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Zusammenfassung

Die Zustandsbewertung von Luftfahrzeugen ist aus technischer und operationeller Sicht ein Erfolgsfaktor fir die sichere
und 6konomische Luftfahrt. Fur die Bewertung kdnnen physikalisch basierte Simulationsmodelle eingesetzt werden, mit
zum Teil komplexen Modellstrukturen. Eine Herausforderung besteht in der Identifikation des Modells, durch
Flugversuche, Versuche im Windkanal oder CFD-Simulationen (Computational Fluid Dynamics). Werden ausschlie3lich
Messdaten aus dem reguléren Flugbetrieb zur Identifikation genutzt, kann zwar der Aufwand zur Datenbeschaffung
geringer ausfallen, allerdings kann die Schwierigkeit des Parameterschatzproblems ansteigen.

In diesem Paper werden Parameterschatzverfahren und erreichte Schatzungsgiiten nach Gesichtspunkten der
Modellkomplexitat und definierten Vorgaben fiir Eingangsdaten diskutiert. Eine Auswahl von Parameterschatz- und
Optimierungsverfahren wird angewendet und quantitativ bewertet. Es werden der Begriff ,Modellkomplexitat* definiert
und ein polynomisches Modell aufgestellt. Mit der sukzessiven Erweiterung des Modells und der Durchfiihrung von
Parameterschatzungen wird eine Abhangigkeit zwischen der Modellkomplexitat und der Glte der Parameterschatzung
untersucht. Aus der Literatur wird ein Referenzmodell eines unbemannten Flugsystems (UAVs) vorgestellt, fiir welches

eine Parameterschatzung durchgefiihrt wird. Die Ergebnisse werden abschliefend zusammengefihrt und

Zusammenhange diskutiert.
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1. EINLEITUNG

Besonders in der Luftfahrt kénnen Simulationsmodelle
eine umfangreiche Struktur annehmen. Diese
physikalischen Modelle kénnen als Grundlage fir eine
zuverlassige Bewertung des technischen Zustands von
Luftfahrzeugen dienen. Hierfur ist eine robuste Schatzung
der modelleigenen Parameter eine notwendige
Bedingung.

1.1. Zielsetzung

Ziel des vorliegenden Papers ist es, die Abhangigkeit
zwischen der Komplexitat von Modellstrukturen — dem
Umfang eines Simulationsmodells — und der Giite der
Parameterschatzung zu quantifizieren. Vorgegeben sind
dabei Einschrankungen fir die Eingangsdaten des
Simulationsmodells.

1.2. Strukturierung

Zunachst werden einfiihrend existierende Methoden fur
die Parameterschatzung und Optimierungsverfahren aus
der Literatur vorgestellt. Im Hauptteil werden Vorgaben
und Definitionen formuliert. Die Konzeptionierung und
Durchfiihrung von Parameterschatzungen bilden den Kern
des Papers. AbschlieRend werden die Ergebnisse
evaluiert und diskutiert.

2. GRUNDLAGEN
2.1. Existierende Parameterschatzverfahren

Mit der Nutzung von Parameterschéatzverfahren wird das
Ziel verfolgt, unbekannte Modellparameter eines
mathematischen Modells zu identifizieren. Bekannte
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EingangsgroRen werden vorausgesetzt und anhand eines
Simulationsmodells AusgangsgréRen berechnet, nach
denen die Parameter geschatzt werden. Fiir die
Schatzung werden unterschiedliche statistische und
probabilistische Ansatze genutzt, die mit den folgenden
Methoden vorgestellt werden. [1], [2], [3]

211.

Regressionsmethoden verfolgen einen statistischen
Ansatz. Sie werden vornehmlich fiir eine Offline
Schatzung bei vorhandener gesamtheitlicher Datenbasis
(Batch-Betrieb) eingesetzt. Fiir die Schatzung werden
Residuen zwischen den tatsachlich vorliegenden
AusgangsgrofRen und den AusgangsgrofRen gebildet, die
in Abhangigkeit der Parameter durch das Modell bestimmt
werden. Die Residuen sind dann zu minimieren, was im
Rahmen einer Ziel- bzw. Kostenfunktion geschieht. Die
Kostenfunktion kann als Summe der absoluten Fehler
oder als Summe der Fehlerquadrate definiert werden
(siehe Kap. 2.2). [1]

2.1.2.

Den Maximum-Likelihood-Methoden liegt die Berechnung
einer Wahrscheinlichkeitsdichte zu Grunde. Dabei wird der
Ansatz verfolgt, die Wahrscheinlichkeit fir das Auftreten
der tatsachlich gemessenen Ausgangswerte unter den
modellierten Ausgangswerten zu maximieren. Die
Ergebnisse der Methoden sind erwartungstreu, konsistent,
asymptotisch effizient und normalverteilt. Diese
Ergebnisse werden jedoch nur dann erzielt, wenn anfangs
zu treffende Annahmen, wie die konkrete Annahme Uber
die Form der Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion der

Regressionsmethoden

Maximum-Likelihood-Methoden
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Zufallsvariablen, nicht verletzt werden. [1], [2], [3]
2.1.3.

