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Zusammenfassung

Im Rahmen des Forschungsprojektes Bürgernahes Flugzeug
am Campus Forschungsflughafen in Braunschweig forscht

das Institut für Luft- und Raumfahrtsysteme an adaptiven

Flugregelungsverfahren. Dabei ist ein Regler auf Basis dy-

namischer Inversion, auch Eingangs-/Ausgangslinearisierung

genannt, implementiert und mit lernfähigen neuronalen Net-

zen erweitert worden. Die Grundidee der dynamischen Inver-

sion besteht darin, für ein nichtlineares System ein arbeits-

punktunabhängiges lineares Eingangs-/Ausgangsverhalten zu

realisieren. Dabei wird eine Transformation des Systems

durchgeführt, so dass durch Zustandsrückführung die Inversi-

on der Dynamik des Ursprungssystems ermöglicht wird. Auf

Grund von Modellungenauigkeiten ist es jedoch nicht mög-

lich, die Systemgleichungen exakt zu invertieren, so dass sich

in der Praxis ein Inversionsfehler einstellt. Um diesen aus-

zugleichen, wird das Regelungssystem mit neuronalen Net-

zen erweitert. Dieses Regelungskonzept bietet nicht nur die

Möglichkeit, resultierende Inversionsfehler im Standardbe-

trieb auszugleichen, sondern erlaubt es auch, mit erweiter-

ten Lernverfahren auf signifikante Änderungen der System-

dynamik auf Grund von Schäden am Flugzeug zu reagieren.

Die Ergebnisse zeigen, dass dieses Regelungskonzept ein lei-

stungsfähiges Verfahren zur adaptiven Flugregelung darstellt.

Effektiv trainierte neuronale Netze ermöglichen das stabile

Ausregeln von Modellunsicherheiten, bei denen das gleiche

Fluggerät ohne adaptiven Regelkreis instabil wird. Das vor-

gestellte Regelungskonzept ist damit Grundlage für ähnliche

Untersuchungen zu bemannten Flugzeugen wie sie im Projekt

Bürgernahes Flugzeug geplant sind.

1 Einleitung

Die Nutzung unbemannter Flugsysteme (Unmanned Aircraft

Systems - UAS) hat in den letzten Jahren, nicht zuletzt für

die wissenschaftliche Anwendung, stark zugenommen. Da-

bei lässt sich feststellen, dass die Vorteile geringer Größe und

niedriger Kosten häufig Probleme in der Flugregelung nach

sich ziehen, wie zum Beispiel Modellunsicherheiten oder die

Empfindlichkeit gegenüber Wind und Turbulenz. Viele die-

ser Fluggeräte nutzen konventionelle kaskadisch aufgebaute

Regler, wie sie in [1] beschrieben sind. Diese zeigen unter

Nominalbedingungen angemessenes Verhalten, können aber

bei starken atmosphärischen Störungen an ihre Leistungs-

grenze gelangen, was bei der Durchführung verschiedener

wissenschaftlicher Kampagnen deutlich wurde [2, 3]. Die

Lerneigenschaften künstlicher neuronaler Netze (KNN) bie-

ten in diesem Zusammenhang die Möglichkeit das Rege-

lungssystem unter Echtzeitbedingungen auch an Systemschä-

den anzupassen. Dabei können KNN verschieden eingesetzt

werden: als Regelungselemente [4], zur Identifizierung aero-

dynamischer Parameter [5] oder speziell für die rein neurona-

le Regelung kleiner UAS [6, 7].

Das Regelungsprinzip der dynamischen Inversion, auch

Eingangs-/Ausgangslinearisierung genannt, ist in Kombinan-

tion mit neuronalen Netzen in der Lage, nichtlineare Effek-

te zu kompensieren und ist in den letzten Jahren umfang-

reich diskutiert worden [8–11]. Auftretende Inversionsfehler

können durch ein KNN, das mit dem Backpropagation Algo-

rithmus trainiert wird, approximiert und ausgeglichen werden

[12]; die Erweiterung mit einem robustifizierendem Term und

der sogenannten e-Modifikation [13] garantiert stabiles Lern-

verhalten. Eine weitere Möglichkeit, die Leistungsfähigkeit

der neuronalen Netze zu verbessern, ist die Nutzung alter-

nativer Lernverfahren. Dafür ist das Konzept der strukturva-

riablen Regelung auf das Training neuronaler Netze adaptiert

worden, was eine Steigerung der Konvergenzgeschwindigkeit

des Lernalgorithmus’ unter Beachtung der Gesamtstabilität

ermöglicht. Dies wird erreicht, indem das KNN in einen so-

genannten Gleitzustand (Sliding Mode) überführt wird, wo-

durch eine dynamische Bestimmung der Lernrate möglich ist

[14–16].

