STEFAN NOTTER

Den antriebslosen Flug zu untersuchen und
technisch umzusetzen ist die urspriinglichs-
te Form der Wissenschaft in der Luftfahrt-
technik W2, Otto Lilienthal nimmt Wissen-
schaftler in die Pflicht ,nicht eher zu ruhen,
als bis wir [...] dasjenige kiinstlich ausfithren
lernen, was uns die Natur im Vogelfluge tdg-
lich vor Augen fuhrt“ 2. Von den Anfingen
bis heute wurden im Rahmen der Segelfliege-
rei neue Technologien in der Luftfahrt ent-
wickelt und erprobt - am offenkundigsten in
den Fachbereichen Leichtbau und Aerodyna-
mik. Aber auch fiir neuartige Verfahren in der
Regelungstechnik stellt der taktisch geprégte
Segelflug ein spannendes Anwendungsfeld
dar. Fliegen ohne eigenen Antrieb erfordert
ein stindiges Abwigen zwischen vollig ge-
gensdtzlichen Handlungsrichtungen: Prima-
res Ziel beim Uberland-Segelflug ist eine vor-
gegebene Strecke schnellstmoglich zuriick-
zulegen. Zugleich erfordert das Erreichen des
Missionsziels das Nutzen von Aufwinden, um
die geforderte Reichweite im antriebslosen
Flug zu erzielen. Aufwinde nutzen zu kénnen
wiederum erfordert seinerseits ein Erkunden
und Kartieren der das Flugzeug umgebenden
Atmosphire.

Dieser Beitrag behandelt zwei Aspekte der
Automatisierung des Segelfliegens: Im ers-
ten Teil Aufwindschiitzer und Beobachtbar-
keitsanalyse wird ein Verfahren beschrieben,
welches erlaubt, mehrere thermische Auf-
winde basierend auf im Flug erfassten Mess-
groflen automatisiert zu lokalisieren sowie

deren Ausprdgung zu schitzen. Ein wichti-
ger Gesichtspunktim Rahmen der Aufwind-
schédtzung ist die Beurteilung der erreichba-
ren Schitzgiite. Diese wird anhand der zum
jeweiligen Zeitpunkt in der Messtrajektorie
enthaltenen Information bewertet.
besondere wird gezeigt, dass typische Be-
wegungsformen von Segelflugzeugen zum
Verlust der Beobachtbarkeit fithren. Der
zweite Teil dieses Beitrags Intelligente Bewe-
gungsplanung behandelt die autonome Be-
wegungsplanung auf der Grundlage der Idee
des Bestarkenden Lernens, welche erlaubt,
die oben beschrieben taktische Abwidgung
in Gegenwart einer nur unvollstindig be-

Ins-

Kurzzusammenfassung:

Geschicktes Ausnutzen thermischer Aufwinde erlaubt es Segelflugpiloten grofie
Distanzen emissionsfrei zuriickzulegen. Fliegen ohne eigenen Antrieb erfordert
dabei ein stindiges Abwiigen zwischen vollig gegensdtzlichen Handlungsrich-
tungen. Aufgrund der Notwendigkeit zur taktischen Abwigung sowie wegen des
stochastischen, nur schwer zu modellierende Charakters der Umgebunyg ist die
Bahnplanung im Uberland-Segelflug eine spannende Aufgabe fiir die Anwen-
dung und Erprobung von Bestidrkendem Lernen. Vorgestellt wird aufSerdem ein
Verfahren zum integrierten LoKalisieren und Charakterisieren mehrerer thermi-
scher Aufwinde auf Basis eines Partikelfilters. Eine Beobachtbarkeitsanalyse
erlaubt dabei eine Bewertung der erreichbaren Schiitzgiite.

Durch Einsatz der erforschten Verfahren kann beispielsweise das Missionsprofil
von unbemannten Flichenflugzeugen mit eingeschrinkter Reichweite erweitert
werden. Zundchst aber ist die Automatisierung des Segelflugs eine spannende
ingenieurtechnische Herausforderung und geeignete Spielwiese zur wissen-
schaftlichen Auseinandersetzung mit neuartigen Verfahren in der Flugregelung.
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Projektion

Aufwing,
Hohe

Abbildung 1:

Modell eines thermischen
Aufwinds, parametrisiert
durch die zu schdtzenden
GrofSen: Position (1), Stirke
(W), Ausdehnung (R)

kannten, stochastischen Umgebung zu au-
tomatisieren.

