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Die Kenntnis der Flugbereichsgrenzen ist eine wichtige Voraussetzung fir das sichere
Betreiben eines Luftfahrzeuges. Fir die Bestimmung der Flugbereichsgrenzen eines
unbemannten Hubschraubers wird ein flugmechanisches Modell des Helicopter Overall
Simulation Tools (HOST) eingesetzt werden. Dieses Modell beschreibt mit nichtlinearen
Differentialgleichungen die Bewegung des unbemannten Hubschraubers in Abhangigkeit
der Krafte und Momente, die auf den unbemannten Hubschrauber wirken. Generell
beinhalten Modelle Unsicherheiten, die zu Abweichungen des Modells von der Realitat
fihren.

In dieser Arbeit wird ein Verfahren zur Ermittlung der Modellungenauigkeit anhand des
HOST-Modells, unter Betrachtung des Modells als Black Box, vorgestellt. AbschlieBend
wird mithilfe von Neuronalen Netzen die Abweichung zwischen Modell und den
Flugversuchsdaten abgebildet.
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Abstract

To know the Safe Flight Envelope (SFE) is an important requirement for a safe operation
of an aircraft. The flightmechanical model of the Helicopter Overall Simulations Tool
(HOST) will be used to determine the SFE of an unmanned helicopter. This model uses
nonlinear differential equations to describe the movement of the unmanned helicopter
depending on the forces and moments that affect the unmanned helicopter. In general,
models involve uncertainties that lead to deviations of the model from the reality.

This master thesis presents a method for determining the model uncertainty based on the
HOST-Model, considering the model as a black box. Finally, the deviation between the
model and the flight test data is described by using neuronal networks.
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1  Einleitung

Far das sichere Betreiben von Fluggeraten ist das Wissen Uber die Flugbereichsgrenzen
entscheidend. Die Flugbereichsgrenzen werden durch die physikalischen Grenzen des
Fluggerates beschrieben. Ausschlaggebend fir die Bestimmung des sicheren
Flugbereichs (Safe Flight Envelope (SFE)) eines Hubschraubers sind strukturelle und
aerodynamische Grenzen, die Flugregelungsgrenze sowie die Leistung des verwendeten
Triebwerks (Padfield 1996).

Heute gibt es verschiedene Ansatze zur Ermittlung der Flugbereichsgrenzen. Haufig
werden auf Basis der flugmechanischer GréBen, Geschwindigkeit und Drehraten,
konservative Flugbereichsgrenzen bestimmt. Andere Anséatze verwenden Neuronale
Netze zur Abbildung der Flugphysik des Hubschraubers. Hierfir werden grof3e
Datensatze aus Flugversuchen zum Trainieren des Modells benétigt.

Der in dieser Arbeit verfolgte Ansatz ist die Ermittlung der Flugbereichsgrenzen mithilfe
eines physikalischen Modells, welches den experimentellen Aufwand reduzieren soll.
Das physikalische Modell bildet die flugmechanische Bewegung des Hubschraubers in
Abhangigkeit der einwirkenden &duBBeren Krafte und Momente ab. Diese Bewegungen
werden mit nichtlinearen Differentialgleichungen beschrieben. Die mathematische
Beschreibung beinhaltet Unsicherheiten, die zu Abweichungen des Modells von der
Realitat fuhren.

Ein grundlegendes Vorgehen der Validierung eines nichtlinearen mathematischen
Hubschrauber-Modells ist der Vergleich von Flugversuchsdaten von mehreren
verschiedenen getrimmten Flugzustdnden mit den Simulationsdaten (Padfield et al.
1996). Ein weiterer Ansatz zur Validierung eines nichtlinearen Hubschrauber-Modells ist
das system identification modelling (Bradly et al. 1990). Hierbei ist ein mdgliches
Vorgehen die Anpassung der Modellparameter, bis die Abweichung zwischen
Flugversuchsdaten und Simulationsdaten minimiert wird (Mettler 2003).

In dieser Arbeit wird das verwendete flugmechanische Modell als Blackbox betrachtet.
Far die ldentifizierung der Modellungenauigkeiten werden zuerst die Unsicherheiten, die
aus fehlerbehafteten Eingangsparametern entstehen, mit einer Sensitivititsanalyse
ermittelt. AnschlieBend wird das Modell anhand von Flugversuchsdaten validiert.
AbschlieBend wird mithilfe von Neuronalen Netzen ein Gleichungssystem bestimmt,
welches die Abweichung zwischen Modell und den Flugversuchsdaten abbildet.



2 Grundlagen

In diesem Kapitel werden die Grundlagen der Hubschrauber-Modellgleichungen und die
Strahltheorie erlautert um ein Verstandnis Uber EinflussgréBen auf die
Hubschrauberphysik zu vermitteln. Des Weiteren erfolgt eine kurze Vorstellung des
Helicopter Overall Simulations Tools (HOST). AnschlieBend wird der unbemannte
Hubschrauber superARTIS vorgestellt. Die Flugversuchsdaten des superARTIS werden
als Grundlage fur die Betrachtung der Modellungenauigkeit verwendet. Darauffolgend
wird auf die verschiedenen Arten von Messungenauigkeiten fir die Bestimmung der
Messungenauigkeit der Messwerte aus den Flugversuchen, eingegangen. AbschlieBend
wird die Grundstruktur von Neuronalen Netzen und ihren mdglichen Anwendungen
aufgezeigt.

2.1 Modellgleichungen des Hubschraubers

Die grundlegenden Modellgleichungen zur Beschreibung der Krafte und Momente, die
auf den Hubschrauber einwirken, basieren auf der Annahme eines starren Kérpers mit
sechs Freiheitsgraden. Die Bewegungsgleichungen bauen auf den Newton‘schen
Gesetzen der Bewegung auf (Padfield 1996).

Kréaftegleichungen:

X
u= —(wq—vr) +M——gsin6 (2.1)

a

Y
v= —(ur—wp)+ e + g cos 6 sin ¢ (2.2)

a

Z
w= —(vp—uq) +M—+gc050cos¢ (2.3)

a X, U 3
P,
Momentgleichungen: Qi i

Ixxp = (Iyy - Izz) qr + Ixz (7.' + pCI) +L (2-4) 7, W

. Abbildung 1: Koordinatensystem eines
Iyyq = (IZZ - Ixx) rp + Ixz (rz - pZ) +M (2-5) Hubschraubers

L# = (L — Ly)pg + L, ®—qr) + N (2.6)



Dabei sind u,v,w die Geschwindigkeiten und p, q,r die Roll-, Nick- und Gierraten, die
sechs Freiheitsgrade des Hubschraubers im kdrperfesten System (siehe Abbildung 1) mit
dem Ursprung im Schwerpunkt. u, v,w sind die Beschleunigungen. Ergénzend zu den
sechs Freiheitsgraden, werden zwei weitere Freiheitsgrade, die Eulerwinkel (Rollwinkel
@ und Nickwinkel 8), in das Modell einbezogen. Die Eulerwinkel geben die Orientierung
des Hubschraubers beztiglich der Erde an und damit wird der Einfluss der Schwerkraft in
der Modellgleichung bertcksichtigt. X,Y, Z sind die Krafte und L, M, N die Roll-, Nick- und
Giermomente. Wobei das Rollmoment weiter als eine Summe von Momenten
beschrieben werden kann:

L= Lg+ Lyg+Ls+Lgp+ Lpy (2.7)

Verschiedene Hubschrauberkomponenten haben auf das Rollmoment Einfluss: Der
Rotor Lg, der Heckrotor Lyg, der Hubschrauberrumpf Ly, das Hohenleitwerk L., und die
Seitenruder Lg, .

Weiterhin sind I, 1,,,1,,, 1., die Tragheitsmomente des Hubschrauberrumpfes, g die
Gravitationskonstante und M, die Masse des Hubschraubers.

Die Modellgleichungen kénnen noch um zusatzliche Freiheitsgerade erweitert werden.
So kénnen beispielsweise die Einflisse der Schlag- und Schwenkbewegung der
Rotorblatter, sowie der dynamische Abwind in die Modellgleichungen eingehen.

2.2 Strahltheorie

Flr die Analyse des Schubes und der dazugehdrigen Leistung am Hauptrotor liegt die
Strahltheorie zugrunde. Der Schub, der den Hubschrauber in allen Flugzustanden in der
Luft trégt, entsteht durch die Beschleunigung von Luftmassen aufgrund des drehenden
Rotors.

Die Strahltheorie basiert auf der Annahme, dass der Hauptrotor als eine infinitesimal
dinne Impulsscheibe betrachtet wird, die eine Druckdifferenz zwischen der Ober- und
Unterseite aufweist. Die Strdmung der Luftmassen wird als Strahl mit einem
Kontrollvolumen S angenommen. Weitere Annahmen der Strahltheorie sind, dass die
Strémung als eindimensional, quasi-stationar, inkompressibel und reibungsfrei betrachtet
wird (Van der Wall 2015).



In der Strahltheorie werden folgende drei Satze angewandt:

1.

Massenerhaltungssatz:

Dieser Satz besagt, dass der Massenstrom m, der in ein Kontrollvolumen V mit der
Oberflache S einstrémt, gleich mit dem Massenstrom m sein muss, der aus
diesem Kontrollvolumen ausstrémt.

mzﬁ pV - dS=0 (2.8)
S

Impulserhaltungssatz:

Der Impulserhaltungssatz sagt aus, dass die durch die Strémung erzeugte Kraft F
gleich der zeitlichen Anderung des Impulses auf der Kontrollfliche S ist. Nach
Newtons dritten Gesetz (actio = reactio) tritt zu dieser Kraft F eine
entgegengesetzte Kraft am Rotor auf. Diese Reaktionskraft ist der Schub T.

T:ﬁ:#pd§+# (pV -dS)V (2.9)
S S

Energieerhaltungssatz:

Bei dem Energieerhaltungssatz wir die Arbeit W, die in dem Kontrollvolumen
verrichtet wird, gleich der gewonnen kinetischen Energie der Strdmung
gleichgesetzt.

1 - —_ 1 —>,2
w = #5 (pV - ds)|V| (2.10)

Die drei verschiedenen Erhaltungsséatze werden beispielhaft fir den Schwebeflug (siehe
Abbildung 2) angewendet, der ein Sonderfall des axialen Steigflugs mit der
Steiggeschwindigkeit v, gleich Null und somit auch der induzierten Geschwindigkeit v;,
gleich Null in der Ebene 0 darstellt. Die Ebene 0 befindet sich weit Gber der
Impulsscheibe. Die Ebenen 1 und 2 beschreiben die obere und untere Seite der
Impulsscheibe. Am Ende des Abstromzylinders befindet die Ebene «, an dem sich der
Abstromzylinder vollstandig ausgebildet hat (Van der Wall 2015).
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Abbildung 2: Strémungsmodell fir die Strahltheorie im axialen Flug (Van der Wall 2015)

Ausgehend von der Annahme, dass die Strdbmung quasi-stationar, inkompressibel und
eindimensional ist und der Stromzylinder nicht seitlich durchstrémt wird, somit jede Ebene
des Zylinders mit der Querschnittsflaiche A betrachtet werden kann, reduziert sich
Gleichung 2.8 zu einer eindimensionalen Definition des Massenstroms m:

# p‘7-d§=r’n=pAvi (2.11)
s

Die Beziehung zwischen Schub T und dem Massenstromm wird mit dem
Impulserhaltungssatz beschrieben. Aus dem Impulserhaltungssatz folgt, dass der Schub
gleich dem Impulszuwachs mAV ist, der durch die Impulsscheibe flieBenden Luft mit der

Dichte p entspricht.
F:T:J (V- d?)—f p(V - dS) (2.12)
oo 0

Die induzierte Geschwindigkeit v;, hat keinen Einfluss auf den Rotor im Schwebeflug,
sodass der rechte zweite Term in Gleichung 2.12 zu Null wird.

T = f p(V-dSHV = mv (2.13)

Wendet man nun den Energieerhaltungssatz an, der die verrichtete Arbeit des Rotors
gleich der gewonnen kinetischen Energie der Strébmung setzt, erhdlt man folgende
Gleichung fir den Schwebeflug:



Tvl-=f = p(V-dS)V? = = mv? (2.14)

Aus Gleichung 2.13 und 2.14 folgt der Zusammenhang:
vi=5 v (2.15)

So ergibt sich abschlieBend fir die Berechnung der idealen Leistung, d.h. ohne die
Betrachtung der Verluste, folgende Gleichung:

P =Tv; = 2pAv;?) v; = 2pA v (2.16)

2.3  Helicopter Overall Simulation Tool

Das hier verwendete flugmechanische Modell wird im Folgenden als HOST-Modell
bezeichnet und nutzt spezifische Anwendungen des Helicopter Overall Simulation Tools
(HOST).

HOST ist eine Software, die Uber drei Hauptanwendungen verfligt (Benoit et al. 2000):

e Trimmrechnung
¢ Nichtlineare Zeitsimulation
e Berechnung eines aquivalenten linearen Systems flir Hubschrauber

Bei der Trimmrechnung wird in Abhangigkeit der gegebenen Steuereingaben ein
stationdrer Flugzustand errechnet, indem die Krafte und Momente, die auf den
Hubschrauber einwirken, im Gleichgewicht sind.

Ausgehend von einem errechneten Trimmzustand wird eine nichtlineare Zeitsimulation
durchgefihrt. Die nichtlineare Zeitsimulation ermdglicht den Einbezug von zeitlich
veranderlichen Eingangsparametern, wie z.B. Steuereingaben oder
Umgebungsbedingungen.

Die Berechnung von &quivalenten linearen Systemen dient der Untersuchung von
Flugeigenschaften und der Stabilitit des Hubschraubers. Auch hier bilden die
Trimmrechnungen der stationaren Flugzustande die Grundlage fir die Berechnungen.
In dieser Arbeit werden die zwei Anwendungen, Trimmrechnung und die nichtlineare
Zeitsimulation, betrachtet.



2.4 Flettner Hubschrauber

Die Rotorkonfiguration eines Flettner-Rotor-Hubschraubers zeichnet sich durch zwei
ineinander kdAmmende Zwillingsrotoren aus. Die beiden Rotoren laufen dabei synchron
und gegenlaufig. Ein Vorteil dieser Konfiguration ist, dass kein Heckrotor bendtigt wird
und somit das Gewicht des Auslegers reduziert wird und weniger Luftwiederstand am
Heck des Hubschraubers entsteht.

Weiterhin sind die Rotoren V-férmig angeordnet (Abbildung 3), damit diese sich nicht
gegenseitig behindern. Der Nachteil dieser Konfiguration ist, dass durch die V-Stellung
das Drehmoment nicht vollkommen ausgeglichen wird und aufgrund dessen ein
Nickmoment um die Querachse entsteht (Coates 2004). Zusatzlich kann durch die V-
formige Rotorstellung nicht der gesamte Schub flir den Auf- und Vortrieb verwendet
werden.

Abbildung 3: Rotorkonfiguration eines Flettner-Rotor- Hubschraubers

2.5 superARTIS

Far Forschungszwecke wird der unbemannte Hubschrauber superARTIS am Institut fur
Flugsystemtechnik am Deutschen Zentrum flr Luft- und Raumfahrttechnik in
Braunschweig betrieben. Dieser dient als Versuchstrdger fir die Erprobung von
neuartigen Systemen, wie zum Beispiel fir Entwicklungen von Technologien fir das
autonome Fliegen und zur Bestimmung von Flugbereichsgrenzen. Dieser Hubschrauber
ist ein Flettner—Rotor—-Hubschrauber der Firma SwissDrones (Strickert et al. 2015). Der
superARTIS (siehe Abbildug 4) ist der gréBte Hubschrauber unter den unbemannten
Luftfahrsystemen des Gesamtsystems Autonomous Rotorcraft Testbed for Intelligent
Systems (ARTIS), der vom DLR eingesetzt wird.



Abbildung 4: superARTIS [DLR]

Die technischen Daten des superARTIS werden in Tabelle 1 aufgefiihrt:

Tabelle 1: Technische Daten des superARTIS (Strickert et al. 2015)

Technische Daten: superARTIS auf Basis des SDO 50 V2 von SwissDrones

Rotorsystem Flettner Doppelrotorsystem
Rotordurchmesser 2x2,8m

Dimensionen L/ H/ B 2,3mx0,9mx0,7m
Wellenleistungsturbine 10 kW

max. Abfluggewicht 85 kg

max. Geschwindigkeit 20 m/s

2.6 Arten von Messabweichungen

Messungen werden durchgefihrt, um den wahren Wert einer physikalischen GréBe zu
ermitteln. Durch Umwelteinflisse, unzureichend genaue Messeinrichtungen und
Messverfahren weist der gemessene Wert eine Abweichung zum wahren Wert auf. Die
Messabweichung e wird gebildet durch die Differenz des Messwertes x zu dem wahren
Wert x,, und wird in der Einheit der Messgré3e angegeben (Muhl 2014):

e=Xx—Xx, (2.17)



Die relative Messabweichung e ,.; bezieht sich auf den Bezugswert, d.h. dem wahren
Wert und wird meist in Prozent angegeben:

e xX— X,
€ret = T =

Xy Xy (2.18)

Weiterhin lassen sich Messabweichungen in systematische und zuféllige
Messabweichungen unterteilen:

Systematische Messabweichungen

Systematische Messabweichungen treten entweder bei einer Messung mit einem
konstanten Betrag und einem bestimmten Vorzeichen auf (statische Messfehler) oder
bewirken eine zeitliche Veranderung (dynamische Messfehler), die einem
deterministischen Gesetz folgen (Lerch 2016).