Die hier vorgestellten Ergebnisse sind mit dem unbemann-

ten Kleinflugzeug CAROLO P200 und der dazugehörigen Si-

mulationsumgebung entstanden. Das Fluggerät ist in Abb.

1 dargestellt. Dieses UAS hat ein Gewicht von 5 kg, eine

Spannweite von 200 cm und kann mit elektischem Antrieb ca.

60 Minuten bei einer Reisegeschwindigkeit von 20 m/s ope-

rieren. Als Steuerorgane stehen neben dem Schub Quer- und

Höhenruder zur Verfügung. Die Simulation nutzt die nicht-

linearen Bewegungsgleichungen, identifizierte Aktuator- und

Sensormodelle, ein komplett modelliertes integriertes Navi-

gationssystem [17] und ein Atmosphärenmodell mit einem

Dryden-Turbulenzspektrum [1], so dass möglichst realisti-

sche Simulationsergebnisse erzeugt werden.
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Abbildung 1: Das unbemannte Flugsystem CAROLO P200
im Landeanflug.

2 Theorie des Regelungsverfahrens

2.1 Dynamische Inversion
Gegeben sei ein nichtlineares Eingrößensystem (SISO -

single-input-single-output):

ẋ = f (x)+g(x) ·u,
y = h(x), (1)

wobei f , g und h Vektorfelder im Wertebereich D ⊂ R
n

darstellen und als hinreichend glatte Abbildungen angese-

hen werden können. Das Prinzip der dynamischen Inversi-

on ist es, einem nichtlinearen System ein lineares Eingangs-

/Ausgangsverhalten aufzuprägen. Dies setzt voraus, dass der

Ausgang y direkt vom Eingang u steuerbar ist. Dazu kann die

Ableitung ẏ geschrieben werden als:

ẏ =
∂h
∂x

· ẋ = ∂h
∂x

· [ f (x)+g(x) ·u] = L f h(x)+Lgh(x) ·u, (2)

wobei
∂h
∂x

· f (x) = L f h(x) (3)

als Lie-Ableitung bezeichnet wird. Ist Lgh(x) bei x = x0

gleich null und damit ẏ nicht direkt steuerbar, muss die Glei-

chung r mal abgeleitet werden bis der Zusammenhang

y(r) = Lr
f h(x)+LgLr−1

f h(x) ·u, (4)

mit LgLr−1
f h(x) �= 0 gefunden ist. Für ein Mehrgrößensystem

(MIMO - multiple-input-multiple-output) mit m Ausgaben

kann (4) geschrieben werden als:[
y(ri)

i

]
m×1

=�b(x)+A(x) ·�u, (5)

mit

A(x) =

⎡⎢⎢⎢⎣
Lg1Lr1−1

f h1(x) . . . LgmLr1−1

f h1(x)

Lg1Lr2−1

f h2(x) . . . LgmLr2−1

f h2(x)
.
.
.

. . .
.
.
.

Lg1Lrm−1
f hm(x) . . . LgmLrm−1

f hm(x)

⎤⎥⎥⎥⎦ ,�b(x) =
⎡⎢⎢⎢⎣

Lr1
f h1(x)

Lr2
f h2(x)

.

.

.

Lrm
f hm(x)

⎤⎥⎥⎥⎦ .

(6)

Das lineare Eingangs-/Ausgangsverhalten kann über eine Zu-

standsrückführung realisiert werden:

�u = A−1(x) · [�ν −�b(x)] , (7)

was einer Invertierung der Systemdynamik entspricht. Die

Pseudosteuergröße �ν wird generiert, um das Stellsignal u zu

bestimmen, das den gewünschten Ausgang des Systems y(r)

zur Folge hat. Die Kombination von (7) und (5) reduziert die

Systemdynamik zu einer Integratorkette, die es ermöglicht li-

neare Regelungsansätze zu nutzen:[
y(ri)

i

]
m×1

= �νi. (8)

2.2 Fehlerdynamik
Auf Grund von Parameterunsicherheiten entspricht die mo-

dellierte Dynamik, die für die Inversion genutzt wird (mit

Index ̂ gekennzeichnet), nicht der des wirklichen Systems.