Zuvor genannte Regressions- und Maximum-Likelihood-
Methoden kdnnen auch im Frequenzbereich umgesetzt
werden. Dies birgt Vorteile fur regelungstechnische
Fragestellungen und fiihrt zu einem geringem Bedarf von
Daten zur Durchfihrung von Schatzungen. Heraus-
fordernd gestaltet sich die Schatzung anhand von
Frequenzbereichsmethoden bei anndhernd konstanten
Eingangssignalen, sodass Anderungen kleiner als das
Messrauschen der Signale ausfallen kénnen. [1], [4], [5]

2.1.4. Filtermethoden

Neben der zuvor genannten Methoden zur Offline-
Parameterschatzung, existieren Methoden zur
Echtzeitschatzung, zur Online-Parameterschatzung.
Hierfur kdnnen rekursive Verfahren wirksam werden, die
vorausgehende Berechnungen effizient wiederverwerten
kénnen. Filterverfahren — wie das Kalman-Filter und
Erweiterungen des Kalman-Filters — eignen sich
besonders fiir nichtlineare dynamische Systeme. [1]

2.2. Methode der kleinsten Quadrate
Least Squares Verfahren (LS)

Wie bereits beziiglich der Regressionsmethoden angefiihrt,
werden zur Parameterschatzung nach der Methode der
kleinsten Fehlerquadrate (Least Squares) Residuen
definiert und minimiert. Das Residuum (r,) des
Datenpunkts n wird aus dem bekannten Ausgang y, und
dem Modellergebnis f (x,, @) wie folgt bestimmt:

(1) m= ypn—f(xn,0).

Das Modellergebnis wird anhand der Eingangsdaten x; und
dem geschatzten Parametervektor © bestimmt. Das
resultierende Gesamtresiduum Res ist die Quadratsumme
der einzelnen Residuen aller Datenpunkte n = [1,2,3, ..., N]:

(2) Res= YN_ 72

LS ist ein Standardverfahren fir Gberdeterminierte
Systeme, weswegen zu jeder Zeit die Bedingung erflillt
sein muss, dass die Anzahl der Eingangsdatenpunkte
groéRer als die Anzahl der zu schatzenden Parameter ist
(N > length(b)). SchlieBlich wird das Gesamtresiduum
Res minimiert. [1], [6]

2.3.

Mit der Aufgabe der Minimierung von Funktionen, wie es
vom LS gefordert wird (vgl. Kap. 2.2), entsteht ein
Optimierungsproblem. Fir Gberdeterminierte Systeme
stehen in der Literatur unterschiedliche Verfahren zur
Verfligung, die im Folgenden in randomisierte und
ableitungsbasierte Verfahren unterteilt und vorgestellt
werden.

2.3.1.

Die randomisierten Verfahren fallen unter die
metaheuristischen, die anndhernden,
Optimierungsverfahren. Sie haben zur Eigenschaft, die
optimale Lésung des Problems Uber die Generierung von
Zufallsvariablen ndherungsweise zu suchen. Fr die
Optimierungsalgorithmen werden haufig evolutionare
Entscheidungs- und Entwicklungsprozesse aus der Natur

Frequenzbereichsmethoden

Optimierungsalgorithmen

Randomisierte Verfahren
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zum Vorbild genommen und Analogien hergestellt. Bei-
spielhaft sind die folgenden drei Algorithmen zu nennen:

e Particle Swarm Optimisation (PS):
Simulation des Schwarmverhaltens in der
Tierwelt [7],[8],[9].

e  Genetischer Algorithmus (GA):
Analogieverfahren aus der Biologie, Genetik,
simuliert die Fortpflanzung und Mutation von
Individuen [10].

e Ant Colony Optimisation (AC):
Evolutionarer Populationsalgorithmus, simuliert
die pheromongesteuerte Futtersuche von
Ameisen [11].

Bei den Optimierungsverfahren wird eine groRe Anzahl
von Zahlenfolgen in das zu optimierende
Simulationsmodell eingespeist. Vorteilhaft ist, dass auf
diesem Weg der Lésungsraum grof3flachig abgedeckt und
die Wahrscheinlichkeit erhdht wird, eine globale Losung
zu finden, die von den Startbedingungen weitgehend
unabhangig ist. Mit einer steigenden Anzahl an
Rechenoperationen steigt der Rechenaufwand drastisch
an, wie man im Vergleich (Kap. 3.3.1) sehen wird.

2.3.2. Ableitungsbasierte Verfahren

Unter diese Kategorie fallen besonders effiziente
Algorithmen, bei denen in untergeordneten
Rechenschritten mindestens eine Ableitung erster
Ordnung oder eine Jacobi-Matrix bestimmt wird.
Ursprunglich fur finite dimensionale Probleme formuliert,
sind die Algorithmen flr groRflachige Probleme geeignet
[12]. Zur Untersuchung der Glte der Parameterschatzung
in Abhangigkeit der Modellkomplexitdt werden die
folgenden ableitungsbasierten Algorithmen eingesetzt:

e Levenberg-Marquart (LM) [13], [14], [15].
e  Trust-region-reflective (TR) [16], [17].
e Interior Point (IP) [18], [19], [20].