Die Fortpflanzung systematischer Messabweichungen des Messergebnisses e, ergibt

sich aus den Messwerten x; , den Abweichungen der Messwerte e,; und dem wahren
Funktionswert y,,,:

ey =Y —Yw=f(x1+ ext, e, Xn + €xp) + f(Xg, 00, Xp) (2.19)

Wird die Gleichung 2.19 mit der Taylorreihe entwickelt und nach dem ersten Glied
abgebrochen, lasst sich die Abweichung folgendermaBen darstellen (Mihl 2014):

n 5f
ey = Z g © ey (2.20)
i=1 t

Daraus koénnen folgende Rechenregeln fur die Fortpflanzung systematischer
Messabweichungen abgeleitet werden:

Addition von Messwerten y: y=x+ x (2.21)
Addition der Abweichungen e,;: ey = ex1 t ey (2.22)
Subtraktion von Messwerten y: Y= X1 — X (2.23)
Subtraktion der Abweichungen e, ey = ey1 — €x (2.24)



Multiplikation von Messwerten y: Y= X1 Xy (2.25)

Addltlpn der relativen Crely = Crerxi+ Creixa (2.26)

Abweichungen e, :

Division von Messwerten y: y = X1 (2.27)
X2

Subtraktion der relativen

Abweichungen e, ,: €rely = €relx1 — Erelx2 (2.28)

Zufallige Messabweichungen

Zufallige Messabweichungen sind nicht deterministisch und kbénnen mit den
stochastischen GréBen arithmetisches Mittel und empirische Standardabweichung
(Gleichung 2.29 und 2.30) beschrieben werden, woflir mehrere Messungen unter
gleichen Bedingungen durchgefihrt werden missen (Lerch 2016).

n
1
Hn = n Z Xni (2.29)

= | G’ (230)
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2.7 Grundstruktur eines Neuronalen Netzes

Kinstliche Neuronale Netze werden klassischer Weise flr die Modellierung eingesetzt.
Daneben werden neuronale Netze auch fur die Analyse von Daten, beispielsweise fiir
Ausgleichsrechnungen (data fitting), angewendet. Neuronale Netze ermitteln durch
,Irainieren“ den Zusammenhang zwischen Variablen, deren Wirkungsbeziehungen nicht
ersichtlich sind (Backhaus et al. 2016). Der Lernprozess der Neuronalen Netze arbeitet
nach dem Vorbild der Informationsverarbeitung eines Gehirns. Der Nachteil der
Verwendung von Neuronalen Netzen ist, dass die einzelnen Zusammenhé&nge zwischen
den Variablen nicht aufgezeigt werden.

Die Grundstruktur der kiinstlichen Neuronale Netze besteht aus einer Eingabeschicht
(Input-Layer), einer oder mehrere verdeckter Schichten (Hidden-Layer) und einer
Ausgabeschicht (Output-Layer). Abbildung 5 zeigt eine Neuronales Netz mit zwei
verdeckten Schichten (Gentle et al. 2012).

Das Grundprinzip der neuronalen Netze basiert auf einem einfachen Perceptron, welches
aus einer Eingabe- und Ausgabeschicht besteht, und einer Propagierungsfunktion mit der
dazugehdrigen Aktivierungsfunktion.

Die Propagierungsfunktion berechnet einen Nettoeingabewert a;, aus der Summe der
gewichteten Eingangssignale, die auf den Knotenpunkt (Neuron) eingehen. p ist dabei
die Anzahl der Eingangsvariablen der Eingabeschicht und n die Anzahl der
verschiedenen Félle (Instances). Daraus entsteht ein Netzwerk mit np Eingangsvariablen
und n Ausgangsvariablen mit k = 1,...,n. Ein einfaches Perceptron ist in Abbildung 6
schematisch abgebildet (Gentle et al. 2012).

Eingabeschicht verdeckte Schichten Ausgabeschicht

Abbildung 5: Grundstruktur der neuronalen Netze (Gentle et al. 2012)
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Eingabeschicht Ausgabeschicht

Abbildung 6: Einfaches Perceptron (Gentle et al. 2012)

Die Aktivierungsfunktion bestimmt mit ,1“ oder ,,0%, ob das Neuron aktiviert wird. Eine
einfache mogliche  Aktivierungsfunktion mit dem Grenzparameter 6; kann
folgendermal3en lauten:

1, falls a > 6;

fla) = { 0, falls a, < 6 (2.32)

Die Grundlage des Lernens eines neuronalen Netzes basiert auf der iterativen
Anpassung der Gewichtung wj, und des Grenzparameters 6;, sodass der Fehler
zwischen den empirisch ermittelten AusgangsgréBen und den Ausgangsvariablen der
Ausgabeschicht so klein wie mdéglich wird (Backhaus et al. 2016). Das einfache
Perceptron wird flr lineare Problemstellungen angewendet. Zur Lésung komplexere
Problemstellungen werden Mehr-Schicht-Perceptrons eingesetzt, auch Feedforward-
Netzwerke genannt, die zuséatzliche verdeckte Schichten in der Netzwerk-Topologie
beinhalten (siehe Abbildung 5). Dabei funktionieren die Knotenpunkte in der verdeckten
Schicht wie die Knotenpunkte in der Ausgabeschicht. Die Knotenpunkte in der verdeckten
Schicht sind nicht direkt mit den Ausgabeschichtknotenpunkten verbunden, sodass diese
keine Kenntnis Gber die AusgangsgrdéB3en, die angendhert werden, besitzen. Abhilfe wird
mit der Fehlerriickflihrung (Backpropagation) geschaffen, sodass das neuronale Netz in
beide Richtungen wirkt. Das Feedforward-Netzwerk wird verwendet um die
Eingabeparameter an die Ausgabeschicht zu Gbertragen, wahrend die Fehlerriickfliihrung
die Fehler der geschatzten Ausgangsparameter zur Eingabeschicht zurtickfihrt (Gentle
et al. 2012).
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3 Ermittlung der Modellungenauigkeit

Im Folgenden wird auf die Quellen der Modellungenauigkeiten eingegangen und wie
diese ermittelt werden kénnen. AnschlieBend wird die Vorgehensweise zur Ermittlung der
Modellungenauigkeit des HOST-Modells beschrieben.

3.1 Quellen von Unsicherheiten in einem Modell

Immer haufiger werden Simulationen fir die Vorhersage fur das Verhalten von
technischen Systemen eingesetzt. Diese Simulationen beruhen meist auf
mathematischen Modellen, die mithilfe nichtlinearer Differentialgleichungen das
Systemverhalten beschreiben. Diese weisen stets eine Abweichung zwischen der
Simulation und der praktischen Anwendung auf.

Diese Abweichungen kdnnen unterschiedliche Urspriinge haben. Zum einen weisen die
technischen Systeme an sich Unsicherheiten auf. Diese Unsicherheiten entstehen durch
verschiedenen Faktoren, wie zum Beispiel dem Fertigungsprozess, den
Materialeigenschaften, den Abnutzungserscheinungen, den méglichen Beschadigungen
und den Umgebungsbedingungen. Zum anderen entstehen Unsicherheiten im Modell
durch Annahmen, die fir die mathematische Beschreibung getroffen werden sowie durch
die numerische Approximation der Differentialgleichungen und durch fehlerbehaftete
Eingangsparameter (Roy et al. 2011). Im Folgenden werden die Quellen der
Unsicherheiten eines Modells, die zur Modellungenauigkeit fihrt, naher erlautert.

Modelleingangsparameter

Die Modelleingangsparameter umfassen nicht nur die Parameter, die zur
mathematischen Beschreibung des Systems verwendet werden, sondern auch die
Parameter, die die Umgebung des Systems beschreiben. Parameter zur mathematischen
Beschreibung des Systems sind zum Beispiel Geometrien, physikalische GréBen und der
Ausgangszustand des Systems. Zu den Parametern, die die Umgebung des Systems
beschreiben (siehe Abbildung 7), gehéren Umgebungsbedingungen wie Temperatur,
Dichte der Luft oder Systemanregungen, wie z.B. Elektromagnetismus (Roy et al. 2011).
Die Festlegung der Modellparameter geschieht auf Basis von Wissen, Erfahrung,
Annahmen und bereits vorhandenen Daten.
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System:
e Geometrie

Physikalische GréBen
Ausgangszustand

Systemumgebung:
¢ Umgebungsbedingungen
e Systemanregungen o

Abbildung 7: Ubersicht der Modellparameter (Roy et al. 2011)

Numerische Approximation

Die Differentialgleichungen des Modells liefern selten exakte LOsungen, sodass die
Lésungen meist numerisch angendhert werden mussen. Durch die numerische
Approximation treten Diskretisierungsfehler, iterative Konvergenzfehler sowie
Rundungsfehler auf (Roy et al. 2011). Diskretisierungsfehler entstehen durch die
Einteilung einer kontinuierlichen Datenmenge in eine endliche diskrete Datenmenge.
lterative Konvergenzfehler erscheinen, wenn beispielsweise die Diskretisierung eines
Modells aus mehreren Gleichungen resultiert, deren Lésungen simultan angenahert
werden. Rundungsfehler treten aufgrund des Rechnens mit endlichen Zahlen auf.

Modellstruktur

Die Modellstruktur wird durch die Modellgleichungen definiert, die fiir die Beschreibung
des Systems verwendet werden. Die Modellgleichungen kdnnen die Realitat nur
anndhernd abbilden. Grund hierfir sind beispielsweise die Annahmen und Abstraktionen,
die zur mathematischen Beschreibung des Systems getroffen werden (Roy et al. 2011).
Die daraus entstehenden Unsicherheiten werden Ublicherweise durch eine Validierung
abgeschatzt.

14



3.2 Schatzung der Modellungenauigkeit

Zur Untersuchung des Einflusses der Unsicherheiten von Eingangsparametern, deren
Fehler sich durch das Modell fortpflanzen, wird eine Sensitivitatsanalyse durchgefihrt.
HierfGr werden zunachst die moglichen Quellen von Unsicherheiten der
Eingangsparameter festgestellt. Die Eingangsparameter werden anschlieBend in
deterministisch oder zuféllig unterteilt. Modelleingangsparameter kdnnen erst als
deterministisch eingeordnet werden, wenn aus Erfahrungen oder anderen
Untersuchungen begrindet werden kann, dass diese Parameter nur einen geringen
Einfluss auf die Modellungenauigkeit haben (Roy et al. 2011).

Mit der Sensitivitdtsanalyse wird nicht nur der Einfluss der Eingangsparameter auf die
Modellungenauigkeit aufgezeigt, sondern indirekt werden auch die Unsicherheiten der
numerischen Approximation mit abgebildet, da diese sich auch auf die
Ausgangsparameter auswirken. Es gibt weitere Methoden zur konkreten Identifizierung
von Unsicherheiten, die durch die numerische Approximation entstehen, diese werden
hier aber nicht weiter analysiert, da das Modell als Blackbox betrachtet wird.

AbschlieBend wird das Modell mit Messdaten validiert. Die Validierung zeigt die
Ungenauigkeit des Modells zur praktischen Anwendung auf.

3.3 Bestimmung der Modellungenauigkeit des HOST-Modells

In Abbildung 8 wird das Vorgehen fir die Bestimmung der Modellungenauigkeit des
HOST-Modells veranschaulicht. Zuerst werden die Abweichungen des Modells durch
fehlerbehaftete  Eingangsparameter mit einer  Sensitivitatsanalyse  ermittelt.
Darauffolgend wird eine Schatzung der Abweichungen der Messwerte aus den
Flugversuchsdaten zum wahren Wert durchgefihrt. AnschlieBend wird das Modell mit
den Flugversuchsdaten validiert.

AbschlieBend wird ein Gleichungssystem (Gleichung 3.1) aufgestellt werden, welches die
Ungenauigkeit des Modells darstellt. A_’yOutputyNN ist die Ungenauigkeit des Modells, die
mithilfe der Matrix 4,, in Abhangigkeit der Eingangsparameter X;,,,,,, abgebildet wird.
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Abbildung 8: Bestimmung der Modellungenauigkeit des flugmechanischen Modells
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4 Sensitivitatsanalyse

FOr die Durchfihrung der Sensitivititsanalyse wird die Monte Carlo Simulation
angewendet. Hierfir werden in dieser Arbeit verschiedene Methoden der Monte Carlo
Simulation vorgestellt und anschlieBend die Anwendung an dem HOST-Modell erldutert.

4.1 Monte Carlo Simulation

Die Monte Carlo Simulation ist ein wahrscheinlichkeitsbasiertes Verfahren, welches die
Fehlerfortpflanzung durch die Unsicherheiten der Eingangsparameter auf die
Ausgangsparameter abbildet. Hierbei wird durch die Generierung von Zufallsvariablen,
die als Eingangsparameter in ein Modell eingehen, die Wahrscheinlichkeitsverteilung der
Ausgangsparameter des Modells geschéatzt (Gentle 2002). Die Sensitivitdtsanalyse kann
zur Validierung des Modells, zur Optimierung des realen Systems und flr eine
Unsicherheitsanalyse dienen.

4.2 Methoden der Monte Carlo Simulation

Es gibt viele verschiedene stochastische Methoden zur Generierung von Zufallszahlen
(Stichproben), die fir eine Monte Carlo Simulation eingesetzt werden kénnen. Im
Folgenden wird eine Auswahl vorgestellt (sieche Abbildung 9):

Methoden der Monte Carlo

Komplexitat nimmt zu

Simulation
v v \4 \4
Markov
Latin e Chain Monte
g ;nqgﬁr% Resampling Hypercybe g;rritlflliid Carlo
Sampling piing Verfahren

bendtigte StichprobengréBe nimmt ab

v

v

Abbildung 9: Methoden der Monte Carlo Simulation
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Radom Sampling

Random Sampling ist das urspriingliche und einfachste Verfahren zur Generierung von
Stichproben. Hierbei wird jede einzelne Stichprobe unabhangig von den anderen
Stichproben generiert (Helton et al. 2003). Das Random Sampling hat den Nachteil, dass
durch die geringe StichprobengréBe es nicht sichergestellt ist, dass alle Bereiche des
Stichprobenraums (Ereignisraum) mit der Zufallszahlgenerierung abgedeckt werden.
Zur Optimierung der Zufallszahlgenerierung, d.h. dass sich bei gleicher
StichprobengréBe die Varianz (Streuung) der Ausgangsparameter reduziert, kénnen
Stratified Sampling und Latin Hypercube Sampling angewendet werden.

Stratified Sampling

FOr die Zufallsgenerierung mit Stratified Sampling wird der Stichprobenraum in
geschichtete Teilmengen, sogenannte Schichten, aufgeteilt, aus denen jeweils
Zufallszahlen generiert werden. Das Stratified Sampling hat den Vorteil, dass die
Einbeziehung von spezifischen Teilmengen einer Stichprobe betrachtet wird, ohne den
Charakter der zufallig generierten Stichprobe zu verlieren (Helton et al. 2003). Der
Nachteil dieser Methode ist, dass die Schichten der Stichproben vorab definiert und ihre
Wahrscheinlichkeit berechnet werden muissen. Aus diesem Grund wird Stratified
Sampling vorzugsweise verwendet, wenn ausreichend Informationen flr die
Implementierung vorhanden ist.

Latin Hypercube Sampling

Latin Hypercube Sampling kann als ein Kompromiss zwischen Random und Stratified
Sampling angesehen werden und beinhaltet Vorteile der beiden Sampling Techniken.
Diese Methode unterteilt den Ereignisraum in gleichteilige quadratische Bereiche, in
denen jeweils eine Stichprobe aus jedem dieser Bereiche generiert wird (Helton et al.
2003). Mit dieser Methode wird der Zufallscharakter des Random Samplings
aufrechterhalten und gleichzeitig werden aus jedem Bereich des Ereignisraums
Zufallszahlen generiert. Vorteil hierbei ist, dass keine Schichten vorab definiert werden
muissen.