Daher kann man annehmen, dass:

A(x) �= Â(x), �b(x) �= b̂(x). (9)

Daraus folgt, dass

�y(r) =�b(x)+A(x) · Â−1(x) ·
[
�ν − b̂(x)

]
�=�y(r)R , (10)

wobei �y(r)R die r-te Ableitung des gewünschtne Referenzsi-

gnals darstellt. Für ein MIMO-System kann der Inversions-

fehler geschrieben werden als:

Δ =
[
y(ri)

i

]
m×1

−
[
y (ri)

R,i

]
m×1

. (11)

Die Abweichung zwischen tatsächlichem�y und gewünschtem

Ausgang des Systems�yR ist beschrieben durch:

�e =

⎡⎢⎣e1

...

em

⎤⎥⎦=

⎡⎢⎣ y1 − yR,1
...

ym − yR,m

⎤⎥⎦ , (12)

woraus der Fehlerzustandsvektor folgt

�χ(t) =

⎡⎢⎢⎢⎣
e(t)
ė(t)

...

e(r−1)

⎤⎥⎥⎥⎦ . (13)

Damit lässt sich die Fehlerdynamik mit einer linearen Diffe-

rentialgleichung beschreiben:

�e(r) + cr−1�e(r−1) +...+c1�̇e+ c0�e =�e(r) +�cT�χ = Δ, (14)

wobei cT den Vektor der Reglerverstärkungen darstellt. Dies

bedeutet, dass der Inversionsfehler als Eingangssignal der

Fehlerdynamik interpretiert werden kann. Mit dem Zustands-

vektor �χ kann die Zustandsraumdarstellung der Fehlerdyna-

mik bestimmt werden durch:

�̇χ = AE�χ +�bEΔ, (15)
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mit

AE =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
0 1 . . . 0

0 0 . . . 0
...

...
. . .

...

0 0 . . . 1

−c0 −c1 . . . −cr−1

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ , �bE =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
0

0
...

0

1

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ . (16)

Die Stabilität der Fehlerdynamik kann durch positive Para-

meter ci > 0 sichergestellt werden, woraus folgt, dass AE eine

Hurwitz-Matrix ist. Aus der Ljapunov-Funktion

AT
EPE +PEAE =−QE (17)

folgt, dass PE und QE positive Matrizen sein müssen.

2.3 Reglerentwurf
Der vorgestellte Regelkreis besteht aus drei kaskadierten

Schleifen mit relativem Grad eins für Dämpfung, Lagerege-

lung und Bahnführung. Jede der Regelschleifen besteht aus

einem Kommandofilter zur Generierung der Referenzsignale,

einem Linearregler und einem Inversionsblock. Die verein-

fachte Reglerarchitektur ist in Abb. 2 dargestellt.

γ , χ
Flugbahn

αk, βk

μk
Lage

pk, qk

rk
Rotation

η

ξ
System

x, y

Abbildung 2: Aufbau der Reglerkaskade.

Im innersten Regelkreis der Rotationsdynamik erfolgt die

Steuerflächenzuweisung auf Höhen- und Querruder. Da kein

Seitenruder verwendet wird, wird die Gierbewegung nicht di-

rekt geregelt, so dass die gewünschten Roll- und Nickmo-

mente den Steuerflächen zugeordnet werden müssen. Dabei

wird von der Entkopplung der jeweiligen Bewegungen aus-

gegangen. Zur Berechnung der Ruderausschläge wird ein in-

krementeller Ansatz gewählt [11], dass heißt es werden nur

die nötigen Zusatzausschläge zu den aktuell anliegenden be-

rechnet. Damit ergeben sich die Stellsignale für Höhenruder

ηC und Querruder ξC zu

ηC = η̂0 +δη ξC = ξ̂0 +δξ , (18)

mit

δη =
δCm

Cmη
δξ =

δCl

Clξ
. (19)

