbliebene
Effektivitat der Steuerflichen von Bedeutung. Daher wird hier vorerst nur ein Analysator
realisiert, welcher die Effektivitaten in Form des Integritdtszustands ¢ schétzt.

Der Analysator soll ebenfalls so ausgelegt sein, dass nach Moglichkeit keine False-Positives
erzeugt werden. Es erfolgt daher eine Analyse des Restwerts, bei der kurze Spikes erlaubt sind.
Weiterhin gelten einige Annahmen. Zum einen, dass bei Start des Flugzeugs, bzw. der Avionik,
keine Ausfille vorliegen und das Flugzeug mit voller Performance fliegen kann. Zum anderen,
dass ein Ausfall permanent ist und dieser wahrend das System eingeschaltet ist, nicht behoben
werden kann. Der Wert der Integritatsabschéatzung ¢ ist somit monoton fallend von 1 nach 0.

Der Analysator wird als Zustandsautomat realisiert. Dieser ist an die Umsetzung von Uhlig
et al. angelehnt. In einem Zustandsautomaten koénnen die zu erkennenden Muster in den
Zustdnden und Transitionen abgebildet werden. Aus den Funktionsverldufen des Restwerts

kann abgeleitet werden, dass erwarteter und gemessener Systemzustand divergieren.

res < thr res >= thr & cnt < max res >= thr res < thr

res >= thr res < thr

cnt >= max

Sfault
confirmed

Sfault

nominal
latent

condition

calc integrity
from
error rate

reset
error rate

cnt =0

res < thr res >= thr

Abbildung 4.3.: Zustandsautomat zur Integritatsabschitzung durch Evaluierung des Restwerts
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Abbildung 4.3 zeigt das Modell des zu realisierenden Zustandsautomaten. Der Zustand no-
minal condition stellt den Startzustand dar. Solange der Restwert res unter einem bestimmten
Grenzwert thr bleibt, wird in diesem Zustand verweilt. Bei Uberschreitung des Grenzwertes
wird in den Zustand fault observed gewechselt. Dieser stellt einen temporiren Zwischen-
schritt zwischen “kein Ausfall erkannt” und “die Steuerfliche arbeitet eingeschrdankt” dar. Er
wird eingefiihrt, um Spikes herauszufiltern. Hierfiir wird ein Zahler cnt verwendet, welcher im
Zustand fault observed inkrementiert und im Zustand nominal condition zuriickgesetzt wird.
Wenn der Restwert im Zustand fault observed unter den Grenzwert fillt, wird in den Zustand
nominal condition zuriickgesprungen und der Zahler zuriickgesetzt. So wird das Uberschreiten
des Grenzwertes lediglich als kurzer Spike gewertet. Wenn der Grenzwert jedoch weiterhin
iiberschritten wird und der Zahler ein Maximum max erreicht hat, wird in den Zustand fault
confirmed gewechselt. Uber das Maximum kann die maximale erlaubte zeitliche Linge eines
Spikes variiert werden. Im Zustand fault confirmed kann sicher davon ausgegangen werden,
dass es sich nicht um einen kurzen Spike, sondern um einen echten Effektivitatsverlust der
Steuerflache handelt.

Ab diesem Zeitpunkt kann nicht mehr zu den beiden vorherigen Zustanden zuriickgesprun-
gen werden. Das System befindet sich im Zustand fault confirmed, wenn der Restwert den
Grenzwert tiberschreitet. Wird der Grenzwert unterschritten, wechselt das System in den
Zustand fault latent. Dieser bildet eine Situation ab, bei der der Ausfall zwar vorhanden ist, zu
dem gegebenen Zeitpunkt jedoch verborgen bleibt. Der Fall tritt zumeist auf, wenn keine oder
wenig Ansteuerung der Steuerfliche vorliegt, wie etwa bei einem Horizontalflug. In dieser
Situation sind die Ausschliage der Steuerflichen zu gering, so dass sich der Fehler nicht zeigt.
Daraus ergibt sich ein niedriger Restwert, da das neuronale Netz ohne eine Ansteuerung auch
eine geringe Zustandsédnderung des Systems schétzt.

Dies fiithrt dazu, dass sich das System bei einer Ansteuerung typischerweise im Zustand
fault confirmed und ohne eine vom Autopiloten gewiinschte Erzeugung eines Drehmoments
im Zustand fault latent befindet. Die Schatzung der verbliebenen Effektivitdt kann somit le-
diglich bei einem angesteuerten Ausschlag erfolgen. Nur in solchen Situationen lasst sich der
Integritdtszustand ableiten. Hierfiir wird eine error rate eingefiihrt. Diese ergibt sich aus dem
Quotienten von gemessenem und erwartetem Systemzustand. Zum Beispiel, wenn die gemesse-
ne Drehrate lediglich 80% der erwarteten ist, kann von einer verbliebenen Effektivitat von 80%
der Querruder, bzw. der fiir die Erzeugung des Rollmoments verantwortlichen Steuerflichen,
ausgegangen werden. Uhlig et al, erzielten mit dieser Methode gute Effektivititsabschatzungen
[Uhlig u. a. (2010)].
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Zur Berechnung der error rate werden bei jedem Eintritt in den Zustand fault confirmed die
gemessenen und erwarteten Systemzustiande in jeweils eigene Listen eingefiigt. Die error rate
wird in jedem Zeitschritt aus allen aufgezeichneten Systemzustanden nach der in Gleichung
4.2.4 dargestellten Formel berechnet. Es wird dabei in den Listen nach dem kleinsten Quo-
tienten gesucht, welcher ein einzelnes Paar bildet. Hiermit soll sichergestellt werden, dass
bei der Abschétzung der verbliebenen Effektivitat der worst-case Fall angenommen wird. Die
berechnete error rate wird als neue Integritatsabschatzung gesetzt, sofern diese niedriger als

die bisherige ist.

n
€T(t) = Z@Sg{-%truth(t - Z) / xpredicted(t - Z)} (4'2‘4)

Die Kombination aus neuronalen Netzen, welche den erwarteten Systemzustand schit-
zen, einer Restwertgenerierung sowie einer Evaluierung des Restwerts ergibt ein méachtiges
Werkzeug zur Erkennung von Steuerflichenausfillen. Die zu realisierende Arbeitsumgebung
soll das Entwickeln einer Fault Detection mit einem mdoglichst hohen Grad an Wahl- und
Entscheidungsmoglichkeiten bieten. So etwa, welche rekurrenten Netztypen, Komponenten
des Zustandsvektors, ob ein Netz pro Steuerfliche oder ein einzelnes Netz, welche Parameter
fiir die Restwerterzeugung und -Evaluierung, usw. verwendet werden sollen. Mit der Arbeit-
sumgebung soll eine beispielhafte Umsetzung fiir einen simulierten Tréager erstellt werden.
In diesem Zusammenhang wird in Kapitel 8 eine Reihe von Experimenten durchgefiihrt und

prasentiert.

4.3. Ausfallkompensation

Die Komponente Control Allocation hat die Aufgabe der Flugsteuerung. Sie muss die vom
Flugregler gewiinschten Zustandsanderungen der Drehmomente durch eine geeignete An-
steuerung der am Flugzeug zur Verfiigung stehenden Steuerflichen umsetzen. Im Kontext
des Regelkreises aus Abbildung 4.1 bedeutet dies, dass eine geeignete mathematische Abbil-
dung der virtuellen Steuersignale v auf die real verfiigbaren Aktuatoren u gefunden werden
muss. Bei konventionellen Drachenflugzeugen mit je einem Satz Querrudern, Hohenrudern,
Seitenrudern und Triebwerken ist die Abbildung simpel, da diese speziell fiir die Steuerung der
Freiheitsgrade ausgelegt sind. Die Zuordnung zwischen Freiheitsgrad und Steuerflache wird
hier direkt von diesen vorgegeben. Fiir eine nicht adaptive Flugsteuerung kann die Zuordnung

fest einprogrammiert werden.
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Bei hochgradig iiberaktuierten Systemen, wie etwa modernen Kampflugzeugen, stehen
weitaus mehr Steuerflichen als Freiheitsgrade zur Verfiigung. Hierfiir muss das Control Allo-
cation Problem (CAP) gelost werden, um eine optimale Ansteuerung zu erhalten [Durham u. a.
(2017), Frost u. a. (2010)]. Soll eine Flugsteuerung adaptiv arbeiten, werden die Steuerflichen
aus dem oberen Beispiel nicht langer als untrennbare Satze von immer gleichlaufenden (engl.
ganging) Aktuatoren, sondern als einzeln ansteuerbare Aktuatoren verwendet. Fiir eine auf
Reallokation basierende adaptive Flugsteuerung ist das Control Allocation Problem somit
ebenfalls zu l6sen.

Die degradierte Integritat einer Steuerflache soll durch eine dynamische Umverteilung des
Steueraufwandes auf die verbliebenen intakten Steuerflichen kompensiert werden. Durch eine
solche Neuverteilung der Aufgaben werden die Steuerflachen reallokiert. Die Aufgaben der
Komponente erweitern sich damit von der einfachen Ansteuerung im fehlerfreien Zustand,
zu einem komplexeren System, welches einen gewissen Grad an Fehlertoleranz sicherstellen

muss.

4.3.1. Lernen statt a priori Systemwissen

Durch die eigenen Anforderung an die Losung soll das System wenig vorgegebene Systemwis-
sen vom zu steuernden Flugzeug besitzen. Es soll somit so wenig a priori Wissen wie moglich
einprogrammiert werden. Das System muss demnach lernfahig sein, um eine geeignete Steue-
rung ohne a priori Wissen erst zu ermdoglichen. Die Umsetzung der Komponente Control
Allocation soll daher einen Algorithmus beinhalten, welcher die Systemzusammenhénge im
laufenden Betrieb lernt. Im Kontext des Regelkreises bedeutet dies, dass die Systemzusam-
menhinge zwischen v und u angelernt werden miissen. Hierfiir muss das System erkennen,
welcher Aktuator (Komponente aus u) welchen Effekt auf welchen Freiheitsgrad (Komponente
in x bzw. v) hat. Konkret wird dies durch die Steuermatrix B ausgedriickt. Die Dimensionen der
Matrix sind durch die Dimensionen der Vektoren = und u vorgegeben. Der Lernalgorithmus
hat die Aufgabe, die Koeffizienten der Steuermatrix durch ein “anlernen” zu approximieren.
Zum Lernen der Koeffizienten muss eine Systemidentifikation durchgefithrt werden. Dies
ist eine Standardtechnik zur Analyse des Systemverhaltens von technischen Systemen und
Prozessen. Durch verschiedene definierte Testsignale wird die Abhangigkeit zwischen Eingangs-
und Ausgangssignalen ermittelt. Aus diesen kann das Systemverhalten abgeleitet und ein
mathematisches Modell gebildet werden. Abschnitt 6.1.1 fithrt das Thema Systemidentifikation
und mogliche Testsignale weiter aus. Nachfolgend wird das Thema im Sinne der Anwendung

im Entwicklungsprozess eines Regelsystems beleuchtet.
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Die Systemidentifikation kann in einer definierten Testumgebung (offline) oder im laufen-
den Betrieb (online) durchgefithrt werden. Bei einigen Systemen existiert als Testumgebung
ausschliefilich ein Modell des realen Systems. Wie zum Beispiel in einem Flugsimulator. Fir
ein Flugzeug macht das Konzept einer realen Testumgebung wenig Sinn, da es in diesem Fall
ebenfalls real fliegen wiirde. Hierdurch befindet es sich jedoch nicht langer in einer simulierten
Testumgebung, sondern in der realen Umgebung. Eine Offline-Identifikation heif3t bei einem
Flugzeug demnach, dass dieses durch ein simuliertes Modell, wie etwa in einem Flugsimulator,
abgebildet wird. Eine Online-Identifikation, dass diese bei einem realen Flug durchgefiihrt
wird.

Beide Varianten haben Vor- und Nachteile. Bei einer Offline-Identifikation kann eine um-
fangreiche Datenbasis verwendet werden, um das System zu analysieren. Bei der Online-
Identifikation steigen die Kosten ungleich stirker, da jedes Testsignal real geflogen werden
muss. Weiterhin ist die Online-Variante an die reale Zeit gebunden, wohingegen ein Flugsimu-
lator eine Vielzahl an Mandvern pro Sekunde simulieren kann. Die Anzahl der Testsignale pro
Zeiteinheit ist damit direkt von der Rechenkapazitit der Testumgebung abhingig. Dagegen
steht jedoch, dass die Testumgebung stets eine nicht optimale Abbildung der Realitat darstellt,
und somit das System nicht perfekt simuliert. Die Ergebnisse der Systemidentifikation haben
damit eine geringere Realitatsnahe, womit auch das mathematische Modell des Systems an
Realitatsnihe verliert. Eine Offline-Identifikation hat weiterhin den Vorteil, dass auch kritisches
Systemverhalten analysiert werden kann, ohne das System in Gefahr zu bringen. So etwa, dass
extrem enge Kurven oder steile Nickwinkel simuliert werden, bei denen das reale Flugzeug
womoglich einen Stréomungsabriss (engl. stall) erleiden kénnte.

Die Unterschiede bei den beiden Varianten ergeben sich demnach dazu, dass durch die Offline-
Identifikation eine grofie und vielfiltige Datenbasis aufgebaut werden kann, durch die Online-
Identifikation eine kleinere, dafiir jedoch genauere Datenbasis. Komplexe Ansitze, wie etwa
das Neural Network augmented Feedback-Linearization-System von Calise und Rysdik [Calise
und Rysdyk (1998)] (siehe Abschnitt 3.3) kombinieren beide Varianten. Es wird zuerst eine
umfangreiche Offline-Identifikation durchgefiihrt, welche fir eine grundlegende Festlegung
der Reglerparameter ausreicht. Mit einer Online-Identifikation im laufenden Betrieb werden
die Ungenauigkeiten des Modells durch eine Adaption der Parameter ausgeglichen.

Fiir die vorliegende Problemstellung ist die Anforderung gegeben, dass der Control Allocation
so wenig a priori Wissen iiber das System wie moglich vorliegt. Deshalb soll der Ansatz
eine reine Online-Identifikation beinhalten, durch welche die Steuermatrix B und deren

Koeffizienten rein im laufenden Betrieb angelernt wird.
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Inspiriert wird diese Herangehensweise neben dem beschriebenen Flugzeugungliick von
dem Umstand, dass besonders in den letzten Jahren eine Vielzahl an Arbeiten vorgestellt wur-
den, welche verschiedene Problemstellungen rein durch maschinelles Lernen und kiinstliche
Intelligenz 16sen konnten, ohne dass a priori festgelegte Modelle oder Expertenwissen einpro-
grammiert war. Ein prominentes Beispiel hierfiir stellt die fiir das Brettspiel Go entwickelte KI
AlphaGo dar [Silver u. a. (2016)]. Das System konnte, bzw. kann, die besten menschlichen Go
Spieler der Welt bezwingen, ohne dass ihm die Spielregeln und Mechaniken von Go einpro-
grammiert wurden. Das Wissen dariiber, wie Go gespielt wird um zu gewinnen, hat es rein
durch das Spielen gegen sich selbst erlernt [Burger (2016)]. Im August 2017 wurde auf der Welt-
meisterschaft des Videospiels Dota 2 ein computergesteuerter Spieler (engl. bot) prasentiert,
welcher die weltbesten menschlichen Spieler mit nahezu 100%er Gewinnrate schlagen konnte
[OpenAlI (2017a)]. Dem Bot selbst wurden nur wenige Spielmechaniken fest einprogrammiert,
die meisten wurden durch das Spielen gegen sich selbst erlernt [OpenAl (2017b)]. In [Peng u. a.
(2017)] werden Gangarten und Fortbewegung von mehrbeinigen Robotern angelernt, ohne
dass den Steuerungssystemen zuvor bekannt war, welche Aktuatoren welche Auswirkungen
auf das System haben.

Eine Losung, die komplett ohne a priori Wissen auskommt ist wiinschenswert, beim techni-
schen System Flugzeug jedoch nur schwer realisierbar. Die Systeme der vorgestellten Ansitze
unterscheiden sich zum Flugzeug dahingehend, dass sich die Systeme zu jeder Zeit in einem
Safe-State befinden. Das heifit, sie konnen zu keiner Zeit weder das zu steuernde System selbst,
noch die Umwelt beschadigen.

Um die Steuermatrix B anzulernen, miissen Testsignale auf die Aktuatoren gegeben werden.
Aus den Reaktionen des Flugzeugs lassen sich die Koeffizienten ableiten. Durch zufillige
Testsignale, bei denen die Systemreaktion unbekannt ist, konnen schnell kritische Fluglagen
oder Geschwindigkeiten entstehen. Diese miissen entsprechend korrigiert werden, um die
Fluglage wieder zu stabilisieren. Der Regler wiirde virtuelle Steuersignale generieren, die das
Flugzeug wieder “fangen” wiirden. Mit einer zu Beginn leeren Steuermatrix kénnen diese jedoch
nicht umgesetzt werden, da keine Kenntnis dariiber besteht, welche Steuerfliche welchen
Einfluss auf welchen Freiheitsgrad. Daraus ergibt sich demnach eine zirkuldre Abhangigkeit.

Um dieses Problem zu 16sen, konnte das Flugzeug aus einer sehr groflen Hohe starten, bei
dem der Lernalgorithmus gentigend Zeit hat die Koeffizienten zu lernen, bevor das Flugzeug
abstiirzt. Hieraus ergeben sich jedoch andere Probleme. Zum einen lésst sich zuvor schwer
abschitzen, welche Hohe fiir einen ausreichend lange andauernden Lernprozess benétigt
wird. Zum anderen wiirde sich aller Wahrscheinlichkeit nach bereits nach kurzer Zeit ein

unkontrollierter Fall einstellen, da es zu einem Stromungsabriss kommt. In dieser Situation
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erzeugt das Flugzeug keinen Auftrieb mehr und ist lediglich der Gravitation ausgesetzt. Wenn in
diesem Moment Testimpulse auf die Steuerflichen gegeben werden, kommt es woméglich zwar
zu Anderungen der Drehraten, jedoch gelten die Abhangigkeiten zwischen Ein- und Ausgéngen
des Systems fiir den unkontrollierten freien Fall. Diese stehen jedoch in keinem Zusammenhang
mit den Abhéngigkeiten einer normalen Flugsituation, bei der Auftrieb erzeugt wird und sich
der Flug kontrollieren lasst. Die erlernten Zusammenhénge sind somit unbrauchbar. Den

Lernprozess in grof3er Hohe starten zu lassen 16st das Problem demnach nicht.

4.3.2. Konzept der Umsetzung

Aufgrund des fehlenden Safe-States kann nicht auf eine initiale Zuordnung von Freiheitsgrad
auf Steuerfliche verzichtet werden. Daher muss die Komponente Control Allocation mit einer
fest einprogrammierten Standard-Zuordnungstabelle (engl. Allocation Table) ausgestattet sein.

Weiterhin gilt die Anforderung, dass die Komponente bei Ausfall eine dynamische Realloka-
tion vornimmt. Im ausfallfreien Zustand wird mit der Standardzuordnung der vorgegebenen
Allocation Table gesteuert. Fallt der Integritatszustand einer Steuerfliache unter einen bestimm-
ten Grenzwert, muss die Reallokation vorgenommen werden.

Die grundlegende Idee ist, den folgenden Ablauf zu umzusetzen, um ein sicheres Weiterflie-

gen trotz degradierter Performance zu erméglichen:

1. Im ausfallfreien Zustand wird die Standard Allocation Table zur Steuerung verwendet

2. Der Integritatszustand einer Steuerflache fallt unter einen Grenzwert

3. Das System fiihrt die Lernphase aus, um die Koeffizienten der Steuermatrix B zu appro-
ximieren

4. Das System wihlt geeignete Zuordnung von v auf v anhand der Steuermatrix und steuert

das Flugzeug fortan mit dieser

Die Lernphase im fehlerfreien Zustand durchzufiithren wiirde verschiedene Problemfalle
nicht abdecken. So etwa, wenn die Steuerfliche zwar noch mit voller Geschwindigkeit bewegt
wird, die Ausschlage jedoch geringer sind. Der umgekehrte Fall wire ebenfalls nicht abgedeckt.
Weiterhin kénnen so auch strukturelle Ausfille kompensiert werden, die im fehlerfreien
Zustand noch nicht gegeben waren.

Der Integritatszustand, welcher von der Fault Detection geliefert wird, gibt keinen Aufschluss
iiber den Fehlertyp. Es wird lediglich abgeschdtzt, wie effektiv die Steuerfliche noch arbeiten
kann. Die Lernphase soll Aufschluss dariiber geben, wie effektiv die Steuerflachen tatsdchlich
noch arbeiten. Wie gut der Ansatz des Lernens nach Ausfall in dieser Form arbeitet, muss durch

die Experimente evaluiert werden. Es ist notwendig zu evaluieren, ob das dynamische Anlernen
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im Ausfallzustand zu viel Zeit benétigt, bevor eine dynamische Reallokation, bzw. alternative
Zuordnung der Steuerflichen vor einem unmittelbaren Absturz angelernt werden kann. Da
das Online-Lernen Zeit benétigt, ergeben sich prinzipiell ebenfalls die oben angesprochenen
Probleme. Mit dem Vorhandensein einer Standardzuordnung, welche das Flugzeug womdéglich
noch stabilisieren kann, werden diese jedoch minimiert.

Durch das Anlernen des benétigten Verhaltens der Control Allocation ergibt sich eine Form
eines Software-Agenten. Das bendtigte Verhalten wird dynamisch angelernt und bei Bedarf
angepasst, wodurch sich eine adaptive Flugsteuerung ergibt, welche fehlertolerant gegen
Ausfille der Steuerflachen arbeitet. Bis auf die Standard Allocation Table ist dem Agenten kein
a priori Wissen iiber das zu steuernde Flugzeug einprogrammiert. Nachfolgend werden die
zu realisierenden Lern- und Zuordnungsphase beschrieben, welche die Control Allocation

beinhalten soll.

4.3.3. Lernphase

Die Lernphase hat zum Ziel, die Koeffizienten der Steuermatrix B anzulernen, aus welchen sich
eine Zuordnungstabelle ableiten ldsst. Da sich das Flugzeug durch den Ausfall einer Steuerfldche
in einem womdglich kritischen Zustand befindet, ist es eine unabdingbare Anforderung, dass
die Lernphase in moglichst kurzer Zeit méglichst viel Systemverhalten identifizieren kann. Dies
limitiert die Systemidentifikation dahingehend, dass lediglich ein kleiner Satz an Testsignalen
verwendet werden kann. Aus diesem Grund kann kein klassisches Reinforcement Learning
erfolgen, da dieses typischerweise ein sehr langsames Lernverhalten zeigt (vgl. [Wagner (2018)],
[Silver u. a. (2016)]).

Es muss daher eine an den Prozess vereinfachte Lernphase verwendet werden. Der konzep-

tionelle Ablauf soll wie folgt lauten:

1. Stabilisiere das Flugzeug mit der Standard Allocation Table fir ¢; Sekunden

2. Gebe ein Sprung-Signal auf Steuerflache u; fiir t2 Sekunden

3. Messe die Systemreaktion in allen vier Freiheitsgraden Rollen, Nicken, Gieren und
Langsbeschleunigung

4. Trage die Systemreaktion in die Steuermatrix B ein

5. Wiederhole die Schleife mit der nachsten Steuerfliche u; 1, bis alle Steuerflachen ange-

regt wurden

Die fiir eine ausreichend genaue Abschatzung mindestens bendtigten Sekunden der Para-
meter ¢ und f2 hdangen stark von der Systemdynamik ab und miissen daher einstellbar sein.

Weiterhin kann hierdurch eine Zeitschiatzung erfolgen, wie lange die Lernphase dauert. In
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einem real implementierten System kénnen die Parameter etwa in Abhangigkeit der verblie-
benen Flugh6he und Fluggeschwindigkeit erfolgen. Sind diese ausreichend gegeben, kann
eine entsprechend langere Dauer gelernt werden, wodurch sich genauere Abschéitzungen der

verbliebenen Effektivitiaten ergeben.

4.3.4. Zuordnungsphase

Anhand der identifizierten Koeffizienten der Matrix B muss eine Zuordnung erfolgen, durch
welche das Flugzeug manévrierfihig bleibt.

Der vorgeschlagene Lernprozess verwendet lediglich ein Testsignal pro Aktuator. Dieses
wird in Isolation zu den restlichen Aktuatoren angelegt, ohne dass eine Kombination stattfindet,
durch welche sich Kopplungen erkennen lassen wiirden. Beide Faktoren lassen darauf schliefen,
dass die angelernten Koeflizienten nicht optimal approximiert werden. Es muss evaluiert
werden, wie effektiv diese Methode die Effektivitaten abschitzen kann.

Diese Annahmen schrinken den Prozess der Auswahl, welche Steuerfliche fiir welchen
Freiheitsgrad verwendet werden soll, stark ein. Es wird angenommen, dass die Koeffizienten
unzureichend approximiert werden und lediglich eine geringe Aussagekraft tiber die tatsachlich
mogliche verbliebene Performance des Flugzeugs bieten. Eine optimale Steuerflachenzuord-
nung (siehe Abschnitt 3.2.5) lasst sich hierdurch schwer realisieren. Jedoch soll diese dennoch
umgesetzt werden, um das Verfahren evaluieren zu konnen. Weiterhin soll eine Priorititen-
basierte Zuordnungstabelle mit variablem Daisy Chaining implementiert werden, welche

statisch vorgegeben werden kann.

[ Aileron; |
Aileron,
Rate, 1 1 03 03 0.1 0.05 0.05
Rat 01 01 1 1 0 o1 o1 |Flevaton
Wepitch | _ . ' ' " | * | Elevator, (4.3.1)
Rateyquw 025 025 06 0.6 1 03 0.3
Rudder
Accely, -0.3 —-0.3 0.05 0.05 0 1 1
Thrust;
| Thrust, |

Die Allocation Table wird indirekt aus der Steuermatrix gebildet. Direkt nach der Lernphase
enthilt diese vorerst noch die gemessenen Systemreaktionen als Drehraten und der Beschleuni-
gung. Zunichst werden die Werte normiert. Daraufhin werden mit einem greedy-pick Verfahren

die Steuerflichen ausgewahlt, welche die hochsten Auswirkungen auf den jeweiligen Freiheits-
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grad haben. Die Gleichung 4.3.1 stellt beispielhaft eine angelernte Steuermatrix (idealisiert) fiir
ein Flugzeug mit sieben Steuerflichen dar.

Die angelernten Werte geben den Faktor des erzeugten Systemverhaltens vermutlich unzu-
reichend wieder. Daher kann keine Umrechnung erfolgen, wie viel Steuerleistung zu welcher
Drehrate oder Beschleunigung fithrt. Somit ist nicht ersichtlich, wie viele der Steuerflachen
benétigt werden und mit welchen Werten diese angesteuert werden miissen. Diese Problemstel-
lung muss wihrend der Realisierung evaluiert und gegebenenfalls eine Losung implementiert

werden.

4.4. Einschatzung

Durch die nicht benétigte analytische Modellierung des Flugverhaltens und der Systemdynamik
ist der eigene Ansatz besonders attraktiv. Die Implementierung der Algorithmen erfolgen
unabhingig vom Flugzeug. Hierdurch ist eine hohe Generalisierung gegeben, wodurch sich
eine Ubertragung auf einen bestimmten Triger relativ einfach durchfiihren lasst. Eine statische
Steuerflichenzuordnung mit einem eventuell erweiterten Daisy Chaining muss starr in der
Avionik implementiert werden und unterscheidet sich von Flugzeug zu Flugzeug. Durch das
Ausnutzen der intrinsischen Kopplung der aerodynamischen Wirkung miissen keine redundant
vorhandenen Steuerflichen am Flugzeug vorhanden sein. Stattdessen wird die erforderliche
Steuerwirkung durch eine zur Laufzeit angelernte dynamische Reallokation erreicht.

Weiterhin hervorzuheben ist, dass der dynamisch lernende Teil der Control Allocation, ange-
lehnt an die in Abschnitt 4.3 prasentierten Systeme, prinzipiell iiber wenig einprogrammiertes
Wissen verfiigt, welches System gesteuert wird. Der Ansatz kann somit auch auf andere zu
steuernde Systeme iibertragen werden.

Bei der Verwendung von Methoden aus der kiinstlichen Intelligenz kann auf eine starre
und auf die Flugzeugkonfiguration angepasste Implementierung verzichtet werden. Das Flug-
verhalten und die benétigte Steuerflichenkonfiguration werden angelernt. Somit miissen die
Algorithmen beim Wechsel des Tragers nicht umprogrammiert werden, lediglich die Parameter
und Koeffizienten unterscheiden sich bei unterschiedlichen Flugzeugen. Diese konnen bei dem
prasentierten Ansatz antrainiert werden.