Markov Chain Monte Carlo Verfahren

Das Markov Chain Monte Carlo Verfahren beinhaltet eine Ansammlung von Algorithmen,
die je nach Anwendung auf verschiedene Weise Stichproben aus einer
Wahrscheinlichkeitsverteilung generieren. Die Basis dafur liefert die Markov Kette, die
ein stochastischer Prozess zum Voraussagen von Ereignissen unter der
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Berlicksichtigung vorherige Ereignisse ist. Ein méoglicher Algorithmus flr dieses
Verfahren ist der Metropolis-Hasting Algorithmus. Dieser Algorithmus basiert auf der
Acceptance/Rejection Methode, die Zufallszahlen mit einer Verteilungsdichtefunktion
erzeugt, und dabei, je nach gesetzter Randbedingung, die neugenerierte Zufallszahl
akzeptiert oder ablehnt (Gentle 2002).

Ein Nachteil des Markov Chain Monte Carlo Verfahrens ist die komplexe
Implementierung und der Verlust des Zufallscharakters durch die Verwendung eines
Algorithmus.

Resampling

Bei den Resampling-Methoden werden mehrere Stichprobenwiederholungen aus einer
Ausgangsstichprobe durchgefthrt.

Der Grundgedanke des Resamplings ist, dass eine Stichprobe mit X = X;, ..., Xy einer
unbekannten Verteilungsdichtefunktion als die beste Kenntnis Uber die Verteilung dieser
Stichproben angenommen wird. Werden anschlieBend die Stichproben dber ihre
Wabhrscheinlichkeit in der kumulierten Verteilungsfunktion aufgetragen, kénnen aus
dieser Verteilung weitere Stichproben gewonnen werden (Kroese et al. 2011).
Resampling-Methoden sind nuitzlich, wenn wenig Information Gber die zugrundliegende
Verteilung der Ausgangstichprobe vorliegt (Gentle 2002).

4.2.1 Auswahl des Verfahrens zur Zufallszahlgenerierung

Far die Monte Carlo Simulation wird im Folgenden das Latin Hypercube Sampling (LHS)
angewendet. Dieses Verfahren verflgt Uber jeweils die Vorteile von Random und
Stratified Sampling und ist ein Kompromiss zwischen Komplexitat in der Ausflhrung
einerseits und der bendtigten StichprobengréBe flr eine ausreichend genaue Schatzung
der Wahrscheinlichkeitsverteilung der Ausgangsparameter des Modells andererseits.
Ein Resampling wird hier nicht mehr bendtigt, da ausreichend Informationen aus den
Flugdaten zur Zufallszahlgenerierung vorhanden sind.

4.2.2 Latin Hypercube Sampling

Der Grundgedanke des Latin Hypercube Samplings basiert auf dem Lateinischen
Quaderat, in dem jeweils nur ein Sample oder Symbol einmal in einer Reihe und in einer
Spalte auftritt (Minasny et al. 2006). Das Latin Hypercube Sampling kann fir
mehrdimensionale Problemstellungen angewendet werden und wird wie folgt definiert:
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Es wird angenommen, dass die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion der Variable X
bekannt ist und mit F angegeben wird. F, ist die Verteilungsfunktion der
Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion F fir die jeweils betrachteten Variablen Xi, ..., X;.
Weiterhin wird angenommen, dass die Komponenten X unabh&ngig voneinander sind.
Die Zufallszahlgenerierung mit einer StichprobengréBe n wird nach der Methode von
Stein (Stein 1987), basierend auf dem Verfahren von McKay (McKay 1979), mit der
Gleichung 4.1 beschrieben.

Xie = Fi' (7 Hpje — 1+ &) (4.1)

Xj, beschreibt also die k-te Komponente von X;. Des Weiteren ist n die Anzahl der
Stichprobenund P = (pj) eine N x K Matrix, bei der jede Spalte von P eine unabhéangige
zufallige Permutation aus einem beliebigen Intervall ist.

ik G=1,..,N; k = 1,..,K) ist eine Matrix mit zufélligen Variablen, die im Intervall [0 1],
mit der Basis einer Normalverteilungsfunktion, generiert und unabhé&ngig von P ist.

In Abbildung 10 ist ein Latin Hypercube Sampling mit der Stichprobe mit n = 4 und zwei
Variablen K = 2 fir X gleichverteilt Gber ein Quadrat dargestellt. p;y, ..., pjx bestimmt in
welcher Zelle des Quadrates X; liegt und ¢, die Position in der Zelle.

/ ;
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®

Kumulierte Wahrscheinlichkeit
°

o
=<
.

Kumulierte Wahrscheinlichkeit

3 % 7
Abbildung 10: LHS fir zwei Variablen (K = 2) mit der Stichprobe n = 4 bei einer Normalverteilung
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4.3 Durchfuhrung der Monte Carlo Simulation anhand des HOST-
Modells

In diesem Kapitel wird die Vorgehensweise der Monte Carlo Simulation anhand des
HOST-Modells vorgestellt. Zuerst werden die Eingangsparameter in deterministisch und
zuféllig unterteilt. AnschlieBend werden Intervalle festgelegt, in denen die Werte fir die
zufélligen Eingangsparameter generiert werden. Hierfir werden verschiedene stationare
Flugzustande aus Flugversuchen ausgewahlt und die Messwerte, die den
Eingangsparametern entsprechen, analysiert.

Des Weiteren werden die Ausgangsparameter ausgewahlt, die fir die
Flugbereichsgrenzen entscheidend sind. AbschlieBend wird eine Abschatzung der
bendtigten Stichproben fir die Monte Carlo Simulation durchgefihrt.

Betrachtung der Eingangsparameter

Die Geometrien des unbemannten Hubschraubers werden in das Modell eingegeben.
Die Abmafe des unbemannten Hubschraubers und auch die aerodynamischen Profile
der Rotoren sind bekannt und werden als deterministisch angenommen. Die Parameter
zur Beschreibung der Umgebungsbedingungen, der Position des unbemannten
Hubschraubers bezlglich der Erde, der Konfiguration des Hubschraubers, der
Startbedingungen und der Steuereingaben sind in Tabelle 2 aufgelistet.
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Tabelle 2: Eingangsparameter des HOST-Modells

Eingangsparameter Abkirzung Einheit
Umgebungsparameter

Druckhéhe h [m]
Temperatur Toc [°C]
Konfiguration

Masse m ‘ [kg]
Lageparameter beziiglich der Erde (geodatisches Koordinatensystem)
Winkel zur Erde x-Achse Dyeo [°]
Winkel zur Erde y-Achse Ogeo [°]
Ausrichtung des Hubschraubers am Start Ygeo [°]
Startbedingungen (kérperfestes Koordinatensystem)

Horizontale Geschwindigkeit Vhor [km/h]
Vertikale Geschwindigkeit Vper [m/s]
Nickwinkel ¢ [°]
Rollwinkel 6 [°]
Gierwinkel Y [°]
Nickrate P [°/s]
Rollrate q [°/s]
Gierrate r [°/s]
Steuereingaben

Kollektiv Steuereingabe (Kollektivsteuer) b, [°]
Roll Steuereingabe (Langssteuer) Oy [°]
Nick Steuereingabe (Quersteuer) 5y [°]
Gier Steuereingabe (Pedalsteuer) 5y [°]

Die in Tabelle 2 aufgelisteten Parameter werden hier als zuféllig angenommen. Im
Gegensatz zu den geometrischen Angaben, die nur sehr geringe Unsicherheiten
bezlglich der MaBe aufweisen, werden diese Eingangsparameter auf Basis von
Flugversuchsdaten gewahlt. Die Flugversuchsdaten weisen ebenfalls Ungenauigkeiten
auf (siehe Kapitel 2.6), sodass diese Eingangsparameter aus diesem Grund nicht als
deterministisch betrachtet werden kénnen.

Um die Streuung der Eingangsparameter beschreiben zu kénnen, werden Flugdaten von

verschiedenen stationaren Flugzustdnden aus drei verschiedenen Flugversuchen
betrachtet.
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Auswahl der Flugzustande

Die Flugzustéande eines Hubschraubers unterscheiden sich grundsatzlich zwischen
stationdren und instationdren Flugzustdnden. Stationdre Flugzustdnde sind
unbeschleunigte Flugzustande, zu denen der Schwebeflug, der axiale Steig- und Sinkflug
sowie der Kurvenflug gehdren. Instationare Flugzustande sind transiente Flugmandver
(Van der Wall 2015). Transiente Flugmandver sind Flugzustdénde, die einer
Beschleunigung unterliegen und sich somit mit der Zeit verandern.

Die ausgewahlten Flugzustande fir die Sensitivitatsanalyse sind in den Abbildungen 11,
12 und 13 zu sehen (grau markiert) und in Tabelle 3 aufgelistet. Die geringe Anzahl der
ausgewahlten Flugzustande ist auf die begrenzte Auswahl an Flugversuchsdaten
zurtickzufihren. Einhergehend ebenfalls die betrachtete Dauer von finf Sekunden pro
Flugzustand.

Tabelle 3: Auswahl der Flugzustédnde

Nr. | Flugzustand | Start [s] | Ende [s]
Flug 1: 18.01.2017

1 Schwebeflug 189 194
2 | Steigflug 479 484
3 | Vorwartsflug ca. 5 m/s 222 227
4 | Vorwartsflug ca. 10 m/s 331 336
5 | Kurvenflug ca. 5 m/s 770 775
6 | Kurvenflug ca. 10m/s 828 833
Flug 2: 23.05.2017

7 | Schwebeflug 556 561
8 | Steigflug 382 387
9 | Vorwartsflug ca. 5m/s 513 518
10 | Vorwartsflug ca. 10 m/s 471 476
Flug 3: 18.10.2017

11 | Schwebeflug 547 552
12 | Steigflug 1730 1735
13 | Vorwartsflug ca. 5 m/s 776 781
14 | Vorwartsflug ca. 10 m/s 360 365
15 | Vorwartsflug ca. 15 m/s 638 643
16 | Kurvenflug ca. 10 m/s 304 309
17 | Kurvenflug ca. 15 m/s 643 648
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Das Koordinatensystem, in dem die Messwerte dargestellt werden, ist in Abbildung 11
zusehen.

y, East

X, North

I3 :

z, Down

Abbildung 11: NED (North East Down) Koordinatensystem

Das Koordinatensystem der Messwerte ist NED (North East Down). Das bedeutet flr die
Auswahl der Flugzustande, dass v, und v, Aufschluss darlber geben, in welcher
Richtung und mit welcher horizontalen Geschwindigkeit sich der Hubschrauber bewegt.
v, beschreibt, ob der Hubschrauber steigt (-v,) oder sinkt (v,). Mit diesen Informationen
lassen sich die Flugzustande aus den Geschwindigkeitsdiagrammen (Abbildung 12-14)
herauslesen.
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Abbildung 12: Geschwindigkeitsdiagramm Flug1
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Abbildung 14: Geschwindigkeitsdiagramm Flug 3
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Zufallszahlgenerierung der Eingangsparameter

FOr die Bestimmung des Intervalls, in dem die Eingangsparameter fur die
Sensitivitatsanalyse variieren, wird Uber den auswahlten Zeitraum von finf Sekunden der
Erwartungswert (Gleichung 4.2) und die Varianz (Gleichung 4.3) der Eingangsparameter
auf Basis der Flugdaten berechnet.

Der Erwartungswert p gibt den Wert an, den eine bestimmte Stichprobengré3e n mit den
Variablen x; im Mittel annimmt:

h= X; (4.2)

Sk

n
i=1
Die Streuung der Variablen um den Erwartungswart wird mit der Varianz ¢ angegeben:

n

1
o= =) (= W (4.3)

=1

Mit der Kenntnis des Erwartungswertes und der Varianz kann die
Stichprobengenerierung mit Latin Hypercube Sampling in dem jeweils berechneten
Intervall far jeden Eingangsparameter durchgefihrt werden.

FOr die Simulationsrechnung des Modells sind stetige Eingangswerte ohne groBe
Springe fur die nichtlineare Zeitsimulation notwendig. Aus diesem Grund wird die
Differenz der generierten Zufallszahlen zum ersten Messwert des Flugzustandes auf die
Eingangsparameter beaufschlagt um auf diese Weise die Eingangsparameter fir einen
Zeitraum von funf Sekunden zu variieren. In Abbildung 15 ist beispielhaft eine Anzahl von
Eingangsparametern, geniert mit LHS, fir die Kollektiv Steuereingabe abgebildet.

6.31 B -Messwerte
Stichproben

6.2

6.1 [0

—
—

59" : at

5.8

Abbildung 15: Variation der Stichproben der Kollektiv Steuereingabe tber funf Sekunden
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Auswahl der Ausgangsparameter

Far die AusgangsgréBen wird bei dem Latin Hypercube Sampling eine Normalverteilung
angenommen. Die Normalverteilung besitzt eine um den Erwartungswert symmetrische
Verteilungsdichtefunktion, die wie folgt definiert ist:

1 X—lL
~05-(50)”

PR) = = e (4.4)

Bei der Normalverteilung ist die Standardabweichung normiert. Die Tabelle 4 stellt die
Verteilung der Werte in den Bereichen p+o, n+1960, u+2580 und pt+30 in
Prozent dar:

Tabelle 4: Normierte Standardabweichung der Normalverteilung (Mahl 2014)

Anteil der Werte in B
Bereich Prozent, die in dem i)
Bereich liegen

uto 68,2 %
ut 1960 95 % i i ' t i >
ut+258ac 99 % [-2a u-a pu ute  utlo X
ut3o 99,7 %

Das Helicopter Overall Simulation Tool gibt eine Vielzahl an verschiedenen
physikalischen GréBen fir eine Beschreibung der Flugphysik des unbemannten
Hubschraubers aus. Die AusgangsgréBen, die bei der Monte Carlo Simulation betrachtet
werden, sind die physikalischen GréBen, die Grenzbelastungen des unbemannten
Hubschraubers beschreiben. Die Grenzbelastungen werden unter anderem durch
strukturelle Grenzen, aerodynamische Grenzen und die Leistungsgrenze des
Hubschraubers definiert. Weitere Grenzen, wie z.B. die Flugregelungsgrenze, werden
hier in dieser Arbeit nicht weiter betrachtet.

Die strukturellen Grenzen definieren sich Uber die Strukturfestigkeit der kritischen
Komponenten des Rotors und des Hubschrauberrumpfs. Aerodynamische Grenzen
werden unter anderem durch die maximale Schubgrenze definiert. Die Schubgrenze
dient zur Beschreibung der maximalen Leistungsgrenze des Rotors, bevor sich lokale
Strémungsabrisse am Rotor ausbreiten und aufgrund dessen sich der Auftrieb verringert
(Padfield 1996). Aus diesen Grinden werden fir die Auswertung der Monte Carlo
Simulation das Biege- und Torsionsmoment des Rotormastes als Indikator fir strukturelle
Grenzen und die Leistung als Indikator, sowohl fiir die Leistungsgrenze, als auch far die
aerodynamischen Grenzen des unbemannten Hubschraubers betrachtet (Tabelle 5).
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Tabelle 5: Ausgangsparameter des HOST-Modells

Ausgangsparameter Abklirzung Einheit
Biegemoment (linker und rechter Rotor) M, [daNm]
Torsionsmoment (linker und rechter Rotor) M, [daNm]
Leistung P [kKW]

Abschéatzung der benétigten StichprobengroBe

Flr die Abschatzung der Anzahl der benétigten Stichproben, um eine méglichst genaue
Wahrscheinlichkeitsverteilung der Ausgangsparameter zu erhalten, wird eine Stichprobe
mit 500 Zufallszahlen generiert. AnschlieBend wird der Erwartungswert Uber die
einzelnen StichprobengréBen von 10 bis 500 gebildet (siehe Abbildung 16 und 17).
Generell wird mit einer gréBeren Stichprobenzahl eine genauere Schatzung der
Ausgangsparameter erzielt. Ab einer bestimmten StichprobengréBe bringen meist
weitere Stichproben keinen gréBeren Mehrwert an Informationen.

Die Anzahl der Stichprobengréf3e ist ein Kompromiss zwischen der Rechenzeit der
Simulation und der Genauigkeit der Schatzung der Ausgangsparameter. Reprasentativ
wird hier far die Eingangsparameter (Nick Steuereingabe) und Ausgangsparameter
(Leistung) jeweils nur ein Parameter flr die Abschatzung der StichprobengréBe
ausgewahlt.