24.

Fur die Anwendung des in Kap.3 ausgewahlten und
untersuchten Parameterschatz- und Optimierungsverfahr-
ens wird aus der Literatur [21] ein Simulationsmodell fiir ein
UAV (Unmanned Aerial Vehicle) verwendet (siehe BILD 1).

Simulationsmodell eines UAVs

7 A
= e —

BILD 1. Aerosonde UAV [21]

UAVs sind unbemannte Flugsysteme, die zunehmend im
kommerziellen Flugbetrieb der Sicherheitsbranche,
Landwirtschaft und zum Beispiel in der Energiewirtschaft
Anwendung finden [22]. Aufgrund der Vorgaben fur die
Eingangsdaten (vgl. Kap. 3.1.1) wird zur Simulation
ausschliel3lich der stabile und getrimmte Reiseflug
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betrachtet. Das Aerosonde UAV [21] verfiigt (iber
Starrfligelflachen mit Querrudern und einen
Druckpropeller. Es hat eine Masse von m = 13,5 kg, eine
Flugelflache von S = 0,55 m2, eine Spannweite von b =
2,8956 m und eine mittlere aerodynamische Fligeltiefe
von ¢ = 0.18994 m. Beschrieben werden die auf das UAV
wirkenden Krafte (f,, ;. f,) im flugzeugfesten
Koordinatensystem mit:

fx —mg sin @
@) [H]= <mg cos O sin ¢> +
fx mg cos 0 cos ¢

/ Cx(a) + Cxq(a)iq + ste ()6,
b b

LY2S | Cyy + CrgB + Cyy 5P + Gt + Cry Sa+ Gy 8, | +
Cz(a) + Czq(a)iq + Cz;, ()6,

p (kmotorz - VaZ
2 Sprop Cprop 0 .

0
Abgebildet sind der Nickwinkel 0, der Rollwinkel ¢ mit der

Gravitationskonstanten g = 9,8057 sﬂz die Luftdichte p und
die Anstrdmgeschwindigkeit ;. Es existieren Derivative
fur die Rollrate p, die Nickrate q, die Gierrate r, den
Querruderaschlag §,, den Héhenruderausschlag &, und
den Seitenruderausschlag &,.. Dabei wird die flr das
Aerosonde UAV bestehende Kopplung des Héhen- und
Seitenruders beriicksichtigt. Den Druckpropeller und die
Motorisierung beschreiben die Rotorflache S,;.,, =

0,2027 m?, der Beiwert Cp,,, = 0,7 und der
Motorparameter k.- Die vom Anstellwinkel a
abhangigen Derivative und Beiwerte werden zur
Uberfiihrung vom aerodynamischen in das flugzeugfeste
Koordinatensystem in die Anteile des
Widerstandsbeiwerts (Drag) €, und Auftriebsbeiwerts (Lift)
C, wie folgt unterteilt:

4) Cx(a) 2 —Cp(a)cosa+ C (a)sina

(6) Cx,(@) £ —Cp (a)cosa +Cy (a)sina

(6) Cx6e(a) = —CD6e(a) cosa + Cp; (@) sina

(7) Cz(a) 2 —Cp(a)sina + C (a)cosa

(8) Cz,(a) £ —Cp (@)sina +Cp (a)cosa

(9) nge(a) S _CDae(“) sina + Cp; (a) cosa
Der Auftriebsbeiwert wird wie folgt beschrieben:

(10) €y (@) = (1 —o(@)[Cy, + Cp a] +
o(a)[sign(a)sin®a cos al,
mit
1+e—M(a—ag) 4 M(a+ag)
(1+e—M(a—ag))(1+eM(a+ao))'

(1) o(a) =

Die Sigmoind-Funktion o(a) beriicksichtigt bei der
Bestimmung von C; () Effekte durch Strémungsabrisse
mit den Parametern M = 50 und «, zusatzlich zur linearen
Abhangigkeit vom Anstellwinkel. Der Widerstandsbeiwert
wird in Abhangigkeit des Spannweiten-Fllugelflachen-

Verhaltnisses (Aspect Ratio) AR = l;—z = 15,2445 sowie des

Oswaldfaktors e beschrieben:

(CLD +CLaa)2
meAR

(12) Cp(@) = Cp, +
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Die auf das UAV wirkenden Momente (I, m, n) werden wie
folgt beschrieben:

!
(13) (m> =2V2S -
n b b
( bC, +C,B+0C, P+ G+ Gy Sa A \l

¢[Cg + Con + Cmy 354+ Cmg, ]
b b
b[Cay + Cagh + C P+ Coy i+ g, + Cog, 6]

P 2V, 2V,

Der Einfluss der Drehrate des Druckpropellers auf die
Momente wird vernachlassigt. Die oben dargestellten
Beiwerte und Derivative werden in Kap. 3.4 aufgegriffen
und teilweise als Konstanten oder als zu schatzende
Parameter definiert. Damit dient das vollstandig bestimmte
Simulationsmodell des Aerosonde-UAVs als
Referenzmodell fir die in Kap. 3.4 durchgefiihrte
Parameterschatzung.