Die nicht benétigte analytische Modellierung hat weiterhin den Vorteil, dass bei einer
Ubertragung auf einen neuen Trager deutlich weniger Doméanenwissen aus den Gebieten der
Signale und Systeme, Flugmechanik und Regelungstechnik benétigt wird, da keine handische

umfangreiche Systemidentifikation durchgefithrt werden muss. Durch den présentierten Ansatz
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wird die Systemidentifikation, welche das mathematische Modell des Flugzeugs als Ergebnis
hat, durch die Algorithmen und das Anlernen selbst durchgefiihrt.

Jedoch bietet der auf Lernverfahren basierende Ansatz auch gravierende Nachteile gegen-
iber klassischen analytischen Methoden. So gehen durch die neuronalen Netze Teile der
Nachvollziehbarkeit verloren, da die mathematischen Zusammenhénge nicht sofort und ohne
weiteres erkennbar sind. Bei sicherheitskritischen Systemen ist dies ein deutlicher Schwach-
punkt gegeniiber der analytischen Modellbildung. Eine Zertifizierung fiir den allgemeinen
Luftfahrtgebrauch ist mit der Verwendung von neuronalen Netzen nicht ohne weiteres moglich
[Schumann u. a. (2003)].

Die neuronalen Netze werden zunichst offline angelernt. Dies ist technologiebedingt, da
zum aktuellen Zeitpunkt kein Learning Framework fiir die Hardwareplattform der FCU zur
Verfiigung steht, welches ein Online-Lernen méglich machen wiirde. Ein Online-Lernen wire
iiberaus attraktiv, da eine Ubertragung auf einen neuen Triger weniger Entwicklungsaufwand
bedeuten wiirde. Weiterhin kénnen durch ein Online-Lernen unvermeidliche Modellierungs-
fehler und -Ungenauigkeiten kompensiert werden. Die Ansétze von Calise et al. [Calise und
Rysdyk (1998), Kim und Calise (1997)] sowie die darauf basierenden verwenden jeweils eine
Online-Systemidentifikation, um sowohl Fehler bei der Modellierung, als auch durch plétzliche
Beschadigung nicht modellierte Systemzustande und -Dynamiken im laufenden Betrieb zu
kompensieren.

Die fiir die Ausfallkompensation verwendete Online-Systemidentifikation ist minimalistisch
ausgelegt. Durch diese lasst sich die verbliebene Performance des Flugzeugs nur in geringem
Mafle beurteilen. Die Ausfallkompensation ist fiir ein reales System in dieser Form daher ver-
mutlich lediglich fiir eine Schadens- und Gefahrenminimierung einsetzbar, wobei die Mission
abgebrochen wird. Fiir eine leistungsstarkere fehlertolerante Flugsteuerung, mit welcher die
Mission fortgesetzt werden kann, wird eine umfangreichere Systemidentifikation im fehler-
freien Zustand benétigt. Eine Systemidentifikation nach dem Ausfall kann erfolgen, um den

Fehlergrad besser einschatzen zu kénnen und die notige Reallokation zu verbessern.
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Systemarchitektur

Zur Evaluierung des Ansatzes soll die erste Instanziierung in einer geeigneten Simulationsum-
gebung erfolgen. Die einzelnen Komponenten des Regelkreises sind eigene Betriebssystempro-
zesse. Diese laufen in Realzeit! ab und regeln ein von einem Flugsimulator simuliertes Flugzeug.
Ausfallerkennung, Ausfallkompensation, das Andern von Parametern sowie das Triggern eines
Ausfalls sollen live vom Benutzer eingesehen und durchgefithrt werden kénnen. Die nachfol-
genden Abschnitte erldutern die entworfene Systemarchitektur, die Simulationsinfrastruktur
AESLink sowie die Fehlerinjektion.

5.1. AESLink

AESLink ist ein umfangreiches Simulationsframework, welches im Rahmen des AES-Projekts
entstanden ist [Hasberg (2014)]. Es bietet diverse Anwendungen zur Durchfithrung, Auf-
zeichnung, Analyse und Reproduktion von Simulations- und Testlaufen zur Unterstiitzung
der Entwicklung von Algorithmen fiir Flugregler. Der Kern von AESLink wird durch einen
UDP-Multicast Softwarebus gebildet. Uber diesen kommunizieren die Komponenten wie etwa
Datenaufzeichnung, Autopilot und Flugsimulator in Realzeit miteinander.

Zum aktuellen Stand von AESLink sind als Flugsimulatoren AeroSimRC?, X-Plane® und
eine Anbindung an MATLAB/Simulink Modelle integriert. Ein instanziierter Flugregler kann
als Autopilot aufgrund des Bussystems an beliebiger Stelle ausgefithrt werden. Von einem
Simulinkmodell (MIL-) Giber eine eigenstdndige Anwendung (SIL-) bis zu einem eingebetteten
System (HIL-Simulation) kann der Flugregler schrittweise in immer realer werdenden Plattfor-
men instanziiert werden. Zur Kommunikation mit eingebetteten Systemen stehen verschiedene
Proxy Tools zur Verfiigung. Diese stellen die Simulationsdaten fiir ein eingebettetes System

beispielsweise iber UART / RS232 oder CAN zur Verfiigung. So kann die Instanz des Flugreglers

die Simulation lauft in weicher Echtzeit ab
*http://www.aerosimrc.com [Stand 10.05.2018]
*http://www.x-plane.com [Stand 10.05.2018]
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etwa auf einem FPGA (vgl. [Schulz u. a. (2017a)]) oder einem Mikrocontroller (vgl. [Hasberg
(2014), Schulz u. a. (2017b)]) ausgefiihrt werden.

Fir die erste Evaluierung und Realisierung des Ansatzes wird zunéchst AeroSimRC ver-
wendet. Zwar bietet X-Plane eine realitatsnahere Flugphysik, jedoch ist AeroSimRC ungleich
simpler in der Anpassung, Verwendung, Steuerung und Interoperabilitdt mit dem Softwarebus
(vgl. [Hasberg (2014)]). Da es sich um eine erste Evaluierung handelt, iiberwiegen die Vorteile
von AeroSimRC gegeniiber denen von X-Plane. Daher wird fiir die Realisierung zunéchst

AeroSimRC als Flugsimulator gewhlt.

5.2. Systemarchitektur

Die Abbildung 5.1 zeigt die entworfene Systemarchitektur fir den laufenden Betrieb einer
Simulation. Die einzelnen Komponenten sind jeweils eigene Anwendungen und formen einen
Regelkreis. Die Anwendungen kommunizieren im Softwarebus tiber Nachrichten miteinander.
Die Simulationsgeschwindigkeit in Regelschritte-pro-Sekunde wird von der Bildwiederholfre-

quenz (engl. Frames-per-Second, FPS oder Framerate) des Flugsimulators vorgegeben.

Fault
Injector
PTTT T TTTTTTTTTI ' f
i Adaptive Flugsteuerung
Autopilot
Xref o € . vV | Control ; Flugsimulator X
o A Flugregler ' Allocator ' AeroSimRC
A AESLink Plugin
E Fault :
Detector

Abbildung 5.1.: Systemarchitektur zur Simulation und Evaluierung des
Gesamtsystems adaptive Flugsteuerung

Die in Abbildung 5.1 in blau dargestellten Komponenten Flugsimulator und Autopilot sind
bereits vorhanden. Der Autopilot und eine Basisversion des Flugsimulatorplugins werden
aus AESLink iibernommen (siehe [Hasberg (2014)]). Fur die vorliegende Arbeit sind die in

gelb dargestellten Komponenten zu realisieren, welche den Ansatz instanziieren und zugleich
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evaluieren. Die Realisierung der Fault Detection wird in Kapitel 6, die der Control Allocation
in Kapitel 7 erlautert. Die Erweiterungen von AESLink, des Flugsimulatorplugins sowie die

Realisierung der Fault Injection ist in den nachfolgenden Abschnitten beschrieben.

5.3. Erweiterung von AESLink

Fiir die Realisierung der Systemarchitektur wurden neue Nachrichtentypen in AESLink de-
finiert. Vorabversionen dieser wurden bereits in Vorarbeiten beschrieben (siehe [Hasberg
(2017b)]).

Folgende drei Nachrichtentypen wurden zu AESLink hinzugefiigt:

« Message _DataFromAllocator: Definiert das Signal w. Die Nachricht beinhaltet die
Steuersignale fiir die Steuerflichen und wird vom Control Allocator an den Flugsimulator

gesendet.

» Message DataFromDetector: Definiert das Signal i. Die Nachricht beinhaltet die Inte-
gritatsabschiatzungen der Freiheitsgrade (i,.s) sowie der Steuerflachen (i.s) und wird

vom Fault Detector an den Control Allocator gesendet.

« Message_ControlSurfaceFaults: Definiert das Signal f. Die Nachricht beinhaltet die
Ausfalltypen und -Parameter der Steuerflichen und wird vom Fault Injector an den
Flugsimulator gesendet. Anders als die anderen Nachrichten, welche im Regelkreis wéh-
rend einer Simulation pro Regelschritt verteilt werden, wird eine Nachricht f lediglich

sporadisch verteilt.

5.4. Fault Injection

Um die realisierte adaptive Flugsteuerung als Gesamtsystem zu evaluieren, muss der Ausfall
einer Steuerflache durch die Simulationsumgebung unterstiitzt werden. Die Realisierung einer
solchen Fault Injection teilt sich in zwei Arbeitspakete. Zum einen muss der Flugsimulator, bzw.
dessen mit dem Softwarebus kommunizierendes Plugin, erweitert und ein passendes zu simu-
lierendes Flugzeug ausgewahlt werden. Zum anderen braucht es ein Programm, mit welchem
die Ausfille getriggert werden kénnen, wodurch sich eine Ausfallsituation einstellt. Beide
Arbeitspakete wurden bereits in Vorarbeiten realisiert (siehe [Hasberg (2017b)]). Nachfolgend

werden die wichtigsten Entwicklungen und Ergebnisse dieser Vorarbeiten zusammengefasst.
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5.4.1. Konfiguration Flugsimulator und Flugmodell

Um den Ausfall einer Steuerfliche mit der intakten Aktorik durch eine dynamische Reallo-
kation kompensieren zu kénnen, muss die Flugzeugkonfiguration des simulierten Modells
entsprechend dafiir ausgelegt sein. Hierfiir sind verschiedene Voraussetzungen erforderlich.
Einerseits miissen geniigend Steuerflachen vorhanden sind, die unabhéngig angesteuert wer-
den konnen. Andererseits miissen diese so am Flugzeug angeordnet sein, dass sie durch ihre
Auslenkung gekoppelte Bewegungen in mehreren Freiheitsgraden induzieren. So kann etwa
die Rollbewegung durch die Héhenruder umgesetzt werden, sofern diese symmetrisch zur
Langsachse angeordnet sind und differentiell angesteuert werden kénnen.

Als erster Trager, auf welchen die adaptive Flugsteuerung tibertragen und wodurch diese
evaluiert werden soll, wird ein Modellflugzeug vom Typ Trainer40 verwendet. Dieses wurde

angepasst und verfiigt iiber folgende Steuerflachen:

+ 2 Querruder, im dufieren Bereich der Tragfldchen
« 2 Hohenruder, im hinteren Bereich des Hohenleitwerks
« 2 Seitenruder an 2 Seitenleitwerken. Die Seitenleitwerke sind jeweils oberhalb der beiden

Seiten des Hohenleitwerks mit Abstand zum Rumpf angebracht

2 Landeklappen, innen liegend an den Tragfldchen

« 2 Motoren, unterhalb der Tragflichen im dufieren Bereich

Mit dieser Konfiguration sind in der Theorie geniigend unabhéingige Steuerfldchen vorhan-
den, um den Ausfall jeglicher Steuerfliache, bzw. den Ausfall von zwei Steuerfliachen fiir den
gleichen Freiheitsgrad, mit den intakten zu kompensieren.

Ein simuliertes Modell wird im Flugsimulator tiber die Tastatur, eine Fernbedienung oder
einen Joystick gesteuert. Dabei werden die virtuellen Steuersignale v durch den Benutzer
vorgegeben, da eine direkte Ansteuerung von u fiir einen Menschen typischerweise zu komplex
ist (vgl. Abschnitt 3.2.1). Daher findet die Abbildung von v auf u im Flugsimulator statt.

Die im Flugsimulator inhirent eingebettete Steuerflichenzuordnung muss umgangen wer-
den, so dass die Komponente Control Allocation die Steuerflichen direkt ansteuern kann.
Dafiir wurde das Plugin, welches den Flugsimulator an AESLink anbindet und die Interprozess-
kommunikation tibernimmt, erweitert. Bei Empfang einer Nachricht v, welche die virtuellen
Steuersignale enthélt, wird wie zuvor die im Flugsimulator vorhandene Steuerflachenzuord-
nung verwendet. Bei Empfang einer Nachricht v wird die eingebettete Steuerflichenzuordnung
umgangen und es werden stattdessen direkt die Steuerflichen angesteuert. So kénnen der
Flugsimulator und das Plugin weiterhin fiir eine Simulation ohne eine externe Steuerflichen-

zuordnung verwendet werden.
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5.4.2. Fault Injector und Injection im Flugsimulator

Fiir das externe Triggern eines Ausfalls wurde die Anwendung Fault Injector entwickelt. Mit
diesem konnen die (Ausfall-) Zustinde der Steuerflichen einzeln eingestellt werden. Die
Abbildung 5.2 zeigt einen Ausschnitt der Benutzeroberflache. Dargestellt ist eine Groupbox,
welche alle Konfigurationsmoglichkeiten einer Steuerfliche beinhaltet. Abgebildet ist die
Konfiguration fiir das linke Querruder (AIL_L). Fiir die restlichen Steuerflichen sind analog

jeweils identische Groupboxen inklusive der Schaltflichen vorhanden.

AlL_L
Jammed Speed Jitter Range Running Inverted
0.00 = 0,00 = 0,00 =| |0.00 +|| Bottom |0,00 = |0 =
0.00 = Top 0.00 2| ™ Period [ms]
Abbildung 5.2.: Konfigurierbare Ausfalltypen je Steuerflache
Ausfalltypen

Es konnen sechs unabhéingige Ausfalltypen konfiguriert werden. Die Option Jammed blockiert
die Steuerflache und friert die Position im eingestellten Wert ein. Mit der Option Speed wird die
Drehgeschwindigkeit der Steuerfldche variiert (rate limit). Ein Jitter addiert ein Rauschen auf
das Steuersignal und lasst die Steuerflache zittern. Mit der Option Range kann der Maximalaus-
schlag eingeschrankt werden (deflection limit). Die Option Running lasst die Steuerfliche
oszillieren. Durch die Option Inverted wird die Ansteuerung invertiert. Die Optionen Jammed,
Range und Speed haben einen direkt ableitbaren Einfluss auf die Integritatsabschéitzungen der
Fault Detection.

Die einstellbaren Zahlenwerte stellen normierte Prozentwerte dar, wobei —1 und +1 jeweils
die Maximalausschldge und Geschwindigkeiten darstellen. Ein Jammed von 0.5 bedeutet ein
Einfrieren auf halber, positiver Auslenkung. Dies gilt analog fiir Range und Running. Der Wert
des Jitters gibt das Maf} an in jedem Regelschritt zufillig zu addierendem normierten Ausschlag
an. Die Interpretation der Werte geschieht im Flugsimulator. Die Umrechnung von z. B. 41 in
eine Auslenkung der Einheit Bogengrad ist von den Parametern des Flugmodells abhingig.

Aufgrund fehlender Informationen iiber die Dynamik der Steuerflichen des Flugmodells
innerhalb des Plugins konnte der Wert der Drehgeschwindigkeit nicht linear abgebildet werden.
Selbst minimale Abweichungen vom Standardwert 1 fithren bereits zu grolen Veranderungen

der Drehgeschwindigkeit.

67



5. Simulationsumgebung und Systemarchitektur

Die AESLink-Nachricht f enthalt die Konfigurationsmoglichkeiten der einzelnen Steuerfla-
chen. Das Flugsimulatorplugin wurde dahingehend erweitert, dass es diesen Nachrichtentyp
in jedem Regelschritt empfangen und anwenden kann. Ein gesetzter (Ausfall-) Zustand bleibt

solange gleich, bis eine neue Nachricht empfangen wurde.

Triggern des Ausfalls

Das Setzen eines neuen Konfigurationszustands der Steuerflachen ist nicht als kontinuierlicher
Datenstrom im Simulationstakt entworfen. Stattdessen werden neue Konfigurationszusténde
sporadisch an den Flugsimulator gesendet. Hierfiir stehen die in den Abbildungen 5.3 und 5.4
dargestellten Schaltflichen zur Verfiigung.

Live

Periodically | Single | Perod [ms] (1000 =

Abbildung 5.3.: Handisches Triggern zur Laufzeit

File
Period [ms] | 1000 = | Add ||Sa\re || Feset | Messages: 0

Abbildung 5.4.: Aufzeichnen der Ausfille fiir autarkes Triggern bei der Erzeugung von
Trainingsdaten

Das manuelle Setzen eines neuen Konfigurationszustands wird tiber den Button Single
getriggert. Bei aktivierter Checkbox Periodically wird die Nachricht f periodisch verteilt.
Durch ein periodisches Versenden kénnen die neuen Konfigurationszustiande live erzeugt und
nachvollzogen werden, ohne dass nach jeder Anderung erneut auf den Button Single geklickt
werden muss.

Fiir eine autark ablaufende Simulation kann iiber die Schaltflichen in der Groupbox File
eine Datei erzeugt werden. Diese Datei wird von den in AESLink enthaltenen Tools wie eine
aufgezeichnete Simulation behandelt und kann daher wiedergegeben werden. So kénnen
verschiedene Ausfallsituationen vorkonfiguriert und autark durch das Wiedergabe-Tool aus

AESLink getriggert werden.

Die Simulationsinfrastruktur AESLink wurde um ein Flugmodell mit insgesamt zehn un-
abhingigen Steuerflichen, den Fault Injector, der Implementierung der Ausfallsituationen

im Flugsimulator und die neuen Nachrichtentypen erweitert. Durch die Kombination dieser
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Neuentwicklungen in AESLink wurde die Simulationsinfrastruktur um die Moglichkeiten
der Verwendung und Entwicklung einer adaptiven Flugsteuerung erweitert. Die neu defi-
nierten Nachrichtentypen werden verwendet, um die Steuerflichen des simulierten Modells
unabhingig ansteuern zu konnen, fiir diese eine Ausfallsituation zu simulieren und den In-
tegritatszustand der Steuerflichen verteilen zu konnen. Diese erméglichen es, die einzelnen
Komponenten als eigenstdndige und unabhingige Anwendungen zu realisieren. Die Kom-
ponenten sind damit austauschbar, wiederverwendbar und es kénnen Mockups eingesetzt

werden.
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Das vorliegende Kapitel beschreibt die Realisierung der Komponente Fault Detection. Der
zentrale Bestandteil sind die neuronalen Netze, welche das mathematische Modell des Flugver-
haltens ohne eine analytische Modellbildung nachbilden. Zunéchst wird auf die Erzeugung der
Trainingsdaten eingegangen, welche fiir das offline-Lernen verwendet werden. Darauthin wird
die entwickelte Arbeitsumgebung zur einfachen Ubertragung der Netze auf neue Trigersyste-
me erlautert. Zuletzt wird die Implementierung des Fault Detectors beschrieben, welcher die
ausfithrbare Anwendung in der Systemarchitektur des simulierten Regelkreises aus Abbildung

5.1 darstellt.

6.1. Trainingsdatenerzeugung

Fiir eine qualitativ hochwertige Funktionsapproximation durch neuronale Netze sind neben
der Wahl der Netz-Architektur und Hyperparameter auch die Trainingsdaten von entschei-
dender Rolle. Diese miissen entsprechend der Komplexitat der zu approximierenden Funktion
in ausreichender Menge vorhanden sein. Bei dynamischen Systemen, welche iiber mehrere
Eingangsvariablen, interne Zustande und Nichtlinearitdten verfiigen, ergeben sich eine Viel-
zahl von moglichen Funktionsverlaufen. Fiir das gegebene Problem der Nachbildung eines
hochgradig nichtlinearen Flugverhaltens werden fiir eine gute Approximation des Systemver-
haltens Daten tiber das Flugverhalten in moglichst vielen Flugzustianden benétigt. Aufgrund
der unzéhligen unterschiedlichen Flugmanéver und -zustdnde, die angelernt werden miissen,
wird die benétigte Datenmenge als sehr grofl eingeschatzt.

Es wird daher ein Datengenerator benoétigt, welcher autark iiber mehrere Stunden oder
Tage hinweg den Flugsimulator anregt und Flugmanover erzeugt. Die vom Datengenerator
erzeugten Signale sind die Features des Netzes, die Ausgangssignale des Flugsimulators bilden
die Labels. Ein Netz kann daraufhin nach dem Verfahren Uberwachtes Lernen (engl. supervised
learning) trainiert werden, wobei ein aufgezeichneter simulierter Flug einen Trainingsdatensatz
darstellt.
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6.1.1. Systemidentifikation und Datenreduktion

Fiir eine préazise arbeitende Ausfallerkennung mit hoher Erkennungsrate und wenigen False-
Positives muss das Netz das Flugverhalten funktional méglichst exakt nachbilden. Hierfiir ist
es unerlasslich, dass das Netz bei den gleichen Eingangssignalen mit dem Flugsimulator tiber-
einstimmende Flugzustande erzeugt. Es ist daher zwingend erforderlich, dass das Netz und der
Flugsimulator bei identischen Inputs auch identische Outputs liefern. Aus den sechs Freiheits-
graden des dreidimensionalen Raums, den Nichtlinearititen sowie den unziahligen moglichen
Flugmanovern und Flugzustdnden resultiert ein praktisch unendlich grofier Zustandsraum
an moglichem Systemverhalten. Fiir ein effizientes Training muss der Zustandsraum daher
zunéchst eingegrenzt werden.

Der Flugregler hat eine Flight Envelope Protection implementiert. Diese verhindert zu jeder
Zeit kritische Fluglagewinkel des Trigers. Durch diese wird der Flugbereich (engl. Flight
Envelope) des Tragers eingeschrinkt. Der Datengenerator muss lediglich solche Flugmandver
und Flugzustande erzeugen, welche durch die Flight Envelope Protection des Flugreglers
zugelassen werden. So wird das Flugmodell bei der Trainingsdatenerzeugung in den gleichen
Flugbereichsgrenzen simuliert, wie sie im produktiven Einsatz vorkommen.

Um die Datenmenge weiter zu reduzieren, muss erreicht werden, dass der Flugsimula-
tor durch wenige Inputs des Datengenerators moglichst viele unterschiedliche Flugmanéver
erzeugt. Hierfiir werden Methoden aus der Systemidentifikation verwendet.

Zur Modellierung eines Systems gehoren dessen Struktur und Koeffizienten. Die Systemiden-
tifikation wird verwendet, um Abhangigkeiten zwischen In- und Outputs der mathematischen
Abbildung des Systems zu erkennen und quantitative Aussagen tiber diese zu treffen. Hier-
durch konnen die Struktur modelliert und die Koeffizienten bestimmt werden. Zu typischen
Eingangssignalen oder Testsignalen zdhlen unter anderem ein Sprung, eine Rampe oder eine
Sinus-Funktion. Diese Testsignale eignen sich fiir eine Systemidentifikation, da durch sie mog-
lichst viele Riickschliisse auf das dynamische Systemverhalten geschlossen werden kénnen.
Daher sollen diese vom Datengenerator als Steuer-Inputs fir den Flugsimulator generiert

werden.

6.1.2. Zeitverhalten und Reproduzierbarkeit

Das vom Flugsimulator berechnete Flugverhalten unterliegt einer Sequenz aus physikalisch
plausiblen Zustandswechseln. Die Berechnung eines rekurrenten neuronalen Netzes muss
aufgrund der temporalen Bedingung des dynamischen Systems an diese sequentielle Abfolge

gebunden sein (sieche Abschnitt 2.3.2). Bewegungsablaufe, wie etwa Anderungen der Fluglagen,
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missen im Netz dahingehend abgebildet sein, dass sie das dynamische Verhalten des Flug-
zeugs widerspiegeln. Hieraus ergibt sich die Anforderung, dass jeder Flugzustand, in welchem
ein Ausfall erkannt werden soll, durch ein in sequentiellen Abfolgen plausibel und korrekt
berechnetes Flugverhalten antrainiert werden muss. Daher sind Spriinge des Flugzustands
nicht erlaubt. Hieraus ergibt sich, dass ein durchgefiithrter Flug zunichst einem kompletten
Trainingsdatensatz entspricht.

Der Flugsimulator AeroSimRC ist in seiner Simulation an die real ablaufende Zeit gebunden
(Realzeit). Somit kann ein Simulationsdurchlauf nicht beliebig schneller oder langsamer als die
Realzeit ablaufen. Hieraus leitet sich eine zwingende Anforderung fiir das Zeitverhalten des Da-
tengenerators ab. Durch die Vorgabe der Simulationsgeschwindigkeit des Flugsimulators muss
die Datenerzeugung an die Zeitbasis des Simulators gebunden sein. Der Simulationstakt wird
vom Flugsimulator vorgegeben, der Datengenerator muss im gleichen Takt Eingangssignale
liefern und demnach auch an diesen gekoppelt sein.

Die Gewichtungen und Biase von neuronalen Netzen werden vor dem ersten Anlernen
typischerweise mit Zufallswerten initialisiert [Bengio (2012b)]. Dies macht es schwieriger,
verschiedene Trainingsdaten, Parameter oder Architekturen miteinander zu vergleichen. Um
dennoch moglichst reproduzierbare Ergebnisse zu erhalten, ist eine eigene Anforderung an
den Datengenerator, dass dieser moglichst reproduzierbare Signale erzeugt.

Diese Anforderungen geben vor, dass die Signale in den Datenwerten und in der zeitlichen Ab-
folge reproduzierbar erzeugt werden. Dies soll sicherstellen, eine konsistente Arbeitsumgebung
fur die Entwicklung der neuronalen Netze zu schaffen. So konnen verschiedene Simulations-
durchldufe mit unterschiedlichen Netzen oder Parametern in ihrer Performance miteinander

verglichen werden.

6.1.3. Prozess der Datenerzeugung

Als Datengenerator wurde die Anwendung Pilot Simulator entwickelt. Die Realisierung wird
im nachfolgenden Abschnitt beschrieben. Zunéchst soll jedoch der Prozess der Datenerzeugung
erldutert werden.

Abbildung 6.1 zeigt die Systemarchitektur der Trainingsdatenerzeugung. Der Pilot Simulator
ersetzt den Autopiloten und tritt an dessen Stelle. Uber den Zeitraum der Datenerzeugung
generiert dieser den Input der virtuellen Steuersignale v fiir den Flugsimulator. Der Control
Allocator wird mit der Standardzuordnung der Steuerflichen verwendet (siehe Abschnitt 4.3.2).
Durch die Anordnung der Komponenten als Regelkreis ist der Pilot Simulator an die Zeitbasis

des Flugsimulators gekoppelt.
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Die Signale v, u und x werden vom Logger aufgezeichnet und in ein Logfile geschrieben.
Das Logfile enthalt somit die virtuellen Steuersignale des Piloten, die tatsachlichen Ansteue-
rungen der Steuerflichen und den Systemzustand des simulierten Flugzeugs. Damit bildet das

aufgezeichnete Logfile einen Trainingsdatensatz.

—— Fault
ilot Simulator g
L Input Type Injector
! I
V\
Signal | v Control | u _|Flugsimulator | X
o _)Generator Xref € v Allocator AeroSimRC
Q Flugregler >
] Logfile
AIIE kil —>| (training set)
ogger
A

Abbildung 6.1.: Simulationsarchitektur fiir die Erzeugung von Trainingsdaten

6.1.4. Pilot Simulator

Die primére funktionale Anforderung an den Datengenerator ist die autarke Erzeugung von
Eingangssignalen, welche im Flugsimulator eine Vielzahl an verschiedenen komplexen Flug-
manovern produzieren. Die nicht-funktionalen Anforderungen sind die Datenreduktion und
die Reproduzierbarkeit. Aus diesen gegebenen Anforderungen wurde die Anwendung Pilot
Simulator entwickelt. Fiir den Prozess der Trainingsdatenerzeugung tritt dieser an die Stelle
des Autopiloten und emuliert diesen, wobei er die Eingangssignale in der Form erzeugt, wie der
Autopilot sie erzeugen wiirde. Durch die Variationen der Testsignale kann bei einem zeitlich
lange genug andauernden Simulationsdurchlauf zur Datenerzeugung der komplette Flight
Envelope an Flugmangévern- und Zustanden, die der Flugregler im normalen Betrieb erzeugt,
generiert werden.

Die grundlegende Basisversion und der Signalgenerator des Pilot Simulators wurden bereits
in Vorarbeiten realisiert (sieche [Hasberg (2017b)]). Der Signalgenerator bildet den algorithmi-
schen Kern der Anwendung. Fiir dessen Umsetzung und Evaluierung sei hier auf [Hasberg
(2017b)] verwiesen. Die Evaluierung hatte gezeigt, dass die realisierte Version nicht fiir einen

komplett autarken Betrieb geeignet ist. Daher wurde der Pilot Simulator dahingehend erwei-
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tert, dass ein ungewollter Absturz des Flugzeugs vermieden wird. Weiterhin konnten in der
bisherigen Version ausschlie3lich Signale fiir die Rollachse erzeugt werden. Der Pilot Simulator

wurde daher um die Funktionalitit der Steuerung aller Achsen erweitert.