0.506 ; 8.85
——— Erwartungswert tber n Stichproben - Erwartungswert tiber n Stichproben
0.504 —— Erwartungswert der Messwerte 8.84
0.502 8.83
T 05 i 8.82
0.498 - 8.81
0.496 - vAv".‘*‘wW 8.8+
0.494 ' ' ! 8.79
100 200 300 400 500 100 200 300 400 500
[n] [n]

Abbildung 16: Erwartungswerte der Nick Steuereingabe  Abbildung 17:Erwartungswerte der Leistung

In Abbildungen 15 und 16 ist zu sehen, dass sowohl bei der Nick Steuereingabe als auch
dem Torsionsmoment des rechten Rotors ab einer Stichprobengré3e von n = 150 der
Erwartungswert keinen gréBeren Schwankungen unterliegt. Die Erwartungswerte
bewegen sich bei der Nick Steuereingabe ab der 150 Stichprobe im Intervall

[0,496 0,497] und die der Leistung im Intervall [8,796 8,801], sodass bereits mit dieser
geringen StichprobengréBe eine ausreichend genaue Schatzung durchgeflhrt werden
kann.

Aufgrund dieser Beobachtung wird die Monte Carlo Simulation mit n = 150 Stichproben
durchgefihrt.
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5 Ermittlung der Ungenauigkeit der Messwerte

In diesem Kapitel werden Quellen der Ungenauigkeiten der Messwerte betrachtet und
die Gesamtabweichung der Messwerte ermittelt. Diese gehen anschlieBend in die
Validierung ein um die Modellungenauigkeit darstellen zu kénnen.

5.1 Messabweichung bei der Messung von Biege- und
Torsionsmoment

Die Torsions- und Biegemomente werden mit Dehnmessstreifen (DMS), die am
Rotormast des superARTIS befestigt sind, gemessen.

FOr die Schatzung der Messabweichung der Dehnmessstreifen wird die gesamte
Messkette (siehe Abbildung 18) betrachtet. Zu Beginn der Messkette stehen die
Dehnmessstreifen, die auf das Messobjekt aufgebracht werden. Das gemessene Signal
an den Dehnmessstreifen wird durch den DMS-Messverstarker verstarkt und
anschlieBend mit dem Analog-Digital Umsetzer (ADU) in ein digitales Signal umgesetzt.
Bei jedem dieser Kettenglieder treten Abweichungen auf, die zu einer
Gesamtungenauigkeit der Messwerte flihren.

Dehnmesstreifen DMS-Messverstarker Analog-Digital
—"] 1 Umsetzer

Abbildung 18: Messkette der Dehnmessstreifen-Messeinrichtung

5.1.1 Dehnmessstreifen

Dehnmessstreifen kdénnen fuar die Messung von Dehnungen, Kraften, Dricken und
Drehmomenten eingesetzt werden. Das Prinzip der Dehnmessstreifen beruht darauf,
dass durch die mechanische Dehnung sich der elektrische Widerstand des
Dehnmessstreifens andert, der wiederum als Spannung (elektrische Signal) gemessen
werden kann. Die Dehnung des Dehnmessstreifen ist dabei proportional zur
Widerstandsanderung.
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Der Aufbau eines Ublichen Dehnmessstreifen wird in Abbildung 19 und 20 dargestellt. Ein
Dehnmessstreifen besteht aus einer elektrisch isolierenden Tragerfolie, einem Messgitter
und einer Abdeckfolie (Keil 2017).

Effektive Messgitterlange Tragerfolie

Messgitter

\ -

4= .__-

Abbildung 19: Schematischer Aufbau eines DMS (Draufsicht)

Abdeckfolie Messgitter
Tragerfolie

Klebstoff /
d 1

7

Bauteil

Abbildung 20: Schematischer Aufbau eines Dehnmessstreifens (Seitenansicht)

Der Dehnmessstreifen wird mittels eines speziellen Kleberstoffs auf dem Werkstlck
befestigt. Dabei ist darauf zu achten, dass der Dehnmesstreifen in der Richtung der
Beanspruchung der auftretenden mechanischen Belastung angebracht wird.

Einfluss auf die Dehnung des Messgitters haben neben der mechanischen Dehnung des
Messobjekts auch noch andere Faktoren, die wiederum zu einem ungenauen
Messergebnis flhren koénnen. Die Faktoren, die bei der Betrachtung des
Messergebnisses vor allem bertcksichtigt werden mussen, sind:
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J Querempfindlichkeit

. Temperaturdnderungen

o Dauerschwingbeanspruchungen
o Kriechverhalten

o Mechanische Hysterese

Die Dehnungszustande in dem Messgitter sind in der Regel zweiachsig, sodass neben
den Langsdehnungen in dem Messgitter auch Querdehnungen auftreten, die ebenfalls
eine Widerstandsveranderung bewirken, die sich auf das Messergebnis auswirken.
Temperaturdnderungen haben zum einen Einfluss auf den Klebstoff. Verandern sich die
Eigenschaften des Klebstoffs kann die Dehnungsibertragung vom Bauteil zum
Messqgitter nicht vollstandig erfolgen (Keil 2017). Zum anderen kann sich durch eine
Temperaturdanderung das Messgitter ausdehnen oder stauchen. Diese Stauchung
bewirkt ebenfalls eine Widerstandsanderung im Messgitter.

Dehnmessstreifen werden haufig fir dynamische Belastungsanalysen verwendet. Nach
einer Vielzahl von Lastwechseln tritt ein Ermidungsverhalten des Dehnmessstreifens
durch die Dauerschwingbelastung auf. Diese Lastwechsel flhren 2zu einer
Nullsignalverschiebung des Messsignals. Dieser Effekt erscheint allerdings erst nach
einer Vielzahl von Lastwechseln.

Ist der Dehnmessstreifen einer langeren Dehnbelastung ausgesetzt, kann sich die
Ruckstellkraft des Messgitters vermindern, aufgrund der auftretenden Relaxation in dem
Tragerwerkstoff des Dehnmessstreifens. Dieser Vorgang lauft langsam ab und wird als
Kriechen bezeichnet.

Im Zusammenhang mit dem Kriechen steht die mechanische Hysterese, die zwischen
der Dehnung des Messobjekts und des Messgitters auftritt (Keil 2017).

Unter der Belastung der Dehnung tritt eine plastische Verformung zwischen der
Tragerfolie und dem Messgitter auf, die dazu fuhrt, dass nach dem Rickgang der
Belastung des Dehnmessstreifens eine Verformung der Tragerfolie zurlckbleibt. Dies
fihrt zu einer Stauchung des Messgitters. Ein weiterer Einfluss auf die Hysterese sind
die Eigenspannungen, die im Dehnmessstreifen auftreten. Diese Eigenspannungen
nehmen in der Regel nach den ersten Belastungszyklen ab.

5.1.2 DMS Messverstarker

Der DMS Messverstarker wird verwendet um die gemessene Spannung an den
Dehnmessstreifen in Millivolt zu einem analogen Signal im Voltbereich zu verstarken. In
Abbildung 21 ist der schematische Funktionsablauf eines Messverstarkers dargestellt.
Zuerst wird die elektrische Spannung an den Dehnmessstreifen angelegt. Durch die
Widerstandsénderung des Dehnmessstreifens andert sich das elektrische Signal. Die
Signalverarbeitung des elektrischen Signals l1&auft anschlieBend in mehreren Schritten ab.
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Mit einem Kalibrierungssignal wird die Messbereichseinstellung des Messverstarkers
festgelegt. Durch den Nullabgleich wird sichergestellt, dass das Messgerat am Anfang
der Messung auf null steht. Daraufhin kann der Verstarkungsfaktor des Signals Uber den
Messbereich eingestellt werden. Im né&chsten Schritt filtert der Tiefpass die
hochfrequenten Stérungen des Signals raus (Bernstein 2014). AbschlieBend wird in der
Endstufe das analoge Signal verstarkt.

Speisespan-
DMS- nungsquelle

Schaltung Intertace
ol e N

bereich

| Kalibrier- Null-  (Verstar-
| \ signal abgleich kung) Tiefpass Analog-

ausgang
4j e
+10V
Endstufe

Abbildung 21: Schematische Funktionszeichnung eines DMS Messverstarkers (Bernstein 2014)

5.1.3 Analog-Digital Umsetzer

Der Analog-Digital Umsetzer wandelt ein analoges kontinuierliches Signal in ein digitales
Signal um. Die Wandlung des analogen Signals in ein digitales Signal erfolgt Uber
Abtastung und Quantisierung des Signals.

Bei der Abtastung wird ein zeitkontinuierliches Signal in ein zeitdiskretes Signal Gberfuhrt.
Dabei werden die Werte des analogen Signals an bestimmten diskreten Zeitpunkten
abgetastet. Andert sich das Ausgangssignal schnell, wird eine entsprechend hohe
Abtastfrequenz f, bendtigt um das Signal verlustfrei abbilden zu kénnen. Abbildung 22
zeigt das abgetastete zeitdiskrete Signal.

U

a4
\ Ty

Abbildung 22: Diagramm eines abgetasteten Signals (Bernstein 2014)

Das abgetastete Signal besitzt eine endliche Bandbreite. Diese Bandbreite beschreibt
das Frequenzspekirum eines Signals. Fir eine verlustfreie Rekonstruktion des Signals,
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diirfen sich die Frequenzspektren nicht iiberlappen (Puente Leén 2015). Uberlappen sich
die Frequenzspekiren wird der Effekt Aliasing genannt (siehe Abbildung 23).

Abtast

impuls Analoges

\ Eingangssignal

/

N\

Abtost— Alias—Frequenz
impuls (Ausgangs—
signa :'

Abbildung 23: Schematische Darstellung des Aliasing Effekts (Bernstein 2014)

Unter Einhaltung des Nyquist - Shannon -Theorems kann der Informationsverlust durch
zu geringe Abtastung verhindert werden. Das Theorem besagt, dass die Abtastfrequenz
f. mindestens zweimal so grof3 sein muss wie die maximale Frequenz des Signals (siehe
Gleichung 5.1).

fa >2 - fmax (5-1)

Nach der Abtastung des Signals wird eine Quantisierung des zeitdiskreten Signals
durchgefihrt. Hierbei wird der Messbereich in Intervalle unterteilt und jedem dieser
Intervalle wird eine Quantisierungsstufe zugeordnet. Das nun zeit- und wertdiskrete
Signal (siehe Abbildung 24) wird abschlieBend codiert.

U

L
LA

Abbildung 24: Diagramm eines wert- und zeitdiskreten Signals (Bernstein 2014)
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5.1.4 Kalibrierung

Zur Darstellung des Zusammenhangs zwischen dem Wert der physikalischen Gré3e und
dem von der Messeinrichtung ausgegebenen Wert, wird eine Kalibrierung durchgeflhrt.
Bei der Kalibrierung der Messeinrichtung mit den Dehnmessstreifen wird eine bekannte
Belastung auf das Messobjekt ausgelbt und mit dem gemessenen Wert vergleichen. Die
Signale der Messung werden der Belastung zugeordnet und mittels einer
Kalibrierungsfunktion beschrieben.

Eine wichtige KenngréBe eines Messgerates ist die Empfindlichkeit. Diese
Empfindlichkeit wird als Verhalinis der am Messgerat aufgenommen Veranderung der
AusgangsgroBe dA zu der Anderung der EingangsgroBe dE beschrieben (Mihl 2014).
Messgerate kdnnen MessgréBen in verschiedenen Messbereichen ausgeben. Die im
Messbereich auftretenden Abweichungen kénnen mittels der in Abbildung 25
dargestellten Kennlinie beschrieben werden. Hier wird das Verhélinis des
Eingangssignals zum Nenneingangssignal dem Verhaltnis Ausgangssignal zu
Nennausgangssignal zugeordnet. Die Darstellung 25 zeigt eine Kennlinie, in der das
Messergebnis durch keine der oben genannten Einflisse beeintrachtigt wird.

Multiplikative Einflisse verursachen einen Anstieg der Kennlinie (siehe Darstellung 25),
die sich durch eine Drehung um den Ursprung der Kennlinie duBert. Dies fuhrt zu einer
Anderung der Empfindlichkeit des Gerates.

Ein Additiver Einfluss bewirkt eine Parallelverschiebung der Kennlinie, sodass dadurch
eine Nullpunktverschiebung auftritt.

Diese Kennlinie kann durch die oben beschriebenen Funktionen des Messverstarkers
beeinflusst werden, die flir das Kalibrieren der Messeinrichtung genutzt werden. Die
Parallelverschiebung kann mit einem Nullabgleich behoben und die Anstiegsanderung
durch die Messbereichseinstellung angepasst werden.

oL
0 0.5 1

BEEy,—

Abbildung 25: Kennlinie der Empfindlichkeit eines Messgerates (Miahl 2014)

34



5.1.5 Schatzung der Messabweichung bei der Messung des Biege-
und Torsionsmoments

Im Folgenden wird beschrieben, wie sich die Schatzung der Abweichung der Messwerte
des Biege- und Torsionsmoments zusammensetzt.

Die Datenblatter (Anhang B. 1) der Dehnmessstreifen geben eine Abweichung durch die
Querdehnung von bis zu +0,2% an, weiterhin beschreiben sie eine
Widerstandstoleranz bei einer Messung von + 0,35 %. Sowohl die Querdehnung als auch
die Widerstandstoleranz sind multiplikative Einflisse und werden bei der Berechnung des
relativen Fehlers aufsummiert (siehe Kapitel 5.1).

Des Weiteren wird der Einfluss der Temperaturverdanderung mittels einer
Temperaturkurve (Anhang B. 2) beschrieben. Hier wird deutlich, dass die
Temperaturanderung einen sehr geringen Einfluss auf das Messergebnis hat, wenn der
superARTIS bei Temperaturen zwischen 15°C und 30°C betrieben wird. Wird der
superARTIS auBerhalb dieses Temperaturbereiches betrieben, kann es zu gréBeren
Messabweichungen kommen.

Die entstandene Kalibrierungsfunktion mit dem relativen Messfehler beschreibt die
Kalibrierungskurve far den Zeitpunkt der Kalibrierung. Der Einfluss des Kriechens bei
dem Dehnmessstreifen andert sich mit der Zeit, sodass in bestimmten Abstédnden eine
erneute Kalibrierung durchgefiihrt werden sollte, um diese Anderung zu erfassen und zu
bertcksichtigen.

Die erzeugte Nullpunktverschiebung durch die mechanische Hysterese, als auch durch
das Dauerschwingverhalten, kann mittels Nullabgleich zu einem Teil ausgeglichen
werden. Der Teil der nicht durch den Nullabgleich berlicksichtigt wird, geht in die
Kalibrierungsfunktion als Parallelverschiebung der Kennlinie ein.

Weiterhin wird die Genauigkeit des DMS-Messverstarkers mit + 0,05% in dem
zugehdrigen Datenblatt angegeben und die Abweichung des Analog-Digital Umsetzer
geht aus den Kalibrierungsdaten mit ca. 0,04 % hervor. Der relative Fehler des DMS-
Messverstarkers und des Analog-Digital Wandels sind ebenfalls multiplikative Einflisse
und werden wie die Querdehnung und die Widerstandstoleranz ebenfalls in der
Berechnung des relativen Fehlers aufsummiert.

Neben all den genannten Einflissen gehen in die Kalibrierung zuséatzlich Fehler der
Montage ein, wie z.B. das ungenaue Aufbringen des DMS in der Richtung der
Beanspruchung, sowie Fehler, die wahrend der Kalibrierung selbst entstehen. Diese
werden hier mit ca. 2% geschatzt. Ein Fehler bei den Kalibrierungen kann beispielsweise
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das nicht korrekte Ablesen eines Messwertes sein. Fehler, die wahrend der Kalibrierung
entstehen, gehen mit einem Fehler von 2,3 % ein.

Weitere Einflisse, die sich auf die Kalibrierungsergebnisse auswirken kdnnen, sind
beispielsweise Krafteinwirkungen auf den Kalibrierungsaufbau. Diese Art von
Abweichungen wird mit 2, 4 % berdcksichtigt.

Dies fuhrt zu einer Gesamtabweichung von 7,35 %.

AXmkges = XQuer T Xa  + XpMmsver + Xkalab T Xap  + XMmon t+ Xexer ® 7,35%  (5.2)

AxXpigges = 0,2% +0,35% +0,05% +231% +0,04% +24%+2% =~735% (5.3)

5.2 Messabweichung bei der Messung der Drehzahl

Die Leistung wird bei den Messdaten aus dem Produkt des Drehmoments und der
Rotordrehzahl errechnet. Fur die Messungenauigkeit der Leistung wird aus diesem
Grund die Messabweichung der Rotordrehzahl betrachtet.

Die Rotordrehzahl wird mit zwei verschiedenen Sensoren, einem optischen Sensor mit
einer Reflexionslichtschranke und einen Inkrementalen Drehgeber, gemessen.