2.4 Erweiterung mit neuronalen Netzwerken
Die zur Ausregelung des Inversionfehlers Δ verwendeten

neuronalen Netzwerke sind forwärtsgerichtete Netze, die in

der verdeckten Schicht Tangens Hyperbolicus- und in den

andren Schichten lineare Transferfunktionen verwenden. Der

detaillierte Aufbau des Regelungssystems ist, an der Rota-

tionsdynamik verdeutlicht, in Abb. 3 erkennbar. Allgemein

lässt sich die Vorwärtspropagation eines Neurons berechnen

mit:

oL
j = f

(
n

∑
i=1

wi j ·oL−1
i +b j

)
, (20)

wobei j das Neuron der Schicht L und i die n Neuronen der

Schicht L − 1 bezeichnet; b ist der Biaswert von Neuron j
und f die Transferfunktion. Dies kann in allgemeiner Vektor-

schreibweise zusammengefasst werden:

�y = w(2) ·�f (2)(w(1)�x
)
. (21)

Dabei ist �x der Eingabevektor, w(1) und w(2) sind die Ge-

wichtsmatrizen des Netzwerkes und �f (2) bezeichnet die

Transferfunktion der verdeckten Schicht. Der resultierende

quadratische Fehler, als Maß der Ausgabegüte, wird schließ-

lich bestimmt mit:

E j =
1

2
(yt, j − y j)

2 . (22)

Unter Verwendung eines Gradientenabstiegsverfahrens ohne

Moment, welches für diese Reglerarchitektur durchaus gän-

gig ist [8–10], kann die Gewichtsänderung geschrieben wer-

den als:

Δwi j =−μ
∂E j

∂wi j
. (23)

Die hierbei eingeführte Lernrate μ > 0 hat einen starken Ein-

fluss auf die Schrittweite des Lernverfahrens und muss im

Sinne der Stabilität daher mit Bedacht gewählt werden. Nach

mehrfacher anwendung der Kettenregel kann die Gewichts-

änderung Δwi j aus Termen der Vorwärtspropagation ermittelt

werden [18]. Um den Inversionsfehler, wie in Abb. 3 darge-

stellt, auszuregeln, muss dieser nichtlineare Parameter vom

neuronalen Netz approximiert werden. Wie in [12] gezeigt,

kann ein KNN mit einer verdeckten Schicht und sigmoid ge-

formter Transferfunktion beliebige, nichtlineare Funktionen

bis auf einen Approximationsfehler�ε annähern:

�Δ = w(2)
∗ ·�f (2)(w(1)

∗ �x
)
+�ε (�x), (24)

wobei ‖ε ‖ < ε und ε nach oben begrenzt ist. Die Matrizen

w(1)
∗ und w(2)

∗ repräsentieren die optimalen Gewichte, bei de-

nen ε minimal ist. Damit lässt sich die Fehlerdynamik aus

(15) erweitern:

�̇χ = AE ·�χ +bE ( Δ−νad −νr ); (25)

hierbei ist die Ausgabe des KNN mit νad gegennzeichnet.

νad = w(2) ·�f (2)(w(1)�x
)

(26)

Der Term νr kennzeichnet einen robustifizierenden Anteil

[13], der für die Ljapunov-Stabilität des Gesamtsystems von

Relevanz ist:

νr =
[

kr0 + kr1 ·
(‖w‖F +w∗

)]·ς . (27)

Hierbei sind kr0 und kr1 positive Parameter, ς =�χT PEbE be-

zeichnet die gefilterte Fehlergröße und ‖w‖F ist die Frobeni-

usnorm der Matrix w, die nach oben begrenzt ist:

‖w‖F =

√
m

∑
i=1

n

∑
j=1

w2
i j ≤ w∗. (28)
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Abbildung 3: Blockschaltbild der Rotationsdynamik.

Die optimale Gewichtsmatrix w∗, bei der der Approximati-

onsfehler �ε minimal ist, kann genutzt werden, um die Ge-

wichtsfehlermatrix w̃ als Differenz zwischen optimalen und

aktuellen Gewichten einzuführen:

w̃ = w−w∗. (29)

Unter Verwendung von (24) und (26) kann der Approximati-

onsfehler umgeschrieben werden:

Δ−νad = w(2)
∗ �f
(
w(1)
∗ �x
)−w(2)�f

(
w(1)�x

)
+�ε (�x), (30)

wobei �f (2) im Sinne der Deutlichkeit durch �f ersetzt wird.