J AESLink Pilot Simulator = B

Controls Sim
Roll Pitch Throttle Yaw [ | Flaps 0 = Freq 20 }&| Det. Stat Wai Time
Autopilot GUI RMNG
FEP Active [] DMP Active [] ClampCi | Reset GUI 0 | Seed
Roll | Pitch I Throttle I Yaw I Flaps |

Roll Cartrol

Input Type Sine Attitude Curve Timings (Seconds)

© Piot Cantrol 1 Rand 100 2] RseMin [100 12 Level Min

() Autopilot Cortrol .

i 10 [ Freq 500 =] RiseMax [500 2] Level Max

@ Attitude

1.00 = Ampl _

Input Method Control Curve Timings (Seconds)

@ Random Control 030 =] RiseMin 030 || Level Min

~ Curve w/ WL 100 5 MaxY (050 2| RiseMax 050 2] Level Max

71 Curve w/o WL

- 5 Attitude Moise (Scaled)

I Sine
3000 = MaxY [[] Moise |00 =+ Factor Curve-:Noise

Curve Functions

Step Curve Type Random

| L @

near @ Standard 020 2] Factor

Sigmoid ™) Monotonic

Abbildung 6.2.: Benutzeroberfldche des erweiterten Pilot Simulators

Abbildung 6.2 zeigt die Benutzeroberfliche der Weiterentwicklung. Uber die Schaltflichen
lasst sich flexibel eine Vielzahl an unterschiedlichen Eingangssignalen fiir den Flugsimulator
generieren. Der Pilot Simulator hat selbst Teile des Flugreglers, wie etwa eine Regelung der
Fluglagen, der Geschwindigkeiten oder des Kurses sowie eine Flight Envelope Protection
implementiert. Die Verldufe der Sollwerte der Regler konnen mit Sprung-, Linear-, S-, Sinus-

oder zufallig monoton steigenden Funktionen belegt werden. Die Funktionen kénnen ebenfalls
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den Verlauf der virtuellen Steuersignale vorgeben. Fiir die Vorgabe der Sollwerte kann ebenfalls
festgelegt werden, ob nach einer Bewegung kurze Zeit spater wieder auf den Ausgangszustand
des eingeschwungenen Horizontalflugs geregelt werden soll. Allen Signalen kann ein additives
Rauschen hinzugefiigt werden. Die zusitzliche Moglichkeit der Erzeugung von komplett
zufilligen Sollwerten oder Steuersignalen erweitert das Spektrum an méglichen Flugmandvern
und -zustdnden tiber den Flight Envelope des Flugreglers hinaus. Der Signalgenerator kann
die beschriebenen Kombinationen an Signalen fiir jede Achse separat erzeugen.

Durch die flexible Konfiguration von Sollwertvorgaben, direkte Signalerzeugung, Kurven-
funktionen, additives Rauschen, usw. kann der Pilot Simulator ein grofies Spektrum an ver-
schiedenen Eingangssignalen generieren. Durch diese Vielfalt der Kombinationsmdglichkeiten
des Signalgenerators kann ein umfangreiches Spektrum an unterschiedlichen Flugmanévern,
die der Autopilot durchfithren kann, in den Datensatzen abgebildet werden. Durch die imple-
mentierten Regler in allen Achsen und der Flight Envelope Protection kann der Flugbereich
in Lage, Hohe und Kurs eingeschrankt werden, wodurch eine unbeaufsichtigte und autarke
Simulation méglich ist. Hierdurch kann mit geringem Aufwand eine umfangreiche Datenbasis
fiir das Anlernen der neuronalen Netze erzeugt werden.

Das im Simulator verwendete Flugmodell kann ohne Aufwand gewechselt werden, da das
funktionale Modell des Signalgenerators im Pilot Simulator hierfiir nicht angepasst werden
muss. Uber eine Konfigurationsdatei kénnen eventuell nétige Anpassungen der Reglerpara-
meter und -grenzen vorgenommen werden. Daraus ergibt sich eine hohe Flexibilitit und die
Moglichkeit der einfachen Wiederverwendung mit anderen Flugmodellen, bzw. in anderen
Projekten.

Mit dem Pilot Simulator wurde ein flexibles Werkzeug zur Generierung von Eingangsdaten
fur die Erzeugung einer Datenbasis realisiert. Er ist darauf ausgelegt, um autark iiber lange
Zeitraume hinweg verschiedene Flugmanéver durchzufithren und damit ein umfangreiches

Spektrum an Test- und Trainingsdaten fiir das Training der neuronalen Netze zu erzeugen.

6.2. Arbeitsumgebung zur Entwicklung der neuronalen Netze

Eine primére Anforderung an das Ergebnis dieser Masterthesis ist es, dass die adaptive Flug-
steuerung ohne grofien Aufwand auf verschiedene Triger iibertragen werden kann. Der
préasentierte Ansatz unterstiitzt diese Anforderung dahingehend, dass keine eigene analytische
Modellbildung fiir das Flugverhalten durchgefithrt werden muss. Stattdessen werden trainier-

bare neuronale Netze verwendet, welche das Systemverhalten des Flugzeugs nachbilden.
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Zur einfachen Entwicklung und Ubertragung der Netze ist eine Arbeitsumgebung notig.
Mit dieser soll ein Nachbilden des Flugverhaltens durchgefiithrt werden kénnen, ohne dass
tiefgreifende Kenntnisse aus der Flugmechanik oder Regelungstheorie nétig sind. Der vor-
liegende Abschnitt beschreibt zuerst den Entwicklungsprozess und darauffolgend die finale
Realisierung dieser Arbeitsumgebung.

Zunéachst wurden verschiedene verbreitete und anerkannte Frameworks zur Einbettung und
Entwicklung von neuronalen Netzen evaluiert. In Betracht gezogen wurden unter anderem
TensorFlow [Abadi u. a. (2015)], scikit-learn [Pedregosa (2011)], CNTK [Yu u.a. (2014)] und
Matlabs Neural Network Toolbox [The MathWorks, Inc. (2017)]. Aufgrund der auf AESLink ba-
sierenden Simulationsumgebung und deren bereits bestehenden Softwaretools zur Interaktion
und Interprozesskommunikation mit Matlab und Simulink, wurde dieses als Framework zur
Entwicklung der neuronalen Netze ausgewahlt (sieche [Hasberg (2017a)]).

Daraufhin wurden die zur Verfigung stehenden Netztypen, -Architekturen und -Parameter,
der Trainingsprozess, die Dateneingabe und -ausgabe sowie der generelle Umgang und die
typische Arbeitsweise mit der Neural Network Toolbox evaluiert und erarbeitet. Als Ergebnis
wurden verschiedene Matlab-Skripte entwickelt (siehe [Hasberg (2017a)]). Unter anderem
ibernehmen diese die Praparation der Daten, wodurch in AESLink aufgezeichnete Flige
unkompliziert und ohne Rechenzeitaufwand als Trainingsdaten fiir die Netze dienen. Wei-
terhin wurden fiir jeden als geeignet angesehenen Netztyp eigene Trainings- und Klassifizie-
rungsskripte geschrieben. In diesen werden die Trainingsdaten eingelesen und die Netze im
Matlab-Workspace instanziiert und trainiert. Im Anschluss erfolgt eine Klassifizierung, bei
welcher die Trainingsergebnisse geplottet werden und eine Vorabanalyse der Performance
der Funktionsapproximation stattfinden kann. Die Performance der Funktionsapproximation
korreliert mit der Giite der Nachbildung des Flugverhaltens.

Im néchsten Arbeitsschritt (siehe [Hasberg (2017b)]) wurde eine mégliche Einbettung der trai-
nierten Netze in eigene Anwendungen evaluiert und diskutiert. Aus den Erkenntnissen wurden
die bereits vorhanden Matlab-Skripte dahingehend erweitert, dass nach jedem Trainingspro-
zess eine in .NET Anwendungen einbindbare DLL generiert wird, welche die trainierten Netze
enthalt. Durch diese DLL koénnen die trainierten Netze auf3erhalb der Matlab Umgebung ver-
wendet werden. Zuletzt wurde ein Mockup entwickelt, welcher in der Simulationsumgebung
den Fault Detector darstellt und wie dieser agiert. Dadurch wurde gezeigt, dass das Konzept der
Arbeitsumgebung zur Entwicklung und anschlieBenden Verwendung der neuronalen Netze in
eigenen Anwendungen moglich ist.

Im Arbeitspaket der Masterthesis wurden die bereits entwickelten Skripte und die gewonne-

nen Erkenntnisse dazu verwendet, eine automatisierte Arbeitsumgebung zu realisieren. Diese
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ermoglicht ein einfaches Erzeugen und Trainieren der Netze. Weiterhin werden automati-
siert Schritte zur Einbettung in eigene Anwendungen durchgefiihrt. Im folgenden werden
zunichst die verfiigbaren Netztypen erlautert. Darauthin wird die Arbeitsumgebung anhand
des Workflows beschrieben.

6.2.1. Netztypen

Neuronale Netze werden in Matlabs Neural Network Toolbox tiber spezielle Befehle instanziiert
und sind daraufhin als Objektinstanzen im Workspace vorhanden. Ein gewdhnliches Feed-
Forward Netz z. B. durch den Aufruf von feedforwardnet. Das instanziierte Objekt bietet viele
Optionen zur Parametrierung.

Uber verschiedene Parameter konnen die Anzahl der Hidden-Layer und deren Neuronen
bestimmt werden. Die Anzahl der Neuronen im Input- und Output-Layer wird anhand der
Vektorlangen der Features und Labels beim Starten des Trainings automatisch von Matlab
bestimmt.

Weiterhin konnen die zu verwendenden Aktivierungsfunktionen bestimmt werden, wobei
alle Neuronen in einem Layer stets die gleiche Aktivierungsfunktion nutzen. Neben den in
Abschnitt 2.3.1 genannten stehen weitere, hier nicht beschriebene Aktivierungsfunktionen,
zur Verfugung.

Als Trainingsparameter konnen etwa die maximalen Epochen, der Trainingsalgorithmus
oder das Target eingestellt werden. Die Targets konnen der Hauptprozessor (CPU) oder der
Grafikprozessor (GPU) sein. Als Trainingsalgorithmen stehen mehrere Verfahren, wie et-
wa Levenberg-Marquardt backpropagation, Bayesian Regularization backpropagation, Gradient
Descent backpropagation oder Scaled conjugate gradient backpropagation zur Auswahl.

Matlab unterscheidet fiir Regressionsnetze grundsatzlich zwischen Feed-Forward-Typen (FF)
und Time-Series-Prediction-Typen (TS). TS-Typen sind speziell firr die Verwendung von sequen-
tiell vorliegenden Daten ausgewiesen und eignen sich daher fiir dynamische Systeme. Den
FF-Typen kann ein Sliding-Window an Daten vorgegeben werden, um mit diesen sequentielle
Daten verarbeiten zu kénnen. Mit der Arbeitsumgebung kann aus insgesamt 8 verschiedenen
Netztypen ausgewihlt werden.

Abbildung 6.3 zeigt beispielhaft ein Feed Forward Net (FF) mit folgender Parametrierung:

« 20 Neuronen im Input-Layer
+ 1 Neuron im Output-Layer mit linearer Aktivierungsfunktion

+ 1 Hidden-Layer mit 30 Neuronen tanh Aktivierungsfunktion
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Die 20 Neuronen im Input-Layer stellen zwei Features mit einer Sliding-Window Lénge
von 10 Elementen dar. Die Features konnen so etwa die letzten 10 Rollmoment-Eingaben des
Autopiloten und die letzten 10 Rollraten des Lagesensors sein. Der Output ist die geschétzte

Rollrate fiir den néchsten, bzw. diesen Regelschritt.

-
4\ Feed-Forward Meural Network {view)

Hidden

Input i

20

30

Abbildung 6.3.: Schematische Darstellung eines Feed-Forward Netzes in Matlab

Ein Function Fitting Net (FF) ist speziell als Netz zur Regression von kontinuierlichen Da-
tenwerten ausgewiesen und vorgesehen!. Es handelt sich dabei um ein fiir diese Zwecke
vorparametriertes Feed Forward Net.

Ein Radial Basis Net (FF) zeichnet sich dadurch aus, dass im Hidden-Layer Radiale Basis-
funktionen als Aktivierungsfunktionen verwendet werden. Fiir dieses gilt eine Besonderheit
bei der Instanziierung, da die Anzahl der Neuronen im Hidden-Layer vorher nicht bestimmt
werden konnen. Stattdessen wird ein einstellbarer Fehlerwert vorgegeben. Durch das Training
werden solange Neuronen selbststandig hinzugefiigt, bis der Fehlerwert erreicht ist.

Bei einem Time Delay Net (TS) werden die Eingangsdaten jeweils um n-viele tapped-delay
lines verzogert, was letztlich einem Feed-Forward Netz mit Sliding-Window Verfahren ent-
spricht. Somit ist eine der beiden Optionen tberflissig. Jedoch wird das Sliding-Window hier
von Matlab intern verwaltet. Es wird davon ausgegangen, dass der Trainingsprozess u. U. effizi-
enter vonstatten gehen kann, da das Sliding-Window von Matlab intern effizienter gespeichert
werden kann.

Ein Distributed Delay Net (TS) erweitert ein Time Delay Net um tapped-delay lines fiir die
Neuronen im Output-Layer.

Bei einem Layer Recurrent Net (TS) handelt es sich um ein rekurrentes Elman-Netz [Elman

(1990)]. Bei diesem wird der Ausgang des Hidden-Layers auf sich selbst zuriickgefiihrt. Die

'http://www.mathworks.com/help/releases/R2016a/nnet/ref/feedforwardnet.
html [Stand: 13.05.2018]
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Anzahl der zuriickgefithrten Zeitschritte kann angegeben werden. Weiterhin kénnen fiir den
Input tapped-delay lines eingestellt werden.

Ein Nonlinear autoregressive neural network with external (exogenous) input (NARX-Net) ist
eine abgewandelte Form eines Layer Recurrent Nets. Bei diesem werden nicht die Hidden-
Layer untereinander zuriickgefiihrt, sondern der Output mit einer Verzégerung auf den Input.
Ebenfalls kénnen fiir den Input tapped-delay lines eingestellt werden.

Weiterhin sollten Long short-term memory (LSTM) Netze [Hochreiter und Schmidhuber
(1997)] in der Arbeitsumgebung vorhanden sein. Diese haben das Potential einige Probleme von
rekurrenten neuronalen Netzen, wie etwa ineffizientes Training, schwierige Parametrierung
oder ein zu kleines Gedéchtnis zu 16sen [Olah (2015)]. Besonders langfristige Abhéngigkeiten
innerhalb der sequentiell vorliegenden Daten konnen mit LSTMs effektiv verarbeitet werden
[Karpathy (2015)]. Fiir weitere Informationen sei auf [Olah (2015)] verwiesen.

In der verwendeten Matlab Version (R2016a) gibt es keine Implementierung von LSTMs.
Daher wurde die frei verfiigbare Bibliothek Cortexsys [Cox (2016)] verwendet und in die

Arbeitsumgebung integriert.

6.2.2. Workflow der Arbeitsumgebung

Die Arbeitsumgebung besteht aus insgesamt tiber 30 Matlab-Skripten. Um ein neues Netz zu
erzeugen und zu trainieren, bzw. einen anderen Datensatz zu trainieren, existieren mehrere
einfach zu verwendende Fassaden-Skipte. Das nachfolgende Listing zeigt das Do_Train.m
Skript:

%% FF Types

nnFF = Net_StandardParams(10, 'yes', 'FFNet', ‘'RollSimple_CS');

nnFT = Net_StandardParams(10, 'yes', 'FitNet', 'ALL_VCS', 'FTN_DSA1');
nnRB = Net_StandardParams (10, 'no', 'RBFNet', 'AlLL_CS');

%% TS Types

nnTD = Net_StandardParams( 1, 'no', 'TimeDelayNet', "'ALL_VCS', );

nnDD = Net_StandardParams( 1,'no', 'DistDelayNet', 'P_to_VCS_roll');

nnLR = Net_StandardParams( 1,'no', 'LayRecNet', 'RollSimple_VCS');
nnNX = Net_StandardParams( 1, 'no', 'NarxNet', "AlL1_CS', 'TDN_DSB1');

%% LSTM Types
nnLS = Net_StandardParams( 1,'no', 'LSTMNet', 'RollSimple_VCS');

%% Change standard parameters for a specific instance
nnFF.normParams.scaleDo = 1;
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nnFF.normParams.shiftDo = 1;
% This datafile is global for all nets
nnFF.dataParams.dataSource = 'data/flight_8.mat';

%% FF Types

nnFF = Train(nnFF);
nnFT = Train(nnFT);
nnRB = Train(nnRB) ;
%% TS Types

nnTD = Train(nnTD);
nnDD = Train(nnDD);
nnLR = Train(nnLR);
nnNX = Train(nnNX);
%% LSTM Types

nnLS = Train(nnLS);

Listing 6.1: Fassaden-Skript Do_Train.m

Mit dem Skript Net StandardParams.m wird zunéchst fiir jeden Netztyp eine Parameter-
struktur (NetStruct) erzeugt. Der erste Parameter gibt die Sliding-Window Léange der Features
an. Der zweite Parameter gibt an, ob das Training auf dem Grafikprozessor durchgefiihrt
werden soll. Uber einen optionalen fiinften Parameter kann ein Name vergeben werden.

Als vierter Parameter wird ein String NetTask angegeben. Dieser gibt an, welche Daten aus
dem Logfile als Features und Labels verwendet werden sollen. Bei dem String RollSimple VCS
wird etwa die Rollrate und das Steuersignale fiir den Freiheitsgrad Rollen als Features verwen-
det und die Rollrate des nachsten Regelschrittes als Label. Beim String All CS werden zum
Beispiel alle Drehraten, die lineare Beschleunigung in Langsrichtung sowie alle Ansteuerungen
der Steuerflichen als Features verwendet. Die Labels bestehen aus den Drehraten und der Be-
schleunigung des néchsten Regelschrittes. Aus Sicht der Systemmodellierung gibt der NetTask
die Struktur der Ubertragungsfunktion des Systems, bzw. die Struktur der in Abschnitt 2.2 be-
schriebenen Bewegungsgleichung, vor. Die Features bilden dabei die Eingangsvektoren « und
u, die Labels den Ausgangsvektor 2. Das nachfolgende Listing zeigt die beiden beschriebenen
NetTasks RollSimple VCS und All_CS. Die indices geben jeweils die Zugehorigkeiten zwischen

den Vektoren v, u, z und den Ein- und Ausgangsneuronen an.

‘if (strcmp(netTask, 'RollSimple VCS') == 1)

‘indices_in = ... % 2 input neurons

80



6. Fault Detection

[indices.angularRate_P; indices.ctrlsAP_roll];
indices_out = ... % 1 output neuron
[indices.angularRate_P];

elseif(strcmp(netTask, 'ALL CS') == 1)
indices_in = ... % 12 input neurons
[indices.angularRate_P; indices.csAil_1; indices.csAil_r;
indices.angularRate_Q; indices.csElv_1; indices.csElv_r;
indices.acclLinear_X; indices.csMot_1; indices.csMot_r;
indices.angularRate_R; indices.csRud_1; indices.csRud_r];
indices_out = ... % 4 output neurons
[indices.angularRate_P;
indices.angularRate_Q;
indices.acclLinear_X;

indices.angularRate_R];

Listing 6.2: Beispiele fiir vordefinierte NetTasks aus dem Skript Net_StandardTaskParams.m

Die beiden Listings zeigen jeweils lediglich vom Autor vorkonfigurierte Optionen. Die Skripte
koénnen ohne groflen Aufwand erweitert werden, so dass zum Beispiel mehrere Netze eines
Typs mit unterschiedlichen Sliding-Window Léngen oder NetTasks mit einem Aufruf erzeugt
und trainiert werden kénnen. Neue NetTasks konnen im Skript Net_StandardTaskParams.m
durch das Ergédnzen eines weiteren elseif Falls hinzugefiigt werden.

Im Skript Net_StandardParams.m werden die NetStructs mit Standardparametern belegt. So
etwa die Parameter fiir das Praparieren der Daten, den Netztyp, die Layer- und Neuronen-
Anzahlen, die zu nutzenden Aktivierungsfunktionen, die Vektorldngen der Riickfithrungen
fur TS-Typen, den Trainingsalgorithmus und die Trainingsparameter, usw. Auch hier kann
eine Anpassung, bzw. Erweiterung ohne groflen Aufwand erfolgen. Im mittleren Abschnitt der
Do_Train.m Fassade konnen die Parameter fiir jede NetStruct individuell festgelegt werden,
falls benétigt.

Nach der individuellen Festlegung der Parameter wird das Train.m Skript fiir jedes Netz
ausgefithrt, wobei nicht benétigte oder gewollte Instanzen auskommentiert werden kénnen.
Dieses Skript instanziiert die Netze zunéichst und fithrt darauthin das Training durch. Zur
Vorabanalyse kann das Skript Classify.m mit dem NetStruct als Skript-Parameter aufgerufen
werden. Hier wird der Fit zwischen tatsachlichem und approximiertem Funktionsverlauf sowie

der berechnete MSE-Wert fiir den kompletten Trainingsdatensatz ausgegeben und geplottet.
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Die Fassaden-Skripte sind lediglich als Beispiele und Einstiegspunkte zu sehen. Fiir eine
produktiv genutzte Arbeitsumgebung koénnen eine Vielzahl an Fassaden-Skripten verwendet
werden, die zum Beispiel automatisch mehrere Netze des gleichen Typs mit unterschiedlichen
Parametern versehen, sie instanziieren und trainieren, und daraufhin das Netz mit der bes-
ten Performance speichern, wobei die anderen verworfen werden. Nachfolgend werden die

einzelnen Arbeitsschritte und Parameter erlautert.

Einlesen und Praparieren der Daten

Sechs der Skripte sind fiir das Einlesen und die Préparation der im Datenformat von AESLink
aufgezeichneten Fliige zustandig. Die Daten miissen fiir die Verwendung als Eingangsdaten
fiir die Netze préapariert und umgewandelt werden. Das nachfolgende Listing ist ein Auszug
aus dem Skript Net_StandardParams.m und zeigt die moglichen Konfigurationsparameter des

Datensatzes.

%% Data Source
dataSource = 'data/flight_8.bin';
%sdataSource = 'data/flight _8.mat';

%% Sliding—Window
sw_size_in = 1; % e.g. 10 for FF-Types

sw_size_out = 1;

%% Norm Parameters
cutFrontIdx = 0;

cutBackIdx = 0;
scaleDo =1;
shiftDo = 18

Listing 6.3: Parameter zur Priparation der Trainingsdaten

Zuniéchst werden die binar vorliegenden Daten eingelesen (2) und daraus fiir Matlab direkt
verwendbare .mat Dateien erzeugt. Dieser Schritt muss allerdings lediglich ein einziges Mal
pro Logfile durchgefiihrt werden. Befinden die Daten sich im Workspace, kann Zeile 2 leer
gelassen werden. Ist die Umwandlung bereits erfolgt, aber es befinden sich keine Daten im

Workspace, kann die zu verwendende .mat Datei in Zeile 3 angegeben werden.
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Die ersten Datensitze konnen entfernt werden (10), um das Training mit einem einge-
schwungenen Flugzustand oder einem beliebigen Regelschritt zu beginnen. Weiterhin kdnnen
die letzten Datensétze entfernt werden (11).

Zur Normalisierung der Daten (siehe Abschnitt 2.3.1) kénnen diese gesondert skaliert (12)
und zentriert (13) werden. Bei Deaktivierung wird dies von Matlab selbststindig durchgefiihrt.

Zur Vorhersage des nachsten Systemzustands miissen die Eingangsdaten um einen Regel-
schritt verschoben werden, um sie als Labels verwenden zu konnen.

Daraufhin werden die Features (6) und Labels (7) in parametrierbare Sliding-Windows
formatiert.

Im néchsten Schritt werden die Daten umgewandelt, damit diese fiir die vordefinierten
Netztypen verwendet werden konnen. Die FF-Typen verwenden Vektoren und Matrizen. Fir
diese ist keine Konvertierung nétig, da Daten bereits in diesem Format vorliegen. Die TS-
Typen verwenden hingegen Cell-Datentypen. Daher miissen die Vektoren zunichst in Cells
konvertiert werden. Nach diesem Arbeitsschritt liegen die Daten im richtigen Format vor.

Mit den enthaltenen Skripten konnen aufgezeichnete Fliige unkompliziert und ohne Rechen-

zeitaufwand als Trainingsdaten fiir die Netze genutzt werden.

Erzeugung und Trainieren der Netze

Das Skript Train.m fuhrt zunachst die oben beschriebenen Schritte zur Praparation der Da-
ten durch. Dabei wird aus dem Parameter NetTask abgeleitet, welche der Daten als Fea-
tures und Labels verwendet werden sollen. Daraufhin werden die Netze mit dem Skript
Train_CreateNet.m instanziiert. Fiir jeden Netztyp existieren eigene Befehle zur Instanziierung
im Matlab-Workspace, wie etwa fitnet oder narxnet. Als Parameter werden bei den FF-Typen
die Hidden-Layer Konfigurationen und die Trainingsfunktion angegeben. Fiir die TS-Typen
kommen die Langen der Rickfithrungen hinzu. Die Instanziierung eines LSTM Netzes aus
Cortexsys ist ungleich komplexer und wird hier vernachlissigt.

Nach der Instanziierung werden fir jedes NetStruct zunéchst die Call Strings erzeugt. Im
Zuge dessen werden fiir die TS-Typen die zuriickgefithrten Zusténde erzeugt und vorbelegt.
Beide werden im nachsten Abschnitt erlautert.

Im néchsten Schritt werden die Netze trainiert. Hierfiir wird lediglich der Befehl train mit den
Features und Labels der Trainingsdaten als Ubergabeparameter aufgerufen. Falls das Training
mit dem Grafikprozessor durchgefiithrt werden soll, muss dies als Argument iibergeben werden.
Weiterhin sind dafiir je nach Netztyp verschiedene Datenkonvertierungen nétig, fiir welche

die Neural Network Toolbox jedoch fertige Funktionen anbietet.
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Die Dauer des Trainings ist von der Komplexitit der zu approximierenden Funktion und
der Grofle des Trainingsdatensatzes abhiangig. Als Abbruchkriterien kénnen die maximale
Anzahl an Epochen oder ein minimaler Fehlerwert festgelegt werden. Beide Parameter sind
iiber das Skript Net_StandardParams.m konfigurierbar. Bei Beendigung des Trainings wird die

benoétigte Zeit ausgegeben.

Persistieren des Netzes

Nach dem Training ist ein trainiertes Netz als Objektstruktur im Matlab-Workspace vorhanden.
Somit ist es nach dem Beenden der Session nicht ldnger verfiigbar. Um ein Netz zu persistieren,
wird aus diesem mit dem Befehl genFunction ein eigenes Matlab-Skript generiert. Im Skript
sind die antrainierten Gewichtungen und Biase, die Aktivierungsfunktionen sowie etwaige
Normierungsfunktionen eingebettet, sodass keine Abhéngigkeiten zu anderen Matlab Dateien
oder Skripten bestehen. Neben der Persistenz ergibt sich der Vorteil, dass das Netz ausgefiihrt
werden kann, ohne dass die Neural Network Toolbox installiert oder vorhanden sein muss.

Das Skript selbst ist eine aufrufbare Funktion. Der Funktionsrumpf entspricht dem oben
beschriebenen Call String. Der Datei- und Funktionsname wird bei der Instanziierung des
NetStructs als optionaler fiinfter Parameter iibergeben. Die Parameterliste der erzeugten
Funktion besteht mindestens aus einem Vektor der Features. Bei einem Sliding-Window mit
der Lange > 1 werden die Daten an den Vektor angehangen. Sollen mehrere Schritte mit einem
Aufruf berechnet werden, ist eine Matrix zu tibergeben.

Fur TS-Typen miissen neben den Features auch die internen Zusténde iibergeben werden.
Diese werden vom Skript selbst verarbeitet und als Riickgabewerte zuriickgegeben. Diese
Parameter sind fiir einen Aufrufer daher ausschlief3lich als Speicherobjekte zu bewerten. Sie
miissen lediglich vor der ersten Ausfithrung als Cell-Strukturen erzeugt werden. Je nach TS-Typ
ist die Erzeugung unterschiedlich komplex und es sind verschiedene Datenkonvertierungen
notig.

Neben dem Netz selbst wird mit gleichem Dateinamen eine .mat-Datei? erzeugt, welche alle
Werte der Datenstruktur NetStruct enthélt. Nach dem Trainingsvorgang werden somit das

Netz sowie dessen Parameter automatisch persistiert.