5.2.1 Optischer Sensor mit Reflexionsschranke

Der optische Sensor mit Reflexionslichtschranken besteht aus einer Empfanger Sender
Einheit und einem Reflektor ist (siehe Abbildung 26), der am Messobjekt angebracht
(Bernstein 2014). Fur den Sender wird herkdbmmlicherweise eine Leuchtiode verwendet.
Der Empfanger detektiert das Wechsellicht des Senders. Bei der
Rotordrehzahlmessung des superARTIS ist der Reflektor am Rotormast befestigt.
Durch das Drehen des Rotormastes wird das Licht pro Umdrehung einmal reflektiert.

Lichtstrahl
Reflektor

Empféanger
Sender

Abstrahl- bzw.
Empfangskeule

Abbildung 26: Optischer Sensor mit Reflexionslichtschranken
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5.2.2 Inkrementale Drehgeber

Die Funktionsweise des inkrementalen Drehgebers basiert in der Regel auf dem Prinzip
der Gabellichtschranke und einer Drehscheibe mit lichtdurchldssigen oder
reflektierenden Segmenten (Bernstein 2014).

Die Gabellichtschranke ist eine Einweg-Lichtschranke, bei der Empféanger und Sender in
einem geringen Abstand voneinander entfernt sind. Durch das Drehen der Scheibe
entsteht ein Lichtsignal, welches abwechseln hell und dunkel ist, und vom Empfanger
aufgenommen wird. Das detektierte Wechselsignal wird anschlieBend verstarkt und
mithilfe des Schmitt-Triggers in ein rechteckiges digitales Signal umgewandelt (siehe
Abbildung 27).

Schmitt—
Sender Blende Empfdnger Verstdrker Trigger
= Il sy H > T ou
m ) O
Linse Linse
Raster

Abbildung 27: Schematische Zeichnung der Funktionsweise eines Inkrementalen Drehgebers (Bernstein 2014)

Aufgrund der Redundanz der Drehzahlmessung und der sehr geringen Abweichung der
Messwerte (siehe Abbildung 28) werden die Abweichungen durch die Drehzahlmessung
fur die weiteren Betrachtungen vernachlassigt.

960 j

Inkremental Drehgeber
optischer Sensor

958

952 -

950

[s]

Abbildung 28: Drehzahlmessung mit einem optischen Sensor und inkrementalen Drehgeber im Vergleich
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6 Datenanalyse mithilfe von Neuronalen
Netzen

Far die Darstellung der Modellungenauigkeit mithilfe von Neuronalen Netzen wird zuerst
der verwendete Levenberg-Marquardt Algorithmus erklart. AnschlieBend wird die
Ausgleichsrechnung zur Darstellung der Modellungenauigkeit anhand des HOST-
Modells erlautert.

6.1 Levenberg-Marquardt Algorithmus

Flr das Trainieren des Neuronalen Netzwerkes zur Bestimmung der Matrix A,, (siehe
Kapitel 3.3) wird der Levenberg-Marquardt Algorithmus angewendet. Besteht das
Neuronale Netz aus nicht mehr als 100 Neuronen, so wurde gezeigt, dass dieser
Algorithmus viel effizienter als andere Verfahren ist, wie z.B. das Verfahren der
Konjugierten Gradienten oder auch die Verfahren mit verschiedenen Lernalgorithmen
(Hagan et al. 1994).

Der Levenberg-Marquardt Algorithmus ist eine Methode der nichtlinearen kleinesten
Quadrate und baut auf der ,Methode der kleinesten Quadrate® und dem Newton-Gauf3
Algorithmus auf. Fur die Herleitung des Algorithmus wird im Folgenden auf die lineare
Regressionsanalyse, das Bestimmtheitsmal3, die Methode der kleinsten Quadrate und
den Gauf3-Newton Algorithmus eingegangen.

Lineare Regressionsanalyse

Eine lineare Regressionsanalyse wird durchgeflhrt um einen Zusammenhang zwischen
zwei Variablen x und y eines Datensatzes zu schatzen. Die Regressionsfunktion wird in
Gleichung 6.1 dargestellt.

Y= by+ by -X, (6.1)

Y ist die Schatzung der abhangigen beobachteten Variablen Y,., b, ist ein konstanter Wert,
der den Schnittpunkt mit der y - Achse angibt, b, ist der Regressionskoeffizient (Steigung
der Regressionsgeraden) und X, ist die unabhangige Variable.
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Durch die Regressionsgerade werden die Variablen Y, angenahert. Der Abstand
zwischen der geschatzten Variable ¥ und dem beobachteten Y, Wert wird Residuum r
genannt und wird durch die Differenz des Abstandes des beobachteten und dem
geschatzten Wert flr die Anzahl K der Beobachtungen gebildet (siehe Gleichung 6.2).

r=y— P mit k=12,...K (6.2)

Die Regressionsfunktion kann unter Einbeziehung der Residuen wie folgt beschrieben
werden:
Vi = by + bixp +71 (6.3)

Das Residuum wird als KenngréBe verwendet, die zur Optimierung der
Regressionsgeraden dient. Dabei wird fur die Optimierung der Regressionsfunktion ein
Wert, der gegen Null geht, des Residuums angestrebt (Backhaus et al. 2016).

BestimmtheitsmaB

Das BestimmtheitsmaR R? ist ein MaB zur Beschreibung der Glite der Optimierung und
wird gebildet aus dem Verhaltnis der Varianz der Residuen zu der Varianz der
Messwerte. Der Wertebereich des BestimmtheitsmaBes liegt zwischen 0 und 1, wobei
der Wert 1 fir eine hohe Giite steht.

K 2
k=1 €k

R = o e 57 (6.4)

Die Methode der kleinsten Quadrate

Die Methode der kleinsten Quadrate, auch Kleinst-Quadrat-Kriterium genannt, ist ein
statistisches Schatzverfahren. Der Ansatz fir dieses Verfahren bildet Gleichung 6.5. Wird
der Wert ¢(x) in Gleichung 6.5 minimal, wird die Abweichung der Regressionsgeraden
ebenfalls minimal zu den beobachteten Werten Y (Backhaus et al. 2016).

K K
F) =) 12 = ) e — P mit §(x) = (o + byx) > min  (65)

Fir mehrdimensionale Optimierungsprobleme wird die Gleichung 6.5 erweitert, indem r
als ein Residuenvektor r : R™ - R™ definiert wird mit:

r(x) = (r(x0), 12 (x), ..., 1 ()T (6.6)
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Weiterhin wird angenommen, dass r(x) eine glatte Funktion und damit unendlich
differenzierbar ist und fir weitere Betrachtungen n > m gilt. Zuséatzlich werden die
Annahmen getroffen, dass die Abweichungen r als unabhangig und gleichverteilt in einer
Normalfunktion sind. Unter diesen Annahmen und Erweiterungen kann die Gleichung 6.5

mit der euklidischen Norm als f(x) = %IIr(x)II% geschrieben werden (Nocedal et al.

1999). Fir die Schatzung r? —» min wird die Gleichung r(x) differenziert. Die partielle
Ableitung kénnen mittels n x m Jacobi-Matrix dargestellt werden, die wie folgt definiert ist:

() = [
] X) = Sxi j=1,2,..,m (67)
i=1,2,..,n

Mit der Jakobi-Matrix kann der Gradient und die Hesse-Matrix flir die Funktion
folgendermal3en dargestellt werden:

m

PFG) = D GOV ) = JOTr() 68)
j=1
P2Fe) = ) PR VT + ) 7 h@
j=1 j=1
=JTT() + ) V) (69)
j=1

Fir lineare Anwendungen (V?r; = 0) ist die Jacobi-Matrix konstant und die Gleichungen
kénnen reduziert werden zu:

1
fG) =3 1Jx+7li3 (6.10)

Vi) = J"Gx + 1), Vif(x)=]"] (6.11)
Zur Optimierung des Abstandes r wird Vf(x*) = 0 gesetzt, sodass die Gleichung 6.10

(oben) fiir jeden Wert x* erflllt werden muss:

Jjx* = —=]"r (6.12)
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Die Lésung des Gleichungssystems (6.12) erfolgt meist Uber folgenden Algorithmus
(Nocedal et al. 1999):

1) Berechnung der Koeffizientenmatrizen J7J und —J7r
2) Berechnung der Cholesky Zerlegung der symmetrischen Matrix J7]

Die Cholesky Zerlegung ist definiert als:  JTJ = RTR, (6.13)
dabei ist R eine n x n obere Dreiecksmatrix.

3) Substitution von JTJ mit den Dreiecksmatrizen RTR im Gleichungssystem um die
Lésung fur x* zu erhalten

Der GauB-Newton Algorithmus

Eine Methode um nichtlineare kleinste Quadrate Problemstellungen zu Iésen ist die
Anwendung des GauB-Newton Algorithmus. Die Grundlage fir den GauB-Newton
Algorithmus bildet das Liniensuchverfahren von Newton (Gleichung 6.14).

V2f () pt = —f (%) (6.14)

Das Liniensuchverfahren berechnet bei jeder Wiederholung eine Suchrichtung p, und
entscheidet, wie lange diese Richtung eingehalten wird. Die Wiederholungsvorschrift fir
allgemeine Liniensuchverfahren lautet x,,; = x, + axpr, wobei «, Schrittlange ist
(Nocedal et al. 1999).

Das Liniensuchverfahren wird fir den GauB-Newton Algorithmus modifiziert, mit der
Naherung V2f, ~ JI ], .Daraus ergibt sich:

Ji Je v = =Ji J (6.15)
Aus Gleichung 6.9 und 6.15 erhalt man:
2
@EMTV fio = @I ke = — @ I = = [kpM|; <0 (616)

Des Weiteren erhélt man aus der Gleichartigkeit der Gleichungen 6.12 und 6.15, dass
pr" die Lésung der Methode der kleinsten Quadrate min, ||/xp + fill3 ist.
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Levenberg-Marquardt Algorithmus

Der Levenberg-Marquardt Algorithmus unterscheidet sich vom Newton-Gauf3
Algorithmus darin, dass anstatt eines Liniensuchverfahrens das Trustregion-Verfahren
verwendet wird (siehe Abbildung 29). Wéahrend das Liniensuchverfahren sich darauf
fokussiert die optimale Schrittlange a in einer Richtung zu finden, wird bei dem
Trustregion-Verfahren die Richtung und die Schrittlange gleichzeitig ermittelt. Ist die
Schritttange bei dem Trustregion-Verfahren nicht akzeptabel, wird die GréBe des
Bereichs (Trustregion) verkleinert. Generell andert sich die Richtung der Schrittlange,
wenn sich die GréBe der Trustregion verandert (Nocedal et al. 1999). Fir eine sphérische
Trustregion gilt die Iterationsvorschrift

min,, % I/p + fill3 in Abhangigkeit von ||p|| < A, (6.17)
wobei 4, der Trustregion Radius ist. Die dazugehdrige Modellgleichung lautet:
@) = = Il + 7 J e + 5 pT I Ji v
k 2k ket U Tk Tk (6.18)

Richtung des
Liniensuchverfahrens

... Trustregion

Konturvon my

Trustregion Schritt

Konturvon f

Abbildung 29: Trustregion- und Liniensuchverfahren (Nocedal et al. 1999)
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6.2 Darstellung der Modellungenauigkeit des HOST-Modells

Die Darstellung der Modellungenauigkeit wird mit dem Gleichungssystem

“DYourputnn = Aax * Fimpue (Gleichung 3.1) beschrieben.

Die Matrix A4, wird mithilfe von Neuronalen Netzen ermittelt. Die Ausgleichungsrechnung
mittels Neuronale Netzen eignet sich hier besonders aufgrund der mehrdimensionalen
Problemstellung. Fir die Analyse der Daten mit Neuronalen Netzen werden ein Vektor
mit den Eingangsparametern und ein Vektor mit Ausgangsparameter aufgestellt. Die
Eingangsparameter sind die folgenden physikalischen Grd3en, die einen groBen Einfluss
auf die AusgangsgréBen haben:

1) Barometrische Hohe h 8) Kollektiv Steuereingabe 4,
2) Masse m 9) Roll Steuereingabe 4§,

3) Geschwindigkeit in x-Richtung v, 10) Nick Steuereingabe 4,
4) Geschwindigkeit in y-Richtung v, 11) Gier Steuereingabe &,
5) Geschwindigkeit in z-Richtung v,

6) Rollwinkel ¢

7) Nickwinkel 6

Die Modellgleichungen und die Strahltheorie (siehe Kapitel 2) zeigen, welche
physikalischen GroBen auf die Flugphysik des unbemannten Hubschraubers einwirken.
Die Flugeigenschaften des Hubschraubers verandern sich mit der Dichte und Temperatur
der Luft. Die Hohe ist ebenfalls ein wichtiger Indikator. Befindet sich der Hubschrauber in
Bodennahe tritt der Bodeneffekt auf, der sich auf die Flugeigenschaften auswirkt. Die
Masse des Hubschraubers ist ein wichtiger Faktor fur die Schuberzeugung. Ebenfalls
entscheidend fir die Ausgangsparameter sind die Geschwindigkeiten v,,v, unduv,.
Diese Parameter beschreiben den Flugzustand des unbemannten Hubschraubers. Mit
dem Roll- und Nickwinkel wird die Position des unbemannten Hubschraubers gegenuber
der Erde angegeben. Die Roll-, Gier- und Nickrate gehen nicht in den Vektor ein, da diese
bei stationaren Flugzustanden konstant Null sind. Entscheidend sind die Steuereingaben
der Kollektiv-, Roll-, Nick- und Giersteuerung, die mafgeblich Indikatoren fur die
Rotorblattanstellungen sind.

In die Ausgangsmatrix geht die Abweichung zwischen den Simulationsdaten zu den
Messwerten des Biegemoments, Torsionsmoment und der Leistung ein, die aus der
Sensitivitatsanalyse und der Validierung hervorgehen. Genauere Erlauterungen, wie sich
diese Abweichung zusammensetzt, wird in der Auswertung (Kapitel 7.3) erlautert.

Aus diesen Betrachtungen entsteht fiir die Eingangsmatrix X;,,,,,,+ €ine 11 x n Matrix und

fur die AusgangsgréRen 4youepu: €ine 3 x n Matrix.
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Durchfiihrung der Datenanalyse mit Neuronalen Netzen

Die Variablen Y werden fur die Datenanalyse mit neuronalen Netzen in Trainingsdaten,
Validierungsdaten und Testdaten aufgeteilt. Aus den siebzehn ausgewahiten
Flugzustanden beschreiben pro Flugzustand jeweils finf Variable Y, die
Modellungenauigkeit der Simulationsdaten, sodass insgesamt Y, = 85 Variable zum
Trainieren des Neuronalen Netzes verwendet werden. Diese werden wie folgt aufgeteilt

(siehe Tabelle 6):

Tabelle 6: Aufteilung der Daten fiir das Training mit Neuronalen Netzen

Art der Daten Anteil in Prozent Anzahl der Daten
Trainingsdaten 70% 59
Validierungsdaten 15% 13
Testdaten 15% 13

Die Trainingsdaten werden zum Trainieren des neuronalen Netzwerkes verwendet. Die
Validierungsdaten dienen zur Validierung des Netzwerkes und stoppen das Training,
wenn keine weitere Optimierung maoglich ist. Die Testdaten gehen nicht in das Training
der Daten ein, sondern werden fur die unabhangige Bewertung der Gute des neuronalen
Netzwerkes eingesetzt.

Die Anzahl der Neuronen in der verdeckten Schicht und die Anzahl der verdeckten
Schichten kénnen je nach Problemstellung angepasst werden. In dieser Arbeit werden
10 Neuronen in einer verdeckten Schicht verwendet. Die Schwierigkeit hierbei ist die
richtige Anzahl der verdeckten Neuronen zu wahlen. Es wurde festgestellt, dass mit der
Steigerung der verdeckten Neuronen sich die Fehler der Trainingsdaten minimieren.
Dafur erhdhen sich allerdings die Fehler bezogen auf die Testdaten (Murata et al. 1994).

Mit der Festlegung der Trainingsdaten, der Validierungsdaten, der Testdaten und der
Anzahl der Neuronen kann das Training des neuronalen Netzes mit dem Levenberg-
Marquardt-Algorithmus durchgefiihrt werden.
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7 Auswertung

Die Auswertung erfolgt in finf Schritten:

e Auswertung der Sensitivitatsanalyse (Kapitel 7.1)

e Vergleich der Ausgabe der Simulationsdaten des HOST-Modells mit den
Messwerten (Kapitel 7.2)

¢ Validierung der Simulationsdaten mit den Messwerten (Kapitel 7.3)

e Auswertung der Trainingsergebnisse der Neuronalen Netze (Kapitel 7.4)

¢ Validierung der ermittelten Abweichungen durch die Neuronalen Netze anhand der
Messwerte (Kapitel 7.5)

Grundlegende Angaben zur Auswertung

Aufgrund der Flettner-Rotorkonfiguration werden das Biege- und Torsionsmoment far
jeden der beiden Rotoren analysiert. Hierbei ist der rechte Rotor (RR) der Rotor, der sich
in Flugrichtung auf der rechten Seite des Hubschraubers befindet und der linke Rotor
(LR) folglich auf der gegenlberliegenden Seite. Das Biegemoment ist im rotierenden
System gemessen und auch im rotierenden Koordinatensystem von HOST ausgegeben
(siehe Abbildung 30). Sowohl das Torsionsmoment, als auch die Leistung wird im
rotorfesten Koordinatensystem ausgegeben. Der Azimutwinkel i gibt die Rotorposition
an.