3. HAUPTTEIL

Im Grundlagenteil des Papers wurden etablierte
Parameterschéatzverfahren und Optimierungsalgorithmen
vorgestellt. FUr Luftfahrzeuge wie das UAV kdénnen die
Simulationsmodelle umfangreich ausfallen und eine groRe
Anzahl unbekannter Parameter beinhalten. Die Parameter
bilden die Flugdynamik des Luftfahrzeugs, die
Aerodynamik umstrémter Flachen und den
Betriebszustand einzelner Systeme, wie der
Antriebssysteme, ab. Damit kann neben der Anzahl der zu
schatzenden Parameter auch die Sensitivitat der
Modellausgange auf die einzelnen Parameter stark
divergieren. Auch kénnen Umfang und Verteilung
einzelner Eingangsgrofien variieren. Im Folgenden
werden diese Einflisse mathematisch abstrahiert und mit
numerischen Werten experimentell untersucht.

3.1.

Zunachst werden Vorgaben und Definitionen formuliert,
und es wird ein geeignetes Parameterschatzverfahren fiir
die Versuche ausgewahlt.

3.1.1.

Als Datengrundlage zur Modellidentifikation bzw. zur
Schatzung von Parametern kénnen Messdaten aus
Flugversuchen mit definierten Flugmissionen, Messdaten
aus Windkanalversuchen oder Daten aus CFD-
Simulationen (Computational Fluid Dynamics) genutzt
werden. Eine weitere Datengrundlage kann in den
Flugdaten aus dem reguldren kommerziellen Flugbetrieb
gesehen werden. Diese wird fiir die Untersuchungen in
diesem Paper zum Vorbild genommen. Fir die Vorgaben
wird die Logik fiir die Aggregierung stabiler Reiseflugdaten
durch das Aircraft Condition Monitoring System, wie es in
der zivilen Luftfahrt eingesetzt wird, abstrahiert [23].
Dieser Logik wird durch eine willklrliche Verteilung der
Eingangsdaten und ein zeitlich diskontinuierliches Signal
von Eingangsdaten nachempfunden.

o Die Eingangsdaten sind keine zeitlich
kontinuierlichen Signale der Eingangsgrofien
sondern willkirlich verteilte Datenpunkte
innerhalb definierter Intervalle.

e Die Eingangsdaten sind zum Zeitpunkt der
Schatzung vollstandig vorhanden.

e Die Eingangsdaten sind nicht beliebig

Vorgaben und Definitionen

Vorgaben fiir die Eingangsdaten
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manipulierbar. Eine Parameterschatzung wird fir
alle Parameter zum gleichen Zeitpunkt
durchgefihrt.

e Die Messsignale in den Eingangsdaten werden,
entgegen realer Bedingungen [1], als
unverrauschte Signale vorgegeben.

e Die Eingangsdaten bzw. Eingangsvektoren sind
linear unabhangig.

3.1.2.

Im Paper wird der Einfluss der Modellkomplexitat auf
Ergebnisse von Parameterschatzungen untersucht. Unter
Modellkomplexitat wird der Umfang der Modellstruktur
verstanden, die mit den folgenden Punkten charakterisiert
wird:

Definition der Modellkomplexitat

e Anzahl unbekannter Parameter und linear
unabhangiger Eingangsvektoren sowie deren
Verkettung.

e Unterschiedlich sensitives Verhalten des Modells
auf einzelne Parameter.

3.1.3.

Basierend auf den getroffen Vorgaben sind geeignete
Parameterschéatzverfahren fiir den Batchbetrieb (Offline
Betrieb) auszuwahlen (s. TAB 1).

Auswabhl fiir den Vergleich

Methoden Praferierter Kont. Annahmen
Betrieb Signal bendétigt
Regression Offline Nein Nein
Maximum . .
Likelihood Offline Nein Ja
Frequenz- | efing Ja Ja
bereich
Filter Online Ja Nein
TAB 1. Parameterschatzmethoden

Zwar lasst sich mit den vorgestellten Methoden sowohl
eine Offline- als auch eine Onlineschatzung von
Parametern realisieren, insbesondere liber rekursive
Varianten, jedoch sind Filtermethoden besonders fir die
Onlineschatzung geeignet. Hierbei werden fiir
Frequenzbereichs- und Filtermethoden kontinuierliche
Eingangssignale bendtigt, um ein dynamisches Signal
abzubilden. Regressionsmethoden haben zum Vorteil,
dass sie fir den Batchbetrieb geeignet, unabhangig von
der zeitlichen Skalierung der EingangsgréfRen und frei von
Annahmen sind. Zudem gilt das LS unter den
Regressionsmethoden als das ,de facto* mathematische
Werkzeug zur Anpassung von Modellen [24]. Mit der Basis
bestehender Vergleiche von Parameterschatzverfahren,
wird daher das LS fir die Versuche ausgewahlt [2], [25].
Reprasentativ fir die randomisierten Optimierungs-
verfahren wird der PS ausgewahlt. Aus den ableitungs-
basierten Verfahren werden zudem die drei vorgestellten
Algorithmen LM, TR und IP verglichen.