% mat-Dateien haben ein binires Datenformat und werden von Matlab fiir das Persistieren von Variablen und
Daten genutzt.
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Klassifizierung und Test

Zur Vorabanalyse mit verschiedenen Datensétzen stehen das Skript Classify.m sowie eine
eigene Fassade Do_Classify.m zur Verfiigung. Das nachfolgende Listing zeigt die Fassade,
wobei beispielhaft lediglich ein NetStruct in Verwendung ist:

%% FF Types

nnFF = Classify(nnFF);
%snnFT = Classify(nnFT);
%nnRB Classify(nnRB);

%% TS Types
%nnTD = Classify(nnTD);

(nnDD) ;
%nnLR = Classify(nnLR);
%nNNNX = Classify(nnNX)

%snnDD = Classify

’

%% LSTM Types
%snnLS = Classify(nnLS);

Listing 6.4: Fassaden-Skript Do_Classify.m

Da die Netze nicht langer auf den Matlab-Workspace der Session angewiesen sind, kann der
Klassifizierungsprozess vom Training entkoppelt ausgefiithrt werden. Daher miissen zunéchst
die gleichen Schritte zum Einlesen und Praparieren der Daten sowie zum Erzeugen der fiir
die TS-Typen benétigten internen Zustidnde durchgefithrt werden. Zur Ausfithrung der per-
sisiterten Netze wird mit dem Matlab-Befehl eval(callString) das generierte Funktions-Skript
aufgerufen. Als Parameter des Befehls wird der Call String verwendet. Durch diesen sind die
Variablennamen der Features und Zustinde sowie der Riickgabewerte vorgegeben.

Nach dem Aufrufliegen die berechneten Werte vor. Diese werden zusammen mit den Labels
geplottet und konnen so verglichen werden. Weiterhin werden die drei in Abschnitt 4.2.1
beschriebenen Fehlerquadratsummen berechnet und ausgegeben. So kann eine Vorabanaly-
se durchgefithrt werden, wodurch der Trainingserfolg tiberpriift und die Performance der
Nachbildung des Flugverhaltens abgeschétzt werden kann.

Neben der statischen Klassifizierung wurde ein Skript zur Live-Klassifizierung implementiert,
welches zum aktuellen Entwicklungsstand jedoch lediglich Netze FF-Typen unterstiitzt. Das
Skript kann wihrend eines Simulationsdurchlaufs verwendet werden und gibt den mit der

Gleichung 4.2.3 berechneten MSE-Wert aus und plottet diesen zur Laufzeit. Die vollstindige
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Umsetzung der Live-Klassifizierung per Matlab-Skript wurde verworfen, da dieses aufgrund
unzureichender Echtzeitfahigkeit seitens Matlab Geschwindigkeitsprobleme aufweist (vgl.
[Hasberg (2017a)]). Die Klassifizierung im live simulierten Regelkreis muss daher durch eine

eigenstdndige Anwendung, welche aulerhalb der Matlab Instanz lauft, ausgefiihrt werden.

Einbettung in eigene Anwendung

Zur Einbettung in eigene Anwendungen wurden verschiedene Verfahren evaluiert (vgl. [Has-
berg (2017b)]). Umgesetzt wurde die Erzeugung einer .NET-DLL, welche in mit dem .NET-
Framework kompatible Anwendungen eingebunden werden kann. Die DLL enthalt die Netze
als aufrufbare Methoden.

Zur Realisierung wurde das Matlab Compiler SDK*® (MCS) verwendet. Mit diesem lassen
sich gewohnliche Matlab-Skripte in verschiedene Laufzeitbibliotheken einbetten. Unterstiitzt
werden z.B. .NET DLLs, Java Packages, Python Packages und C/C++ DLLs. Zur Verwendung
der Laufzeitbibliothek muss Matlab nicht installiert sein. Somit kann diese in Umgebungen
verwendet werden, auf der das Matlab Softwarepaket nicht installiert ist oder werden kann.
Jedoch wird die Matlab Compiler Runtime* (MCR) benétigt, welche kostenfrei heruntergeladen
und installiert werden kann. Neben den erzeugten Laufzeitbibliotheken muss auch die MCR-
Laufzeitbibliothek in die eigenen Anwendungen eingebunden werden.

Fiir das Aufrufen der einkompilierten Skripte, bzw. Funktionen, miissen zwischen .NET Da-
tentypen und denen, welche die MCR benétigt und erwartet, konvertiert werden. Hierfiir stellt
das MCR verschiedene Funktionen zum Marshalling bereit. Dennoch ist diese Konvertierung
je nach Komplexitat der Ubergabeparameter und Riickgabewerte mit hohem Programmierauf-
wand verbunden. So werden etwa fiir Cell-Datentypen oder tief-geschachtelte Structs deutlich
mehr Lines of Code benétigt, als fiir einfache Vektoren oder Matrizen.

Zur Erzeugung der NET-DLL wurde das Fassaden-Skript Do_GenerateDLL.m implementiert.
Dieses ruft das MCS auf, welches die DLL generiert. Zunachst wurde iiber die Konfigurations-
oberflache des MCS eine Basis Projektdatei angelegt, welche einem XML dhnlichen Aufbau
folgt. In dieser wurden verschiedene Optionen vorkonfiguriert, wie etwa der Name der zu
erzeugenden DLL und andere Metadaten einer .NET-Assembly. Jedoch enthilt sie noch kei-
ne Informationen iiber die einzubettenden Skripte. Das Fassaden-Skript ruft ein weiteres
Skript auf, welches die Basis Projektdatei temporar dupliziert und die Dateipfade der einzu-
bettenden Skripte und eventuell weiterer benétigter .mat-Dateien in die dafiir vorgesehenen

XML-Knoten der duplizierten Projektdatei schreibt. Hierfiir mussten Einschrankungen in Kauf

*https://de.mathworks.com/products/matlab-compiler-sdk.html [Stand: 15.05.2018]
‘https://de.mathworks.com/products/compiler/mcr.html [Stand: 15.05.2018]
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genommen werden. Um die einzubettenden Dateien keiner Inhaltsanalyse, ob diese eingebettet
werden soll oder nicht, unterziehen zu miissen, werden lediglich Dateien aus zwei bestimmten
Verzeichnissen eingebettet. Diese sind die Unterverzeichnisse Nets und Resources. Die oben be-
schriebene automatische Persistierung der Netze und NetStructs speichert diese standardméflig
im Verzeichnis Nets. Im Verzeichnis Ressources liegen die fiir die Ausfithrung der LSTM-Netze
benotigten Skripte und Dateien der Bibliothek Cortexsys. Jedoch konnten die LSTM-Netze
trotz aufwendiger Fehlersuche in einer eigenen Anwendung nicht zur Ausfithrung gebracht
werden. Beim Versuch folgt stets eine Exception, welche von der Funktionsbibliothek der MCR
erzeugt wird. Daher konnen zum aktuellen Stand der Arbeitsumgebung keine LSTM-Netze in
eigene Anwendungen eingebettet werden.

Nach dem Schreiben der Dateipfade in die temporire Projektdatei ruft das Fassaden-Skript
den Matlab Compiler des MCS mit dieser als Ubergabeparameter auf. Dieser generiert dar-
aufhin die NET-DLL. Die DLL enthilt alle Netze, welche sich zum Zeitpunkt des Aufrufs im
Unterverzeichnis Nets befinden. Somit kann die Einbettung zusatzlich per Hand gesteuert
werden. Neben den Netzen enthilt die DLL die NetStructs. Diese enthalten Metadaten der
zugehorigen Netz-Skripte, welche von der eigenen Anwendung benétigt werden. So zum
Beispiel die Anzahl der Ein- und Ausgangsneuronen, die Lange der Sliding-Windows, die
Zugehorigkeit zwischen den Vektoren v, u,  und den Ein- und Ausgangsneuronen (NetStruct),
usw. Ohne diese Metadaten kann die eigene Anwendung nicht entscheiden, wie das Netz
aufgerufen werden muss und welche Bedeutung welcher Parameter oder Riickgabewert hat.

In der erzeugten DLL sind somit alle Informationen enthalten, um die trainierten neurona-
len Netze in eigenstiandigen .NET Anwendungen ausfithren zu kénnen und mit diesen eine
Ausfallerkennung zu realisieren. Wie oben beschrieben, kénnen lediglich die LSTM-Netze zum

aktuellen Entwicklungsstand nicht genutzt werden.

6.3. Fault Detector

Zur Realisierung der Ausfallerkennung in live durchgefiihrten Simulationen wurde der Fault
Detector implementiert. Dieser empfangt die Vektoren v, u sowie « und schitzt den Integritéts-
zustand der Funktionsfahigkeit der Steuerflichen, bzw. der Steuerbarkeit der Freiheitsgrade, ab.
Die Abschitzung wird als Vektor ¢ in jedem Simulationsschritt tiber den Softwarebus verteilt.

Die interne Umsetzung folgt dem in Abschnitt 4.2 beschriebenen Ansatz.
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6.3.1. Benutzeroberflache

In Abbildung 6.4 ist die Benutzeroberfliche des Fault Detectors dargestellt. In der Groupbox
Observation Source kann angegeben werden, ob der Integritatszustand ¢ die Abschatzung der
virtuellen Steuersignale (Virtual CS) oder der realen Steuerflichen (Real CS), bzw. beide, enthilt.
Die Auswabhl ist in der AESLink Nachricht, welche den Vektor ¢ enthalt, kodiert. Zu der Auswahl
korreliert der untere Bereich der Benutzeroberfliche. Hier existiert fiir jede Auswahl jeweils
eine Registerkarte (7Tab). Exemplarisch wird nachfolgend der Tab Virtual CS erldutert, wobei
die Erlauterungen analog fiir den Tab Real CS gelten.

Im oberen Bereich des Tabs werden die einzelnen Abschitzungen dargestellt. Diese kor-
relieren zu den acht virtuellen Steuersignalen, die im AESLink Framework verwendet und
standardméaflig benannt sind. Die Werte stellen die Integritatsabschiatzungen in normierten
Prozenten dar. In der Groupbox Net to Integrity Calculation kann ausgew#hlt werden, ob die
Abschitzungen durch einzelne Netze durchgefiithrt werden soll oder ein Netz fiir alle Werte
verwendet wird. Je nach Auswahl ist entweder die Combobox in der Groupbox Net Single aktiv
oder alle anderen Comboxen und die genannte nicht. Die Auswahl wurde eingefiihrt, um eine
hohere Flexibilitit bei der Ubertragung zu erreichen.

Uber die Comboboxen kann das zu verwendende Netz vorgegeben werden, welche das
Flugverhalten und die Systemzustdnde abschatzt. Beim Start der Anwendung werden die
moglichen Netze aus der oben beschriebenen DLL geladen. Die Abbildung 6.5 zeigt beispielhaft
eine Auswahl von in der DLL eingebetteten Netzen. Wird als Netz Tool ausgew4ihlt, kénnen

die Integritdtsabschéitzungen héandisch in die Textboxen eingetragen werden.

6.3.2. Auswahl des Netzes

Bei Auswahl eines Netzes wird zunéchst das zugehorige NetStruct aus der DLL geladen.
Daraufhin werden die internen Mechanismen zur Formatierung der empfangenen Daten auf das
ausgewahlte Netz eingestellt. Weiterhin werden die zum Netz passenden Funktionen, welche die
DLL anbietet, tiber NET Reflection-Techniken enumeriert und abgespeichert. Danach befinden
sich die Interna des Fault Detectors in einem Zustand, in dem die eingebetteten Matlab-Skripte

als Funktionen aufgerufen werden kénnen.

6.3.3. Berechnung des Systemzustands

Die Abschatzung der Integritiatszustande erfolgt in diskreten Simulationsschritten. Hierbei
wird in jedem Schritt auf den Empfang der Vektoren v, v und = gewartet. Sind alle eingetroffen,

werden die im vorherigen Regelschritt empfangenen Vektoren fur den Aufruf in die vom
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Abbildung 6.4.: Benutzeroberflache des Fault Detectors
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Abbildung 6.5.: Auswahl der in der DLL eingebetteten neuronalen Netze

MCR benétigten Datentypen formatiert. Daraufhin erfolgt die Ausfithrung des Netzes und
es wird der geschitzte Systemzustand fiir den aktuellen Regelschritt vom Netz berechnet.
Durch die Indizes in der NetStruct erfolgt die Zuordnung, welches Ausgangsneuron zu welcher

Komponente des Vektors = gehort.

6.3.4. Berechnung des Restwerts

Aus dem geschitzten und dem empfangenen Systemzustand muss zunédchst der Restwert
gebildet werden. Uber die Schaltflichen der Groupbox Residual Calculation kann die Berech-
nung parametriert werden. Es stehen die drei in Abschnitt 4.2.1 beschriebenen Methoden
zur Auswahl. Die Lange des Fensters kann tiber die Textbox eingestellt werden. Je nach Aus-
wahl und Fensterldnge werden die geschatzten und empfangenen Systemzustande der letzten

Regelschritte intern zwischengespeichert.

6.3.5. Abschatzung des Integritatszustands

Zur Abschitzung des Integritatszustands aus dem Restwert wurde der in Abschnitt 4.2.2
beschriebene Zustandsautomat implementiert. Dieser kann tiber die Schaltflichen der Group-
box Integrity Estimation State Machine parametriert werden. Zum einen kann der Grenzwert
angegeben werden, bei dessen Uberschreitung durch den Restwert ein Zustandswechsel in

den néachst hoheren Zustand erfolgt. Zum anderen der maximale Zéhlerwert, fiir wie viele
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Regelschritte im Zustand fault observed verweilt wird, bevor in den Zustand fault confirmed
gewechselt wird. Durch die Variation des Zahlers kann die maximal erlaubte Linge eines
Spikes eingestellt werden.

Im Zustand fault confirmed erfolgt die Integritatsabschéitzung. Diese ergibt sich aus der
Divergenz zwischen geschitztem und empfangenen Systemzustand. Die berechnete Integritéts-
abschitzung wird als Wert in die Textboxen eingetragen. Die Zuordnung zwischen Freiheitsgrad
und berechnetem Wert erfolgt hierfiir erneut tiber das eingelesene NetStruct und wird mit dem
NetTask vorgegeben.

Nachdem die Erzeugung aller durch Netze zu berechnenden Integrititsabschatzungen erfolgt
ist, wird die zugehorige AESLink Nachricht erzeugt und iiber den Softwarebus verteilt. Hiermit

ist der Regelschritt fiir den Fault Detector vollendet.

Mit dem Fault Detector wurde der in Abschnitt 4.2 prasentierte Ansatz zur Ausfallerken-
nung realisiert. Durch die Verwendung von angelernten neuronalen Netzen kann dieser die
Integritatszustinde der Freiheitsgrade und Steuerfliachen in jedem Regelschritt einer live durch-

gefithrten Simulation abschéitzen.
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Das vorliegende Kapitel beschreibt die Realisierung der Komponente Control Allocation. Diese
soll die Steuerbarkeit des Flugzeugs bei Teilausfillen der Steuerflachen sicherstellen. Anders
als bei der Komponente Fault Detection sind hier keine vorherigen Arbeitsschritte nétig, um
den in Abschnitt 4.3 prasentierten Ansatz zu realisieren. Zur Umsetzung wurde ausschliellich
die Anwendung Control Allocator implementiert. Dieser stellt die ausfithrbare Anwendung der
Komponente Control Allocation in der Systemarchitektur des simulierten Regelkreises aus
Abbildung 5.1 dar.

7.1. Aufbau

In Abschnitt 2.1 wurde beschrieben, dass in einem Avioniksystem die Komponente Flugsteue-
rung den Trager vom Flugregler abstrahiert, so dass dieser fiir den Wechsel auf einen anderen
Trager die gleichen Regler und Reglerstrukturen verwenden kann und dafiir lediglich die
Reglerparameter auf den neuen Trager hin angepasst werden miissen. Bei der Umsetzung
der eigenen Flugsteuerung wurde versucht, auch diese moglichst abstrakt vom verwendeten
Trager zu halten. Daher ist die primére nicht-funktionale Anforderung an die Software, dass
der Aufbau und die Algorithmen zur Steuerflachenzuordnung wenig statisch einprogram-
mierte Abhéngigkeiten und Kenntnisse tiber den zu steuernden Trager aufweisen. Dies soll
es vereinfachen, die Algorithmen auf andere Trager zu iibertragen und diese verwenden zu
konnen. Es sollen verschiedene Zuordnungsstrategien geboten werden, um den présentierten
Ansatz gegen etablierte Techniken evaluieren zu kénnen.

In Abbildung 7.1 ist die Softwarearchitektur der Anwendung dargestellt. Der zentrale Core
Mediator verbindet die Softwaremodule miteinander und vermittelt zwischen diesen. Zunachst
empfangt er die Nachrichten v, ¢ sowie  aus dem AESLink Netzwerk und antwortet mit
der Nachricht der Ansteuerungen u. Den algorithmischen Kern der Steuerflichenzuordnung
bilden die verschiedenen Allocators, welche jeweils unterschiedliche Zuordnungsstrategien
implementieren. Um diese moglichst abstrakt gegeniiber dem Trager realisieren zu kénnen,

wurde eine Datenstruktur Aircraft Control Surfaces Configuration (ACCSC) definiert. Durch
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Abbildung 7.1.: Softwarearchitektur des Control Allocators
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diese sind die Allokatoren parametrierbar. Die Datenstruktur soll durch eine Konfigurationsda-
tei abgespeichert und eingelesen werden kénnen. Jedoch wurde das Einlesen zum aktuellen
Stand noch nicht implementiert. Es wird daher eine statische Datenstruktur eingelesen, welche

das in Abschnitt 5.4.1 beschriebene Flugmodell widerspiegelt.

7.2. Benutzeroberflache

In Abbildung 7.2 ist die Benutzeroberfliche der Anwendung dargestellt. In der ComboBox
Allocator Type kann der zu verwendende Allokator ausgew#hlt werden. In den Textboxen
Vector U sind die Ausgangswerte des Allokators und damit der Anwendung selbst dargestellt.
In der Tabelle Allocation Table / Control Effectiveness Matrix (B) sind Interna der Allokatoren
dargestellt. Auf die Unterschiede wird im folgenden Abschnitt ndher eingegangen. Gleiches
gilt fiir die Tabelle Vector V to U Mapping and Contribution. Mit den Schaltflichen im unteren
Bereich Dynamic Agent Configuration konnen Zustiande und Parameter fiir den Allokatortyp,
welcher den dynamischen Agenten implementiert, eingesehen und eingestellt werden. Die

einzelnen Schaltflichen werden nachfolgend im Flief3text erlautert.

7.3. Allokatoren

Fiir die Evaluierung des Ansatzes, sowie der einfachen Wiederverwendung in anderen Projekten
wurden insgesamt finf verschiedene Allokatoren implementiert. Der einfachste ist statisch
einprogrammiert und fiithrt eine simple Zuordnung durch, welche lediglich zum verwendeten
Flugmodell passt. Dieser statische Allokator kann als Mockup fiir die Weiterentwicklung von
anderen Komponenten der Simulationsinfrastruktur AESLink dienen und stellt die Referenz
fiir den Entwicklungsstand der Flugsteuerung vor der vorliegenden Arbeit dar.

Die restlichen vier teilen sich in die zwei Gruppen Allocation Table based und Control Effec-

tiveness Matrix based, welche nachfolgend erldutert werden.

7.3.1. Zuordnungstabellen-basiert

Die beiden Allokatoren Standard und PriorityTable fithren die Zuordnungen anhand von vor-
definierten Tabellen durch. Die Tabellen sind jeweils in der ACCSC enthalten und werden

daher extern bestimmt.
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Abbildung 7.2.: Benutzeroberflache des Control Allocators
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Aircraft Control Surfaces Configuration

Die Datenstruktur ACCSC ist wie folgt aufgebaut:

// List of all Control Surfaces of this Aircraft
IList<ControlSurfaceConfiguration> controlSurfaces;

// List of all DOFs that the algorithms shall control
IList<DegreeOfFreedomConfiguration> degreesOfFreedom;

// Parameters for the Dynamic Agent

DynamicAgentConfiguration dynamicAgentConfiguration;

Listing 7.1: Datenstruktur Aircraft Control Surfaces Configuration

Die Liste controlSurfaces enthilt alle vordefinierten Parameter aller Steuerflachen, die von
den Algorithmen verwendet werden sollen. Jede einzelne enthilt wiederum allgemeine Informa-
tionen, wie etwa die Bezeichnung oder deren Indices in den Vektoren « und ¢. Weiterhin sind fiir
jede Steuerflache Parameter fiir die Allokatoren vorhanden, wie etwa die Zugehorigkeit zu den
Freiheitsgraden fiir die Tabellen-basierten Allokatoren oder die Werte der Effektivitdtsmatrix
B.

In der Liste degreesOfFreedom sind Informationen iiber den Freiheitsgrad hinterlegt, wie etwa
ein Namensstring, der Index im Vektor v sowie der Index im Vektor z. In der statischen Struktur
AESL_Plane_CA sind die vier Freiheitsgrade Rollen, Nicken, Gieren und Beschleunigung mit
den Bezeichnungen P, (), R und A hinterlegt. Wenn nachfolgend der Begriff Parametrierung

verwendet wird, ist damit die Einstellung der Datenstruktur ACCSC gemeint.

Standard Allokator

Der Standard Allokator stellt eine statische Steuerflichenzuordnung dar und realisiert somit
keine adaptive Flugsteuerung. Es wird daher auch nicht der Integrititszustand des Fault Detec-
tors einbezogen. Dieser Typ soll als Referenz dienen, gegen welche die adaptiven Allokatoren
evaluiert werden. In seiner Funktionalitit bietet er die gleichen Moglichkeiten wie der statische
Allokator, jedoch kann dieser durch die ACCSC parametriert werden, falls ein anderer Trager
verwendet wird.

Ein Ausschnitt der in der statischen ACCSC hinterlegten Allocation Table ist in Tabelle 7.1
dargestellt. Eine Zelle mit + bedeutet, dass wenn die zugehorige Komponente des Vektors
v positiv ist, ebenso eine positive Ansteuerung der Komponente des Vektors u erfolgen soll.
Bei einem — wird die Ansteuerung negiert. Ein « stellt dar, dass keine Zuordnung zwischen

Freiheitsgrad und Steuerflache besteht.
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AT| Al L_L| Al L_R| ELV_L| ELV_R| MOT_L| MOT_R| RUD_L| RUD_R| FLP_L| FLP_R]

P | +++++] +H4+++] XXXXX | XXXXX] XXXXX]| XXXXX]| XXXXX| XXXXX| XXXXX]| XXXXX|
Q | XXXXX| XXXXX| +H++++| +++++] XXXXX]| XXXXX| XXXXX| XXXXX]| XXXXX| XXXXX]
A | XXXXX| XXXXX| XXXXX| XXXXX| +H++++] +++++] XXXXX]| XXXXX | XXXXX| XXXXX|
R | XXXXX| XXXXX]| XXXXX| XXXXX| XXXXX| XXXXX| +++++| +++++] XXXXX]| XXXXX|

Tabelle 7.1.: Allocation Table des Standard Allokators

PriorityTable Allokator

Der PriorityTable Allokator stellt eine Erweiterung des Standard Allokators dar. Dieser realisiert
eine adaptive Flugsteuerung, da er den Integrititszustand der Steuerflichen und Freiheitsgrade
einbezieht. Der Allokationsalgorithmus entscheidet anhand der in der ACCSC hinterlegten
Allocation Table, welcher Freiheitsgrad durch welche Steuerfliche bei welchen Integritétszu-

stinden umgesetzt werden soll.

AT|AIL_L|AIL_ R ELV_L|ELV_R MOT_L| MOT_R| RUD L| RUD R| FLP_L| FLP_R|
P+ 0 +]+ 0 +- 1 -]+ 1 4 XXXXX| XXXXX| XXXXX| XXXXX|+ 2 +]|- 2 -|
QI+ 1 +]- 1 -]+ 0 +]+ 0 +| XXXXX| XXXXX| XXXXX| XXXXX| + 2 +]| + 2 +
A | XXXXX] XXXXX] - 1 -[- 1 -]+ 0 ++ 0 +] XXXXX| XXXXX]| XXXXX| XXXXX|
R+ 2 +]+ 2 4] xXXXX| XXXXX|+ 1 +|- 1 -|+ 0 +|+ 0 +| XXXXX]| XXXXX|

Tabelle 7.2.: Allocation Table des Priority Table Allokators

Eine beispielhafte Allocation Table ist in Tabelle 7.2 dargestellt. Die hinterlegten Daten
geben vor, dass fiir den Freiheitsgrad Rollen (P) die beiden Querruder (AIL_L und _R) primr,
die Elevator sekundér, usw. verwendet werden sollen. Die Querruder sind fiir das Nicken (Q)
die sekundéren und fiir das Gieren (R) die tertidren Steuerflachen. Die Priorititen werden durch
jeweilige Grenzwerte der Integrititszustdnde vorgegeben. Die nachfolgende Datenstruktur
ist fiir jede Steuerfliche vorhanden. Die Elemente der Listen sind dabei die Zugehorigkeiten
zu den Freiheitsgraden. Die Anzahl der Eintrage geben die Anzahl der Freiheitsgrade vor, fiir
welche diese Steuerfliche verwendet werden soll. Die *thresholds geben die Grenzwerte der

Integritatszustande dieser Zuordnung an. Durch sie werden somit die Prioritaten kodiert.

1| IList<int> indexOfVectorV; // This entries index of v
:| IList<int> priorityForVectorV; // For easy printing

3] IList<CS_Dir> directionIfVisPositive; // Positive or Negative

sl IList<float> upperThresholdForUsage; // Use *me* for v, if i < x
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s IList<float> lowerThresholdForUsage; // Use *me* for v, if i > x

Listing 7.2: Parameter eines Eintrags in der Priority Table

Der PriorityTable Allokator stellt somit eine adaptive Steuerflichenzuordnung dar. Jedoch
werden die jeweiligen Effektivititen der Steuerflichen fiir die Freiheitsgrade und die verbliebe-
nen Integritatszustande nicht beriicksichtigt. Daher ist die Flugsteuerung zwar adaptiv und
stellt eine gewisse Fehlertoleranz gegeniiber Ausfillen dar, jedoch ist die Zuordnung nicht

dynamisch, da sie komplett statisch vorgegeben wird.

7.3.2. Steuermatrix-basiert

Die Allokatoren DaisyChaining und DynamicAgent fithren die Zuordnungen anhand der Steu-
ermatrix B durch. Die Koeffizienten geben die Effektivititen der Steuerflichen fiir den jeweili-
gen Freiheitsgrad an. Hieraus muss ein geeignetes u gefunden werden, welches das gewiinschte
v am Trager umsetzt. Ist die Matrix B quadratisch, kann die Inverse von B verwendet werden,
um u zu berechnen: u = inv(B) * v [Durham u. a. (2017)]. Jedoch ist dies typischerweise nicht
der Fall, da fir gewohnlich mehr Steuerflichen (Spalten) als Freiheitsgrade (Zeilen) vorhanden
sind. In diesem Fall muss das Control Allocation Problem (siehe Abschnitt 3.2.5) gelost werden,
was auch die Kernaufgabe des Allokators darstellt.

Es existieren numerische Verfahren um die Pseudoinverse zu bilden. Fiir eine gegebene Matrix
B existieren eine Vielzahl an unterschiedlichen Pseudoinversen, wodurch sich eine Vielzahl an
unterschiedlichen Losungen des CAP ergibt. Das CAP wird zwar mathematisch gelost, jedoch
nicht physikalisch. Das Verfahren verwendet keine Informationen iiber die physikalischen Ge-
gebenheiten des Systems, was unweigerlich zu Unstetigkeiten in der Ansteuerung fiihrt [Frost
u. a. (2010)]. Fir die Invertierung und die darauffolgende Allokation miissen Randbedingungen
definiert werden, damit die physikalischen Gegebenheiten beriicksichtigt werden. Weiterhin
muss eine Kostenfunktion bestimmt werden, nach welcher Strategie allokatiert werden soll.
Diese konnen etwa sein, dass so viele oder so wenige Steuerflichen wie moglich verwendet
werden soll, dass moglichst geringe Drehgeschwindigkeiten der Aktuatoren vorkommen oder
etwa, dass bestimmte Aktuatoren fiir bestimmte Freiheitsgrade praferiert werden sollen.

Das CAP kann optimaler gel6st werden, je mehr Informationen iiber das zu steuernde System
bekannt sind, bzw. vorgegeben werden. Das Ziel der vorliegenden Masterthesis ist es, eine gute
Lésung mit moglichst wenigen Informationen und Randbedingungen zu erreichen. Das CAP
wird durch die Implementierung eines einzelnen Algorithmus geldst. Dieser verzichtet auf

komplexe Randbedingungen, da diese nicht zur Verfiigung stehen, bzw. die Aufbereitung zu
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komplex gewesen wire. Es findet somit zwar keineswegs eine optimale Steuerflichenzuordnung
(siehe Abschnitt 3.2.5) statt, jedoch wird dennoch versucht, diese zu erreichen.