Die Ausgangsparameter der Trimmrechnung werden im Folgenden als stationare
Simulationsdaten und die der nichtlinearen Zeitsimulation als dynamische
Simulationsdaten bezeichnet.

Flugrichtung \ Azimut Rotorposition' > 90

— w1800 T “ '-'-ﬁ--—\-':;:‘ Y=0

festes Koordinatensystem

rotierendes Koordinaten System " Drehrichtung

Abbildung 30: Rotierendes und festes Koordinatensystem von HOST
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7.1  Auswertung der Sensitivitatsanalyse

Die Auswertung der Monte Carlo Simulation erfolgt Cber die Bildung des
Erwartungswertes und der Standardabweichung 1,96 o Uber die Stichproben n = 150.
Die Standardabweichung von 1,96 ¢ ist hier und fir alle folgenden Betrachtungen so
gewahlt worden, dass stets mit dem Erwartungswert und der Standardabweichung (n+
1,96 o) 95% der Daten beschrieben werden (siehe Kapitel 4.5). Die restlichen 5% werden
als AusreiB3er betrachtet.

Die prozentuale Darstellung der Standardabweichung ist ausgewahlt worden um die
Gesamtstreuung ermitteln zu kénnen. Wie diese ermittelt wird, wird in Kapitel 7.3
erlautert.

Es hat sich gezeigt, dass die Verwendung dieser prozentualen Darstellung bei den
Erwartungswerten der Simulationsdaten, die um Null oszillieren, zu sehr hohen
Prozentwerten fihren kann. Fir die Auswertung werden aus diesem Grund die
Stichproben, deren Erwartungswert gegen Null geht, nicht betrachtet um eine
reprasentative Aussage Uber die Standardabweichung 1,96 o treffen zu kénnen.

Die Standardabweichung S,cs wird beispielhaft in Abbildung 31 fir einen Schwebeflug
(t = 189s — 194s) aus Flug 1 gezeigt. In der Abbildung gibt die schwarze Linie den
Erwartungswert der stationdren Simulationsdaten des Biegemoments und der graue
Bereich die Standardabweichung 1,96 ¢ Uber flinf Sekunden (finf Rotorumdrehungen)
far an.

stationére Simulationsdaten
Il Standardabweichung 1,96 o der Simulationsdaten

4

[daNm]

1 2 3 4 5
Rotorumdrehung

Abbildung 31: Standardabweichung der stationdren Simulationsdaten des Biegemoments (RR) aus der
Sensitivitdtsanalyse
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Far die weitere Auswertung werden nur die Werte des Biegemoments, die héchstens
10% von dem Betrag des maximalen Werts abweichen, betrachtet, da sonst der
Erwartungswert gebildet Gber eine Rotorumdrehung im drehenden Koordinatensystem
gegen Null geht.

Auf Basis der Simulationsdaten wird hier eine Abweichung des maximalen Werts von
10% gewahlt (siehe Abbildung 32).

stationéare Simulationsdaten
Il Standardabweichung 1,96 ¢ der Simulationsdaten

[daNm]

1 2 3 4 5]
Rotorumdrehung

Abbildung 32: Schematische Ansicht zur Visualisierung der Betrachtung der Simulationsdaten des
Biegemoments

In der Tabelle 7 sind fir die Flugzustande Schwebeflug, Steigflug, Kurvenflug mit ca.

5 m/s, Vorwaértsflug mit ca. 10 m/s aus dem Flug 1, beispielhaft die maximale
Standardabweichung 1,96 ¢ der Ausgangsparameter, die aus der Sensitivitdtsanalyse
hervorgehen, aufgelistet.

Bei den stationdren und dynamischen Simulationsdaten der Torsionsmomente und der
Leistung zeigt sich, dass die maximale Standardabweichung S;ucsmax Dei einem
Kurvenflug von 5 m/s und einem Vorwartsflug von 10 m/s im Vergleich zum Schwebeflug
steigt. Die Ergebnisse bezlglich des Biegemoments zeigen hier keine klare Tendenz auf.
Dies kann auf die unterschiedliche Betrachtung der Simulationsdaten, wie in Abbildung
32 gezeigt, zurtckgefuhrt werden.
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Tabelle 7: maximale Standardabweichung S;ucsmax der Stichproben aus der Sensitivitatsanalyse

Ausgangsparameter

‘ stationdr S;umcsmax.s

| dynamisch S, ycsmaxd

Flug 1: Schwebeflug

Biegemoment RR 22,08 % 3,54 %
Biegemoment LR 12,67 % 12,52 %
Torsionsmoment RR 3,26 % 3,76 %
Torsionsmoment LR 3,91 % 4,02 %
Leistung 2,17 % 2,44%
Flug 1: Steigflug
Biegemoment RR 20,05 % 6,13 %
Biegemoment LR 22,46 % 17,75 %
Torsionsmoment RR 4,04 % 3,90 %
Torsionsmoment LR 4,91 % 4,54 %
Leistung 2,53 % 2,44 %
Flug 1: Kurvenflug ca. 5 m/s
Biegemoment RR 23,93 % 8,13 %
Biegemoment LR 21,00 % 29,40 %
Torsionsmoment RR 14,53 % 25,50 %
Torsionsmoment LR 23,51 % 12,11 %
Leistung 7,49 % 9,36 %
Flug 1: Vorwartsflug ca.10 m/s
Biegemoment RR 10,55 % 4,55 %
Biegemoment LR 8,72 % 10,27 %
Torsionsmoment RR 8,51 % 13,28 %
Torsionsmoment LR 17,47 % 14,52 %
Leistung 9,40 % 8,16 %
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7.2 Vergleich der Ausgabe der Simulationsdaten des HOST-Modells
mit den Messwerten

Bei einer Trimmrechnung werden die AusgangsgrdoBen des HOST-Modells fir eine
Rotorumdrehung ausgegeben.

Die dynamischen Ausgangsparameter werden mit einer Frequenz 199 Hz ausgegeben.
Die hochfrequente Auflésung der Simulationsdaten ist so gewahlt worden, um
ausreichend Informationen aus den Simulationsdaten ziehen zu kénnen.

Zusatzlich ist bei der Auswertung der Simulationsergebnisse zu beachten, dass die
Simulationsdaten zu den Messwerten phasenverschoben sind. Die Rechnungen der
Simulationsdaten des linken Rotors startet immer bei der Rotorposition mit dem
Azimutwinkel von 0° und die des rechten Rotors bei 90°, wohingegen die Messwerte
abweichende Azimutwinkel fir den gleichen Zeitpunkt aufweisen.

Im Folgenden werden beispielhaft die Ausgabe der Ausgangsparameter Biegemoment,
Torsionsmoment und Leistung fur stationare und dynamische Berechnungen fur einen
Schwebeflugzustand (Flug1) dargestellt (Abbildungen 33-38). Die Messwerte (griin)
beschreiben die AusgangsgréBen des Schwebeflugzustandes aus Flug 1, die mit
stationaren (schwarz) und den dynamischen (blau) Simulationsdaten angenahert werden
sollen. Die in den Abbildungen 33-38 stationdren und dynamischen Simulationsdaten
(S;und S;) sind die ermittelten Erwartungswerte Uber die 150 Stichproben aus der
Sensitivitatsanalyse. In stationaren Flugzustdnden sollten die Ausgangsparameter
annahernd konstant tber den betrachteten Zeitraum bleiben.
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Vergleich der Ausgabe der Simulationsdaten des HOST-Modells mit den
Messwerten des Biegemoments

In Abbildung 33 sind die Messwerte und die stationdren Simulationsdaten S, des
Biegemoments (RR) fiir einen Schwebeflug Uber finf Sekunden dargestellt. Bei dieser
Darstellung ist darauf zu achten, dass die stationdren Simulationsdaten flr eine
Rotorumdrehung berechnet werden und dementsprechend nicht direkt mit den
Messdaten verglichen werden kénnen.

Die Messwerte oszillieren im Intervall [-5,8 5,8] um Null. Die Oszillation um Null ist durch
die Messung im drehenden Koordinatensystem bedingt. Das Fehlen der Daten im
Diagramm bei 4,7 Sekunden ist auf die Bereinigung von Messausrei3ern zurtickzufthren.

In Abbildung 34 wird das Biegemoment des rechten Rotors der dynamischen
Simulationsdaten und der Messwerte fir den gleichen Schwebeflug dargestellt. Auffallig
ist, dass die dynamischen Simulationsdaten hochfrequenter als die Messdaten sind. Die
Messwerte sind mit 12 Hz gemessen, wahrend die Frequenz der berechneten
Simulationsdaten 199 Hz betragt. Durch die niedrige Abtastrate bei den Messwerten
kénnen die unterschiedlichen Frequenzen der Ergebnisse auf den Aliasing-Effekt
zurtickgefuhrt werden (siehe Kapitel 5.2.3).

stationdre Simulationsdaten dynamische Simulationsdaten

Messwerte —— Messwerte
6t 4 6‘
|

THI )

27 \ 1 2}
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8 e 5, ‘ (i

SN ”

6 1 S‘L

8 ; : : : : . .

1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
[s] / Rotorumdrehung [s]

Abbildung 33: Biegemoment RR (stationar) Abbildung 34: Biegemoment RR (dynamisch)

50



Vergleich der Simulationsdaten mit den Messwerten des Torsionsmoments

Die Messwerte des Torsionsmoments der stationaren Simulationsdaten (Abbildung 35)
oszillieren im Intervall [4,2 4,5]. Die Oszillation der Messwerte ist dadurch zu erklaren,
dass durch das Schwenken der Rotorblatter eine zusatzliche Belastung auf den
Rotormast wirkt. Die stationaren Simulationsdaten hingegen weisen eine Oszillation im
Intervall [2,8 3,4] auf. Damit wird das Torsionsmoment von den Simulationsdaten deutlich
unterschatzt.

Auch die dynamischen Simulationsdaten in Abbildung 36 unterschatzen die Messwerte.
Weiterhin sind die dynamischen Simulationsdaten, wie das Biegemoment,
hochfrequenter als die Messdaten. Diese voneinander abweichenden Ergebnisse kdnnen
ebenfalls auf den Aliasing-Effekt zurlickgeflhrt werden. Zudem weisen die dynamischen
Daten deutliche Schwankungen auf. Ein méglicher Grund hierfir kdnnte ein instabiler
Ausgangstrimmzustand in der nichtlinearen Zeitsimulation sein.

dynamische Simulationsdaten
—— Messwerte

stationare Simulationsdaten
Messwerte

[daNm]

25 ; ; : ‘ 25

[s] [s]
Abbildung 35: Torsionsmoment RR (stationar) Abbildung 36: Torsionsmoment RR (dynamisch)
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Vergleich der Simulationsdaten mit den Messwerten der Leistung

Die Leistung wird in den Flugversuchen nicht direkt gemessen, sondern aus dem Produkt
von Drehmoment und der Drehzahl errechnet. Flir den Schwebeflug ist die Drehzahl als
nahezu konstant anzunehmen. Die geringen Schwankungen der Leistung der Messwerte
kénnen deshalb, wie beim Torsionsmoment, auf die Schwenkbewegung der Rotorblatter
zurlckgefiihrt  werden. Die stationaren Simulationsdaten unterliegen grofBBen
Schwankungen im Intervall [6,1 7,3] (siehe Abbildung 37). Die Simulationsdaten zeigen
hier ein sehr instabiles Verhalten und somit groBe Abweichungen zu den Messdaten.
Die dynamischen Simulationsdaten weisen ebenfalls groBe Schwankungen in der
Leistung auf (siehe Abbildung 38).

stationdre Simulationsdaten
Messwerte

dynamische Simulationsdaten
—— Messwerte

W 'WWW

(kW]

(kW]

1 2 3 4 5
[s] [s]
Abbildung 37: Leistung (stationar) Abbildung 38: Leistung (dynamisch)

Maximale Standardabweichung der Simulationsdaten und der Messwerte des
Erwartungswertes

In Tabelle 8 ist die maximale Standardabweichung 1,96 o (S, max) der Simulationsdaten
(S und S;) und der Messwerte gemittelt Gber eine Sekunde exemplarisch fir den
Schwebeflug, den Steigflug, den Kurvenflug und dem Vorwartsflug angegeben. Aus den
Tabellen geht hervor, dass hier ebenfalls die Standardabweichung 1,96 ¢ der
Torsionsmomente und der Leistung beim Vorwartsflug mit ca. 10 m/s sowie beim
Kurvenflug im Vergleich zum Schwebeflug zunimmt. Die geringen Abweichungen bei
dem Biegemoment sind darauf zurlickzuflhren, dass hier nur die Streuung der Werte
betrachtet wird, die héchsten 10% vom Maximalwert abweichen. X steht in der Tabelle
daflr, dass keine Messwerte vorhanden sind.
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Tabelle 8: Maximale Standardabweichung vom Erwartungswert der Simulationsdaten S; 4, und
Messwerte Y;; 4, gemittelt Gber eine Sekunde

Ausgangsparameter | stationdr Sy maxs | dynamisch Sy mara | Messwerte Yy paxn
Flug 1: Schwebeflug

Biegemoment RR 3,53 % 3,48 % 7,47 %
Biegemoment LR 3,53 % 3,41 % X
Torsionsmoment RR 3,79 % 7,28 % 4,20 %
Torsionsmoment LR 17,85 % 11,98 % 6,82 %
Leistung 6,78 % 5,23 % 0,81 %
Flug 1: Steigflug

Biegemoment RR 3,69 % 3,82 % 6,90 %
Biegemoment LR 3,53 % 3,88 % X
Torsionsmoment RR 3,21 % 5,61 % 2,86 %
Torsionsmoment LR 12,54 % 5,53 % 3,42 %
Leistung 4,99 % 2,57 % 1,04 %
Flug 1: Kurvenflug ca. 5 m/s

Biegemoment RR 3,51 % 2,99 % 10,19 %
Biegemoment LR 3,50 % 3,92 % X
Torsionsmoment RR 19,43 % 21,58 % 4.47 %
Torsionsmoment LR 32,55 % 15,71 % 13,38 %
Leistung 21,36 % 14,13 % 1,05 %
Flug 1: Vorwartsflug ca.10 m/s

Biegemoment RR 3,55 % 3,15 % 9,29 %
Biegemoment LR 3,52 % 4,38 % X
Torsionsmoment RR 35,82 % 48,93 % 4,77 %
Torsionsmoment LR 42,66 % 21,20 % 15,38 %
Leistung 33,71 % 24,02 % 3,05 %

7.3 Validierung der Simulationsdaten mit den Messwerten

Fir die Ermittlung der Modellungenauigkeit von HOST werden zwei verschiedene
Betrachtungen angestellt (Abbildung 39):

1) Die Abweichung yaouepue, , ZWischen den Erwartungswerten der Simulationsdaten
S, und den Messwerten Y, gemittelt Giber eine Sekunde in einem Zeitraum von flnf
Sekunden.

Yaoutput; = Su,s - Yu,s (7.1)
Yaoutput, = Sy,d - Yy,d (7.2)
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2) Die maximale Abweichung Yaoutputs . zwischen den Simulationsdaten und den
Messwerten gemittelt Gber eine Sekunde in einem Zeitraum von fiinf Sekunden.
Maximal bedeutet hier, dass 95 % Werte (Standardabweichung 1,96 ¢ ) in diesem
Bereich liegen. Hierbei gehen die Gesamtstreuung S,ycs aus der
Sensitivitdtsanalyse und maximale Streuung der Simulationsdaten S, 4, Sowie
die Gesamtabweichung der Messwerte Y; ,.;, gemittelt Gber eine Sekunde in
Prozent ein.

y _g g Sws*Sogess ,  Yus*Yogess (7.3)
AOutput3 u,s 100 u,s 100
y _ + Su,d * Sa,ges,d Y. .+ Y/,L,s *Ig ges,d (7.4)
AOutputy u,d 100 ud 100
mit Sa,ges,s = SoMCS,s + Sa,s ) (7.5)
Sa,ges,d = SaMCS,d + Sa,d ’ (7.6)
und Yo,ges = AxMK,ges + Ya,max (7.7)
10 1
stationare Simulationsdaten
95 I maximale Streuung der stationaren Simulationsdaten
dynamischen Simulationsdaten
» maximale Streuung der dynamischen Simulationsdaten
9F Messwerte
I maximale Streuung der Messwerte
8.5
§. 8 | — - -
Youtput, youtputz yout,,uts youtput4
75 k y I l
7 -
6.5 F L
6 1 | 1 1 | 1 ]
1 15 2 25 3 3:D 4 4.5 5

[s]
Abbildung 39: Leistung des Schwebeflugzustandes Flug 1
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Hier erscheint es nicht zielfihrend, die Simulationsdaten direkt mit den Messwerten zu
vergleichen, aufgrund der groBen Schwankungen der Simulationsdaten.