Um den verbliebenen Approximatiosnfehler zu berücksichti-

gen, wird eine Taylorreihenentwicklung um den Ausgang der

verdeckten Schicht angewendet und mit w̃(1) = w(1) −w(1)
∗

umgeformt:

�f (w̃(1)�x) = f ′(w(1)�x)
[
w̃(1)�x

]
+�O
[
w̃(1)�x

]2
. (31)

Nach Kombination von (30) und (31) und Umformung ergibt

sich:

Δ−νad = z− w̃(2)
[
�f
(

w(1)�x
)−f ′(w(1)�x)w(1)�x

]
−w(2)f ′(w(1)�x)w̃(1)�x.

(32)

Hierbei ist z ein Störterm, der die Terme höherer Ordnung der

Taylorreihenentwicklung beinhaltet und wie in [10] und [11]

nach oben begrenzt ist:

z = ε (�x) − w̃(2)f ′(w(1)�x) w(1)
∗ �x + w(2)

∗ �O
[
w̃(1)�x

]2
. (33)

Unter Verknüpfung von (25) und (32) erhält man letztlich ei-

ne stabile Fehlerdynamik, wobei die folgenden Lernregeln für

die Verbindungsgewichte verwendet werden:

ẇ(1) = Γ(1) ·
[
�x·�ς ·w(2)·f ′(w(1)�x)−λ ·‖�ς ‖2·w(1)T

]
, (34)

ẇ(2) = Γ(2) ·
[
�f
(

w(1)�x
)·�ς − f ′(w(1)�x)·w(1)�x·�ς −λ ·‖�ς ‖2·w(2)

T
]
.

(35)

Γ(1) und Γ(2) sind positive Matrizen, die die Lernraten enthal-

ten, und λ ist eine positive Konstante. Zur Stabilitätsuntersu-

chung wird folgende Ljapunov-Kandidatenfunktion gewählt:

V (�χ)=
1

2
�χT PE�χ+

1

2
tr

[
w̃(1)Γ(1)

−1
w̃(1)

T
]
+

1

2
tr

[
w̃(2)Γ(2)

−1
w̃(2)

T
]
.

(36)

Die Ableitung von V (�χ) kombiniert mit (34) und (35) lässt

sich schließlich schreiben als:

V̇ (�χ) =−1

2
QE�χ −�ς

[
kr0 + kr1 ·

(‖w‖F +w∗
)]·�ς T

+�ς z+λ ·‖�ς ‖2 · tr
(

w̃·wT
)
. (37)

In [10] und [11] sind die Begrenztheit der Fehlerdynamik und

der Verbindungsgewichte, sowie die negative Beschaffenheit

von V̇ (�χ) hergeleitet. Das nächste Kapitel erläutert die dyna-

mische Kalkulation der Lernrate unter Verwendung struktur-

variabler Lernverfahren für neuronale Netze.

3 Sliding-Mode Lernverfahren
Die Gleitzustandsregelung (Sliding Mode Control - SMC) ge-

hört in das Feld der nichtlinearen, strukturvariablen Rege-

lung. Die Grundidee besteht darin, im Zustandsraum eines

dynamischen Systems Schaltlinien zu definieren, die durch

den stabilen Ursprung des Phasendiagrammes verlaufen. Mit

Hilfe geeigneter Schaltgesetze ist es möglich, die Zustände

des Systems auf diese Schaltlinien zu zwingen und sie dann

im Gleitzustand dem stabilen Ursprung zustreben zu lassen.

Um diesen Ansatz auf Lernverfahren neuronaler Netze zu

übertragen, ist es zweckmäßig ein KNN als zu regelndes Sy-

stem zu betrachten, was in Abb. 4 dargestellt ist. Das Lern-

verfahren ist in allgemeiner Form für Netzwerke mit mehre-

ren Ausgaben dargestellt. Die Differenz zwischen gewünsch-

tem�ε t und aktuellen Netzwerkfehler�ε wird an den Trainings-

block geleitet, der daraus die Gewichtsänderungen bestimmt.

Das Netzwerk bestimmt aus den Eingaben �x seinerseits ein
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Abbildung 4: Das Training eines neuronalen Netzes als Re-

gelungsprozess

Ausgangssignal�y, woraus sich der aktuelle Fehler �ε ergibt.

Um dieses Verfahren umzusetzen, kann man die Schaltlinie
�S des Lernalgorithmus’ unterschiedlich definieren [15, 16].