Der Allokationsalgorithmus ist fiir beide Steuermatrix-basierten Allokatoren der gleiche.
Beim Daisy Chaining werden die Koeffizienten vorgegeben, beim dynamischen Agenten werden
diese zur Laufzeit angelernt. Zunichst wird der Algorithmus anhand des Daisy Chainings
erlautert und auf die Probleme eingegangen, die durch die Abstriche bei der Vorgabe von
Informationen aufkommen. Daraufhin werden die Unterschiede und Besonderheiten fiir das

Anlernen der Koeffizienten beim dynamischen Agenten beschrieben.

Daisy Chaining

Fiir das Daisy Chaining wird die Steuermatrix statisch in der ACCSC kodiert. Die Datenstruktur
ist eine leicht abgewandelte Form der Datenstruktur der PriorityTable. Statt vorkonfigurierter

Prioritéten fiir die einzelnen Freiheitsgrade werden die Effektivitiaten vorgegeben.

IList<int> indexOfVectorV; // This entries index of v
IList<CS_Dir> directionIfVisPositive; // Positive or Negative
IList<float> effectivenessForV; // Coeff. for this CS and DOF

Listing 7.3: Definition eines Koeflizienten der Effektivitatsmatrix fiir das Daisy Chaining

Ist ein Freiheitsgrad nicht in der Liste, gilt fiir diesen automatisch die Effektivitat 0. Aus
diesen Informationen wird die Steuermatrix gebildet. Eine beispielhafte Steuermatrix ist in
Tabelle 7.3 dargestellt.

CMAIL_L|AIL_RELV L|ELV_R MOT_L| MOT_R| RUD L| RUD R| FLP_L| FLP_R)
| 0,50] 0,50|-0,15 0,15/ 0,00 0,00 0,00 0,00 O,10|-0, 10|
| 0,20]-0,20] 0,50 0,50 0,00 0,00 0,00 0,00 0,10 O, 10|
| 0,00] 0,00]-0,20|-0,20 0,50 0,50 0,00 0,00 0,00 0,00
| 0,10 0,10] 0,00 0,00 0,25|-0,25 0,50 0,50 0,00 0,00

Tabelle 7.3.: Steuermatrix des Daisy Chaining Allokators

Interpretation der Koeffizienten

Die Aufgabe des Algorithmus ist es, alle Komponenten des Vektors v durch die zur Verfiigung
stehenden Komponenten des Vektors u zu erfiillen. Die erste Problemstellung ergibt sich beim

Festlegen, bzw. bei der Allokation, insofern, dass die Koeffizienten korrekt interpretiert werden
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missen. Durch die alleinige Darstellung von einzelnen Zahlenwerten kann nicht komplett
abgeleitet werden, wie u angesteuert werden muss, um v zu erfiillen. Anders ausgedriickt ergibt
sich die Frage danach, wie viel Steuerleistung nétig ist, um die vom Flugregler gewiinschte
Zustandsanderung umzusetzen. Dies ist ein Problem, welches durch die strickte Trennung von
Flugregler und Flugsteuerung sowie den Verzicht der Vorgabe von Systemwissen aufkommt.

Die notige Steuerleistung kann durch einen einzelnen Wert nicht vollstandig kodiert werden.
Was ist die Aussage von B, wie ist diese Effektivitit zu interpretieren? Da es sich bei v
und v um normierte Werte handelt und durch die fehlende Einbeziehung der Intention des
Flugreglers und der Aktuatordynamiken, kann diese Frage nicht eindeutig beantwortet werden.
Folgendes Beispiel soll das Problem verdeutlichen. Der Flugregler kommandiert ein v,.,;; von
0.5 (normiert auf 1). Es ist keine Information vorhanden, was dieser Wert 0.5 aussagen soll

und wie er zu interpretieren ist. So kann er u. A. auf die folgenden Arten interpretiert werden:

« Verwende alle Aktuatoren dahingehend, dass das Flugzeug die Hélfte seiner maximal
moglichen Rollrate erzeugt

« Verwende alle Aktuatoren dahingehend, dass die Halfte einer voreingestellte Rollrate
erzeugt wird

» Verwende die fiir die Rollrate praferierten Aktuatoren und steuere diese zur Halfte an

+ Nehme an, dass es x fiir das Rollen préferierte Steuerflichen gibt. Wenn diese = zu 0.5

angesteuert werden, ist das v,.,;; von 0.5 erfullt

Wie bereits beschrieben, fithrt die fehlende Integration iiber die Intention des Flugreglers
zu diesen Interpretationsproblemen. Das Fehlen des Einbeziehens der Aktuatordynamiken
kann dazu fithren, dass der Flugregler unnétig aggressiv oder defensiv regelt. Fiir das Daisy
Chaining sind die Werte dahingehend kodiert, dass sie das nachfolgend beschriebene Verhalten
widerspiegeln. Das gegebene Flugzeug besitzt fiir jeden Freiheitsgrad zwei dafiir ausgelegte
Aktuatoren. Wird eine statische Zuordnung verwendet, wird jeder fiir diesen Freiheitsgrad
ausgelegte Aktuator mit diesem Wert angesteuert. Somit ergibt sich, dass ein Querruder
50% der Rollleistung erbringt. Im nachfolgenden Abschnitt wird die resultierende Kodierung
deutlicher beschrieben.

Die in Tabelle 7.3 dargestellte Steuermatrix zeigt alle Koeffizienten. Die Werte der nicht-
primiren Zuordnungen wurden frei geschitzt, so dass etwa die Hohenruder auf das Rollmoment
jeweils die 30%ige Wirkung der Querruder erzeugen konnen. Somit basieren die Koeffizienten

auf vordefiniertem Expertenwissen.
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Allokationsalgorithmus

Die beschriebene Kodierung der Koeffizienten hat unmittelbaren Einfluss auf den Algorithmus.
Dieser muss die gewiinschte Steuerleistung v erzeugen. Die Berechnung erfolgt so, dass
die Summe aus der Multiplikation der einzelnen Koeflizienten mit v, v ergeben muss. Die

nachfolgende Gleichung und der folgende Pseudocode sollen dies verdeutlichen:

Vis >=Vemd

Vis = Z Vemad * B, (7.3.1)
1=0

// B_v_cs is the element of B for this cs and this v
// u_cs contains the control value for this cs
// +/- are not shown, but have to be accounted for
while(v_is < v_cmd && notAllCSsAlreadyUsed)

cs = pickNextCS(arrayOfAllCSs)

hasToProvideToV = v_cmd - v_is

u_cs += hasToProvideToV / B_v_cs

if u cs > 1 // cs saturated

ucs =1
thisCSprovidesToV = (u_cs * B_v_cs)
v_1is = v_is + thisCSprovidesToV

Listing 7.4: Skizze des Allokationsalgorithmus

Die Schleife wird so lange durchlaufen, bis das gewiinschte vy,q erfullt wird (v;s >=
Vemd) Oder durch alle Steuerflachen iteriert wurde. Es muss entschieden werden, in welcher
Reihenfolge die Steuerflichen mit pick NextC'S() auszuwéhlen sind.

So konnte man einfach der Reihe nach durch die Liste der Steuerflichen iterieren. Aus ma-
thematischer Sicht wird auf diese Weise das gewiinschte v durch die vorhanden Steuerflichen
erzeugt. Aus physikalischer Sicht ist dies jedoch nicht sinnvoll, da es so immerwahrend zu
einer unpassenden Zuordnung kommen wiirde. So etwa, dass immer zuerst die Querruder’
verwendet werden wiirden, um ein mogliches Nickmoment zu erzeugen. Sie wiirden nicht
selten bis zum Anschlag ausgefahren werden, ohne dass die Hohenruder Giberhaupt ausge-
schlagen werden wiirden. Daher ist die Auswahl nach Reihenfolge nicht geeignet. Es muss
eine Kostenfunktion gefunden werden, nach der die Auswahl erfolgt.

Als Kostenfunktion wird ein Greedy-Pick verwendet. Bei diesem werden zuerst die Steuer-

flachen mit dem hochsten Koeffizienten ausgew4hlt. Dies sorgt dafiir, dass moglichst wenige

'Die Reihenfolge der Steuerflichen ist beliebig durch die ACCSC konfigurierbar.
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und dass typischerweise die fiir den Freiheitsgrad ausgelegten Steuerflachen priorisiert ver-
wendet werden. Jedoch ergibt sich hier das Problem, dass fiir kleine v ausschliellich eine der
beiden Aktuatoren verwendet wird. Der zweite wird erst dann hinzugezogen, wenn die erste
Steuerflache gesattigt ist.

Um dieses Problem zu losen, musste eine zweite Kostenfunktion definiert werden. Diese
verletzt die Anforderung, dass der Algorithmus keine Informationen tiber den Tréger besitzen
soll. Die bisherigen Erlduterungen beschreiben einen Algorithmus, der lediglich eine Liste
von Freiheitsgraden, eine Liste von Stellgr68en und eine Tabelle mit Effektivititszuordnungen
zwischen diesen kennt. Diese Informationen sind nicht spezifisch fiir ein Flugzeug. Der bisher
beschriebene Algorithmus kénnte daher jegliches technisches Vehikel steuern.

Die zweite Kostenfunktion besteht darin, dass Gruppen von Steuerfldchen definiert werden.
So kénnen gekoppelte Beziehungen und ein Gleichlauf (engl. ganging) abgebildet werden.
Durch diese Gruppierung wurde der Name Daisy Chaining gew#hlt (siehe Abschnitt 3.2.4). Fiir
den gegebenen Trager werden Gruppen zu je zwei Steuerflichen definiert, da jede Steuerflidche
symmetrisch zur X-Achse des Flugzeugs jeweils gespiegelt zu ihrer "Schwestersteuerfliche”
angebracht ist. Jeweils zwei Steuerflichen erzeugen daher stets die gleiche Wirkung fiir einen
gegebenen Freiheitsgrad.

Die Schleife verdndert sich durch die zweite Kostenfunktion dahingehend, dass jeweils
zwei Steuerflichen ausgew#ahlt werden. Die erforderliche Steuerleistung wird zur Halfte unter
ihnen aufgeteilt. Somit werden zuerst alle primiren Steuerflichen verwendet, daraufhin die
sekundaren, usw.

Um den Allokator adaptiv zu gestalten, miissen noch die Integrititszustéinde einbezogen
werden. Diese vom Fault Detector gelieferten Werte geben die verbliebenen Effektivititen der
Steuerflachen an. Der Algorithmus wird dahingehend erweitert, dass zunéchst die Koeffizienten
der Steuermatrix entsprechend der verbliebenen Effektivitdten angepasst werden. Hierfiir
wurde eine weitere Annahme tiber den Integrititszustand und das System Flugzeug definiert,
welche den Allokator weiter in seiner Generalitit einschrénkt. Die Annahme besagt, dass
ein Gleichlauf immer noch moglich ist, solange die Aktuatoren nicht gesattigt sind. Wenn
z. B. das linke Querruder lediglich 20% verbliebene Effektivitit besitzt, muss es 5 mal so
stark ausgeschlagen werden, wie das rechte Querruder. Eine eingeschriankte Dynamik des
Aktuators wird auf diese Weise nicht beriicksichtigt, ausschlieB8lich die Sittigung. Um die
eingeschrankte Integritat auszugleichen, wird in einer Gruppe zuerst die Steuerfliche mit der
geringsten verbliebenen Effektivitiat ausgewahlt. Diese muss weiterhin die Halfte der notigen
Steuerleistung aufbringen. Anhand der angepassten Effektivitat wird berechnet, wie hoch die

Ansteuerung dafiir sein muss. Ist die Steuerfliche gesattigt, muss die niachste Steuerflache in der
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Gruppe einen entsprechend héheren prozentualen Anteil an der Gesamtleistung tibernehmen.
Schaffen alle Steuerflachen der Gruppe es nicht, das gewiinschte v zu erfiillen, wird die nachste
Gruppe ausgewihlt.

Der finale Allokationsalgorithmus wird durch folgenden Pseudocode abgebildet:

// len(group) can be defined in ACCSC
while(v_is < v_cmd && notAllGroupsAlreadyUsed)
group = pickNextGroup(arrayOfAllCSs, arrayOfGroups)
B_adjusted = adjustB(B, i)
for j=0:1len(group)
cs = findLowest_B_v_cs_InGroup(group, B_adjusted)
hasToProvideToVpercent = 1 / (len(group) - j)
hasToProvideToV = (v_cmd - v_is) * hasToProvideToVpercent
u_cs += hasToProvideToV / B_adjusted _v_cs
if u cs > 1 // cs saturated
ucs =1
thisCSprovidesToV = (u_cs * B_adjusted_v_cs)
v_1is = v_is + thisCSprovidesToV

Listing 7.5: Finaler Allokationsalgorithmus zur adaptiven Flugsteuerung

Die Gruppen teilen sich die benétigte Steuerleistung somit nicht langer gleich auf. Die
Aufteilung findet linear anhand der verbliebenen Effektivititen statt. Hierdurch ist die Steuer-
flachenzuordnung adaptiv und fehlertolerant gegeniiber Ausfallen. Solange die Steuerflichen
nicht gesattigt werden, ergeben sich in der Theorie stets die gleichen Handling und Flying

Qualities fiir einen Piloten und den Flugregler.

Live Darstellung der Zuordnung

Zur einfachen Ubersicht tiber die Zustande der Allokatoren wird die Zuordnung von v auf u
zur Laufzeit auf der Benutzeroberflidche in der Textbox Vector V to U Mapping and Contribu-
tion dargestellt. Die Tabellen 7.4, 7.5 und 7.6 zeigen die Zuordnungen beispielhaft fiir einen
Regelschritt, bei welchem auf allen Freiheitsgraden Bewegungen erzeugt werden sollen.

In Tabelle 7.4 sind alle Steuerfldchen intakt und es findet keine adaptive Zuordnung statt.
Die Spalten V,,,,4 und V;s zeigen jeweils die vom Flugregler gewiinschte und die vom Allokator
erreichte Erfiillung der Ansteuerungen. Die restlichen Spalten geben an, wie viel jede einzelne
Steuerflache zu welchem v beitragt. Es kann eingesehen werden, dass von jeder Steuerfliache

jeweils die Halfte der gewiinschten Steuerleistung geliefert wird.

103




7. Control Allocation

,50] 0,50 0,25] 0,25/ 0,00 0,00/ 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 O,00
,40] -0, 40| 0, 00| 0,00|-0,20|-0,20 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
40| 0,40| 0,00/ 0,00/ 0,00/ 0,00 0,20 0,20 0,00/ 0,00 0,00 0,00
,60] 0,60 0,00 0,00 0,00 0,00/ 0,00 0,00 0,30 0,30 0,00 0,00

Tabelle 7.4.: Steueranteile bei voller Integritat

VU Vend| Vis |AIL_L|AIL_R ELV_L| ELV_R MOT_L| MOT_R| RUD_L| RUD_R| FLP_L| FLP_R)

,50| 0,50/ 0,20/ 0,30/ 0,00/ 0,00/ 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00] 0,00
, 40| -0, 40| 0,00| 0,00|-0,20|-0,20] 0,00/ 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
40| 0, 40| 0,00 0,00 0,00/ 0,00 0,30 0,10 0,00 0,00 0,00 0,00
,60| 0,60/ 0,00/ 0,00/ 0,00/ 0,00/ 0,00/ 0,00] 0,30] 0,30] 0,00] 0,00

Tabelle 7.5.: Steueranteile bei leicht eingeschrankter Integritit

In Tabelle 7.5 wurde ein leicht eingeschrankter Integritatszustand ¢ simuliert. Das linke
Querruder (AIL_L) kann lediglich 42% der erforderlichen Steuerleistung beitragen, der rechte
Motor lediglich (MOT_R) 25%. Diese Relationen spiegeln sich in der Tabelle wieder. Der
Allokator steuert die jeweils anderen Steuerflichen in gré8erem Ausmafd an, wodurch er das

gewiinschte v dennoch erreichen kann.

VU Vend| Vis |[AIL_L|AIL_R ELV_L| ELV_R MOT_L| MOT_R| RUD_L| RUD_R| FLP_L| FLP_R)
P| 0,50 0,41] 0,25 0,10] 0,02| 0,05 0,00 0,000 0,000 0,00 0,00 0,00
Q|-0,40|-0,34| -0, 10| -0, 04| -0, 05| - 0, 15| 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
A| 0,40 0,28 0,00 0,00| 0,02| 0,06/ 0,05 0,15 0,00] 0,00] 0,00] 0,00
R| 0,60] 0,47] 0,05 0,02 0,00 0,00 0,03 0,08 0,20 0,10 0,00 0,00

Tabelle 7.6.: Steueranteile bei stark eingeschrénkter Integritét

In Tabelle 7.6 wurde ein stark eingeschrankter Integritatszustand ¢ simuliert, wodurch eine
adaptive Zuordnung stattfindet. Keine der Komponenten aus v kann vollstandig erfiillt werden.
Hinzukommt, dass sich die Angaben in den Spalten gegenseitig kompensieren. So resultiert die
Ansteuerung von z. B. dem rechten Héhenruder (ELV_R) zu 0,05 —0, 154 0,06 = —0, 04, was
einem sehr geringen Ausschlag entspricht. Es erfolgt keine Priorisierung, welcher Freiheitsgrad

favorisiert werden sollen.
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Durch die stark eingeschrankten Zustdnde der Steuerflichen kénnen die Handling und
Flying Qualities nicht in vollem Maf3e erfiillt werden, da das Flugzeug an seine verbliebenen

Grenzen stof3t.

Schwachen

Es wurde gezeigt, dass der vorgestellte Allokator keine beliebig komplexen Ausfallsituati-
on kompensieren kann. Nachfolgend werden einige analysierte Schwachen prasentiert und
Situationen aufgezeigt, bei welchen der Allokator selbst an seine Grenzen stof3t.

Es werden feste Gruppen definiert werden, welche nacheinander solange zur Ansteuerung
ausgewahlt und zugeordnet werden, bis das gewiinschte v erreicht ist. Daraus ergeben sich
einige Probleme. Wo etwa, wenn dem linken Héhenruder lediglich wenige Prozente Effektivitat
verbleiben und das rechte noch wiber volle Integritit verfiigt. Solange das linke nicht geséttigt
ist, kann ein Gleichlauf stattfinden. Bei hoheren Werten von v erfolgt eine Séttigung des linken
Hohenruders und der Algorithmus verlagert die Steuerleistung auf das rechte, wodurch sich ein
groflerer Ausschlag fiir dieses ergibt. In der Theorie wird, solange das rechte nicht auch geséttigt
ist, nach wie vor das gewiinschte Nickmoment erzeugt. Jedoch wird hierdurch unweigerlich
auch ein Rollmoment induziert, welches durch die Querruder ausgeglichen werden muss. Es
ist eine weitere Kostenfunktion nétig, welche das beschriebene Problem verhindert. Durch
diese wirde sich eine “bessere” Losung des Control Allocation Problems ergeben, da eine
“optimalere” Steuerflichenzuordnung umgesetzt wird.

Weiterhin werden die einzelnen Kopplungen der Freiheitsgrade untereinander nicht beriick-
sichtigt. Wenn etwa die Hohenruder fiir die Erzeugung eines Rollmoments herangezogen und
hiermit beinahe gesittigt werden, bleibt keine Steuerleistung mehr fiir das Nickmoment iibrig,
bzw. die Ansteuerungen fiir das Rollen werden tiberschrieben. Dies kann dazu fithren, dass sich
die Ansteuerungen gegenseitig ausschlieflen, woraus sich ein Deadlock oder ein Schwingen er-
geben kann. Auch hier fehlt dem Algorithmus eine Verhinderung des Problems. Gelost werden
konnte dies durch eine weitere Kostenfunktion, welche bestimmte Freiheitsgrade priorisiert.

Eine pauschale Vorgabe der Gruppengrofe ist fiir asymmetrische oder unkonventionelle
Trager ungeeignet. Statt einer festen Vorgabe von z. B. zwei eignet es sich hierfiir, die Grup-
pengrofien pro hinzuschaltbarer nachster Gruppe einzeln konfigurieren zu kénnen. Daraus
findet eine Beriicksichtigung dahingehend statt, dass bei unterschiedlichen Gruppengrofien
eine unndtige Uberansteuerung einer aus flugmechanischer Sicht nicht zur Gruppe gehorende
Steuerflache verhindert wird. Weiterhin wirde hierdurch verhindert werden, dass ein fiir die
Gruppen asymmetrisches i zu einem ungewollten einseitigen Ansteuern und damit Schwingen

der Steuerflachen fiihrt.
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Die Motivation hinter der Umsetzung in dieser Masterthesis ist jedoch genau dieses Exper-
tenwissen iiber die Gruppengroflen nicht vorgeben zu miissen, und dennoch eine moglichst
optimale Steuerflichenzuordnung zu realisieren, welche die Handling und Flying Qualities
fiir einen (Auto-) Piloten auch im eingeschréinkten Zustand des Flugzeugs konstant hilt. Der
Ansatz, lediglich die nominalen Effektivitaten, die geschitzten Verluste dieser sowie die An-
nahme, dass immer Gruppen von zwei Steuerflaichen gekoppelt sind, als einzige feste Vorgaben
einzubeziehen, wurde aufgrund der Anforderung an eine hohe Generalitat mit moglichst

wenigen festen Vorgaben in der Umsetzung dieser Masterthesis vorgezogen.

7.4. Dynamisches Anlernen der Steuermatrix

Zur weiteren Verminderung der benétigten Vorgabe von Expertenwissen in Bezug auf die
Beschaffenheit und Eigenschaften der Steuerflichen wurde ein Lernalgorithmus realisiert,
welcher die Koeffizienten der Steuermatrix B zur Laufzeit anlernt. Fiir diesen wurde der in
Abschnitt 4.3.3 prasentierte Ansatz umgesetzt.

In Abschnitt 4.3.3 wurde beschrieben, dass die Dauer der Lernphase und die Menge an
Testsignalen von der verbliebenen potentiellen und kinetischen Energie abhéngt. Diese wird
fiir das gegebene System UAV als sehr gering eingeschétzt. Aus diesem Grund fallt die Syste-
midentifikation vom Umfang her sehr gering aus. Als verwendetes Testsignal wurde zunachst
lediglich der Sprung umgesetzt und es wird jede Steuerflache nur ein mal angesteuert, um die

Systemreaktion zu erfassen und die Koeffizienten abzuschatzen.

7.4.1. Phasen

Der Allokator Dynamic Agent verwendet einen Zustandsautomaten. Dessen Zustdnde spiegeln
die Phasen wider, in welchem sich der Allokator befindet. Die Begriffe Phase und Zustand
sind nachfolgend somit gleichzusetzen. Die aktuelle Phase wird in der Benutzeroberfliche aus
Abbildung 7.2 in der Groupbox Phase / State dargestellt.

Zunichst befindet sich der Allokator in der Phase Standard Allocation (STD Alloc). Die
Standardallokation kann analog wie beim Daisy Chaining durch die ACCSC vorgegeben
werden. Wie in Abschnitt 4.3.2 beschrieben, soll die Lernphase in dem Moment eintreten, wenn
vom Fault Detector eine Ausfallsituation, bzw. eingeschrankte Integritat, festgestellt wurde.
Die Grenzwerte, wann der Lernvorgang angestoflen wird, kénnen in der Groupbox Trigger zur
Laufzeit eingestellt werden. Die Werte bestimmen die unteren Grenzen der Integritatszustinde.

VCS steht hierbei fiir Virtual Control Signals und entspricht ¢,, CS steht fiir Control Surface
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und entspricht 4,,. Zum einfachen Testen und zur Evaluierung kann der Lernvorgang tiber den

Button Trigger Learning Phase hidndisch angestoflen werden.

7.4.2. Systemidentifikation und Anlernen

Die Phase Learning besteht wiederum aus einem eigenen Zustandsautomaten. In der Phase
Fallback WingLeveller wird die Standardallokation verwendet. Diese soll den Flugzustand
eines Horizontalflugs einstellen. Die Lange der Phase kann iiber die Textbox Steps of Fallback
WingLeveller Phase als Anzahl von Regelschritten eingestellt werden.

In der Phase Test CS wird ein Sprung von 1 auf die erste Steuerflache gegeben, wobei die
restlichen auf Neutralstellung, bzw. neutraler Ansteuerung, bleiben. Fir die Lange der Phase
wird der Systemzustand aufgezeichnet, wobei die relevanten Freiheitsgrade iiber die ACCSC
vorgegeben werden. Am Ende der Phase wird fiir jeden der auszuwertenden Freiheitsgrade
der Durchschnitt der Komponenten des aufgezeichneten Systemzustands gebildet. Fiir den
Freiheitsgrad Rollen wird z. B. der Durchschnitt der Rollrate berechnet, welcher fiir die Lange
der Phase erzeugt wurde. Die Durchschnittswerte werden zwischengespeichert. Es wird in
die Phase Fallback WingLeveller gewechselt. Nach Abschluss dieser wird ein Sprung auf die
néchste Steuerfliche gegeben. Diese Schleife wiederholt sich solange, bis alle Steuerflachen
einmal angesteuert wurden. Der aktuelle Index, welcher die Nummer der Steuerfliche angibt,
wird in der Benutzeroberfliche mit dem Label Current CS angezeigt.

Am Ende der Lernphase existiert eine Abschatzung von Auswirkungen der Steuerflichen
auf die Freiheitsgrade. Tabelle 7.7 zeigt solch eine nach einer beispielhaft durchgefithrten

Lernphase.

CMAI L _L|AIL_RELV_L|ELV_R MOT_L| MOT_R RUD L| RUD R FLP_L| FLP_R|
32, 89| 33, 90| -6, 23| 6,23| 4,04]|-4,09] 8, 34| 8, 72|10, 98|-11, 11|
5, 63| - 4, 85| 13, 99| 15, 14| 0, 21| -0, 48| -1, 11| -0, 73| 8,29| 8, 23|
-0,36| 0,51|-1,09|-1,24]| 1,36] 1,36| 0,06| 0,00|-1,08| -1,06]
5,68 6,17|-1,47| 1,41] 3,80|-3,83| 7,69 8 01| 1,88 -2, 08|

Tabelle 7.7.: Aufgezeichnete Systemreaktionen nach der Lernphase

7.4.3. Bilden der Koeffizienten

Im nachsten Schritt miissen aus diesen die Koeffizienten der Steuermatrix B abgeleitet werden.

Zunichst werden die Werte aus der angelernten Tabelle pro Zeile nach dem hochsten Wert
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der Zeile auf 1 normiert. Aus der in Tabelle 7.7 dargestellten Durchschnittswerte ergibt sich

hieraus die in 7.8 dargestellte normierte Tabelle.

CMAI L L|AL_ R ELV L|ELV_R MOT_L| MOT_R| RUD L| RUD R| FLP_L| FLP_R]
,97| 1,00]/-0,18| 0,18 0,12|-0,12| 0,25 0,26] 0,32|-0,33]|
37|-0,32| 0,92 1,00 0,01|-0,03|-0,07|-0,05 0,54 0,53
-0,26| 0,37|-0,80/-0,91] 1,00/ 1,00| 0,05 0,00|-0,80|-0, 78|
, 71| 0,77|-0,18| 0,18| 0,47|-0,48| 0,96/ 1,00| 0,24]-0, 26|

Tabelle 7.8.: Normierte Steuermatrix

Die resultierenden Werte konnen nicht direkt als Koeffizienten iibernommen werden, da
hierbei die oben beschriebenen Interpretationsprobleme auf die gleiche Weise zur Geltung
kommen. Anhand dieser Werte kann nicht bestimmt werden, welche Intention mit den ge-
wiinschten virtuellen Steuersignalen des Flugreglers verfolgt wird. Daher wird ein weiteres
Mal die Annahme angewandt, nach welcher mehrere gekoppelte Steuerflachen zu einer Gruppe
gehoren. Die Gruppengrof3e kann analog zum Daisy Chaining tiber die Textbox Daisy Chaining
Group Size vorgegeben werden.

Im letzten Schritt wird jeder einzelne Wert durch die eingestellte Gruppengrofie geteilt.
Die resultierende Steuermatrix ist in Tabelle 7.9 dargestellt. Die Werte driicken die Effektivi-
taten somit wie folgt aus: Diese Steuerfliache hat bei Vollausschlag diesen Einfluss auf diesen
Freiheitsgrad. Es ergeben sich somit analog zum Daisy Chaining Koeffizienten, welche vom
Allokationsalgorithmus verwendet werden konnen. Der Unterschied zum Daisy Chaining liegt
darin, dass die Koeffizienten bei diesem statisch durch Expertenwissen vorgegeben werden
miissen. Fiir den vorgestellten Lernalgorithmus kann auf diese Vorgabe verzichtet werden, da
die Koeflizienten dynamisch von einem Softwareagenten angelernt werden. Diese Eigenschaft

macht die umgesetzte Realisierung im Sinne der Generalitat aulerst attraktiv.