Aus den Betrachtungen der Diagramme (Abbildungen 35-38) geht hervor, dass die
Simulationsdaten meist um einen Mittelwert oszillieren, sodass die Bildung des
Erwartungswertes hier sinnvoll erscheint.

Zusatzlich weisen die Simulationsdaten eine Phasenverschiebung auf. Wird die
Phasenverschiebung behoben durch Zuordnung der Messwerte zu dem Azimutwinkel
der Simulationsdaten, tritt stattdessen ein zeitlicher Verzug ein. Aufgrund der Betrachtung
des Erwartungswertes und der Standardabweichung 1,96 ¢ hat die Phasenverschiebung
geringen Einfluss auf das Ergebnis und wird daher hier vernachlassigt.

In Tabelle 9 sind die maximalen Streuungen der Simulationsdaten und Messwerte
zusammengefasst, die sich aus der Sensitivitatsanalyse (Tabelle 8) und der maximalen
die Streuung der stationaren und dynamischen Simulationsdaten der Leistung und der
Torsionsmomente im Kurvenflug und bei einem Vorwartsflug mit 10 m/s Sekunde im
Vergleich zum Schwebeflug ergeben.

Tabelle 9: maximale Streuung der Simulationsdaten S, 55 und Messwerte Yy ;. gemittelt Gber eine
Sekunde

Ausgangsparameter | stationar dynamisch Messwerte
Sa,ges,s So',ges,d Ya,ges
Flug 1: Schwebeflug
Biegemoment RR 24,98 % 6,67 % 14,82 %
Biegemoment LR 16,20 % 15,64 % X
Torsionsmoment RR 7,06 % 11,04 % 11,55 %
Torsionsmoment LR 21,77 % 15,76 % 1417 %
Leistung 8,95 % 7,39 % 8,16 %
Flug 1: Steigflug
Biegemoment RR 22,96 % 9,07 % 14,25 %
Biegemoment LR 25,98 % 20,62 % X
Torsionsmoment RR 7,24 % 9,51 % 10,21 %
Torsionsmoment LR 17,45 % 10,07 % 10,77 %
Leistung 7,52 % 5,01 % 8,39 %
Flug 1: Kurvenflug ca. 5 m/s
Biegemoment RR 26,81 % 10,90 % 17,54 %
Biegemoment LR 23,92 % 33,33% X
Torsionsmoment RR 33,96 % 47,08 % 11,82 %
Torsionsmoment LR 55,41 % 27,82 % 20,73 %
Leistung 28,85 % 22,87 % 8,40 %
Flug 1: Vorwartsflug ca. 10 m/s
Biegemoment RR 13,81 % 7,52 % 16,64 %
Biegemoment LR 12,24 % 14,65 % X
Torsionsmoment RR 43,92 % 62,20 % 12,12 %
Torsionsmoment LR 60,14 % 35,72 % 22,73 %
Leistung 43,10 % 29,50 % 10,40 %
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7.4 Auswertung der Trainingsergebnisse der Neuronalen Netze

Ist das Training durch die Neuronalen Netze beendet, wird der Zusammenhang zwischen
Eingangsparameter und Ausgangsparameter mittels eines Gleichungssystems
beschrieben. Die Trainingsergebnisse fur die Beschreibung der Modellungenauigkeit sind
fur die verschiedenen Vektoren Yaoutput, , 4, IN Tabelle 10 aufgelistet.

Tabelle 10: Trainingsergebnisse der Neuronalen Netzen

Abweichung Anzahl Daten Bestimmtheitsmaf
der
Neuronen
stationar Trainingsdaten 0,9965
Yaoutput, 10 Validierungsdaten 0,9791
Testdaten 0,9793
dynamisch Trainingsdaten 0,9370
Yaoutput, 10 Validierungsdaten 0,9044
Testdaten 0,9200
stationar (max.) Trainingsdaten 0,9814
Yaoutputs 10 Validierungsdaten 0,9742
Testdaten 0,9401
dynamisch (max.) Trainingsdaten 0,9526
Yaoutput, 10 Validierungsdaten 0,9394
Testdaten 0,9321

Die Trainingsergebnisse weisen fir alle Daten ein Bestimmheitsmal3 von R > 0,9 auf.
Damit werden alle Daten bereits sehr genau mit dem Gleichungssystem geschéatzt.

Exemplarisch  zur  Beschreibung der Abweichung  Yaourpue, Werden die
Regressionsdiagramme der Trainingsdaten, Validierungsdaten und Testdaten (Targets)
verwendet (Abbildung 40). Die errechneten Abweichungen durch die Neuronalen Netze
werden in den Diagrammen als Output bezeichnet. Fir die anderen Abweichungen
Yaoutput, 5, P€finden sich die Regressionsdiagramme im Anhang (A. 1, A. 2 und A. 3).

Die Trainingsdaten werden sehr genau mit einem Bestimmtheitsgrad von R = 0,9915
angenahert. Sowohl die Validerungsdaten als auch die Testdaten zeigen zum Teil eine
gréBere Streuung der Daten entlang der Regressionsgeraden auf. Das spiegelt sich auch
in einem geringen Bestimmtheitsmal3 von R = 0,9792 und R = 0,97932 wieder. Die
Regressionsdiagramme zeigen ebenfalls, dass die ermittelten Abweichungen einen
linearen Zusammenhang besitzen.

56



Training: R=0.99655 Validation: R=0.97915
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Abbildung 40: Regressionsdiagramme von Yaoutput,

Einen Uberblick (iber die Fehler (Errors) der Schatzungen wird in den Histogrammen
(Abbildungen 41-44) veranschaulicht. Dort sind die Verteilungen der Trainings-,
Validierungs- und Testdatenfehler, die aus der Differenz der Ausgangsparameter
(Targets) und den Eingangsparameter (Inputs) errechnet werden, Uber die
verschiedenen Félle (Instances) dargestellt.
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Im Vergleich der Fehlerhistogramme weisen die Fehlerhistogramme yaoutput, Und
Yaoutput, der dynamischen Simulationsdaten die breiteste Verteilung der Fehler auf. Das
bedeutet, dass die errechneten Abweichungen der dynamischen Simulationsdaten
fehlerbehafteter sind und somit nicht so genau die Modellungenaugkeit wie die
stationaren Simulationsdaten abbilden. Auch die in der Tabelle 10 aufgelisteten
Bestimmtheitsmal3e zeigen, dass die hdchsten Abweichungen der Schatzwerte zu den
Ausgangsparametern bei den dynamischen Simulationsdaten vorliegen.
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7.5 Validierung der ermittelten Abweichungen durch die Neuronalen
Netze anhand der Messwerte

Die Messwerte (grin) sind die Zielwerte, die mit den stationaren (schwarz) und
dynamischen (blau) Simulationsdaten (S; und S;) angenahert werden sollen. Ebenfalls
werden die modifizierten Simulationsdaten S,,, die sich aus den urspringlichen
Simulationsdaten S;; (rot und gelb) und der berechneten Abweichung
Yaoutput, ,, NN ZUSAMMensetzen, abgebildet (Gleichung 7.8 und 7.9). Auch werden die

modifizierte maximalen stationaren und dynamischen Simulationsdaten S,,,, (lila und
grau), die sich aus den urspringlichen Simulationsdaten und der maximalen berechneten
Abweichung Yaoueput, , vy €rg€DEN, dargestellt (Gleichung 7.10 und 7.11). Zuerst wird auf
die Regressionsdiagramme, in denen die modifizierten Simulationsdaten Uber die

Messwerte dargestellt sind, eingegangen. AnschlieBend werden die Ergebnisse Uber die
Geschwindigkeit (Geschwindigkeitsdiagramme) aufgezeigt.

Sm,s = Yaoutput, NN T Ss (7.8)
Smd = Yaoutput, NN T Sa (7.9)
Smm,s = Ynoutput; NN T Ss (7.10)
Smma = Yaoutputynny T Sd (7.11)

7.5.1 Regressionsdiagramme

Die folgenden Abbildungen (45-50) zeigen die Regressionsdiagramme der modifizierten
Simulationsdaten und der modifizierten maximalen Simulationsdaten UGber die
Messwerte.

Mit den Darstellungen 45 und 47 wird gezeigt, dass durch die modifizierten
Simulationsdaten eine genauere Schatzung der Messwerte im Vergleich zu den
urspringlichen Simulationsdaten erreicht wird.

In den Abbildungen 46 und 48 werden die modifizierten maximalen Simulationsdaten
ebenfalls im Vergleich zu den urspriinglichen Simulationsdaten gezeigt. Die modifizierten
maximalen Simulationsdaten sollten sich im Optimalfall oberhalb der griinen Geraden
und auch oberhalb der urspriinglichen Simulationsdaten befinden.

Die aufgeteilte Darstellung der Abbildungen 46- 49 ist gewahlt worden, um eine bessere
Ubersicht tber die Datenpunkte zu erhalten.
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Regressionsdiagramme des Biegemoments

Die modifizierten Simulationsdaten weisen eine genauere Schatzung der Messwerte als
die urspringlichen Simulationsdaten auf (siehe Abbildung 45). Dies zeigt sich darin, dass
die modifizierten Daten zum Teil auf der Geraden oder sehr nah an der Geraden liegen.
Die urspringlichen Simulationsdaten hingegen weichen meist sehr stark von der
Geraden ab.

Abbildungen 46 zeigt, dass sich die modifizierten maximalen Simulationsdaten alle
oberhalb der Geraden und ebenfalls oberhalb der jeweils urspriinglichen stationaren oder
dynamischen Simulationsdaten befinden. Nur im Punkt P(2,2) unterschatzen, sowohl die
maximalen stationaren als auch die dynamischen Simulationsdaten, die urspringlichen
Simulationsdaten.

O statibnare Simulationsdaten O stationare Simulationsdaten

O dynamische Simulationsdaten O dynamische Simulationsdaten

* modifizierte stationare Simulationsdaten * modifizierte maximale stationare Simulationsdaten

* modifizierte dynamische Simulationsdaten modifizierte maximale dynamische Simulationsdaten
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Abbildung 45: Regressionsdiagramm des Abbildung 46: Regressionsdiagramm des
Biegemoments (LR) Biegemoments (LR)

60



Regressionsdiagramme des Torsionsmoments

Wie bereits bei den Trainingsergebnissen der Neuronalen Netze festgestellt wurde,
nahern die modifizierten stationéren Simulationsdaten die Messwerte genauer an als die
dynamischen Simulationsdaten. Dies ist in Abbildung 47 sehr deutlich zu sehen. Die
stationaren Simulationsdaten liegen bis auf einen AusreiBBer sehr nahe an der Geraden.
Dagegen unterschatzen die modifizierten dynamischen Simulationsdaten die Messwerte
in den meisten Fallen. Nur in zwei Punkten, P(2,8,2,8) und P(3,3), ndhern die
modifizierten dynamischen Simulationsdaten die Messwerte sehr genau an.

Auch bei der Betrachtung des Torsionsmoments (Abbildung 48), wie bereits beim
Biegemoment, liegen alle modifizierten maximalen Simulationsdaten oberhalb der
Gerade und oberhalb der jeweils urspringlichen stationdren oder dynamischen
Simulationsdaten.

O stationare Simulationsdaten O statidnare Simulationsdaten
O dynamische Simulationsdaten O dynamische Simulationsdaten
* modifizierte stationare Simulationsdaten * modifizierte maximale stationédre Simulationsdaten
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Abbildung 47: Regressionsdiagramm des Abbildung 48: Regressionsdiagramm des
Torsionsmoments (LR) Torsionsmoments (LR)
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Regressionsdiagramme der Leistung

Das Regressionsdiagramm (Abbildung 49) weist insgesamt eine genauere Schéatzung
der Messwerte sowohl durch die modifizierten stationdren als auch dynamischen
Simulationsdaten im Vergleich zu den urspriinglichen Simulationsdaten auf. Dabei ist die
Schatzung mit den modifizierten stationaren Simulationsdaten meist die genauere
Schatzung.

Die modifizierten maximalen stationaren und vor allem die dynamischen
Simulationsdaten streuen sehr stark entlang der Geraden, wie bereits die
Trainingsergebnisse der Neuronalen Netze zeigten (siehe Abbildung 50). Die
modifizierten maximalen Simulationsdaten bilden die mdglichen maximalen Werte der
Simulationsdaten hier nicht ausreichend ab, welches auf die starken Schwankungen der
urspriinglichen Simulationsdaten zurlckzufiihren ist.

O statibnare Simulationsdaten O statidnare Simulationsdaten

O dynamische Simulationsdaten O dynamische Simulationsdaten
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Abbildung 49: Regressionsdiagramm der Leistung  Abbildung 50: Regressionsdiagramm der
(LR) Leistung (LR)

62



7.5.2 Geschwindigkeitsdiagramme

Die folgenden Abbildungen 51 und 52 zeigen die Ausgangsparameter Torsionsmoment
(LR) und Leistung Uber die Vorwartsgeschwindigkeit. Danach wird in Abbildung 53 die
Steigleistung Uber die Vorwartsgeschwindigkeit fir die betrachteten Steigflige und einem
Schwebeflug von Flug 1 gezeigt.

In diesen Diagramme (Abbildung 51-53) geben die Kreise den Erwartungswert gemittelt
dber funf Sekunde der jeweils betrachteten Flugzustande an, die Balken die
dazugehdérige Standardabweichung 1,96 ¢ und das ,x* den maximalen und minimalen
Wert des betrachteten Flugzustandes.

Torsionsmoment-Vorwartsgeschwindigkeits-Diagramm

Es ist zu beobachten, dass die Messwerte des Torsionsmoments mit der Geschwindigkeit
abnehmen. Die Erwartungswerte der ursplnglichen stationdren als auch dynamischen
Simulationsdaten zeigen ebenfalls in der Gesamtbetrachtung einen abnehmenden
Verlauf. Dabei liegen die Erwartungswerte der stationdren und dynamischen
Ausgangssimulatonsdaten nah beeinander, wobei die dynamischen Werte stets héher
sind.

Weiterhin ist im Diagramm 51 zu erkennen, dass mit der Geschwindigkeit die Streuung
der Daten um den Erwartungswert zunimmt. Insgesamt zeigt sich, dass die
Simulationsdaten starken Schwankungen unterliegen, welches unter anderem an den
maximalen stationdren und dynamischen Simulationsdaten, die mit "'x* gekennzeichnet
sind, zu sehen ist. Trotzdem bildet der Erwartungswert eine erste Schatzung der
Messwerte.

Die modifizierten stationaren Simulationsdaten zeigen nur bei den Geschwindigkeiten

Vnor = 0"7’”, Vnor = 15 "Tm Vnop = 19"7’", Vnor = 22 "Tm und vy, = 52"77” eine
Verbesserung der Schatzung der Messwerte. Dagegen werden bei allen anderen
Geschwindigkeiten die Messwerte ber- und unterschatzt.

Somit fihren die modifizierten Simulationsdaten nicht bei allen Geschwindigkeiten zu

einer genaueren Schatzung der Messdaten.

Die Schatzung der oberen Grenze der maximalen Simulationsdaten (n + 1,96 ¢) wird mit
den maximalen modifizierten Simulationdaten bereits sehr gut beschrieben. Der Verlauf
der stationaren, als auch der dynamischen Simulationsdaten, verlauft stets Uber dem
Balken, der die Standardabweichung 1,96 ¢ der Simulationsdaten angibt. Dass der
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Verlauf der modifizierten maximalen Simulationsdaten nicht ndher am Balken verlauft, ist
darauf  zurGckzufUhren, dass Abweichungen durch die fehlerbehafteten
Eingangsparameter mit in diese Betrachtung eingehen.

stationare Simulationsdaten

dynamische Simulationsdaten

Messwerte

modifizierte stationare Simulationsdaten

modifizierte dynamische Simulationsdaten

* modifizierte maximale stationdre Simulationsdaten
modifizierte maximale dynamische Simulationsdaten
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Abbildung 51: Torsionsmoment LR Uber die Vorwartsgeschwindigkeit

Leistung- Vorwartsgeschwindigkeits-Diagramm (P-v Diagramm)

Das P-v Diagramm wird haufig zur Bestimmung/Veranschaulichung von
Flugbereichsgrenzen verwendet. Prinzipiell sinkt der Leistungsbedarf des
Hubschraubers mit steigender Geschwindigkeit. Erst bei héheren Geschwindigkeiten
nimmt der Leistungsbedarf wieder zu. Der Hauptgrund hierfir ist der ansteigende
Widerstand des Hubschrauberrumpfes (Leishman 2002).
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In Abbildung 52 weist das P-v Diagramm einen &hnlichen Verlauf wie das
Torsionsmoment-Geschwindigkeits-Diagramm auf. Die Messwerte zeigen einen Abfall
der Leistung mit zunehmender Geschwindigkeit. Dies entspricht den Erwartungen.
Ebenfalls zeigen die Ausgangssimulationsdaten hdhere Streuungen um den
Erwartungswert bei Geschwindigkeitszunahme.