I. Integrierte Aufwindschiatzung

Im Folgenden wird eine Methode dargelegt,
welche erlaubt die Position und Auspriagung
thermischer Aufwinde zu schétzen. Das hier
vorgeschlagene Verfahren erlaubt das inte-
grierte Lokalisieren und Charakterisieren
mehrerer Aufwinde. Simulationsergebnisse
zeigen die generelle Eignung des Verfah-
rens. Die Auswertung von im Flug erfassten
Messdaten erlaubt eine Einschdtzung beziig-
lich der Zuldnglichkeit unter realen Bedin-

gungen. Eine Beobachtbarkeitsanalyse der
benannten Schéitzaufgabe ist im Abschnitt
Beobachtbarkeit und Erreichbare Schitzgiite
beschrieben.

Partikelfilter und Clusteranalyse

Modellfreie Ansdtze zur Schitzung von
Aufwindfeldern ermoglichen die Kartie-
rung des Luftmassensteigens von mehreren
Aufwindgebilden beliebiger Art und Aus-
pragung P4 Dementgegen stehen modell-
basierte Schatzer, welche Ort und Struktur
eines speziellen Aufwindgebildes, beispiels-
weise eines idealtypischen thermischen



Aufwinds, schneller erfassen kénnen 510171,
Das hier vorgeschlagene Verfahren zielt da-
rauf ab die Vorteile zu vereinen: Einerseits
werden Parameter eines physikalisch-mo-
tivierten Aufwindmodells geschétzt, an-
dererseits erlaubt der vorgeschlagene Parti-
kelfilter das integrierte Erfassen mehrerer
Aufwindgebilde, von zwar gleicher Art aber
unterschiedlicher Position und Auspragung.

Das Standardmodell fiir thermische Auf-
winde beschreibt das Luftmassensteigen
als Gauf-Verteilung, parametrisiert durch
die zu schdtzenden Grofen: Position, Starke
und Ausdehnung. Das so beschriebene Auf-
windmodell ist in Abbildung 1 dargestellt.
Die Schitzung basiert auf der (pseudo-)
Messung des lokalen Luftmassensteigens
am Ort des Flugzeugs, welches seinerseits
aus der Differenz der Fahrzeug-Geschwin-
digkeit gegentiber Grund (Satellitennaviga-
tion, z. B. GPS) und der Sinkgeschwindig-
keit gegeniiber der umgebenden Luftmasse
(aus Staudruck, Anstell- und Schiebewinkel
sowie Lageschidtzung) berechnet werden
kann. Die Grundidee eines Partikelfilters
ist das Approximieren der Wahrscheinlich-
keitsdichte durch eine Vielzahl diskreter
Zustandshypothesen - der ,Partikel. An-
ders als beispielsweise der (ganz zu Recht)
populdre Kalman-Filter stellt dieser Ansatz
keine Anforderung an die Form der Dichte-
funktion. Dadurch kénnen beliebige Vertei-
lungen erfasst werden. Insbesondere duf3ert
sich eine multimodale Verteilung der Zu-
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standsgrofien in mehre-

ren Haufungspunkten 22 Uberland-Segelfliegen erfordert eine

der Partikel im Zustands-  standige taktische Abwdagung zwischen
raum. Abbildung 2 illust-  dem Verfolgen des Missionsziels, der Suche
riert die diskrete Appro-  nach Aufwinden sowie deren Nutzung. (¢

Ximation beztiglich der
Positionsschdtzung  fiir
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ein Szenario mit zwei

Aufwinden. Um diese Haufungen automa-
tisiert separaten Aufwinden zuzuordnen,
wird eine Cluster-Analyse durchgefiihrt.
Dabei stellt die vorgestellte Aufgabe Anfor-
derungen an das Verfahren:

* Die Anzahl der zu schitzenden Aufwin-
de ist im Vorhinein nicht bekannt. Das
Verfahren muss eine beliebige Anzahl an
Clustern erfassen kénnen.