CMAIL L|AIL_RELV_L|ELV_R MOT_L| MOT_R| RUD L| RUD R| FLP_L| FLP_R)
,49| 0,50|-0,09| 0,09 0,06|-0, 06 0,612| 0,13| 0, 16|-0, 16|
,19]-0,16| 0,46| 0,50/ 0,01|-0,02|-0,04|-0,02| 0,27 0,27
,13| 0,19|-0,40|-0,45/ 0,50/ 0,50| 0,02| 0,00]-0,40|-0, 39|
, 35| 0,39/-0,09 0,09 O,24|-0, 24| 0,48 0,50| 0,12|-0, 13|

Tabelle 7.9.: Resultierende Steuermatrix nach der Einteilung in Daisy Chaining Gruppen
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7.4.4. Sonderfall Motoren

Bei der Implementierung hat sich gezeigt, dass die beschriebene Methode nicht zur Erkennung
des oder der Motoren geeignet ist. Durch die langsame Dynamik der horizontalen Beschleu-
nigung durch die Motoren, werden durch diese lediglich sehr langsame Veranderungen in
der Beschleunigung erzeugt. Die restlichen Steuerflachen haben jeweils einen deutlich gréfie-
ren Einfluss gezeigt. So z. B., wenn fiir eine Sekunde eines der Hohenruder voll angesteuert
wird, erzeugt dieses einen Nickwinkel, welcher das Flugzeug deutlich mehr beschleunigt, bzw.
verlangsamt, als ein fir eine Sekunde voll angesteuerter Motor. Dies resultiert darin, dass
den Hohenrudern eine deutlich grolere Effektivitét fiir den Freiheitsgrad Beschleunigung
zugesprochen wird, als den Motoren selbst. Durch die niedrig angelernten Koeffizienten wer-
den die Motoren somit vom Allokator mit der geringsten Prioritat behandelt. Praktisch und
mathematisch ist dies auch korrekt, jedoch fiir das System Flugzeug inakzeptabel. Schlie3lich
sind die Motoren die einzigen Aktuatoren, welche dem Flugzustand Energie zufiigen kénnen.
Ein Auslassen der Motoren durch den Allokator fiihrt je nach verbliebener Energie unweiger-
lich zum Absturz. Aufgrund des Systems Flugzeug musste dem Lernalgorithmus daher ein
Sonderfall fiir die Motoren implementiert werden. Die Idee und die Umsetzung fiir diesen ist
nachfolgend vorgestellt.

Es gelten zunichst folgende Annahmen, welche vom zu steuernden System Flugzeug abge-

leitet wurden:

+ Es existiert ein Satz von Aktuatoren, welche dem System kinetische Energie hinzufiigen
(Motoren)

+ Beim System ist eine direkte Wechselwirkung zwischen kinetischer und potenzieller
Energie vorhanden

« Somit hat die Zunahme von potenzieller Energie die sofortige Abnahme von kinetischer

Energie zur Folge

Die Annahmen driicken aus, dass durch die Erzeugung eines positiven Nickwinkels an
Fluggeschwindigkeit verloren wird.

Zur Erkennung der Motoren wurde der Lernalgorithmus um einen Schleifendurchlauf erwei-
tert. In diesem werden zunéchst die Steuerflachen gesucht und ausgew#hlt, welche den grofiten
Einfluss auf den Freiheitsgrad Nicken ausiiben. Durch die Tatsache, dass die Motoren eine
deutlich geringere Dynamik als die restlichen Steuerflichen erzeugen, kann ausgeschlossen
werden, dass bei dieser Suche die Motoren ausgewahlt werden. Stattdessen kann davon ausge-
gangen werden, dass die Hohenruder oder dquivalente Steuerflichen ausgewiahlten werden.

Auf diese wird fir die angegebene Dauer der Test CS Phase ein Sprung gegeben. Fiir die
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restlichen Steuerflachen wird die Standardallokation verwendet. Die Ausgabe dieser wird fiir
die Dauer der Phase aufgezeichnet. Der Flugregler, welcher versucht einen Horizontalflug mit
gleichbleibender Geschwindigkeit zu regeln, wird zur Einhaltung einer konstanten Flugge-
schwindigkeit eine volle Ansteuerung der Motoren kommandieren. Am Ende der Test CS Phase
wird die aufgezeichnete Standardallokation dahingehend durchsucht, welche der Aktuatoren
mit den grof3ten Werten angesteuert wurden, wobei die zuvor ausgewahlten Hohenruder
exkludiert werden. Fir die gefundenen Aktuatoren wird angenommen, dass es sich bei diesen
um die Motoren handelt. Die Koeffizienten dieser Aktuatoren werden fiir den Freiheitsgrad
Beschleunigung auf 1, bzw. 1/len(group) gesetzt.

Die Motoren werden durch diese Anpassung des Lernalgorithmus fiir den in Abschnitt
5.4.1 vorgestellten Trager zuverlassig erkannt. Jedoch wird durch die Erweiterung und die
Annahmen wiederum mehr Expertenwissen vom Lernalgorithmus verlangt, wodurch dieser
an Generalitit eingebiif3t. Eine direkte Ubertragung auf andere Vehikel ist somit nicht linger

ohne eine Anpassung moglich.

7.5. Theoretische Analyse

Abschlielend folgt fiir die realisierten Allokatoren eine Kurzzusammenfassung. Es wird die zur
Verwendung nétige Vorgaben von Expertenwissen beschrieben und es erfolgt eine Einordnung
nach dem Grad ihrer Adaptivitit.

Fiir den Standard Allocator muss eine einfache Allokationstabelle vorgegeben werden. Er ist
nicht adaptiv und verwendet keine Informationen tiber den Integritatszustand der Steuerflachen.
Daher bietet er keinerlei Fehlertoleranz. Der Allokator ist nicht adaptiv.

Fur den Priority Table Allocator wird eine komplexe Allokationstabelle vorgegeben. In die-
ser ist Expertenwissen iiber die Prioritdten eingebettet. Es ist dabei vorzugeben, in welchen
Grenzen des Integrationszustands welche Steuerfliche fir welchen Freiheitsgrad genutzt wird.
Es wird dabei auf den Integrationszustand der Freiheitsgrade, nicht aber den der Steuerflichen,
zuriickgegriffen. Daher muss lediglich dieser verfiigbar sein. Die Ansteuerung der Steuerfla-
chen erfolgt linear zu der Ansteuerung der Freiheitsgrade. Der Allokator kann somit nicht
einschitzen, ob eine nicht-primire Gruppe an Steuerflichen eine héhere Ansteuerung zur
Erfillung der Steuerleistung benétigt. Der Allokator ist damit adaptiv und tolerant gegen
Austille, jedoch ist die Adaptivitat auf eine fixe Ansteuerung und feste Grenzen beschrankt.
Der Allokator ist statisch adaptiv.

Fur den Daisy Chaining Allocator miissen die Koeffizienten der Effektivitaten zwischen

Freiheitsgrad und Steuerflichen sowie die Gruppengrofie fur gekoppelte Steuerflachen als
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Expertenwissen vorgegeben werden. Unter Einbeziehung der Integritatszustande der Steuerfla-
chen wird eine passende Ansteuerung aus allen vorhandenen Steuerflachen gesucht, welche zur
gewiinschten Anderung des Freiheitsgrades fiihrt. Es wird dabei stets eine passende Ansteue-
rung gefunden, solange die Integrititen der Steuerflichen dies noch zulassen. Der Allokator
ist damit adaptiv und fehlertolerant. Die Adaptivitit weist einen hohen Grad auf, da stets alle
Aktuatoren fiir die Ansteuerung einbezogen werden. Fiir die Berechnung miissen lediglich die
Effektivitaten und die Gruppengrofien vorgegeben werden, wodurch der Allokator eine hohe
Generalitdt durch wenige Vorgaben von Expertenwissen aufweist. Der Allokator ist variabel
adaptiv.

Der Dynamic Agent Allocator erweitert das Daisy Chaining dahingehend, dass die Effek-
tivitdten nicht langer als Expertenwissen vorgegeben werden miissen. Stattdessen werden
diese zur Laufzeit angelernt. Durch den Sonderfall der Erkennung der Motoren muss ein
Teil der Generalitit eingebiifit werden. Jedoch kann der prasentierte Lernalgorithmus durch
Einschatzung des Autors auch fiir andere Klassen von Vehikeln verwendet werden, wodurch
wieder an Generalitat gewonnen wird. Der Allokator ist dynamisch adaptiv. Hiermit erfillt

er die Anforderung nach dem Verzicht auf die Vorgabe von Expertenwissen weitestgehend.
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Im vorliegenden Kapitel wird die Realisierung des Ansatzes evaluiert. Zunichst sei jedoch
darauf hingewiesen, dass das Ziel hinter der Durchfithrung in dieser Masterthesis nicht nur
darin bestand, eine adaptive Flugsteuerung zu entwerfen, sondern gleichzeitig auch eine Ar-
beitsumgebung mitzuliefern, mit welcher sich die Ansétze leicht auf andere Trager iibertragen
lassen. Die realisierte Arbeitsumgebung bietet dem Anwender gegeniiber durch die Auswahl
der Erzeugung an Trainingsdaten, der Auswahl der Netze und NetTasks sowie die Parametrie-
rung der Steuerflichenzuordnung eine duf8erst grof3e Vielfalt an unterschiedlichen Varianten
zur Ubertragung auf den eigenen Triager. Aus diesem Grund kann hier lediglich ein Bruchteil
der moglichen Kombinationen und Permutationen prasentiert werden.

Zunéachst wird die Erzeugung von Trainingsdaten mit dem Pilot Simulator evaluiert. Darauf-
hin wird die mit dem Pilot Simulator und der in Matlab realisierten Arbeitsumgebung dafiir
verwendet, um den préasentierten Ansatz der Ausfallerkennung zunichst generell zu evaluieren.
Hierbei wird die Performance der zur Verfiigung stehenden Netze verglichen. Es folgt eine
Auswahl, mit welchen Netzen die Integritatsabschatzung im Fault Detector stattfinden soll.
Die Erzeugung und Evaluierung der Restwerte wird prasentiert. Darauffolgend wird das dyna-
mische Anlernen der Koeffizienten der Steuermatrix evaluiert. Im letzten Abschnitt erfolgt ein
Vergleich der Allokatoren und es wird die Performance der adaptiven Flugsteuerung durch
eine Reallokation im Flugbetrieb préasentiert und diskutiert.

Das fiir die Evaluierung verwendete Testsystem ist mit einem Intel Core-I5 4460, 8GB Ar-
beitsspeicher sowie einer Nvidia 960 GTX 2GB ausgestattet. Als Betriebssystem ist Windows 7
Professional x64 installiert. Alle Simulationen wurden mit einer Frequenz von 50Hz durchge-
fithrt.

8.1. Trainingsdatenerzeugung

Im Folgenden wird die Erzeugung von Trainingsdaten mit dem Pilot Simulator evaluiert.
Zunachst ist jedoch positiv hervorzuheben, dass sich dieser auch bei der Entwicklung des
Control Allocators und dessen Algorithmen als sehr hilfreiches Werkzeug erwiesen hat. Durch

die verbindungslose Kommunikation im AESLink Softwarebus konnte dieser nahtlos wihrend

112



8. Evaluierung

einer laufenden Simulation entwickelt werden, bei welcher der Pilot Simulator den (Auto-)
Piloten emuliert hat. So konnte die Implementierung des Control Allocators unter realen
Bedingungen getestet werden, ohne dass die restlichen Anwendungen im Regelkreis héndisch

gestartet oder konfiguriert werden mussten.

8.1.1. Abdeckung Flight Envelope

Der Signalgenerator des Pilot Simulators soll mit dem erzeugten Flight Envelope eine méoglichst
hohe Abdeckung der Flugzustidnde zum realen Betrieb des Flugreglers bieten. Reale mit der
FCU gesteuerte Fliige stehen zum aktuellen Zeitpunkt (Mai 2018) jedoch in keiner Weise
zur Verfiigung. Daher kann keine analytische Analyse, wie etwa ein Vergleich der erzeugten
Frequenzen oder Grenzwerte, erfolgen. Aus diesem Grund sei hier auf die eigene Einschétzung
aus [Hasberg (2017b)] und Abschnitt 6.1.4 verwiesen.

8.1.2. Reproduzierbarkeit

Der Verbund aus Flugsimulator und Pilot Simulator soll méglichst reproduzierbare Flugzu-
stande erzeugen, um z. B. bei verschiedenen Trainingsdurchlaufen oder einer live Simulation,
welche vom Pilot Simulator geflogen wird, konsistente Daten zu erhalten. Abbildung 8.1 zeigt
den vom Flugsimulator produzierten Rollwinkel aus zwei verschiedenen Fliigen. Der Pilot
Simulator war dahingehend konfiguriert, dass er die Geschwindigkeit, die Gierrate und den
Nickwinkel konstant halt. Erzeugt wurden als Testsignale der Sprung, die Linear- sowie eine
S-Funktion. Als Input-Type war Attitude, als Input Method Curve with WingLeveller ausge-
wiahlt. Im Flugsimulator wurde der Einfluss von Wind deaktiviert, um ein moglichst konstantes
Verhalten in dessen Berechnung des Flugzustands zu erhalten. Die zwei Durchlaufe liefen
jeweils 10 Minuten, dargestellt sind jeweils die Minuten 6 bis 8 (ergibt 6000 Regelschritte).
Die Abbildung zeigt insgesamt eine hohe Reproduzierbarkeit. Es lasst sich jedoch erkennen,
dass die Einstiegspunkte in die Flugkurven leicht versetzt erzeugt wurden. Besonders deutlich
ist dies im Bereich zwischen den Regelschritten 4000 und 5000 zu erkennen.

Der Zeitversatz kann durch die unzureichende Echtzeitfahigkeiten des Testsystems und des
Flugsimulators zustande kommen. In Abbildung 8.2 ist ein Vergleich der erzeugten Rollwinkel
zweier weiterer Simulationen dargestellt. Bei diesen hat der Pilot Simulation auf den Freiheits-
graden Rollen und Nicken jeweils komplett zufillige Steuereingaben erzeugt. Ein zeitlicher
Versatz lasst sich bei dieser Messung nicht feststellen. Die Messungen lassen sich stattdessen

kaum voneinander unterscheiden.
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Abbildung 8.1.: Vergleich zweier Simulationsdurchldufe mit erzeugten Sprung-, Linear- sowie
S-Funktionen fiir Verlaufe der Rollwinkel
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Abbildung 8.2.: Vergleich zweier Simulationsdurchldufe mit komplett zufilligen Verldufen der
Rollwinkel

Wie gezeigt, ist der Pilot Simulator dazu in der Lage, den Flugsimulator reproduzierbare
Flugzustinde erzeugen zu lassen. Es kann durch die fehlende Echtzeitfihigkeit jedoch zu einem
zeitlichen Versatz kommen. Anhand der Einschatzungen zur Eignung der erzeugten Signale
aus [Hasberg (2017b)] und Abschnitt 6.1.4 sowie der gezeigten Reproduzierbarkeit, erfullt der
Pilot Simulator die an ihn gestellten Anforderungen und ist zur Erzeugung der Trainingsdaten

geeignet.

8.2. Ausfallerkennung

In den folgenden Abschnitten werden die Netze zunéchst hinsichtlich ihrer Performance im
Trainingsprozess und in der Klassifizierung verglichen. Daraufhin folgt eine Analyse der

Restwerterzeugung. Abschlieend wird die Integritatsabschitzung durch den Fault Detector
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evaluiert. Aufgrund der inhaltlichen Komplexitit wird hier lediglich ein Integritdtsverlust des
Freiheitsgrades Rollen und der Querruder analysiert, bzw. es wird gezeigt, wie dieser erkannt

werden kann.

8.2.1. Erzeugte Datensatze

Zur Evaluierung der generellen Performance der Nachbildung des Flugverhaltens durch die
Netze und der darauffolgenden Integritdtsabschatzung wurden insgesamt acht Datensétze
erzeugt. Zunichst lassen sich diese in die zwei in Tabelle 8.1 dargestellten Gruppen A und B

einteilen, welche die groben Einstellungen des Pilot Simulators fiir die jeweiligen Simulationen

auflistet.
Input Type Input Method | Curve Functions | Freiheitsgrade
A | Autopilot Control | Curve /w WL | Sprung + Linear + S | Roll
B | Autopilot Control | Curve /w WL | Sprung + Linear + S | Roll, Pitch

Tabelle 8.1.: Gruppeneinteilung der Trainingsdatensétze zur Evaluierung der Ausfallerkennung

Die Datensétze wurden so gewahlt, da sie eine reale Mission am ehesten widerspiegeln.
In diesen ist zu erwarten, dass die Langs- (Rollen) und die Querachse (Nicken) primir zur
Veranderung des Flugzustands eingesetzt werden. Die Fluggeschwindigkeit und die Gierrate
werden zumeist nicht direkt verwendet, sondern lediglich konstant gehalten.

Die acht erzeugten Datensétze sind in Tabelle 8.2 aufgelistet. Jede der Gruppen wurde jeweils
etwas tiber 1 und 10 Minuten simuliert. Diese vier erzeugten Datensitze wurden reproduziert,
wobei jeweils nach einer gewissen Zeit ein Teilausfall des linken Querruders um jeweils 50% in
beide Ausschlagsrichtungen durch den Fault Injector getriggert wurde. Fiir den Freiheitsgrad

Rollen verbleibt somit eine Effektivitiat von insgesamt 75%.

Datensatz | Dauer (Sek.) | Ausfallzeit (Sek.) | Ausfalltyp
Al 70 - -
A1F 70 40 | AILy 50%
A10 610 - -
A10F 610 170 | AILy, 50%
B1 70 - -
B1F 70 30 | AILy 50%
B10 610 - -
B10F 610 170 | AIL 50%

Tabelle 8.2.: Erzeugte Trainingsdatensitze zur Evaluierung der Ausfallerkennung
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8.2.2. NetTasks

Die Auswahl der Netze und deren Parameter, wie etwa die Anzahl der Neuronen und Layer,
die Aktivierungsfunktionen, die Netztypen, ob ein einzelnes Netz oder mehrere einzelne Netze
verwendet werden, die verwendeten Trainingsparameter, die Auswahl der NetTasks, usw.,
héngen stark von der Dynamik des verwendeten Tragers ab. Aus diesem Grund wurde versucht,
die Arbeitsumgebung in dieser Hinsicht so flexibel wie mdglich zu gestalten. Aufgrund des
praktisch unendlich grofien Zustandsraums kann daher in dieser Arbeit keine umfassende
Analyse erfolgen, welche Netze und Parameter generell empfohlen werden kénnten.

Fir den jeweiligen Datensatz, bzw. die durchzufithrende Integritatsabschatzung, miissen
zunichst die NetTasks festgelegt werden. Diese geben an, aus welchen Features welche La-
bels approximiert werden sollen und demnach, welche Struktur der nachzubildenden Uber-
tragungsfunktion unterliegt. Weiterhin ist festzulegen, ob ein einzelnes Netz mit mehreren
Ausgangsneuronen alle zu tiberwachenden Systemzustande approximieren soll oder jeweils
eigene Netze mit lediglich einem Ausgangsneuron verwendet werden.

In den Vorarbeiten [Hasberg (2017a)] und [Hasberg (2017b)] wurde jeweils die Annahme
aufgestellt, dass sich die zum aktuellen Zeitschritt ergebene Rollrate z(¢) p am besten aus der
Rollrate z(t — 1) p und der Steuereingabe des Rollens v(t — 1), aus dem letzten Zeitschritt
abschatzen lasst.

Wihrend der Evaluierung hat sich diese Annahme fiir den gegebenen Trager und seine
Dynamik als korrekt erwiesen. Jedoch lieflen sich durch dieses Modell keine Ausfille erkennen.
Der beschriebene NetTask lieferte im fehlerfreien Zustand und bei degradierter Integritat
eine sehr gute Approximation der Drehrate. Wird z. B. ein Querruder in seiner Bewegung
eingefroren, ergibt sich im Simulator mit relativ hoher Genauigkeit lediglich noch die Halfte
der bisher méglichen Rollrate. Ein Netz hat die sich ergebene Rollrate weiterhin gut approxi-
miert, wodurch der Restwert weiterhin nahe im Bereich des Rauschens lag. Ein Ausfall wurde
somit nicht detektiert, da das Netz keine signifikante Differenz in dessen Approximation des
Flugverhaltens zeigte. Daraus lésst sich schlieffen, dass die Rollrate selbst einen zu grofien
Einfluss auf die Rollrate des nachsten Zeitschritts aufweist und der Einfluss der Ansteuerung v
bei der Dynamik des gegebenen Tréigers und diesem NetTask vom Netz vernachlassigt wird.
Es muss demnach eine andere Konfiguration von Featuren und Labeln gew&hlt werden, um
einen Ausfall detektieren zu kénnen.

Hieraus lasst sich schlieflen, dass die Ubertragungsfunktion, bzw. die Koeffizienten der in
Abschnitt 2.2 dargestellten Bewegungsgleichungen, des gegebenen Tragers falsch eingeschatzt
wurden. Uhlig et al. verwenden zur Erkennung von Querruderausfallen ein komplexeres

Model der Ubertragungsfunktion (siehe [Uhlig u.a. (2010)]). Die Features werden aus den
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folgenden Werten gebildet: Anstellwinkel, Schiebewinkel, Fluggeschwindigkeit, Rollwinkel,
Nickwinkel, Gierwinkel sowie die vier virtuellen Steuersignale. Als Labels werden die Rollrate,
der Rollwinkel und die Veranderung des Schiebewinkels approximiert. Auf Basis dieses Modells
wurden eigene erstellt, welche nachfolgend beschrieben werden.

Die Werte fir den Anstellwinkel und den Schiebewinkel sind im verwendeten Flugsimulator
AeroSimRC nicht verfiigbar. Die Fluggeschwindigkeit wurde bei den erzeugten Datensitzen
konstant geregelt. Es verblieben folgende Komponenten der Vektoren: Rollwinkel, Nickwinkel,
Gierwinkel und Ansteuerungen der Aktorik als Eingang und Rollrate sowie Rollwinkel als
Ausgang. Daraufhin wurden einige Versuche mit den Datensatzen durchgefiihrt, um ein gutes
Modell zu finden. Fir z. B. den Datensatz A hat sich gezeigt, dass auf den Nickwinkel, den
Gierwinkel und die drei anderen virtuellen Steuersignale im Eingang sowie auf den Rollwinkel
im Ausgang verzichtet werden kann.

Fiir die erzeugten Datensitze haben sich bei der Dynamik des gegebenen Systems in den
Flugzustidnden der Datensétze die in Gleichung 8.2.1 dargestellten Modelle, bzw. NetTasks, als

geeignet erwiesen, um Ausfille der Querruder zu erkennen.

I x(t - 1)7"0[[ |
x(t B 1) . ZC(t - l)pitch
A= "o ] — |:w(t)1{| B = CU(t - 1)speed - |:$(t)P] (8.2.1)
U(t - 1)roll U(t _ 1) n
Lv(t = D)piten |

Die Frage danach, ob sich diese Modelle fiir andere Datensatze, Flugzustdnde, usw. eignen,
hingen von der Ubertragungsfunktion des Systems ab. Ob sich diese Modelle generell auch
fiir andere Trager eignen, kann vom Autor nicht beantwortet werden. Fiir diese Fragestellung
sei hier auf Literatur aus der Flugmechanik, wie etwa [Brockhaus u. a. (2011)] und [McLean

(1990)], verwiesen.

8.2.3. Trainingsprozess und Performance

Es folgt ein Vergleich der von der Arbeitsumgebung zur Verfiigung gestellten Netztypen.
Trainiert wurde mit den fehlerfreien Datensatzen A. Die Analyse der Performance der Aus-
fallerkennung erfolgte mit den Datensatzen AxF.

Fir den Vergleich anhand des Datensatzes A wurde als NetTask wie oben beschrieben die

Auswirkung des virtuellen Steuersignals des Rollens auf die Rollrate gewahlt. Eingangsneuro-
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nen waren somit: (¢ — 1),y und v(t — 1),.;. Das Ausgangsneuron schitzt die Rollrate des
néchsten, bzw. aktuellen, Zeitpunkts z(t) p.

Waihrend der Entwicklung der Arbeitsumgebung hat sich in erster Exploration gezeigt,
dass das Function Fitting Neural Network (FitNet) mit einem Sliding-Window sehr gute Er-
gebnisse in der Funktionsapproximation des Flugverhaltens erzeugt. Um den Zustandsraum
einzuschrinken, wurden die restlichen Netztypen entsprechend dhnlich parametriert. Die
nachfolgende Evaluierung erfolgt demnach dahingehend, welche Performance die restlichen
Netze im Vergleich zum FitNet bieten.

Alle Netze verwenden einen Hidden-Layer bestehend aus 20 Neuronen. Als Aktivierungs-
funktionen wurden im Hidden-Layer der Tangens hyperbolicus und im Output-Layer die
Linear-Funktion verwendet. Die FF-Typen verwenden ein Sliding-Window von 10 Regelschrit-
ten, was einer Zeit von 0.2 Sekunden entspricht. Die TS-Typen verwenden ein Rickkopplungs-
fenster von einem Regelschritt. Die Daten werden jeweils automatisch von Matlab normiert.
Trainiert wurde jeweils mit der CPU und der GPU. Bei der CPU wurde der Levenberg-Marquardt
backpropagation-Algorithmus verwendet. Bei der GPU die Scaled conjugate gradient backpro-
pagation, was bei Matlab eine Vorgabe beim Training mittels Grafikprozessor ist. Das Training
wird von Matlab erfolgreich beendet, wenn sich fiir 6 Epochen kein weiterer Trainingsfort-
schritt einstellt oder die Fehlerrate O wird. Ein Abbruch erfolgt, wenn die maximale Anzahl an
Epochen (hier 500) erreicht wurde, der Gradient durch eine Explosion zu grofie Werte annimmt
oder das Momentum zu kleine Werte annimmt.

Jeder Netztyp wurde jeweils drei mal per CPU und GPU trainiert. Die Tabelle 8.3 fiithrt die Er-
gebnisse auf. Dargestellt ist der jeweils beste Trainingsdurchlauf gemessen an der Regressions-
Performance, welche von Matlab direkt berechnet wird und das Verhaltnis der Werte der Labels
und des Netz-Outputs darstellt.

Zunichst wurden alle Netze mit dem einminiitigen Datensatz A1 trainiert. Dabei konnten
bereits einige Beobachtungen gemacht werden. Die RBF Netze lieferten in allen Testldufen
die exakt gleichen Ergebnisse. Sie unterliegen somit keinem zufélligen Initialisierungsprozess.
Sie sind hier weiterhin nicht zu empfehlen, da sie im Matlab Trainingsprozess einen deutlich
hoheren Speicherverbrauch aufwiesen. Es musste je nach Anzahl der Neuronen und Grofe
des Sliding-Windows eine bis zu 60GB grof3e Auslagerungsdatei am Testsystem eingerichtet
werden, damit der Matlab-Systemprozess nicht abstiirzt. Fiir die NARX Netze konnte kein
GPU-Training angewandt werden, da dies ausnahmslos zu Matlab-Exceptions fiihrte. Das
GPU-Training der LSTMs wird von Cortexsys nicht unterstiitzt. Bei den Netzen Fit, Time-
Delay, DistDelay und Elman funktionierte das GPU-Training lediglich sporadisch, da es oft

zu einer Explosion des Momentums oder des Gradienten kam. Hierdurch mussten einige der
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NetzTyp | CPU/GPU | Epochen ‘ Zeit ‘ Performance
Al
Fit CPU 15 00:00 0.000 701
Fit GPU 60 00:00 2.47
RBF CPU 500 00:26 | 207.0
RBF GPU 500 00:13 | 236.0
TimeDelay CPU 19 00:01 0.000 952
TimeDelay GPU 27 00:27 0.344
DistDelay CPU 12 00:07 1.19
DistDelay GPU 130 01:04 | 13.6
Elman CPU 500 01:43 0.000 831
Elman GPU 500 02:25 0.0845
NARX CPU 33 00:01 0.000 304
NARX GPU -1 - —1.0
LSTM CPU 500 08:13 0.97
LSTM GPU -1 —- -1.0
A10
Fit CPU 500 01:16 0.000 882
Fit GPU 441 00:05 0.433
TimeDelay CPU 500 06:56 0.000 990
TimeDelay GPU 208 07:56 0.350
DistDelay CPU 96 10:09 2.28
Elman CPU 312 10:43 0.00112
Elman GPU 305 15:34 1.13
NARX CPU 500 02:46 0.000 397

Tabelle 8.3.: Ergebnisse der Trainingsprozesse der verschiedenen Netztypen

Durchlaufe wiederholt werden, um vergleichbare Resultate zu erlangen. Die RBF und LSTM
Netze wurden von der weiteren Evaluierung ausgeschlossen, da diese jeweils eine deutlich
schlechtere Performance als die restlichen Netze ablieferten.