Auch hier, &hnlich wie beim Torsionsmoment, weisen die modifizierten stationaren

km km

Simulationsdaten in den Geschwindigkeiten vy, = 057, vy = 2257, vpop = 3577,

Vhor = 36"7’" und vy, = 52,5%"1 zu einer Verbesserung der Schatzungen auf.

Desgleichen werden auch hier die Messwerte durch die modifizierten Simulationsdaten
unter- und Uberschéatzt.

Der Verlauf der modifizierten maximalen Simulationsdaten beschreibt nicht in allen
Punkten die obere Grenze (u + 1,96 ¢), sodass auch hier nicht in allen Féllen eine
genaue Schatzung der oberen Grenze vorliegt.

stationdre Simulationsdaten

dynamische Simulationsdaten

Messwerte

modifizierte stationare Simulationsdaten

modifizierte dynamische Simulationsdaten
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Abbildung 52: P-v Diagramm
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Steigleistung-Vertikalgeschwindigkeits-Diagramm

Neben der bendtigten Leistung im Vorwartsflug ist ebenfalls die Steigleistung fur die
Bestimmung von Flugbereichsgrenzen von Interesse. In Abbildung 55 sind die Steigfllige
aus den drei Flugversuchen dargestellt. Die Messwerte der Steigleistung zeigen, dass,
wie erwartet, im Steigflug im Vergleich zum Schwebeflug eine hdhere Leistung bendtigt
wird. Die modifizierten maximalen stationdren und dynamischen Simulationsdaten
unterschatzen deutlich die Messwerte bei einer Steiggeschwindigkeit von 3,53 m/s. Der
Grund far die groBe Abweichung kénnte darin liegen, dass bei dem Flugversuch eine
Kollektiv Eingabe eingesteuert worden ist.

stationare Simulationsdaten

dynamische Simulationsdaten

Messwerte

modifizierte stationare Simulationsdaten

modifizierte dynamische Simulationsdaten
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Abbildung 53: Steigleistung Uber die vertikale Geschwindigkeit
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8 Zusammenfassung und Ausblick

Fir die Ermittlung der Flugbereichsgrenzen des unbemannten Flettner-Rotor-
Hubschraubers superARTIS wird das HOST-Modell eingesetzt. Um eine mdglichst
genaue Aussage Uber die Flugbereichsgrenzen treffen zu kdnnen, wird die
Modellungenauigkeit des HOST-Modells bestimmt und mithilfe von Neuronalen Netzen
abgebildet. Das HOST-Modell wird hierbei als Black Box angenommen.

Die Modellungenauigkeiten aufgrund von fehlerbehafteten Eingangsparameter werden
mit einer Sensitivitdtsanalyse ermittelt; dies geschieht mit der Monte Carlo Simulation.
Die Variationen der Eingangsparameter erfolgt Gber das Latin Hypercube Sampling auf
Basis von Flugversuchsdaten mit verschiedenen stationaren Flugzustéanden.

Die Ausgangsparameter des Modells, die fur die Ermittlung der Flugbereichsgrenzen
betrachtet werden, sind das Biegemoment und das Torsionsmoments des Rotormastes
und die Leistung des unbemannten Hubschraubers. Flir die Ausgangsparameter des
Modells wird zum einen eine Trimmrechnung und zum anderen eine nichtlineare
Zeitsimulation durchgefihrt.

Fir die Validierung der Simulationsdaten mit den Messwerten wird die
Messungenauigkeit der Messwerte aus den Flugversuchsdaten geschatzt. Dazu wird die
Messeinrichtung zur Messung der Torsions- und Biegemoment am Rotormast mittels
Dehnmessstreifen betrachtet. Des Weiteren wird auf die Messabweichung der
Rotordrehzahl eingegangen, die mit zwei verschiedenen Methoden gemessen wird.

Die ermittelte Modellungenauigkeit wird schlieBlich mithilfe von Neuronalen Netzen
abgebildet. Hierbei wird mit dem Levenberg-Marquardt Algorithmus eine
Ausgleichsrechnung (data fitting) durchgefinhrt.

Die Ergebnisse der Sensitivitatsanalyse zeigen, dass die Streuung der
Ausgangsparameter des Torsionsmoments und der Leistung durch die fehlerbehafteten
Eingangsparameter im Vorwartsflug mit der Geschwindigkeit ansteigt. Ebenfalls nimmt
die Streuung der Ausgangsparameter im Kurvenflug im Vergleich zum Schwebeflug zu.
Das Biegemoment hingehen zeigt keine klare Tendenz bei der Betrachtung der
verschiedenen Flugzustande. Dies kann auf die andere Auswertungsmethode des
Biegemoments zurtickgefuhrt werden. Die Auswertung unterscheidet sich hier durch die
Ausgabe der Simulationsdaten des Biegemoments im drehenden Koordinatensystem im
Gegensatz zu den Simulationsdaten des Torsionsmoments und der Leistung im festen
Koordinatensystem.

Des Weiteren weisen sowohl die stationdren Simulationsdaten aus der Trimmrechnung,
als auch die dynamischen Simulationsdaten der nichtlinearen Zeitsimulation oftmals
groBe Schwankungen auf und weichen stark von den erwarteten Werten, den
Messwerten aus den Flugversuchen, ab.
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Fiar die Ermittlung der Modellungenauigkeiten werden zwei Betrachtungen angestellt.
Zum einen wird die Abweichung zwischen den Erwartungswerten der Simulationsdaten
und den Messwerten gemittelt Gber eine Sekunde betrachtet. Zum anderen wird die
maximale Abweichung, die sich durch die ermittelte Gesamistreuung der
Simulationsdaten und der Messwerte ergibt, aufgezeigt.

Zur Darstellung der Modellungenauigkeit wird mit dem Neuronalen Netz ein
Gleichungssystem generiert, welches die (maximale) Abweichung der Simulationsdaten
in Abhangigkeit der Eingangsparameter beschreibt. Die Ergebnisse des Trainings mit den
Neuronalen Netzen weisen mit einem Bestimmtheitsmal3 R > 0,9 bereits eine sehr gute
Naherung der Trainingsdaten auf. Dabei hat sich gezeigt, dass der Fehler der Naherung
bei Verwendung der stationaren Simulationsdaten geringer ist, als bei der Verwendung
der dynamischen Simulationsdaten.

Neben der Validierung durch Trainingsdaten wird die errechnete Modellungenauigkeit
auch anhand von den Messwerten aus den Flugversuchen validiert. Hierflir werden
diese, aus dem von den Neuronalen Netzen generierten Gleichungssystem errechneten
(maximalen) Abweichungen, auf die Simulationsdaten aufaddiert.

Insgesamt zeigen die Ergebnisse, dass durch die Darstellung der Modellungenauigkeit
mithilfe von Neuronalen Netzen bereits eine genauere Schatzung der
Ausgangsparameter fir die stationaren Flugzustande erreicht werden kann als mit den
urspriinglichen Simulationsdaten. Weiterhin kdnnten Verbesserungen der Schétzung
erreicht werden, wenn zusatzliche Flugzustande in das Neuronale Netz eingegeben
werden.

Weitere Optimierungen kdnnten durch die Erhéhung der Anzahl der verwendeten
verdeckten Schichten und Neuronen erreicht werden.

Des Weiteren, je groBer die Auswahl der stationaren Flugzustdnde, desto besser lasst
sich fur verschiedene Flugzustande die Modellungenauigkeit mit dem Neuronalen Netz
darstellen.

Neben den mdoglichen Optimierungen des Trainings mit dem Neuronalen Netz, ist
ebenfalls die Qualitdt und die Auswahl der Flugzustande ein Faktor, die sich auf die
Darstellung der Modellungenauigkeit auswirken.

Die Ergebnisse haben gezeigt, dass durch die Darstellung der Modellungenauigkeit
mithilfe der Neuronale Netze durchaus eine Verbesserung der Schatzung der Messwerte
erreicht werden kann. Durch weiteres Training mit verschiedenen Flugzustdnden kann
die Gite der Darstellung der Modellungenauigkeit erhéht werden.
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HBM-Dehnungsmessstreifen

Technische Daten — Serie Y

DMS-Konstruktion Folien-DMS mit eingebettetem Messgitter
Messgitter
Werkstoff Konstantanfolie
Dicke wm ca. 3,8 oder 5, je nach DMS-Typ
Trager
Werkstoff wm Polyimid
Dicke 451+ 10
Abdeckung
Werkstoff um Polyimid
Dicke 25112
Anschliisse nickelplattierte Cu-Bander, ca. 30 mm lang
bei DMS ohne Anschluss-Bandchen integrierte Lotfldchen, ca. 1,5 mm lang,
ca. 1,6... 2,2 mm breit
zugentlastete Latflachen aus Kupfer-Beryllium
Nennwiderstand 0 120, 350, 700 oder 1000, je nach DMS-Typ
‘Widerstandstoleranz?! % + 0,3 ohne; + 0,35 mit Anschlussbandern
k-Faktor ca 2
Nennwert des k-Faktors auf jeder Packung angegeben
k-Faktor-Toleranz bei = 1,5 mm Messqgitterlange % +15
bei = 3 mm Messqitterlange % 1
Temperaturkoeffizient des k-Faktors 1K ca. (115 + 10) - 10°€
N des Tem koeffizienten des k-Faktors auf jeder Packung angegeben
Referenztemperatur i 23
Gebrauchstemperaturbereich
fiir statische, d.h. nullpunktbezogene M o[ -70 ...+ 200
fiir dynamische, nicht nullpunktt M °C -200 ... + 200
Querempfindlichkeit auf jeder Packung angegeben
bei Referenztemperatur unter Verwendung von Klebstoff Z 70 % -01
am DMS-Typ LY11-6/120
Temperaturgang auf jeder Packung angegeben
Temperaturgang nach Wahl an Wa jet koeffizienten
o fir ferritischen Stahl 1K 10,8 - 10%
o fidr Aluminium 1K 23 -10%
o fiir Kunststoff 1K 65 - 10%
o fiir austenitischen Stahl 1K 16 -10%
o fiir Titan 1K 9 -10%
o fiir Molybdan 1K 54 -10%
a fiir Quarzglas/Kemposit 1K 05 -10%
Toleranz des Temperaturgangs 1K +03 -10%
Ang des Temp gangs im Bereich™ °C -10...+ 120
Mechanische Hysteresel!!
bei Refi peratur und Dehnung & = + 1000 pm/m
am DMS-Typ LY11-6/120
bei 1. Belastungszyklus und Klebstoff Z 70 pumjm 1
bei 3. Belastungszyklus und Klebstoff Z 70 um/m 05
bei 1. Bel klus und Klebstoff X 60 um/m 25
bei 3. Bel klus und Klebstoff X 60 um/m 1
Maximale Dehnbarkeit!!!
bei Refi T unter Ve dung von Klebstoff Z 70
am DMS-Typ LY11-6/120
Dehnungsbetrag £ bei positiver Richtung pm/m 50 000 (a5 %)
Dehnungsbetrag & bei negativer Richtung pm/m 50 000 (45 %)
Dauerschwingverhalten("!
bei Refi peratur unter Ve dung von Klebstoff X 60
am DMS-Typ LY&1-6/120
Erreichbare Lastspielzahl Ly, bei
Wechseldehnung sy = + 1000 um/m und Nullpunkténderung e, A = 300 um/m #> 107 (Priifung wurde bei 107 abgebrochen)
£qm A= 30 pmim > 107 (Prifung wurde bei 107 abgebrochen)
Kleinster Kriimmungsradius 1angs und quer bei Referenztemperatur
bei DMS mit Anschlussbandern mm 03
bei DMS mit integrierten Lotflachen
im Bereich des Messgitters mm 03
im Bereich der Latflachen mm 2
Ver ibare Befesti ittel
kalt hirtende Klebstoffe Z70; X 60; X 280
heil hdrtende Klebstoffe EP 150; EP 3105
[l Die Daten sind abh&ngig von den verschied P tern der Installation und deshalb nur fiir repra Beispiele angegeben.

121 Bei Messgitterlangen von 0,3 und 0,6 mm kann der Nennwiderstand um + 1% abweichen. Fir die Typen LY51/LYSx betragt die Abweichung £ 0,75%. Bei XY9x, RY9x sowie bei den

KY-Typen (pro Kette) + 0,5%

@1 Die Anpassung an Kunststoff (Kennziffer 8) ist nur im Temperaturbereich -10..+50°C maglich

Abbildung 57: B. 1 Technische Daten DMS
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HBM
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Abbildung 58: B. 2 Temperaturkurve des Dehnungsmessstreifens
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Erklarung zur selbststandigen Bearbeitung einer Abschlussarbeit

GemaDB der Allgemeinen Priifungs- und Studienordnung ist zusammen mit der Abschlussarbeit eine schriftliche
Erklarung abzugeben, in der der Studierende bestéatigt, dass die Abschlussarbeit ,— bei einer Gruppenarbeit die
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ohne fremde Hilfe selbsténdig verfasst und nur die angegebenen Quellen und Hilfsmittel
benutzt habe. Wértlich oder dem Sinn nach aus anderen Werken enthommene Stellen sind unter
Angabe der Quellen kenntlich gemacht.

- die folgende Aussage ist bei Gruppenarbeiten auszufiillen und entféllt bei Einzelarbeiten -

Die Kennzeichnung der von mir erstellten und verantworteten Teile der -bitte auswahlen- st
erfolgt durch:

Braunschweig 08.05.2018 (57 /{/(cu%

Ort Datum N—"" Unterschrift im Original




Hochschule fiir Angewandte Wissenschaften Hamburg
Hamburg University of Applied Sciences

Erklarung zur selbststandigen Bearbeitung einer Abschlussarbeit

GemaDB der Allgemeinen Priifungs- und Studienordnung ist zusammen mit der Abschlussarbeit eine schriftliche
Erklarung abzugeben, in der der Studierende bestéatigt, dass die Abschlussarbeit ,— bei einer Gruppenarbeit die
entsprechend gekennzeichneten Teile der Arbeit [(§ 18 Abs. 1 APSO-TI-BM bzw. § 21 Abs. 1 APSO-INGI)] —
ohne fremde Hilfe selbstandig verfasst und nur die angegebenen Quellen und Hilfsmittel benutzt wurden. Wért-
lich oder dem Sinn nach aus anderen Werken entnommene Stellen sind unter Angabe der Quellen kenntlich zu

machen.”
Quelle: § 16 Abs. 5 APSO-TI-BM bzw. § 15 Abs. 6 APSO-INGI

Dieses Blatt, mit der folgenden Erklarung, ist nach Fertigstellung der Abschlussarbeit durch den Studierenden
auszuflllen und jeweils mit Originalunterschrift als letztes Blatt in das Prifungsexemplar der Abschlussarbeit
einzubinden.

Eine unrichtig abgegebene Erklarung kann -auch nachtraglich- zur Ungultigkeit des Studienabschlusses fuhren.

Erklarung zur selbststandigen Bearbeitung der Arbeit

Hiermit versichere ich,

Name: Martini

Vorname: Tanja

dass ich die vorliegende Masterarbeit bzw. bei einer Gruppenarbeit die entsprechend
gekennzeichneten Teile der Arbeit — mit dem Thema:

Entwicklung eines Modellierungsansatzes zur Darstellung der Modellungenauigkeit des flugmechanischen
Modells eines unbemannten Forschungshubschraubers

ohne fremde Hilfe selbsténdig verfasst und nur die angegebenen Quellen und Hilfsmittel
benutzt habe. Wértlich oder dem Sinn nach aus anderen Werken enthommene Stellen sind unter
Angabe der Quellen kenntlich gemacht.

- die folgende Aussage ist bei Gruppenarbeiten auszufiillen und entféllt bei Einzelarbeiten -

Die Kennzeichnung der von mir erstellten und verantworteten Teile der -bitte auswahlen- st
erfolgt durch:

Braunschweig 08.05.2018 (57 /{/(cu%

Ort Datum N—"" Unterschrift im Original