3.2. Konzeptionierung

Fir die experimentelle Untersuchung wird ein rein
mathematisches Referenzmodell ohne einen
physikalischen Bezug entwickelt, das mit einem
polynomischen Ansatz umgesetzt wird. Das Modell kann
damit sukzessiv um Parameter und Eingangsdaten
erweitert werden, sodass Untersuchungen in Abhangigkeit
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der Modellkomplexitat moglich sind. Polynomische
Modelle eignen sich zur Abbildung jeder mathematischen
Funktion und finden fir die Anpassung von Modellen
haufig Anwendung [24], [26]. Sie reprasentieren in diesem
Paper eine flugdynamische Modellstruktur. Als
Simulationsmodell wird

(14)y =

mit dem Grad des Polynoms i = [0,1,2, ..., Z] und dem
jeweiligen Parameter b; des Parametervektors b
eingeflhrt. Dabei wird fir eine Schatzung ein
Eingangsdatenvektor x aus zufélligen reellen Zahlen
generiert, mit x,, € [0,10] fir N = 500 Datenpunkten.
Zudem werden die Parameter in b vorgegeben und mit
b; € [0,1] ebenfalls zufallig generiert. Die Eingangsdaten
und vorgegebenen Parameter flieRen dann in den Prozess
der Parameterschatzung und der Evaluation der
Schatzungsgite ein. Die Gesamtdarstellung des
Prozesses ist in BILD 2 abgebildet.

Z i
i=0 bl‘x

Schatzungsgute

Evaluation
Modellausgange

Parameterschatzung

[\:Z il] Geschatzte

:: /]/ Parameter

ﬂ» Schétzungsgiite
Parameter

MAE(.0) - pral |

Vergleich
Parameter

Optimierung

Vorgegebene _
Parameter . g

Ausgangsdaten

BILD 2. Gesamtdarstellung des Prozesses zur
Parameterschatzung und Evaluation

Die gleiche Modellstruktur f erhalt die Eingangsdaten und
separat zwei unterschiedliche Parametervektoren. Zum
einen werden die vorgegebenen Parameter b verwendet,
um den Modellausgang y des Referenzmodells zu
erzeugen. Zum anderen werden die geschatzten
Parameter ® mit einem Startwert 0;,,; zur Bestimmung des
Modellausgangs y zugefiihrt. Die Modellausgange y und
werden der Optimierung zur Schatzung der Parameter 6
nach dem LS Ansatz ibergeben.

Die Evaluation der Schatzungsgute erfolgt anhand von
zwei Kennwerten: Erstens nach dem erreichten
Funktionswert

(15) fval = |ly - 9112,

was dem in Gleichung (2) eingefiihrten Gesamtresiduum
Res entspricht. Und zweitens nach der mittleren absoluten

Abweichung (MAE) der geschatzten gegenulber der
vorgegebenen Parameter:

Z =olbi — 64l

fur Versuch 1, bzw.

(16) pval =

1

(17) pval = =37, 27_1|bij — 4]

fur Versuch 2. Als Startwert fir die Parameterschatzung
wird fur jeden Parameter ein Uber die Versuche konstanter
Wert von 0; = 0,5 festgesetzt, das der Mitte im
vorgegebenen Glltigkeitsintervall von ©; € [0,1], wie auch
bei b; € [0,1], entspricht.

3.3. Durchfiihrung der Versuche

Es werden drei Versuche nach dem oben vorgestellten
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Konzept durchgefiihrt. Den Versuchen werden die
folgenden Ziele zugeordnet:

1. Versuch: Vergleich der Optimierungs-verfahren fiir
die Parameterschéatzung.

2. Versuch: Gute der Parameterschatzung in
Abhangigkeit der Modellkomplexitat.

3. Versuch: Robustheit und Abweichung einzelner
Parameterwerte.

Fur die Versuche wird das polynomische Modell sukzessiv
bis zum zehnten Grad erweitert (Z = [1,2,3, ...,10]) und fir
jeden Schritt von Z die Werte flr fval, pval und zuséatzlich
die Rechenzeit time bei jeder Parameterschatzung
aufgezeichnet. Die vorgegebenen Parameter b; werden
mit jedem Schritt von Z erweitert und die vorherigen
Parameterwerte beibehalten. Um fiir jeden Schritt von Z
unterschiedliche Parameterkonstellationen zu testen, wird
der Prozess der Parameterschatzung und Evaluation
zehnmal wiederholt (k = [1,2,3, ...,10]) und der
Parametervektor b; bzw. b;; flr jedes k mit anderen
zufalligen Werten vorgegeben. Fir fvaly, pval, und timey,
wird Uber k das arithmetische Mittel gebildet:

(18) fval = 1—10Zi°fvalk,
(19) pval = 1 31° pvaly,
(20) time = %2%0 timey,.