Unter Ausschluss der genannten Problemfille wurde der zehnminiitige Datensatz A10
trainiert. Beim GPU-Training der DistDelay Netze ist der Matlab-Systemprozess wiederholt
abgestiirzt. Fir die TimeDelay und Elman Netze ist das Training per GPU nicht zu empfehlen,
da der Trainingsprozess sowohl mehr Zeit benétigt, als auch schlechtere Performancewerte
liefert. Beim Fit Netz ergibt sich ein Trade-Off. Das Training wird durch die GPU deutlich

beschleunigt, liefert jedoch eine schlechtere Performance. Es steht dabei die Frage im Raum,
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ob das Training per GPU in neueren Versionen von Matlab als die verwendete (R2016a x64)
besser umgesetzt ist und es zu weniger Problemen kommt!

Werden die benétigte Trainingszeit und die Performance der Netze verglichen, stechen das
Fit und das NARX Netz hervor. Fiir beide Trainingsdatensétze lieferten sie gute Resultate in
jeweils kurzer Zeit. Fiir das gegebene Problem der Nachbildung des Flugverhaltens eignen
sich diese demnach und werden an dieser Stelle weiterverwendet und auflerdem fiir eine erste

Exploration bei der Ubertragung auf andere Triger empfohlen.

8.2.4. Restwerterzeugung und Integritatsabschatzung

Die Ausfallerkennung wurde aufgrund der durchgefithrten Vergleiche mit Fit und NARX
Netzen untersucht. Zunichst wird die Performance der Funktionsapproximation préisentiert.

Hierfiir wurde ein NARX Netz per CPU mit dem Datensatz A1 und dem zugehorigen NetTask
trainiert. Abbildung 8.3 zeigt die Approximation der Rollrate fiir den Datensatz A1F im Bereich
von Sekunde 35 bis 65. In diesem wurde der Ausschlag des linken Querruders nach 40 Sekunden
auf 50% reduziert.

In den Sekunden 35 bis 40 schitzt das Netz die Rollrate mit sehr hoher Genauigkeit ab.
Die tatsachliche Funktion und die Approximation kénnen nicht voneinander unterschieden
werden. Dies bestatigt den hohen Performancewert beim Training.

Ab Sekunde 40 konnen mehrere Kurven beobachtet werden, bei welchem das Netz eine
deutlich zu hohe Rollrate schitzt. In den Sekunden 43, 46.5 und 52.5 schitzt das Netz weiterhin
eine Rollrate von etwa 80°/s, wobei die tatsichliche Rollrate bei lediglich etwa 60°/s liegt.
Hier kann am Diagramm bereits abgelesen werden, dass potentiell eine Restintegritat von 75%
abgeschitzt werden kann. Die Kurven in Sekunde 42 und 62 kénnen je nach Parametrierung
als Rauschen oder als Ausfall gewertet werden.

In den Kurven der Sekunden 48, 51, 54, usw. ist zu erkennen, dass ein Ausfall nur durch
eine ausreichend grofie Ansteuerung der Steuerflichen detektiert werden kann. Befinden sich
die Steuerfliachen in Neutralstellung, ist eine Abschatzung der verbliebenen Integritit nicht
moglich, da diese auf der Beobachtung der Systemdynamik basiert.

Abbildung 8.4 zeigt den Restwert fiir den genannten Zeitraum. Von den drei in Abschnitt
4.2.1 beschriebenen Verfahren liefern das direkte Fehlerquadrat Rg;,¢.; und die Fehlerqua-
dratsumme R indowed die besten Ergebnisse, um den Restwert zwischen geschitztem und

tatsdachlichem Zustand zu berechnen. Ein Rauschen, bzw. Impulsspitzen, sind aufgrund der

"Fiir weitere Informationen sei hier auf die folgende Hilfeseite von MathWorks verwiesen:
https://de.mathworks.com/help/nnet/ug/neural-networks-with-parallel-
and-gpu-computing.html [Stand: 25.05.18]
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Abbildung 8.3.: Approximation des Datensatzes A1F durch ein NARX Netz

guten Approximation nicht vorhanden. Die Abbildung 8.5 zeigt den Restwert fiir einen simu-
lierten Flug mit Windeinfliissen. Hier ergeben sich durchgiangig Rauschen und Impulsspitzen.
Diese miissen durch den Restwertanalysator (siehe Abschnitt 4.2.2) gefiltert werden, so dass es
zu keinen False-Positives kommt.

Anhand der Messwerte aus den Abbildungen 8.3, 8.4 und 8.5 konnen die fiir den Restwert-
analysator bendtigten Parameter abgeleitet werden, welche sich fiir einen gegebenen Tréager
eignen. Es miissen hierbei Parameter bestimmt werden, welche einen guten Kompromiss aus
der Unterdriickung von Rauschen und Impulsspitzen sowie einer zeitlich frithen Erkennung
der Ausfille darstellen.

Fir den hier gegebenen Trager wurden fiir den Wechsel in den Zustand fault observed
ein Grenzwert des Restwerts von 100 und ein Maximum des Zahlers von 5 Regelschritten
verwendet. Mit diesen konnte der verbliebene Integrititszustand effektiv abgeschitzt werden.

Es wurden je vier Fit und NARX Netze fiir die vier fehlerfreien Datensétze trainiert und in
einer NET-DLL eingebettet, welche in den Fault Detector geladen wurde. Daraufhin wurden
die erzeugten Datensitze mit dem AESLink Wiedergabe-Tool abgespielt. Die Ergebnisse der
Integritatsabschitzung sind in den Tabellen 8.4 und 8.5 dargestellt.
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Abbildung 8.4.: Restwerte bei der Approximation des Datensatzes A1F durch ein NARX Netz
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Abbildung 8.5.: Rauschen und Impulsspitzen im Restwert bei einem simulierten Flug mit
Windeinfliissen

Tabelle 8.4 zeigt die Resultate fiir den Datensatz A. Die verbliebene Integritat wird von beiden
Netztypen gut abgeschétzt. Der prasentierte Ansatz zur Ausfallerkennung, bestehend aus
neuronalen Netzen und dem Restwertanalysator, liefert anhand dieser Daten gute Ergebnisse
und wird daher als geeignet bewertet.

Tabelle 8.5 zeigt die Resultate fiir den Datensatz B. Hier zeigen sich Schwichen in der
Abschitzung. Beim Datensatz B1F hat das NARX Netz fiir die Hohenruder eine degradierte
Integritat abgeschitzt, was als False-Positive zu werten ist. Den Datensatz B10F konnten
beide Netztypen nicht gut approximieren. Eine Analyse des Verhaltens hat gezeigt, dass es zu
einer Unstetigkeit bei der Reproduktion des Datensatzes B10 durch B10F kam, wodurch es
in B10F eine Flugsituation gab, welche in B10 nicht auftauchte. Dadurch konnte diese nicht
approximiert werden, wodurch bereits vor dem Triggern des Ausfalls ein fataler False-Positive

von 0% verbliebener Integritit berechnet wurde. Es wird erwartet, dass dies durch einen
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Datensatz | Netztyp | ison,, | List,y
Al Fit 1.00 1.00
A1F Fit 0.75 0.74
A10 Fit 1.00 1.00
A10F Fit 0.75 0.72
Al NARX 1.00 1.00
A1F NARX 0.75 0.74
A10 NARX 1.00 1.00
A10F NARX 0.75 0.74

Tabelle 8.4.: Integritatsabschiatzungen fiir den Datensatz A

Datensatz | Netztyp | isonr,, | distoon isollpitch iiStpitch
B1 Fit 1.00 1.00 1.00 1.00
B1F Fit 0.75 0.61 1.00 1.00
B10 Fit 1.00 1.00 1.00 1.00
B10F Fit 0.75 0.00 1.00 1.00
B1 NARX 1.00 1.00 1.00 1.00
B1F NARX 0.75 0.68 1.00 0.65
B10 NARX 1.00 1.00 1.00 1.00
B10F NARX 0.75 0.00 1.00 1.00

Tabelle 8.5.: Integritiatsabschitzungen fiir den Datensatz B

erweiterten NetTasks, wie etwa das Modell von Uhlig et al. [Uhlig u. a. (2010)], hétte verhindert
werden konnen. Jedoch wurde dies hier nicht weiter untersucht.

Aufgrund der présentierten False-Positives wird an dieser Stelle darauf hingewiesen, dass fiir
den produktiven Einsatz eine ausreichend groie Datenbasis zur Uberpriifung der Funktionsfi-
higkeit vorhanden sein muss. Diese muss alle Flugzustande des Flight Envelopes enthalten,
um keine False-Positives zu erzeugen. Hier zeigen sich Schwichen des maschinellen Lernens,

da eine analytische Verifikation, ob alle Falle abgedeckt sind, nicht moglich ist.

8.3. Dynamisches Anlernen der Koeffizienten

Fir die Evaluierung des Lernalgorithmus wird zunachst die Tabelle 7.9 herangezogen, da
diese wihrend einer live-Simulation angelernt wurde. In dieser ist zunédchst zu erkennen, dass
die Koeffizienten in ihrem Verhéltnis zueinander relativ genau erkannt werden und sich die
Aktuatorgruppen jeweils voneinander unterscheiden lassen. Werden die Koeffizienten in jeder

Reihe durch aufsteigende Priorititen mit einer Daisy Chaining Gruppengrofie von 2 ersetzt,
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ergibt sich die in Tabelle 8.6 dargestellte statische Prioritétstabelle. Die Prioritaten der priméren

Steuerflichen und die symmetrischen Aktuatorgruppen wurden korrekt erkannt.

AT|AIL_L|AIL_R ELV_L| ELV_R MOT_L| MOT_R| RUD_L| RUD R| FLP_L| FLP_R)|

P|+ 0 ++0 +- 3 -|+3++4+|-4-|+2++2++1+-1-|
Q|+ 2 +- 2 -|+0 ++ 0 ++4+-4-]-3-]-3-|+1++1+
Al-3-[+3+-1-[-1-]+0++0++4++4+-2-[-2-|
R|+ 1 ++1+-4-|+4++2+-2-|+0++0++3+- 3 -]

Tabelle 8.6.: Aus den dynamisch angelernten Koeffizienten abgeleitete statische
Priorititstabelle

8.3.1. Gleichlauf und Kopplung

Jeweils zwei der Steuerflachen sind durch die symmetrische Position am Flugzeug miteinander
gekoppelt. Sie unterliegen damit entweder einem symmetrischen oder einem differentiellen
Gleichlauf. Der Lernalgorithmus des Control Allocators regt in der Test_CS-Phase eine ein-
seitige positive Ansteuerung der Steuerflichen an. Es kommt aufgrund der Kopplungen der
Freiheitsgrade je nach positiver Auslenkungsrichtung zu asymmetrischen Rotationen in allen
Achsen. Durch die einseitige Ansteuerung wird die Systemreaktion des Flugzeugs nicht optimal
identifiziert, da sich ungewollte Kopplungen in den restlichen Freiheitsgraden ergeben.

Eine bessere Systemidentifikation lasst sich durchfithren, wenn die einzelnen Koeffizienten
isoliert identifiziert und ungewollte Kopplungen unterdriickt werden. Hierfiir miissen fir
jeden zu messenden Koeffizienten die drei jeweils restlichen Freiheitsgrade stabil gehalten
werden. Wenn also z. B. der Effekt des linken Querruders auf das Nicken untersucht werden soll,
miussen die restlichen Steuerfldchen dafiir verwendet werden, um die anderen Freiheitsgrade
zu stabilisieren. Durch den bewussten Verzicht auf einprogrammiertes Vorwissen tiber die
Steuerflachenkonfiguration kann und soll der Lernalgorithmus dies jedoch zunichst nicht

leisten.

8.3.2. Isolierte Identifikation

Nachfolgend wird eine isolierte Analyse der Koeffizienten fiir das Rollen présentiert. Es wurde
fir jede der gekoppelten Gruppen ein Testlauf durchgefiihrt. In diesen wurde die Steuerflachen-
zuordnung statisch per Allocation Table durchgefiihrt. Die Gruppen sind jeweils als primére

Steuerflachen fiir das Rollen verwendet worden. Der Flugregler hat zunéchst einen stabilen
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Horizontalflug erzeugt. Daraufhin wurde ein Sprung auf den Sollwert der Kursregelung ge-
geben. Die zu testenden Steuerflichen fithrten die Kurve durch ein Rollen aus, die restlichen

wurden zur Stabilisierung und Dampfung der anderen Freiheitsgrade verwendet.
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Abbildung 8.6.: Resultierende Rollraten bei gleichlaufender Ansteuerung der Gruppen, wenn
Sprung auf Sollwert des Kursreglers gegeben wird

Die jeweils gemessenen Rollraten sind in Abbildung 8.6 dargestellt. Die Querruder liefern
die eindeutig hochste Drehrate. Die Motoren zeigen ein leichtes, die Seitenruder ein starkes
Uberschwingen. Dieses kommt durch ungeeignete Parametrierung des Reglers zustande, da
dieser fiir die Testmessungen nicht angepasst wurde. Dies zeigt bereits auf, dass eine adaptive
Flugsteuerung nicht optimal arbeiten kann, wenn ein Steuerflichenausfall vor dem Regler
maskiert wird und dieser sein Flight Control Law und seine Parameter nicht anpasst.

Die maximal méglichen Drehraten wurden jeweils an den dargestellten Punkten abgelesen.
Fir die Motoren wurde ein Zeitpunkt nach Abklingen der Schwingung gew#hlt. Fir die
Seitenruder ein mittiger Punkt innerhalb der abklingenden Schwingung.

Die Tabelle 8.7 zeigt die resultierenden Rollraten bei einseitiger Ansteuerung (F,) und
bei Gleichlauf (Py;). P, stellt die an den in Abbildung 8.6 markierten Punkten gemessenen

Drehraten dar. Durch die isolierte Messung stellen diese die tatsédchlichen maximal erzeugbaren
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Steuerfliche Pe. Py | Pea/Py
AlL; 32.98 | 41.95 0.79
AllLg 33.90 | 41.95 0.81
ELVy 6.23 7.78 0.80
ELVg 6.23 7.78 0.80
MOT, 4.04 6.49 0.61
MOTRr 4.09 6.49 0.62
RUDy, 8.34 | 11.08 0.75
RUDg 8.72 | 11.08 0.78
FLP;, 1098 | 14.71 0.75
FLPRr 11.11 | 14.71 0.76

Tabelle 8.7.: Verhéltnis der Rollraten bei einseitiger und gleichlaufender Ansteuerung

Drehraten der einzelnen Steuerflichen dar. Es sind lediglich die Absolutbetrige der Werte
dargestellt, da sich die gemessenen Werte bei umgekehrter Ansteuerung umdrehen.

Die bei einseitiger Ansteuerung gemessenen Werte liegen innerhalb der Gruppen nah
beieinander. Die Querruder und die Héhenruder erreichen bei einseitiger Ansteuerung ein
Verhaltnis von etwa 80% gemessener Drehrate zur gleichlaufenden Ansteuerung. Die Motoren
erreichen Durchschnitt etwa 60%, die Landeklappen und die Seitenruder jeweils etwa 75%.
Eine quantitative Aussage uiber die Ergebnisse kann an dieser Stelle nicht erfolgen, da keine

Vergleiche oder andere Indikatoren zur Bewertung vorliegen.

8.3.3. Ableiten der Koeffizienten

In den Abschnitten 7.3.2 und 7.4.3 wurde die Problemstellung aufgezeigt, dass eine Interpreta-
tion der gemessenen Werte fehlt, um aus diesen die korrekten Koeffizienten abzubilden. Die
gemessenen Verhaltnisse in Tabelle 8.7 erméglichen diese Interpretation. Die in Tabelle 7.9
angelernten Koeflizienten miissen mit den in Tabelle 8.7 dargestellten Verhéltnissen skaliert
werden. So ergeben sich Koeffizienten, durch welche der Allokationsalgorithmus eine optimale
Ansteuerung und Verteilung der benétigten Steuerleistung vornehmen kann. Jedoch soll dieser,
wie bereits beschrieben, ohne diese Vorgabe arbeiten.

Weiterhin kann anhand der Tabelle 8.7 abgeleitet werden, wie gut die Koeffizienten in Relati-
on zueinander abgeschitzt wurden. Die Unterschiede der jeweils symmetrischen Steuerflichen
liegen innerhalb des Messrauschens.

Die Tabelle 8.8 stellt die jeweiligen Verhiltnisse der Koeffizienten im Verhaltnis zu den
Referenzkoeffizienten der Querrudern dar. V; gibt die Verhéltnisse zu den Querrudern bei

Gleichlauf, V, bei einseitiger Ansteuerung das Verhiltnis zum jeweils besseren Querruder an.
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Steuerfliche Cea Vea Cql Vi1 | Vea/Vg
AlLy 0.4864 | 0.9729 | 0.5000 | 1.0000 0.9729
AlLgr 0.5000 | 1.0000 | 0.5000 | 1.0000 1.0000
ELVy 0.0919 | 0.1838 | 0.0928 | 0.1856 0.9903
ELVy 0.0919 | 0.1838 | 0.0928 | 0.1856 0.9903
MOTy, 0.0596 | 0.1192 | 0.0774 | 0.1548 0.7700
MOTR 0.0603 | 0.1206 | 0.0774 | 0.1548 0.7791
RUDy, 0.1230 | 0.2460 | 0.1321 | 0.2642 0.9311
RUDg 0.1286 | 0.2572 | 0.1321 | 0.2642 0.9735
FLP;, 0.1619 | 0.3289 | 0.1754 | 0.3508 0.9376
FLPRr 0.1639 | 0.3277 | 0.1754 | 0.3508 0.9342

Tabelle 8.8.: Verhaltnis der angelernten zu den tatsachlichen Koeffizienten zum maf3gebenden
Querruder

Die Werte von V¢, /Vj; korrelieren mit den Verhéltnissen P,/ Py aus Tabelle 8.7. Diese
geben ein Maf} dafiir, ob der Allokationsalgorithmus, unabhéngig von tatsachlich benétigter
Steuerleistung, die Steuerflichen untereinander korrekt priorisieren wiirde. Werden die Ko-
effizienten Cy; in eine Zeile einer Prioritatstabelle umgewandelt, ergeben sich die gleichen
Daisy Chaining Gruppen und Prioritaten zu den angelernten aus Tabelle 8.6. Die Prioritaten
untereinander wurden somit korrekt angelernt. Es sei angemerkt, dass sich durch die verwen-
dete isolierte Systemidentifikation geeignete Koeffizienten fiir das statische Daisy Chaining
identifizieren und die statischen Priorititstabellen abgeleitet werden kénnen. Sie stellt damit

ein Verfahren dar, um Expertenwissen tiber das System zu generieren.

8.3.4. Degradierte Integritaten

Zur Evaluierung der Performance im Ausfallzustand wurde ein Flug mit stark degradierten
Integritatszustanden simuliert. Folgende verbliebene Ausschlagswinkel, bzw. Ansteuerungen
der Motoren, wurden am Flugsimulator getriggert: AIL,_L 50%, ELV_R 25%, MOT L 0%, RUD_R
50%, FLP_L 75%. Die aus der Lernphase resultierenden Koeffizienten sind in Tabelle 8.9
dargestellt. Tabelle 8.10 zeigt das Verhéltnis zu den im fehlerfreien Flug aufgezeichneten
Koeflizienten aus Tabelle 7.9. Die mit * markierten Werte wurden aufgrund von zu geringen
Basiskoeffizienten nicht gewertet.

Fiir die nicht beeintrachtigten Steuerflachen ergeben sich zumeist hohere Werte. Die Koeffi-
zienten werden im Control Allocator pro Zeile dem hochsten Wert nach skaliert. Verliert dieser
an Integritat, werden fiir die Skalierung der nachfolgend gréf3ere Wert genommen, welcher

zuvor z. B. einen Betrag von 95% des hochsten Wertes aufwies.
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CMAIL_L| Al L_R ELV_L| ELV_R MOT_L| MOT_R| RUD_L| RUD_R| FLP_L| FLP_R|
, 26| 0,50[-0,09] 0,02 0,00]|-0,06 0,12| 0,07 0,13|-0, 16|
,12|-0,11| 0,50| 0,11 0,04| 0,04 0,01| 0,03 0,22| 0,28
,11| 0,14|-0,45|-0,08 0,50| 0,50|-0,01|-0,04|-0,30|-0, 41]
,21| 0,39/-0,08| 0,00/ -0,01|-0,24 0,50| 0,26] 0,10|-0, 13|

Tabelle 8.9.: Angelernte Koeffizienten bei mehrfach degradierten Integrititen

CM| AIL_L| AIL_R| ELV_L| ELV_R| MOT_L| MOT_R| RUD_ L| RUD_R|FLP_L| FLP_R|
P | 53,06|100,00/100,00| 22,22|* 0,00|100,00/100,0 0| 46,15|100,00| 81,25|

Q| 42,11|106,25|108,70| 18,00[* 0,00[* 0,00]* 0,0 0J* 0,00| 96,30| 70,37

A | 53,85|105,26|112,50| 15,56/100,00|100,00[* 0,0 0]* 0,00/100,00] 70,00

R | 60,00]102,56| 88.89]* 0,00[* 0,00/100,00|104,0 0] 52,00/107,69| 83,33]

@ | 52.26/103.52|102.53| 18.59]100.00|100.00|102.0 0] 49.08|101.00| 76.24]

Tabelle 8.10.: Integritatsabschatzungen in Prozent anhand der angelernten Koeffizienten

In der untersten Zeile sind jeweils die Durchschnittswerte der Spalten dargestellt. Die Er-
gebnisse fiir das Querruder, das Seitenruder und die Landeklappe spiegeln die verbliebenen
Integrititen mit hoher Genauigkeit wider. Der Wert fiir das Hohenruder liegt um etwa 25%
daneben. Problematisch ist die Erkennung von Motorausfillen. Der in Abschnitt 7.4.4 be-
schriebene Sonderfall zur Identifizierung der Motoren vernachléssigt das Vorhandensein eines
Ausfalls. Der Control Allocator muss dahingehend erweitert werden, dass bei degradierter
Integritat der Langsbeschleunigung, bzw. der Motoren, nicht auf die angelernten Koeflizienten

vertraut werden darf.

8.3.5. Einschatzung

Wie vorab erlautert kann keine Aussage dariiber getroffen werden, ob die in den Tabellen 8.7
und 8.8 prasentierten Resultate gute Ergebnisse darstellen. Durch den Lernalgorithmus werden
die Effektivititen der Steuerflidchen in den Bereichen von 60% bis 80% geschitzt. Die Dauer
der Lernphase betrug in allen Messungen jeweils insgesamt 64 Sekunden. Kiirzere oder langere
Lernphasen wurden nicht untersucht. Diese erzielten Resultate bleiben daher ohne Wertung.

Betrachtet man die vorgestellten Schwichen der fehlenden Informationen iiber die Symme-

trien und den benétigten Gleichlauf, der nicht isoliert durchgefiihrten und im Umfang sehr
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kleinen Systemidentifikation sowie der fehlenden Interpretation der Koeffizienten, wurden
zunéchst schlechtere Ergebnisse erwartet. Die realisierte Umsetzung des dynamischen Lernens
der Effektivitidten wird daher als geeigneter Ansatz eingeschétzt.

Das Anlernen bei degradierter Prioritat zeigt mit Schwéchen bei den Héhenrudern und
einer eindeutigen Problemstellung bei den Motoren sehr gute Resultate. Die verbliebenen
Effektivitdten werden mit Ausnahme der genannten mit hoher Genauigkeit abgeschatzt. Somit
bleiben die Reihenfolgen der Prioritaten gleich, wodurch dem Allokationsalgorithmus die

korrekten Verhéltnisse zur Verteilung der Steuerleistung zur Verfiigung stehen.

8.4. Adaptive Flugsteuerung durch Reallokation

Eine theoretische Analyse der Stiarken und Schwichen der verschiedenen Allokatoren wur-
de bereits in Abschnitt 7.5 prasentiert. Es folgt ein Vergleich der Allokatoren anhand eines
simulierten Fluges, bei welchem die Integritit beider Querruder auf 20% verringert wurde.
Um Messunsicherheit des Fault Detectors auszuschlieen und so eine bessere Vergleichbarkeit
der Allokatoren zu ermdéglichen, wurden die Integritatszustande statisch mit einem Packet

Simulator im Softwarebus verteilt.

8.4.1. Simulierter Flug und Allokatoren

Es wurden insgesamt 8 Fliige durchgefiihrt, von denen einer die Referenz der Flugzusténde fiir
den fehlerfreien Flug darstellt. Sie wurden jeweils vom Pilot Simulator mit den Einstellungen
des Datensatzes A aus Tabelle 8.1 gesteuert. Es fand demnach bewusst keine Kursregelung
statt, um die Performance der Allokatoren anhand der Abweichungen vom Referenzflug besser
analysieren zu konnen. Geregelt wurde lediglich das Wiederherstellen eines Horizontalflugs.
Simuliert wurde jeweils 40 Sekunden. Das Triggern des Ausfalls sowie der Integritdtsver-
lust wurde wihrend eines Horizontalflugs im Zeitfenster zwischen Sekunde 20 und 21 im
Softwarebus verteilt. Dargestellt sind jeweils die Sekunden 19 bis 37.

Verglichen werden alle in Kapitel 7 vorgestellten Allokatoren?. Static stellt die bisherige
Flugsteuerung im AESLink Framework und im Flugsimulator dar und beinhaltet somit keine
Adaptivitit. Die PriorityTable ist so konfiguriert worden, dass das Rollmoment im gew#hlten
Integritatszustand mit den Hohenrudern erzeugt wurde. Dem DaisyChaining wurden als Effek-
tivitaten fiir das Rollen die in Tabelle 8.8 dargestellten Koeffizienten einprogrammiert. Um die

Ergebnisse zu vergleichen, wurden die Koeffizienten des DynamicAgents fiir den degradierten

®Nachfolgend werden diese ihrem Typ nach wie sprechende Namen verwendet.
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Integritatszustand vorher angelernt. Bis zum Eintreffen der Nachricht iiber den Integritats-
verlust ist mit der Standardzuordnung gesteuert worden. Ab diesem Zeitpunkt wurde auf die
zuvor angelernte Steuermatrix umgeschaltet.

Die Resultate fiir die gekoppelte Ansteuerung der Seitenruder aus Abbildung 8.6 zeigen ein
starkes Schwingen in der Rollrate. Daher wurden weitere Fliige durchgefiihrt, bei welchen dem
DaisyChaining (DCwoRUDs) und dem DynamicAgent (DAwoRUDs) die zugehorigen Koeffizi-
enten auf 0 erzwungen wurden. In einem weiteren Flug wurden die angelernten Koeffizienten
des DynamicAgents (DA42) nicht mit dem hochsten angelernten Wert skaliert, sondern mit

dem aus der Messung des Gleichlaufs erhaltenen Maximalwert von 42 (siehe Tabelle 8.7).

8.4.2. Ergebnisse

Durch die vielen verschiedenen Anwendungen im simulierten Regelkreis, welche durch das
verwendete Testsystem lediglich eine bedingte Echtzeitfahigkeit aufweisen, konnte keine per-
fekte Reproduktion erreicht werden. Die Funktionsverlaufe in den nachfolgenden Diagrammen
wurden auf der X-Achse so verschoben, dass die letzte Kurve im fehlerfreien Flug bei Sekunde
19.5 jeweils tibereinanderliegen. Die maximale Verschiebung liegt bei 7 Regelschritten, was

140 Millisekunden entspricht. Die Ergebnisse konnen daher nicht vollstandig bewertet werden.

Erzeugung von Rollmoment

In den Abbildungen 8.7 und 8.8 sind die erreichten Rollraten und Rollwinkel dargestellt.
Static hat weiterhin die Querruder zur Steuerung verwendet. PriorityTable steuerte mit den
Hoéhenrudern. Beide konnen daher nicht das volle Rollmoment erzeugen und erzielen damit
deutlich geringere Rollraten und -Winkel. DAwoRUDs liefert eine ebenso geringe Rollrate.
Dieser hatte in seiner Lernphase den Landeklappen die hochsten Koeffizienten von jeweils
etwa 0.50 zugeordnet, wonach die restlichen Koeffizienten nach diesen skaliert wurden. Der
Allokationsalgorithmus interpretiert diese so, als wiirde das durch die Landeklappen erzeugte
Rollmoment das Maximum darstellen. Wird ein virtuelles Steuersignal v,,,,4 von 1 zugeordnet,
werden die Landeklappen voll angesteuert, wodurch sich algorithmisch ein v;5 von 1 ergibt.
Hier zeigt sich die fehlende Interpretation der Koeffizienten, was als eindeutige Schwiache zu
bewerten ist.

DA42 erzeugte in jeder Kurve zu grofle Drehraten. Diese werden in der fehlenden Beriick-
sichtigung der gleichzeitigen Verwendung der Steuerfldchen in mehreren Freiheitsgraden

vermutet (siehe Abschnitt 7.3.2). Wird diese Annahme zugrunde gelegt, liegt die Bestatigung
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der Erwartung vor, dass der Allokationsalgorithmus das Control Allocation Problem in seiner
aktuellen Realisierung nicht optimal 15st.