Die Änderung der Verbinungsgewichte unter Verwendung

des SMC-Ansatzes stellt im weitesten Sinne lediglich eine Er-

weiterung des normalen Backpropagation-Algorithmus’ um

die Schaltlinie�S dar :

Δ�w =

(
∂�y(�w,�x,�yd)

∂�w(t)

)T

·μ ·diag
(

sign(�S)
)
· |�ε|. (38)

Dieses Lernverfahren kann demzufolge in (34) und (35) ange-

wendet werden, was die dynamische Berechnung der Lernra-

ten ermöglicht. Zur Herleitung des Verfahrens wird zunächst

die Schaltlinie�S aus (38) definiert:

�S =�̇ε +λ ·�ε. (39)

Für S = 0 befindet sich das System direkt auf der Schaltlinie,

auf der der Netzwerkfehler gegen 0 läuft, sofern der Faktor λ
positiv gewählt wird:

�S =�̇ε +λ ·�ε = 0 ⇒ �ε =�ε(t0) · e−λ (t−t0). (40)

Im Weiteren wird die Ableitung des Netzwerkfehlers�ε über

die Taktrate des Regelkreises Ts bestimmt.

�̇ε ≈ �ε(t)−�ε(t −Ts)

Ts
(41)

Der Index k beschreibt den aktuellen Trainingsschritt:

�S(t) =�Sk ; �S(t +Ts) =�Sk+1 ; . . . . (42)

Um die Stabilität des Lernverfahrens nachzuweisen, wird ge-

fordert, dass sich der Betrag der Schaltlinienfunktion �S mit

jedem Zeitschritt verringert.

|�Sk+1|< |�Sk| (43)

Unter Verwendung von (39) und (41) können dann�Sk sowie
�Sk+1 berechnet werden:

�Sk =�̇εk +λ ·�εk =

(
λ +

1

Ts

)
�εk − 1

Ts
�εk−1 (44)

�Sk+1 =�̇εk+1 +λ ·�εk+1 =

(
λ +

1

Ts

)
�εk+1 − 1

Ts
�εk. (45)

Der unbekannte Faktor�εk+1 aus (45) muss nun approximiert

werden, wofür der Fehler�εk+1 umgeschrieben wird:

�εk+1 =�εk +Δ�εk. (46)

Anschließend wird die Änderung des Fehlers Δ�εk nach einem

Zeitschritt bestimmt:

Δ�εk =�εk+1 −�εk = (�yt,k+1 −�yk+1)− (�yt,k −�yk) = Δ�yt,k −Δ�yk.

(47)

Der Faktor Δ�yt,k ist aus dem aktuellen Propagationsschritt des

KNN bekannt; für Δ�yk wird eine Taylorreihenentwicklung an-

genommen:

Δ�yk =
∂�yk(�wk,�xk)

∂�wk
Δ�wk +

∂�yk(�wk,�xk)

∂�xk
Δ�xk. (48)

Die partiellen Ableitungen
∂�yk(�wk,�xk)

∂�wk
und

∂�yk(�wk,�xk)
∂�xk

können

durch Rückpropagation des Netzausganges yk durch das

KNN bestimmt werden. Der Parameter Δ�wk ist in (38) ge-

geben und für die Bestimmung von �Sk+1 bereits bekannt.

Außerdem wird für kleine Zeitschritte Ts eine minimale Än-

derung der Netzwerkeingaben angenommen. Um die Bedin-

gung aus (43) zu erfüllen, sind zwei Parameter zu bestimmen:

die Lernrate μ und λ , welches im Sinne der Stabilität posi-

tiv gewählt werden muss. Die Lernrate μ kann desweiteren

für jeden Regelungsschritt individuell bestimmt werden. Im

Sinne der Deutlichkeit werden die Substitutionen ai und bi
eingeführt, wobei i als Index der jeweiligen Netzausgabe fun-

giert. Für die beschriebene Anwendung ist (i = 1), so dass:

ai =

(
λ +

1

Ts

)(
εk,i +Δyd,k,i −

(
∂�yk
∂�xk

Δ�xk

)
i

)
− 1

Ts
εk,i (49)

bi =

(
λ +

1

Ts

)(
∂�yk
∂�wk

(
∂�yk
∂�wk

)T
diag

(
sign(�Sk)

)
|�εk|
)

i

. (50)

Zur stabilen, dynamischen Kalkulation von μ erhält man

schließlich:{{
− Sk,i

bi
+ ai

bi
< μ <

Sk,i
bi

+ ai
bi

}
for
(
Sk,i > 0∧bi > 0

)∨ (Ski < 0∧bi < 0
){

Sk,i
bi

+ ai
bi
< μ <− Sk,i

bi + ai
bi

}
for
(
Sk,i > 0∧bi < 0

)∨ (Ski < 0∧bi > 0
)
.