Als Abbruchkriterium wird eine Toleranzgrenze fir die
Anderung von fval definiert. Andert sich durch einen
Optimierungsschritt der Wert von fval um weniger als
fvalyoierance < 1076, werden die Optimierung
abgebrochen und die Parameter der letzten Schatzung
gespeichert.

3.3.1.

Gemal der obigen Bedingungen werden insgesamt 100
Parameterschatzungen (max(Z) * max(k) = 100) je
Optimierungsalgorithmus (PS, LM, TR, IP) durchgefihrt.
Fir die Schatzungsgite der Modellausgange wird der
Wert fval wie folgt abgebildet, siehe BILD 3.

15

Versuch 1: Vergleich der Optimierer

101

Logio (fral)

N

—LM

15 TR|A
——IP

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Grad des Polynoms Z

BILD 3. Schéatzungsgtte anhand der
Modellausgéange im Vergleich

Auf der Abszisse ist der Grad des Polynoms Z und auf der
Ordinate der fir jeden Schritt Z erreichte logarithmierte
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Wert von fval abgebildet. Dabei ist zu erkennen, dass
fval fir alle Optimierungsverfahren mit steigendem Grad
des Polynoms zunimmt. Dies wird als abnehmender Trend
der Schatzungsgiite interpretiert. Die
Optimierungsverfahren PS und IP steigen bereits bei
niedrigen Werten von Z = 3 bzw. Z = 5 lber einen Wert
von fval = 0,1. Die Optimierungen nach TRnach Z = 5
konvergieren ebenfalls zu hohen Abweichungen der
Modellausgange. Die Performanz des LM Algorithmus
spiegelt sich sowohl in fval als auch in der Betrachtung
von pval wieder, siehe BILD 4.

Logy (pral)

sl —o—p3
/ —LM
-10 TR |
——IP
-12

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Grad des Polynoms 7

BILD 4. Schatzungsgute anhand der Parameter
im Vergleich

Insgesamt verlaufen die Werte fiir pval anfangs ahnlich
wie fiir fval. Ab Z = 3;5; 6; 8 konvergiert die
Schatzungsglte der Parameter pval in der Reihenfolge
PS, IP, TR und schlieBlich LM gegen Werte nahe Null. Die
Konvergenz gegen Null ist Gber die Wahl des
Gliltigkeitsbereichs der Parameter zu erklaren. Da alle
Parameter im Intervall [0,1] liegen, ist auch die Differenz
zwischen den geschatzten und vorgegebenen
Parametern, siehe Gleichung (5), stets kleiner als Eins:
|b; — ©;] < 1. Zuletzt lasst sich herausstellen, dass
lediglich der LM Algorithmus bis zu einem Grad von Z = 7
brauchbare Parameterschatzungen liefert (pval < 1072).
In BILD 5 ist zu sehen, dass der LM Algorithmus

1
0.9 —6—PS
—LM
08¢ TR /*
07+t et | |

=

o6t
E 057
S04t
"o}
02
0.1

0® :
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Grad des Polynoms 7

BILD 5. Rechenzeit fir durchgeflihrte
Parameterschatzungen im Vergleich

besonders effizient arbeitet. Im Vergleich der Rechenzeit
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die jeder Algorithmus durchschnittlich flr ein
polynomisches Modell mit dem Grand Z in Anspruch
nimmt, bendétigt der LM besonders wenig Zeit. Die
Rechenzeit fiir PS steigt bis Z = 10 bis zu einem circa 495
mal héheren Wert an, die der LM bei gleichem Grad des
Polynoms bendétigt (auRerhalb der Abbildung). Die
Optimierung mittels IP springt bei einem Grad von Z = 8
auf héhere Rechenzeiten und erreicht schlieBlich etwa 23
mal héhere Rechenzeiten im Vergleich zum LM. Der TR
Algorithmus benétigt zum Ende circa 5 mal mehr
Rechenzeit als LM.

Auf Basis dieses Ergebnisses wird der Levenberg-
Marquardt Algorithmus (LM) ausgewahlt und fir die
Untersuchungen nach Zusammenhangen mit der
Modellkomplexitat weiterverwendet. Da der Algorithmus
sowohl die hdchste Schatzungsgite mit niedrigen Werten
fur fval und pval produziert als auch am zeiteffizientesten
arbeitet, wird die Moglichkeit gesehen, auch fir
komplexere Modelle noch belastbare
Parameterschatzungen durchzufihren.