* Die Verteilung der Partikel innerhalb von
Héaufungen ist zufdllig. Cluster missen
beliebige Formen annehmen kénnen.

* Fireine valide Schdtzung miissen die Par-
tikel hinreichend dichtim Zustandsraum
verteilt sein. Insbesondere sind nicht alle
Partikel einem Aufwind zuzuordnen.

Das dichtebasierte Verfahren DBSCAN er-
fallt diese Anforderungen . Der geschatzte
Zustand eines Aufwinds ergibt sich als ge-
wichtetes Mittel aller einem Cluster zuge-
ordneter Partikel.
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tiIschen

/N

Abbildung 2:
Approximation und
Clustering einer bimodalen
Verteilung beziiglich der
Positionsschidtzung durch
diskrete Zustandshypothesen

Simulationsergebnisse und Flugdaten-
auswertung

Abbildung 3 zeigt ein simuliertes Szenario,
bei dem ein Gebiet mit mehreren thermi-
schen Aufwinden von einem Segelflugzeug
beflogen wird. Neben den simulierten Auf-
windverteilungen und der geflogenen Bo-
denspur ist ein Schnappschuss der Partikel-

verteilung beziiglich der

27 Segelfliegen ist ein bisschen wie Schach:
taktisch geprdgt im Angesicht einer nur
schwer auszurechnenden Umgebung. ¢4

Horizontalebene darge-
stellt. Zum abgebildeten
Zeitpunkt werden drei
Aufwinde vom beschrie-

Stefun Notter  benen Schatzer erkannt.

Die jeweilige Positions-

schdtzung ergibt sich aus dem gewichteten
Mittel der automatisch gruppierten, in Ab-
bildung 3 eingefarbten Partikel. Auffallend
ist auflerdem die relative Partikelarmut ent-
lang der geflogenen Trajektorie zwischen
den beiden zuletzt durchflogenen Aufwin-
den. Da das Vorkommen eines Aufwinds
dort unwahrscheinlich ist, werden die Res-
sourcen auf Bereiche mit hoherer Auftre-
tenswahrscheinlichkeit konzentriert.

Um die Zuldnglichkeit des vorgeschlagenen
Verfahrens unter realen Bedingungen zu be-
werten, wurde das bemannten Forschungs-
flugzeug icaré 2 mit einem Mess-System aus-
gestattet, welches erlaubt das Luftmassen-
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steigen am Ort des Fahrzeugs zu schitzen.  Beobachtbarkeit und Erreichbare Abbildung 3:

Abbildung 4 zeigt wiederum die Partikelver-
teilung in der geodétischen Ilorizontale-
bene. Im dargestellten Ausschnitt wurden
nacheinander zwei separate Aufwinde ange-
flogen und ,ausgekurbelt”. Beide Aufwinde
werden zum gezeigten Zeitpunkt erkannt.
Der Bereich entlang des Geradeausflug-Seg-
ments ist abermals schwach besiedelt. Die
nierenformige Verteilung der dem zweiten
Aufwind zugeordneten Partikel ist typisch
fiir das erstmalige, geradlinige Durchfliegen
einer Thermik. Die Abhédngigkeit der Beob-
achtbarkeit von der geflogenen Trajektorie
wird im nachfolgenden Abschnitt disku-
tiert.

Schitzgiite

Das Kartieren der Umgebung hinsicht-
lich des Auftretens von Aufwinden ist eine
Schiétzaufgabe, deren Resultat von der ge-
flogenen Bahn - genauer: dem Zeitverlauf
der erfassten Messgroflen - abhdngt. Bei-
spielsweise ist in Abbildung 3 ecine Diskre-
panz der Schatzgiite zwischen den beiden
Raumrichtungen offenkundig: Der Schétz-
fehler in Ost-Richtung ist um etwa eine
Grofienordnung schlechter als der Schétz-
fehler in Nord-Richtung. Dieser Umstand
ist eine Folge des Durchfliegens der Aufwin-
de in Siid-Nord-, beziehungsweise Nord-

Lokalisieren mehrerer thermi-
scher Aufwinde (Simulations-
ergebnis)

Abbildung 4:

Lokalisieren mehrerer ther-
mischer Aufwinde (Flug-
datenauswertung)
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Abbildung 5:

Einfluss typischer Bewegungs-
formen auf die Beobacht-
barkeit

a: Geradeausflug

b: Kreisflug

Sud-Richtung. Diese Trajektorie begiinstigt
die Schétzgiite senkrecht zur Haupt-Flu-
grichtung. Gerade umgekehrt stellt sich die
Situation beim einmaligen, geradlinigen
Durchfliegen eines Aufwindfelds dar. Wie
in Abbildung 5a illustriert kann aufgrund
des Zeitverlaufs des gemessenen Luftmas-
sensteigens die Position des Thermik-Zen-
trums senkrecht zur Flugbahn dann nicht
bestimmt werden. Diese Mehrdeutigkeit
duflert sich beispielsweise in der nieren-
férmigen Verteilung der in Abbildung 4 dem
Cluster #2 zugeordneten Partikel. Um die
Beobachtbarkeit senkrecht zur Bahn zu ver-
bessern, ist dem Suchmuster in der Simu-
lation ein Mdandern iiberlagert (vgl. Abbil-

dung 3). Wie der Geradeausflug beeintrdch-
tigt auch der Kreisflug die Beobachtbarkeit.
Zwar ist durch mindestens drei Messungen
die Position eines idealtypischen Auf-
winds beobachtbar, eine Unterscheidung
zwischen einem starken Aufwind geringer
Ausdehnung und einer weitldufigen, schwa-
chen Thermikist jedoch nicht moglich (vgl.
Abbildung 5b).

Wiéhrend sich die Beeinflussung der Beob-
achtbarkeit durch die Flugzeugbewegung
fir die beiden diskutierten Sonderfélle
recht einfach darstellt, ist eine intuitive
Bewertung fiir die nicht-lineare, zeitvarian-
te Schiétzaufgabe im Allgemeinen schwie-



rig. Die Analyse der Fisher-Information
erlaubt iiber die bindre Aussage (Beobacht-
barkeit: Ja/Nein) hinaus eine Quantifizie-
rung der erreichbaren Schitzgite ¥/, Da-
bei wird die in den Messungen enthaltene
Information beziiglich der zu schédtzenden
Grofien und der Informationsverlust durch
Prozessrauschen bilanziert ', Die Inver-
se der Fisher-Information entspricht der
Kovarianz (-Matrix), die von einem effizi-
enten Schiétzer erreicht wird. Ist die Fisher-
Information null, beziehungsweise die
Fisher-Informations-Matrix nicht reguldr,
sind die Zustandsgrofien nicht beobacht-
bar. Andernfalls erlaubt die so genannte
Cramér-Rao-Schranke eine Abschdtzung
der zu erwartenden Giite und stellt eine
naheliegende Zielgréfle fiir eine, die Beob-
achtbarkeit maximierende, Bewegungspla-
nung dar.

II: Intelligente Bewegungsplanung

Die Bewegungsplanung im Segelflug, ins-
besondere im Uberland-Segelflug, stellt
den Pilot vor die Aufgabe fortlaufend
taktische Entscheidungen zwischen sich
widersprechenden Aktionen zu treffen.
Einen Segelflug-Wettbewerb gewinnt der-
jenige Teilnehmer, der ein durch vorgege-
bene Wendepunkte aufgespanntes Dreieck
schnellstmoglich abfliegt. Die Bewegungs-
planung zwischen den Wendepunkten
ist dem Piloten freigestellt. Insbesondere
erfordert das Zuriicklegen der vorgege-
benen Strecke im antriebslosen Flug das
Nutzen von Aufwinden. Aufwinde nutzen
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Agent
I
Beobachtung Belohnung Aktion
C— Abbildung 6:

D—=—==
Umgebung

Grundprinzip des Bestdrken-
den Lernen

81

zu konnen wiederum erfordert seinerseits
ein Erkunden und Kartieren der das Flug-
zeug umgebenden Atmosphédre. Sowohl
die Exploration als auch das Nutzen von
Aufwinden steht dabei zunidchst im Kon-
flikt mit der Anforderung sich dem Ziel so
schnell wie mdglich anzundhern, zahlt
sich womoglich jedoch auf lange Sicht
aus. Ambitionierte Segelflug-Piloten und
Wissenschaftler haben immer wieder an
der (Weiter-) Entwicklung einer optimalen
Strategie gearbeitet 1211314 Trotzdem ist
das erfolgreiche Abschneiden im Wettbe-
werb cine Frage fliegerischer Fahigkeiten,
gemachter Erfahrungen und guter Intuiti-
on geblieben.
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Abbildung 7:
Umsetzung des stochasti-
schen Regelgesetzes - der
»Policy”

Bestidrkendes Lernen

Verfahren aus dem Bereich des Maschinel-
len Lernens werden vermehrt fiir Aufgabe-
stellungen der Flugregelung eingesetzt. Der
Einsatz von Bestarkendem Lernen in diesem
Fachgebiet ist oft ,neuartig®. Weniger oft ist
dabei die Herangehensweise durch die Pro-
blemstellung motiviert. Allein von der Me-
thode auszugehen ist in der Wissenschaft
nicht untblich, aus Sicht eines Ingenieurs
aber fragwiirdig.

Die grundlegende Idee des Bestdrkenden
Lernens ist das schrittweise Optimieren des
Handelns (,,Lernen“) allein durch wieder-
holte Interaktion mit der Umgebung. Dieses
Grundprinzip ist in Abbildung 6 illustriert.

Ziel der Optimierung (des ,Trainings®) ist
das Maximieren der kumulierten Beloh-
nung. Die Aufgabe selbst wird dabei als
Markow-Entscheidungsproblem formuliert.
Abweichend vom klassischen, modellba-
sierten Reglerentwurf wird eine Kenntnis
der Zustandsiibergangswahrscheinlichkeit,
das heifst ein Modell der Systemdynamik,
nicht explizit im Entwurf des Regelgesetzes
(der ,,Policy“) ausgewertet. Information tiber
die Systemdynamik ist ausschlielich in Se-
quenzen aus Aktionen und Beobachtungen
enthalten. Bestdrkendes Lernen wird daher
oft als ,modellfrei“ klassifiziert.

Die folgenden Aspekte einer regelungstech-
nischen Aufgabenstellung begiinstigen den
Einsatz Bestdrkenden Lernens:



° Das Ziel ist leicht zu formulieren, die
resultierende (Optimierungs-) Aufga-
be hingegen ist komplex. Letzteres ist
insbesondere dann gegeben, wenn sich
kurzfristige Entscheidungen langfristig
auswirken.

* Die Systemdynamik selbst kann nicht
hinreichend genau formal beschrieben
werden. Das gilt insbesondere fiir stoch-
astische Systeme, zeitvariante Systeme
oder Systeme, deren zugrundeliegenden
physikalischen Mechanismen unzurei-
chend verstanden sind.

Die Notwendigkeit zur taktischen Abwaé-
gung sowie der stochastische, nur schwer
zu modellierende Charakter der Umgebung
pradestiniert die Bahnplanungsaufgabe im
Uberland-Segelflug fiir die Anwendung und
Erprobung von Bestdrkendem Lernen im
Rahmen der Flugregelung . Die Aufgabe
gleicht gewissermaflen dem Schachspiel:
Einfaches Spielziel und taktische Prigung
im Angesicht eines schwer auszurechnen-
den Gegeniibers.

Uberland-Segelflug in der Vertikalebene

Die Bahnplanungsaufgabe im Uberland-Se-
gelflug wird zundchst beziiglich der Be-
wegung in der Vertikalebene behandelt .
Bestdarkendes Lernen von Grund auf durch
Interaktion mit der realen Umgebung ist
fur Flugregelungsaufgaben nicht praktika-
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bel. Mindestens solange das resultierende

Regelgesetz zu Abstiirzen fithrt, bedarf die

Interaktion des Agenten mit der Umgebung

eines Simulationsmodells. Dieses setzt sich

im diskutierten Fall aus zwei Teilmodellen

zusammen:

1. Einem flugmechanischen Massepunkt-
Modell der Systemdynamik mit beweg-
ter Atmosphire; der flugmechanische
Zustand wird durch Position und Bahn-
geschwindigkeit beschrieben. Als Stell-
grofle wird der Anstellwinkel, also ein
Maf fiir die Lange des Auftriebsvektors,
gewdhlt.