(51)

4 Simulationsergebnisse

Die Tests der Reglerarchitektur sind mit der in Abschnitt 1

beschriebenen Simulationsumgebung durchgeführt worden.

Die Eigenschaften des Regelkreises im Nominalfall ohne at-

mosphärische Störungen sind in Abb. 5 für die Längsbewe-

gung dargestellt. Der Soll-Ist-Vergleich für die Seitenbewe-

gung verläuft qualitativ ähnlich und ist hier daher nicht dar-

gestellt. Die Regelungsaufgabe dieses Referenzszenarios be-

steht in einer schnellen Abfolge zweier Höhenkommandos.

Es ist erkennbar, dass der Regelkreis mit hoher Genauigkeit

arbeitet, wobei auch deutlich wird, dass die Zeitkonstanten

der Referenzmodelle von innen nach außen größer werden,

was geringe Zeitverzögerungen im Bahn- und Anstellwinkel

zur Folge hat.
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Abbildung 5: Vergleich von Soll- und Istwerten der Längsbe-

wegung für alle Regelschleifen.

Nach der Validierung der grundlegenden Reglereigen-

schaften wird die Architektur mit neuronalen Netzen erwei-

tert, und über eine Zeit von 180 Sekunden getestet. Um

die Reaktion des Regelkreises, besonders des erweiterten

SMC-Lernverfahrens, in Gegenwart signifikanter Nichtlinea-

ritäten zu testen, werden die Simulationen mit atmosphäri-

schen Störungen und zum Teil mit Systemschäden durchge-

führt. Um die höhere Konvergenzgeschwindigkeit des SMC-

Lernverfahrens gegenüber dem Standardverfahren zu prüfen,

werden beide Regelkreise unter gleichen Bedingungen ge-

testet. Der Verlauf der Testbahn ist in Abb. 6 für Längs-

und Seitenbewegung dargestellt und stellt mit einer Abfol-

ge verschiedener Kurven-, sowie Sink- und Steigmanöver

ein angemessenes Szenario für ein kleines unbemanntes Flä-

chenflugzeug dar. Die Trajektorie ist durch kubische Bezièr-

Splines definiert, was den Vorteil einer mathematisch defi-

nierten Flugbahn und damit der genauen Berechnung einer

seitlichen Bahnabweichung hat [7].

Zur Analyse der Robustheit des erweiterten Reglers in Ge-

genwart von Systemschäden sind diese vereinfacht simuliert

worden. Dazu ist die Spannweite von 2 m auf 1.2 m redu-

ziert worden, was eine starke Reduzierung der Flügelfläche,

der Aerodynamik sowie der Querrudereffektivität und somit

eine deutliche Änderung der Systemdynamik mit sich bringt.

Zusätzlich ist ein Windfeld mit Windvektorkomponenten von

u = 1 m/s, v = 2 m/s und w = 1 m/s, sowie ein Turbulenz-

spektrum simuliert worden, so dass die Windgeschwindigkeit

in Böen bis 5 m/s steigt. Die für ein Flugzeug dieser Größe

anspruchsvollen Randbedingungen lassen somit nicht uner-

hebliche Inversionsfehler erwarten. Der Regler soll nicht nur

die Bahnführungsgenauigkeit sicherstellen, sondern auch die

Geschwindigkeit bei 20 m/s konstant halten. In Tab. 1 sind

die Ergebnisse der Längs- und Seitenbewegung (Höhenfehler

ΔH und seitliche Bahnablage d) für den Basisregler, sowie

die Erweiterungen mit verschieden trainierten Netzen darge-

stellt. Das Gradientabstiegsverfahren ist mit GA, das Sliding-

Mode-Training mit SMC gekennzeichnet. Als Bewertungs-

größe der Reglereigenschaften ist der mittlere quadratische

Fehler (MSE) sowie die Standardabweichung des Höhen-

fehlers ΔH und der seitlichen Bahnabweichung d ermittelt.