Die restlichen Allokatoren liefern gute Resultate. Das Einleiten einer Kurve wird vom Signal-
generator des Pilot Simulators gesteuert. Die Wiederherstellung des Horizontalfluges erfolgt
durch den eingebetteten WingLeveller und wird geregelt. Betrachtet man die Rollraten zum
Einleiten einer Kurve und den resultierenden Rollwinkel, liegen die Allokatoren DaisyChai-
ning, DCwoRUDs und DynamicAgent nah am Referenzzustand. Lediglich die letzte dargestellte
Kurve wurde in allen drei Fallen zu stark angesteuert.

Bei Wiederherstellung des Horizontalflugs zeigt sich bei diesen jedoch ein deutliches Schwin-
gen. Der WingLeveller ist in seiner Parametrierung weiterhin auf die erzeugte Dynamik der
Querruder eingestellt. Durch den hohen K-Anteil des implementierten PID-Reglers wird
hierdurch ein Sprung des Steuersignals erzeugt. Im Flugsimulator rotieren alle Steuerflaichen
mit der gleichen Geschwindigkeit. Werden mehrere Steuerflichen zugleich angesteuert, er-
gibt sich in Summe eine hohere Dynamik des Systems, als durch das alleinige Rotieren der
Querruder. Diese Nichtlinearitat wird weder im Regler, noch im Allokationsalgorithmus kom-
pensiert. Durch das Vernachléssigen der Dynamik und das Linearisieren der Steuermatrix
in einem Arbeitspunkt passen Reglerparameter und Steuerflichenzuordnung nicht langer
optimal zusammen. Eine zu hohe geforderte Dynamik des Systems, wie etwa beim Sprung zur
Wiederherstellung des Horizontalflugs, ergibt somit Uberschwingen. Hier zeigt sich erneut,
dass das Maskieren der degradierten Effektivitat vor dem Flugregler keine optimale Lésung
darstellt.

Die Resultate zeigen, dass eine reine Steuerung von diesen drei Steuermatrix-basierten
Allokatoren gut umgesetzt wird. Die Regelung erfordert eine zu hohe Dynamik, welche von

der entkoppelten Flugsteuerung nicht optimal umgesetzt wird.

Gierwinkel und Position

In den Abbildungen 8.9 und 8.10 sind die Verldufe der Gierwinkel und der Positionen in der
XY-Ebene dargestellt.

Static kann dem Referenzgierwinkel nur relativ, nicht jedoch absolut folgen. Dieses Er-
gebnis wurde erwartet, da weiterhin die Querruder mit ihren verbliebenen 20% Effektivitit
verwendet werden. PriorityTable und DAwoRUDs konnen der hohen Frequenz der vom Pilot
Simulator erzeugten Kurven nicht folgen und entfernen sich damit zunehmend vom Referenz-
zustand. DA42 liegt aufgrund seiner zu hohen Dynamik phasenweise ebenfalls sehr weit vom

Referenzgierwinkel entfernt.
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Abbildung 8.7.: Rollraten der simulierten Fliige bei degradierter Integritit der Querruder
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Abbildung 8.8.: Rollwinkel der simulierten Fliige bei degradierter Integritit der Querruder
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Die Gierwinkel beschreiben den Vektor entlang der Langsachse im flugzeugfesten Koor-
dinatensystem. Daher tibertrigt sich das im letzten Abschnitt beschriebene Schwingen auch
auf den Verlauf dieser Vektoren. Abgesehen von diesem temporiren Schwingen liefern die
iibrigen drei Allokatoren ein gutes Ergebnis. Dem Referenzgierwinkel wird mit annehmbarer
Genauigkeit gefolgt.

Der Ausschnitt der Flugphasen wurde so gew#hlt, dass sich zu Beginn und am Ende der
gleiche Referenzgierwinkel ergibt. Es werden somit gleich viele Links- und Rechtskurven geflo-
gen. Durch die zu geringe Steuerleistung der Allokatoren Static, PriorityTable und DAwoRUDs
kann die vom Pilot Simulator geforderte Dynamik nicht umgesetzt werden und die Gierwinkel
entfernen sich vom Referenzzustand. Fiir DA42 ist positiv zu erwiahnen, dass dieser sowohl in
Links-, als auch in Rechtskurven eine zu hohe Dynamik erzeugt und dadurch am Ende wieder
den Referenzgierwinkel erreicht. Die iibrigen Steuermatrix-basierten Allokatoren folgen dem
Referenzzustand wihrend der Flugphase mit Ausnahme der Schwingungen gut. Auch zum
Ende der Flugphase liegen ihre Gierwinkel nahe am Referenzzustand, was positiv zu bewerten
ist.

Bei der Evaluierung der Positionstreue kann ein dhnliches Verhalten beobachtet und somit die
gleichen Schliisse gezogen werden. Wird von der zu Beginn vorhandenen Differenz abgesehen
und die Funktionsverldufe am ersten Punkt in der Y-Achse tibereinandergelegt, ergibt sich
fiir die drei “guten” Allokatoren eine hohe Ubereinstimmung mit dem Positionsverlauf der
Referenzmessung. Die beiden Anpassungen des dynamischen Agenten brachten nicht die
erwarteten Verbesserungen. Stattdessen erzeugen diese deutlich schlechtere Resultate, als die

allgemeine Version.

Werden die Ergebnisse der Rollwinkel und -raten vernachlassigt und ausschlieflich die
Gierwinkel und Positionen betrachtet, liefert der Allokationsalgorithmus in Zusammenhang
mit den angelernten Koeffizienten sehr gute Ergebnisse. Bei Ausfall folgt durch den Verlust der
Steuerbarkeit in der Rollachse mit der nicht adaptiven Standardzuordnung ein unausweich-
licher Absturz. Durch die Reallokation der benétigten Steuerleistung auf die verbliebenen
Steuerflachen ist weiterhin die Steuerbarkeit in allen Freiheitsgraden gegeben. Die umgesetzte

adaptive Steuerflaichenzuordnung wird somit als Erfolg gewertet.
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Zum Abschluss der Arbeit erfolgt zunéchst eine Zusammenfassung der durchgefithrten Arbeits-
schritte und der realisierten Systemteile. Im letzten Abschnitt wird ein Fazit tiber die erzielten
Ergebnisse gezogen und im Zuge dessen ein Ausblick dargelegt, welche Erweiterungen und

Arbeitspakete die entwickelten Softwarekomponenten verbessern konnen.

9.1. Zusammenfassung

Das Ziel dieser Masterthesis lag darin, eine fehlertolerante Flugsteuerung mit inhirenter
Adaptivitét zu entwickeln. Diese soll die Autonomie der in der AES Arbeitsgruppe entwickelten
Flight Control Unit erhohen und das Risiko eines Absturzes minimieren. Es stand zunéchst die
grundlegende Idee im Raum, den Ausfall einer Steuerfliche durch eine dynamische Reallokation
der intakten Steuerflichen zu kompensieren. An das Konzept und die Umsetzung wurden
verschiedene eigene Anforderungen gestellt.

Zum einen sollte sich der Ansatz leicht auf andere Tragersysteme iibertragen lassen kon-
nen. Hierzu gehorten zwei Teilaspekte. Es sollte zundchst moglich sein, dass ein Dritter eine
Ubertragung ohne tiefgreifende Kenntnisse aus den Fachgebieten der Flugmechanik und
Regelungstheorie durchfithren kann. Diese Anforderungen brachten mit sich, dass bei der
Ubertragung in jeder Hinsicht auf eine analytische Modellbildung des Flugverhaltens verzichtet
wird.

Zum anderen wurde eigens festgelegt, dass ein Ausfall vor dem Flugregler maskiert und die
Adaptivitat durch ein eigenes Teilsystem umgesetzt wird. Durch die Trennung der Zustandig-
keiten fiir die Flugregelung und die Flugsteuerung sollte eine bessere Wiederverwendbarkeit
der einzelnen Komponenten erreicht werden. Wird der Trager von einem menschlichen Piloten
geregelt, kommt der Maskierung eine deutlich h6here Bedeutung zu. Fiir diesen ist es wichtig,
dass er sich bei einem Ausfall nicht umorientieren muss und er weiterhin seine gewohnten
Steuerkanile verwenden kann.

Die dritte primédre Anforderung bestand darin, dass fiir eine Einbettung in die Flight Control
Unit moglichst wenig a priori Systemwissen tiber den zu steuernden Triger einprogrammiert

werden soll. Zunéchst sollte hierdurch der Aufwand der Ubertragung auf einen neuen Trager
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minimiert werden. Des Weiteren sollte ein moglichst generisches Steuersystem entstehen,
welches konzeptionell auf andere technische Systeme als Flugzeuge tibertragen werden kann.
Ebenso sollte hierdurch evaluiert werden, auf wie viel a priori einprogrammiertes Systemwissen
verzichtet werden kann, um das Vorhaben dennoch realisieren zu konnen.

Unter Beachtung der gegebenen Anforderungen wurde eine umfangreiche Analyse tiber
mogliche Techniken und Konzepte durchgefiithrt. Darauthin wurde ein Ansatz entwickelt
und priasentiert, welcher aus zwei getrennten Teilsystemen Ausfallerkennung und adaptive
Steuerflaichenzuordnung besteht. Um den Anforderungen der nicht benétigten Modellierung
zu geniigen, setzen beide Komponenten auf ein Anlernen des Flugverhaltens. Zur Evaluierung
des Ansatzes wurde dieser zunachst in einem simulierten Regelkreis realisiert.

Anfinglich wurde die Simulationsinfrastruktur AESLink dahingehend erweitert, das diese
das Entwickeln und Evaluieren einer simulierten adaptiven Flugsteuerung ermoglicht. Hierfiir
wurden der Pilot Simulator und der Fault Injector realisiert sowie das Plugin des verwendeten
Flugsimulators erweitert. Der Pilot Simulator erméglicht es, ein im Flugsimulator gewiinschtes
Flugverhalten zu reproduzieren. Der Fault Injector in Kombination mit dem Plugin triggert
einen Ausfall der Steuerflachen im Flugsimulator.

Den Kern der Ausfallerkennung bilden neuronale Netze. Diese werden angelernt und bilden
das Flugverhalten nach, ohne dass eine analytische Modellbildung nétig ist. Ein Ausfall, bzw.
die verbliebene Integritét dieser, wird anhand der Differenz zwischen geschétztem und tatsachli-
chem Systemzustand erkannt. Zur einfachen Ubertragung auf eigene Triager durch Dritte wurde
eine umfangreiche Arbeitsumgebung geschaffen, welche das Anlernen des Flugverhaltens
durch die Netze ohne tiefgreifende Kenntnisse aus der Flugmechanik erlaubt. Die angelernten
Netze werden zur Ausfithrung des simulierten Regelkreises in die eigenstindige Anwendung
Fault Detector eingebettet. Dieser realisiert die Softwarekomponente Ausfallerkennung.

Eine Steuerflichenzuordnung fiihrt eine Abbildung der vom Flugregler vorgegebenen Steu-
ersignale auf die vorhandene Aktorik durch. Eine Adaptivitét in dieser Abbildung kommt
zustande, wenn die benétigte Steuerleistung in Ausfallzustdnden auf die intakten Steuerflachen
verteilt, bzw. reallokiert, wird. Fiir die adaptive Steuerflichenzuordnung wurde ein dynamisch
lernender Allokator konzeptioniert und realisiert. Dieser lernt das Systemverhalten wahrend
eines Fluges und ist daher lediglich in geringem Mafle auf eine Vorgabe von System- oder
Expertenwissen angewiesen. Zur Evaluierung des Ansatzes wurden weiterhin verschiedene
statische Allokatoren entwickelt, bei welchen ein Wissen tiber das Systemverhalten vorgegeben
wird. Zur Realisierung im simulierten Regelkreis wurden die Allokatoren in der Anwendung

Control Allocator umgesetzt.
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9.2. Fazit und Ausblick

Im Fault Injector und Flugsimulator wurde die Umsetzung verschiedener Ausfalltypen im-
plementiert. Das Triggern von Ausfillen, bzw. einer eingeschrankten Integritit, war fiir den
simulierten Regelkreis unverzichtbar und kann einfach durchgefiithrt werden. Zur Evaluierung
wurden lediglich ein Einfrieren und eine eingeschrankte Ansteuerung verwendet. Interessant
wire die Analyse der Performance der Integritatsabschitzung des Restwertanalysators bei ein-
geschriankter Rotationsgeschwindigkeit gewesen. Jedoch konnte dies im Flugsimulator vorerst
nicht umgesetzt werden, da hierfiir Informationen tiber die Dynamik der Aktuatoren fehlten
und der Flugsimulator selbst keine Programmierschnittstelle zur Einschrinkung bietet. Zur
weiteren Analyse der Performance der Ausfallerkennung sollte dieser Ausfalltyp getriggert wer-
den konnen. Die Umsetzung stellt damit ein zukinftiges Arbeitspaket zur Weiterentwicklung
der Simulationsinfrastruktur dar.

Wihrend der Evaluierung hat sich gezeigt, dass die Kombination aus Flugsimulator und
Pilot Simulator eine nicht ausreichende Reproduzierbarkeit bietet. Sowohl bei der Analyse
der Integritatsabschitzungen, als auch beim Vergleich der Allokatoren zeigten sich Abwei-
chungen im Flugverhalten. Es ist zu analysieren, ob dies durch einen zu hohen Workload am
System, fehlende Echtzeit des Flugsimulators oder eine fehlerhafte Implementierung des Pilot
Simulators zustande kommt.

Bei der Entwicklung der Teilkomponenten reichte die Reproduzierbarkeit jedoch bei weitem
aus. Daher lasst sich konstatieren, dass sich die Entwicklung des Pilot Simulators in vollem
Umfang ausgezahlt hat. Wahrend des Debuggens konnte sich in eine laufende Simulation mit
“realen” und dabei wahlweise zufilligen oder bestimmten Steuereingaben eingeklinkt werden,
ohne dass die Steuereingaben oder Sollwerte der Regler hdandisch angepasst werden mussten.

Das Fazit, Matlab als Werkzeug zur Entwicklung der neuronalen Netze zu verwenden,
fiel zu Beginn der Entwicklungen zwiespaltig aus. Beim Umgang mit den zur Evaluierung
verwendeten Daten, der flieBenden Erstellung von Diagrammen, den unzéhligen Méglichkeiten
zur mathematischen Analyse, den eingebetteten numerischen Verfahren, usw. zeichnet sich
Matlab deutlich aus. Jedoch bieten die vordefinierten Netztypen keine grofle Auswahl. Erst in
neueren Versionen der Neural Network Toolbox konnen eigene Netzarchitekturen bestimmt
werden!. Andere Frameworks, wie z. B. TensorFlow, bieten schon linger die Definition eigener
Strukturen. Zum Abschluss fillt das Resiimee durchweg positiv aus. Die Moglichkeit zur
einfachen Einbettung in eigene Anwendungen durch das Matlab Compiler SDK bietet einen

enormen Zugewinn an moglicher Portabilitat. Die in einfachen Skripten persistierten Netze

'https://de.mathworks.com/products/neural-network/features.html
[Stand: 28.05.2018]
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konnen mit dem Matlab Compiler in ANSI-C Code umgewandelt werden. Dadurch kénnen
diese sehr einfach in einem eingebetteten System wie der Flight Control Unit verwendet
werden.

Die geschaffene Arbeitsumgebung zur Entwicklung der neuronalen Netze bietet einen
umfangreichen Funktionsumfang bei gleichzeitig einfacher Bedienung. Fiir die Evaluierung
wurde das Training mit verschiedenen Datensétzen automatisiert. Besonders bei grofieren
Datensitzen und der Analyse verschiedener NetTasks hat sich diese Automatisierung bewahrt.
Ein neuer Datensatz kann mit einem beliebigen Netztyp und NetTask angelernt werden. Hierfiir
miissen lediglich drei Strings zur Vorgabe dieser in den Fassaden-Skripten eingetragen werden.
Zum aktuellen Stand der Entwicklung kénnen im Skript zur Live-Klassifizierung ausschliellich
FF-Typen verwendet werden. Zur Vorabanalyse kann sich diese unter Umstanden lohnen, da
das verwendete Netz zur Laufzeit aktualisiert werden kann und hierdurch die Zustdnde und
Variablen nicht verloren gehen. Die Erzeugung der DLL hat bei 30 einzubettenden Netzen etwa
eine Minute gedauert. Weiterhin muss der Fault Detector in jedem Fall neu gestartet werden,
wodurch die internen Zustdnde nicht langer verfiigbar sind.

Uber die in der Arbeitsumgebung enthaltenen Netztypen kann kein umfassendes Fazit
gezogen werden. Aufgrund der Komplexitit einer umfassenden Evaluierung, wurde lediglich ein
Teilausfall der Querruder evaluiert. Bei dieser haben sich die Fit und NARX Netze bewéhrt. Fiir
andere Datensétze, NetTasks, Anzahl Neuronen, usw. kénnten sich die anderen Netztypen als
geeignet erweisen. Daher lasst sich nicht abschétzen, ob die investierte Zeit zur Unterstiitzung
der restlichen Netztypen vergebens war. Bei der eigenen Recherche iiber méogliche Techniken
zur Ausfallerkennung wurden mehrere Arbeiten gesichtet, in welchen der Einsatz von RBF
Netzen zur Nachbildung des Flugverhaltens prasentiert wurde. Die Totalausfalle der RBF Netze
in der eigenen Evaluierung werden daher als eigener Implementierungsfehler, bzw. in einer
falschen Verwendung der Toolbox, vermutet. In der aktuellen Version (R2018a) der Neural
Network Toolbox sind Implementierungen von LSTMs enthalten. Es wére interessant diese zu
analysieren, um zu erfahren, ob sich LSTMs fiir das gegebene Problem generell nicht eignen
oder sich der Einsatz von Cortexsys nicht bewahrt hat. Zum Ende der Arbeit ist die eigene
Einschatzung, dass diese sich weniger eignen, da in der Flugmechanik keine Abhédngigkeiten
zu Zustidnden und Sequenzen weit zuriickliegender Zeitpunkte bestehen. Auf der anderen Seite
werden regelméaflig Integratoren verwendet, welche den Zustand speichern. Es ist daher eine

interessante Fragestellung.

Aufgrund der aufgestellten Anforderungen, zum einen bei der Ubertragung der Flugsteue-

rung auf andere Tragersysteme auf jeglicher Modellbildung verzichten zu kénnen und zum
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anderen, dass lediglich ein Minimum an System- und Expertenwissen vorhanden sein soll,
wurden auf Lernmethoden basierende Verfahren gewahlt. Die Anforderungen sind daher in
vollem Umfang erfiillt worden.

Fir die neuronalen Netze konnte keine umfassende Analyse iiber das abzubildende Modell
der Ubertragungsfunktion (NetTask) durchgefiihrt werden. Demnach, ob ein Modell existiert,
welches bei allen Datensétzen und Tragersystemen gute Ergebnisse liefert. Dies wird nicht er-
wartet, da das vorgestellte analytische Modell der Bewegungsgleichung auch nur ein generelles
ist. Wie beschrieben, wird dieses je nach zu losender Problemstellung erweitert oder es wird nur
ein Teilmodell verwendet. Daher muss dieses in Form von NetTasks bei der Nachbildung des
Flugverhaltens bestimmt werden. Es muss bei der Ubertragung also schon eine gewisse Kennt-
nis von Flugverhalten und Flugmechanik mitgebracht werden, jedoch steht dies in keinem
Vergleich zur analytischen Systemidentifikation und der Suche nach optimalen Parametern.
Wird die Komplexitit des gegebenen technischen Systems betrachtet, welches von den Netzen
abstrahiert wird, stellt die Vorgabe der NetTasks einen minimalen Aufwand dar. Daher erfiillen
die Wahl fiir und die Umsetzung der neuronalen Netze die gegeben Anforderungen vollstindig.

Bei der Evaluierung wurde prasentiert, dass neuronale Netze kein Wunder- oder Allheil-
mittel darstellen. Wie bei der analytischen Modellbildung miissen auch hier alle moglichen
Systemzustinde wihrend der Modellierung verfiigbar sein. Dieses Problem ist bei jeglicher
Form der Modellbildung vorhanden und wird durch die Wahl des Modellierungverfahrens in
seiner Komplexitat nicht verringert.

Wird davon abgesehen, dass die zur Evaluierung vorhandene Datenbasis zu gering war,
lielen sich durch die Netze sehr gute Ergebnisse erzielen. In Kombination mit dem préisen-
tierten Restwertanalysator konnte der verbliebene Integritatszustand mit hoher Genauigkeit
abgeschitzt werden. Zur Weiterentwicklung des prasentierten Systems sollten auch andere
Analysatortypen implementiert werden, um ein gréfieres Spektrum an Fehlern erkennen zu
konnen.

Das dynamische Anlernen der Koeffizienten kann nicht vollstdndig bewertet werden, da
Vergleichsergebnisse fehlen. Angesichts der in sehr geringem Umfang durchgefiihrten Syste-
midentifikation, werden die erzielten Resultate als sehr gut bewertet. Diese eignet sich dhnlich
gut zur Abschétzung der verbliebenen Integritét, wie die Ausfallerkennung selbst. Der Ansatz
sah zum Informationsaustausch zwischen Ausfallerkennung und Steuerflichenzuordnung
ausschlieBllich die Integritatsabschiatzung in einem einzigen Prozentwert vor. Hier liegt ei-
ne Vielzahl an Erweiterungsmoglichkeiten vor. Wird die Ausfallerkennung um zusatzliche
Analysatortypen erweitert, kann ein besseres Zusammenspiel zwischen den Komponenten

erfolgen und so die Fehlertoleranz des Systems erhoht werden. Wird die Performance des
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Gesamtsystems im Zuge der geringen Kopplung betrachtet, ist diese jedoch bereits jetzt als
sehr gut zu werten.

Wihrend der eigenen Evaluierung haben sich eine Vielzahl an Verbesserungsmoglichkeiten
fir das dynamische Anlernen gezeigt. Im aktuellen Entwicklungsstand konnen bereits jetzt
die symmetrischen und gekoppelten Steuerflichen erkannt werden. Es konnte eine zweite
Lernphase mit gleichlaufender Ansteuerung der symmetrischen Aktuatoren erfolgen, um die
Koeffizienten noch besser abschétzen zu kénnen.

Dem Lernalgorithmus ist unbekannt, in welche Richtung die Steuerfliche gedreht wird.
Beim verwendeten Trager wurden zum Beispiel die beiden Querruder jeweils unterschiedlich
bewegt. Dadurch wird in beiden Fillen ein Rollmoment nach rechts und ein Nickmoment
nach oben erzeugt. Somit mussten beide der Gravitation entgegen wirken und es ergeben
sich geringere Drehraten. Um dies zu verhindern, kann wie oben eine zweite Lernphase
mit entgegengesetzter Ansteuerung durchgefithrt werden. Diese beiden Verbesserungen der
gleichlaufenden und jeweils entgegengesetzter Ansteuerung kann in einer gemeinsamen
zweiten Lernphase erfolgen.

Fiir die Interpretation der Koeffizienten kann keine Losung prasentiert werden. Durch den
zuvor beschriebenen Ansatz der erweiterten Lernphase werden héhere Drehraten erreicht.
Jedoch ergeben sich hierdurch weiterhin Koeffizienten mit dem Maximalwert 0.5, bzw. der
Daisy Chaining Gruppengrofie entsprechend. In der Evaluierung wurde présentiert, dass die
Effektivititen und die daraus resultierenden Koeffizienten in Relation zueinander zum aktuellen
Entwicklungsstand bereits gut abgeschéatzt werden. Werden alle Steuerflichen auf zum Beispiel
80% verbliebene Integritat degradiert, bleiben die angelernten Relationen weiterhin gleich.
Der Allokationsalgorithmus interpretiert die Koeffizienten dahingehend, dass diese der vollen
Effektivitat entsprechen. So werden auch bei geringen Drehraten lediglich 80% der vom Regler
erwarteten Drehrate erzeugt, obwohl die Steuerflachen nicht an ihrem Limit arbeiten und
eine 20% hohere Ansteuerung moglich wire, um die vom Regler geforderte Drehrate zu 100%
zu erzeugen. Dieses Problem hat sich beim dynamischen Allokator ohne Verwendung der
Seitenruder gezeigt.

Die Interpretation fehlt aufgrund der aufgestellten Anforderung, eben dieses Expertenwissen
nicht in der Control Allocation vorgeben zu miissen. Der Allokationsalgorithmus liefert in
seiner aktuellen Auspriagung hierdurch ein durchwachsenes Ergebnis. Zwar konnte dieser in
der finalen Evaluierung dem Referenzzustand relativ gut und deutlich besser als die statischen
Allokatoren folgen, jedoch traten massives Schwingen und teilweise deutlich zu hohe oder zu

geringe Ansteuerungen auf.
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Das Control Allocation Problem wird demnach noch nicht optimal geldst. Fiir einen pro-
duktiven Einsatz in der Flight Control Unit ist er somit nur bedingt geeignet. Es miissen
weitere Bedingungen und Kostenfunktionen implementiert werden, die das Verwenden einer
Steuerfldche fiir mehrere Freiheitsgrade berticksichtigt. Die Ergebnisse des auf den Wert 42
skalierten dynamischen Allokator haben dieses Problem verdeutlicht.

Wird ein einseitigen Querruderausfall simuliert, werden das verbliebene Querruder und die
effektivere der beiden Landeklappen als eine Gruppe aufgefasst. Dies erzeugt durch die héhere
Ansteuerung der Landeklappen ebenfalls ein deutliches Uberschwingen. Der Algorithmus
ist dahingehend zu erweitern, dass die Gruppengrofie nicht statisch vorgegeben, sondern
dynamisch erkannt wird. So lassen sich auch Tragersysteme mit asymmetrischer und exotischer
Steuerflichenkonfiguration steuern, ohne dass per se Schwingungen auftreten.

Zusammenfassend ldsst sich sagen, dass sich das Steuern rein auf der einer gemessenen
Effektivitit als brauchbar, in der Form jedoch noch nicht als optimal erwiesen hat. Werden
die beschrieben Problemstellungen und die Anforderung des kompletten Verzichts auf Ex-
pertenwissen (mit Ausnahme des Sonderfalls fiir die Motoren) betrachtet, liefert die eigene
Umsetzung der Control Allocation jedoch bereits jetzt ein sehr gutes Ergebnis. Das System ist
in der Lage, bei Ausfall einen sonst unausweichlichen Kontrollverlust und dadurch folgenden
Absturz zu verhindern und ein kontrolliertes Weiterfliegen zu erméglichen. Die Zielsetzung
der Arbeit, den Autopiloten um eine Fehlertoleranz durch Adaptivitit zu erweitern, erfiillt
das realisierte System somit vollstandig. Mit der Wahl des Ansatzes, hierfiir zum Grofiteil auf
lernende Methoden zu setzen und die Control Allocation generisch zu implementieren, wurde

aus personlicher Sicht die richtige Entscheidung getroffen.
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A. Inhalte der Begleit-DVD

Die beiliegende DVD enthilt die nachfolgend aufgefiithrten Daten und Artefakte. Die folgende

Aufzéhlung spiegelt dabei die Verzeichnisstruktur wider:

+« MA_HasbergHagen_DynamischeAdaptiveFlugsteuerung.pdf: PDF-Datei des vor-

liegenden Dokuments.

« AeroSimRC: Ausfithrbare Demoversion von AeroSimRC, sowie der Source Code des

AeroSimRC Plugins. Enthalt fiir die Evaluierung verwendeten Trager AESL_Plane_CA.
+ AESLink: Utilities aus AESLink (Wiedergabe/Aufzeichnung/Visualisierung/Flugregler))

« CSharp: Source Code von Control Allocator, Pilot Simulator, Fault Detector und Fault

Injector.
« Exe: Executables der C# Anwendungen.

« Matlab: Arbeitsumgebung zur Entwicklung der neuronalen Netze. Enthilt einige persis-
tierte Netze und die zur Evaluierung verwendeten Datensétze. Weiterhin sind die Skripte
zur Erzeugung der in der Evaluierung prasentierten Diagramme und Auswertungen

enthalten.
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B. Verwendete Werkzeuge

Nachfolgend werden Werkzeuge und Programme aufgefiihrt, die in der Arbeit verwendet
wurden.

« AeroSimRC: Version 4.3

Flugsimulator zur Evaluierung der Realisierung

« Matlab: Version R2016a_x64, Neural Network Toolbox Version 9.0
Entwicklungen: Neuronale Netze fiir Fault Detector. Auswertung und Plots der
Evaluierung

+ Cortexsys: Version 3.1

LSTM-Toolbox fur Matlab

+ Visual Studio: Visual Studio 2010 Ultimate
Entwicklungen (C++): Erweiterung des AeroSimRC AESLink-Plugins

Entwicklungen (C#): Control Allocator, Pilot Simulator, Fault Detector,

Erweiterung PacketSimulator

Alle C#-Anwendungen verwenden das .NET Framework 2.0.
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