2. Einem Modell der Atmosphire; im Spe-
ziellen werden Wind und thermische
Aufwinde modelliert. Bei letzteren wer-
den Anzahl, Position und Ausprdgung
zufillig gezogen.

Das Optimierungsziel wird durch eine Ab-
bildung des Systemzustands und der Aktion
auf ein skalares Belohnungssignal ausge-
driickt. Diese Funktion soll das Ziel einer-
seits eindeutig reprdsentieren, andererseits
spielt sie eine wichtige Rolle beim Konver-
genzverhalten wiahrend des Trainings. Im
vorliegenden Fall soll

eine vorgegebene Dis-

tanz  schnellstmoglich 77 Maschinelles Lernen methodisch
zuriickgelegt werden. In  einzuordnen hilft, die entstandene Liicke
jedem simulierten Zeit-  zwisclien , Robotik“ und , Regelungstechnik”

schritt, deren Gesamt-  zu schliefSen. (¢
heit die benétige Zeit
bildet, erhilt der Agent

Stefan Notter
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Abbildung 8:

Vergleich der Positions-

und Steuerverldiufe zwischen
trainiertem Agent und
Optimalsteuerung

einen Malus. Ebenfalls bestraft wird ein Ab-
sturz, beziehungsweise vorzeitiges (Aufen-)
Landen.

Das stochastische Regelgesetz (die ,,Policy*)
ist wie in Abbildung 7 dargestellt als Kiinstli-
ches Neuronales Netz umgesetzt. Kiinstliche
Neuronale Netze sind (nicht mehr und nicht
weniger als) generische Ansatzfunktionen,
deren Struktur das Optimieren ihrer Para-
meter numerisch begiinstigt. Das Netz bil-
det eine Schidtzung des flugmechanischen
Zustands sowie des Windvektors am Ort des
Fahrzeugs, bestehend aus Luftmassenstei-
gen und Gegen-, beziehungsweise Riicken-
wind, auf Parameter einer Normalvertei-
lung ab. Aus der parametrisierten Verteilung
wird der kommandierte Anstellwinkel gezo-
gen. Im Laufe des Trainings nédhert sich der
Erwartungswert dem Optimum beziiglich

der erwarteten, kumulierten Belohnung an.
Gleichzeitig wird die, fiir die Exploration
des Zustands- und Steuerraums notwendige,
Varianz reduziert.

,Bestirkendes Lernen“ bezeichnet das im
vorangegangenen Abschnitt beschriebene
Prinzip, nicht aber einen konkreten Algo-
rithmus. Die Entwicklung konkreter Verfah-
ren, die darauf abzielen aus Sequenzen aus
Aktionen, Beobachtungen und Belohnungs-
signalen eine optimale Handlungsvor-
schrift abzuleiten, ist ein dynamisches For-
schungsfeld in der Mathematik und der In-
formatik. Fiir die behandelte Aufgabe wird
Trust Region Policy Optimization (TRPO) ver-
wendet 1l TRPO bezeichnet einen gradien-
tenbasierten Algorithmus zur stabilen,
schrittweisen Optimierung der Parameter
des Regelgesetzes, das heifst der Gewichte



und Schwellenwerte des in Abbildung 7 dar-
gestellten Kiinstlichen Neuronalen Netzes.

Der trainierte Agent

Abbildung 8 stellt den Positions- und Steu-
erverlauf eines, wie im vorangegangenen
Abschnitt beschrieben, trainierten Agenten
dem Ergebnis der Optimalsteuerung fiir das
dargestellte Szenario gegentiber. Die gezeig-
te Aufwindverteilung ist zufallig gezogen.
So wie sich die Vorstellung eines Segelflug-
piloten beziiglich der ihn erwartenden Auf-
winde in erster Linie auf seine Erfahrung
stiitzt, sind dem trainierten Agenten An-
zahl, Position und Ausprdgung der Aufwin-
de zunidchst ebenfalls nicht bekannt. Die
gegeniibergestellte Optimalsteuerung hin-
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