3.3.2. Versuch 2: Schiatzungsgiite in
Abhangigkeit der Modellkomplexitat

Im zweiten Versuch wird die Anzahl der Eingangsdaten
und die Anzahl der zu schatzenden Parameter erhdht. Die
Eingangsdaten werden damit zu Matrizen X definiert, mit
N = 500 Zeilen und D Spalten. Dabei wird D als
Dimension der Eingangsdaten beschrieben, wobei jede
Spalte linear unabhangig ist und Eingangsdaten, wie
zuvor, zuféallig generiert werden. Damit erweitert sich das
Modell aus Gleichung (14) wie folgt:

(21)y = by +Ziz=1sz=1binji.

Fir jeden polynomischen Grad Z des Modells sind damit
Parameter in der Anzahl der vorgegebenen Dimension D
zu schéatzen. Dabei steht jeder Parameter innerhalb eines
Grads Z zusammen mit einem linear unabhangigen
Eingangsdatenvektor X;, aus der Matrix der
Eingangsdaten X. Die Dimension der Eingangsdaten-
Matrix wird in den Schritten D = [1,2,3,5,10,15,20,30,40,50]
erhoht. Die Entwicklung der Schatzungsgite anhand der
Modellausgénge (fval) in Abhéngigkeit der Dimension D
wird in BILD 6 dargestellt.

5 |

Loguo (Foal)

5 6 7
Grad des Polynoms Z

1 2 3 4

BILD 6. Schatzungsgtite anhand der
Modellausgange in Abh. von Z und D

Wie zuvor im ersten Versuch (Kap. 3.3.1.) nehmen die
Werte von fval mit dem Grad des Polynoms zu. Dabei
verschieben sich die Verldufe mit ansteigender Dimension
D zu héheren Funktionswerten von fval. Es lasst sich
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jedoch beobachten, dass die Funktionswerte in
Abhangigkeit vom Grad des Polynoms starker ansteigen
als von der Dimension. Bei einem Grad von Z =5 treten
Variationen auf, die nicht weiter untersucht und zur
Interpretation der Kurvenverlaufe vernachlassigbar gering
eingeschatzt werden. Ahnlich verhalt sich der Verlauf von
pval in Abhangigkeit von Z und D. Die mittlere Abweichung
der geschatzten Parameter von den vorgegebenen
Parametern steigt mit Z im Wertebereich 10712 bis 10~ an.
Mit der Anzahl von Parametern bei konstantem Z steigt
pval weniger stark an, beispielhaft mit Werten zwischen
10712 bis 1078 bei Z = 1 oder zwischen 1075 bis 107! bei
Z =17, siehe BILD 7.

0

Logy (poal)

—#—D =40

1 2 3 4 5 6 7
Grad des Polynoms Z

BILD 7. Schatzungsgite anhand der Parameter
in Abhangigkeit von Z und D

Wie bereits im ersten Versuch (Kap. 3.3.1) verschieben
sich die Werte von pval gegeniiber der Werte von fval
um eine GréRenordnung von circa 10~ zu héheren
Werten. Die Rechenzeit nimmt mit D deutlich zu,
vergleiche BILD 8.
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BILD 8. Rechenzeit fir durchgefihrte Para-

meterschatzungen in Abhangigkeit von Z und D

Insbesondere bei einem Polynom héheren Grads steigen
die Rechenzeiten deutlich an. Markante Spriinge der
Rechenzeiten in Abhangigkeit von D sind bei Z = 6 und
Z =7 sichtbar.

3.3.3. Versuch 3: Robustheit

Zur Untersuchung der Robustheit der Schatzungen wird
ein zusatzlicher Versuch auf Grundlage der Jackknife
Methode, eines Bootstrapping-Verfahrens, durchgefihrt
[27]. Es wird der Begriff der Datensequenz eingefiihrt:
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Eine Datensequenz S indiziert die Eingangs-Matrix Xs. Fir
diesen Versuch werden insgesamt 20 Sequenzen erzeugt.
Jede Sequenz besteht aus zufallig generierten Zahlen und
ist linear unabhangig. Aus einer der 20 Datensequenzen
wird eine Eingangs-Matrix Xs entnommen und eine
Parameterschatzung durchgefiihrt. Diese Schatzung wird
anhand der Ubrigen 19 Datensequenzen validiert (ohne
Xs). Fur die Validierung werden diese als Eingangsdaten
in das Modell mit einerseits den zuvor geschéatzten und
andererseits mit den vorgegebenen Parametern zugefihrt,
siehe BILD 9.

Vorgegeben Parameter fiir S

Datensequenzen
_ Geschatzte Parameter fir S Ausgangsdaten

Eingangsdaten S P
b

b Modell Fehlermetrik
K 7
X, b) =
T RMSEGL9)
®0 ~[3

Eingangsdaten ohne Sequenz S Parameterschatzung

BILD 9. Ablauf zur Robustheitsanalyse anhand
der Ausgénge bei Datensequenzen

Die berechneten Modellausgange werden im letzten
Schritt anhand von einer Fehlermetrik verglichen. Als
Fehlermetrik wird der mittlere quadratische Fehler (RMSE)
verwendet, der wie folgt definiert ist:

(22) RMSEg(y,9) = [~ 51, (y — )2,

Fir 20 Datensequenzen entstehen damit 20 Werte flr die
Fehlermetriken von RMSE. Und mit k = 10 wird der
Mittelwert Uber alle Datensequenzen und Wiederholungen
(k) gebildet:

(23) RMSE(y,9) = = Y42,

705 2AZ1 X321 RMSE .