Es ist erkennbar, dass sich die Ergebnisse der verschiede-

nen Lernverfahren nicht maßgeblich unterscheiden; hinsicht-

lich des auftretenden Inversionsfehlers ist in Abb. 7 der Ver-

gleich zwischen Basisregler und GA-trainierten Netzwerken

sichtbar. Wie zu erwarten, ist die Regelgenauigkeit in der

Längsbewegung durch die veränderte Dynamik deutlich re-

duziert, wobei keiner der Regler instabil wird. In der Seiten-

bewegung werden die Kompensationseigenschaften des KNN

deutlich; Durch die reduzierte Querruderwirksamkeit entsteht

ein Inversionsfehler, der beim Basisregler zu Schwingungen

der Bahnablage d führt. Durch Aufschaltung eines GA- oder

SMC-trainierten Netzes hingegen kann diese durch den Inver-

sionsfehler induzierte Schwingung komplett gedämpft wer-

den, so dass der Regler zwar eine geringere Bahnführungsge-

nauigkeit aufweist, aber stabil bleibt.

Basisregler KNN mit GA KNN mit SMC

ΔH MSE = 0.078 m2 MSEGD = 0.115 m2 MSESMC = 0.108 m2

σ = 0.279 m σGD = 0.339 m σSMC = 0.329 m2

d MSE = 0.452 m2 MSEGD = 0.417 m2 MSESMC = 0.411 m2

σ = 0.666 m σGD = 0.640 m σSMC = 0.635 m

Tabelle 1: Eigenschaften der unterschiedlichen Regler.

Um die unterschiedliche Konvergenzgeschwindigkeit der

beiden Lernverfahren in Extremsituationen zu analysieren,

wird die Systemdynamik noch einmal deutlich verändert. Da-

zu werden die Trägheitsmomente des Fugzeuges um die x-

und y-Achse verdoppelt. Auch wenn diese Änderung der Dy-

namik nicht alle physikalischen Effekte einbezieht, sorgt sie

für ein erheblich trägeres Flugzeug und damit für eine an-

spruchsvolle Regelungsaufgabe. Die Ergebnisse hierzu, un-

ter Verwendung der gleichen Windbedingungen wie zuvor,

sind die Abb. 8 dargestellt. Es ist ersichtlich, dass der Reg-

ler mit GA-Training bei ca. 30 Sekunden instabil wird, wäh-

rend das Flugzeug ein Kurvenmanöver im Steigflug durch-

führt. Augenscheinlich sind Trägheit und daraus folgend der

Inversionsfehler so groß, dass das Flugzeuges in den Strö-

mungsabriss gelangt. Der Regler mit SMC-trainierten Netzen

hingegen kann die gesamte Bahn bei verringerter Regelgü-

te stabil durchfliegen. Diese Betrachtung zeigt, dass gerade

bei hohen Inversionsfehlern die verbesserte Konvergenzge-

schwindigkeit des SMC-Trainings durch die dynamische Be-

stimmung der Lernrate positive Auswirkungen auf das Regel-

verhalten hat; dies gilt besonders für Extremsituation.
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5 Zusammenfassung
In dieser Arbeit ist das Regelungsverfahren der dynamischen

Inversion für ein unbemanntes Keinflugzeug angewendet und

durch neuronale Netze erweitert worden, die nach dem Prin-

zip der Sliding-Mode-Regelung trainiert werden. Dieser An-

satz erlaubt die dynamische Bestimmung der Lernrate für je-

den Regelungsschritt, was die Eigenschaften des beschrie-

benen Flugregelungssystems deutlich verbessert. Während

das bekannte Trainingsverfahren des Gradientenabstiegs be-

reits beachtliche Nichtlinearitäten auszuregeln vermag, er-

möglicht die höhere Konvergenzgeschwindigkeit des SMC-

Algorithmus’ die Reaktion auf signifikante Systemschäden

ohne instabil zu werden. In diesem Zusammenhang stellt das

vorgestellte Lernverfahren eine sinnvolle Erweiterung der ad-

aptiven Regelung auf Basis dynamischer Inversion dar. Wei-

terführende Untersuchungen werden sich mit der Implemen-

tierung dieses Regelkreises für bemannte Flugzeuge befas-

sen.
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