Mit ansteigender Dimension D der Eingangsdaten und
damit der zu schatzenden Parameter je Wert von Z,
steigen die Werte der Fehlermetrik. Mit der Abhangigkeit
von Z ergibt sich ein ahnliches Bild zur Schatzungsgiite in
Abhangigkeit der Modellgiite, vgl. BILD 6 und BILD 10.

o

Grad des Polynoms Z

BILD 10. Mittlerer RMSE der Modellausgange in
Abh. von Zund D

Insgesamt liegen die Fehlerwerte in den
GroéRenordnungen 1078 bis 10~* héher als die fval-
Werte. Dabei sinkt die Diskrepanz der Gré3enordnungen
von fval aus BILD 6 und RMSE aus BILD 10 mit
steigendem Z. Unter Betrachtung von Gleichung (4) und
Gleichung (11) wird der folgende Zusammenhang
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hergeleitet:

(24) RMSE = /% Fval.

Damit Iasst sich ableiten, dass die Parameterschatzungen
bei niedrigem Grad des Polynoms und einer hohen Anzahl
von Parametern pro Grad (bis D = 50) robust ist. Bei
héherwertigen Polynomen, mit Z = 5, kommt es in
Abhangigkeit von D zu Vermischungen der Kurven. Die
Robustheit nimmt stark ab. Es werden teilweise fir
komplexere Modelle bessere Schatzungen (im Vergleich
mit niedrigeren D durchgefiihrt (zum Beispiel bei Z = 5 mit
D = 50).

Daher wird zusatzlich der Extremfall mit Z = 7 und D = 50
untersucht. Fir jeden der 351 Parameter b;; im Polynom
nach Gleichung (21) werden flr jede der 20
Datensequenzen unabhangige Schatzungen durchgefihrt,
die zur Ubersicht dem Parameter P = (i — 1)D +j + 1
zugeordnet werden. Fur die Untersuchung werden die
Standardabweichungen o, flir jeden Parameter iber die
20 Datensequenzen von S bestimmt:

(@5) 0 = [£522,(05(P) - 8P’

Fur jeden Parameter stellt ©(P) den Mittelwert Gber die je
Datensequenz geschatzten Parameter dar. Es ergibt sich
die folgende Abbildung, siehe BILD 11.

1.2

-

=
o

=
IS

Standardabweichung
o
o

=
o

50 100 150 200 250 300 350
Parameter

BILD 11. Standardabweichungen geschatzter
Parameter uber 20 Datensequenzen

Die Standardabweichung der geschatzten Parameter
nimmt bei hherem Grad des Polynoms i bis zum Grad

Z = 7 deutlich ab. In dem Polynom siebten Grads mit 351
Parametern wird ersichtlich, dass die Parameter, auf die
das Modell besonders sensitiv reagiert, auch robust
geschatzt werden kdnnen. Besonders variabel und damit
nicht robust wird der von EingangsgroRen unabhangige
Parameter b, bzw. P = 1 geschatzt. Gleichzeitig bewegen
sich die Standardabweichungen der 50 geschéatzten
Parameter pro Schritt des Grads i in einer ahnlichen
GroéRenordnung. Gite und Robustheit der
Parameterschatzung sind damit primar von der Sensitivitat
des Modells auf die Parameter abhangig und weniger von
der Anzahl der Parameter. Parameter mit geringem
Einfluss auf das Modellergebnis zeigen eine hohe Varianz
zwischen 0,4 und 0,6 bei i = 1 bzw. i = 2 auf, verglichen
mit den glltigen Grenzen fiir die Parameter (6 € [0,1]).
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Diese Parameter kbnnen demnach nicht robust geschatzt
werden. Mit einer hohen Genauigkeit werden Parameter
héheren Grads mit i > 5 geschatzt.

3.4. Parameterschatzung fiir ein UAV
Simulationsmodell

Das in Kap. 2.4 aus der Literatur vorgestellte
Simulationsmodell wird fiir die Parameterschatzung
implementiert. Fir die Parameterschatzung werden 20
Parameter ausgewahlt. Die Gbrigen Beiwerte, Derivative
und aerosonde-spezifischen Daten werden als Konstanten
definiert und dem Modell fest vorgegeben. Einige Werte
wurden im Grundlagenteil in Kap. 2.4 bereits teilweise
gegeben, wie zum Beispiel geometrische Abmessungen.
Erganzend werden nach [21] die folgenden Werte in

TAB 2 angegeben.

Const | Cps, | Cp, Cig G, Cr, | Cny| Cng
Value 0 0 -0,12 0 0 0 0,25
Const Cprop CYO CY;; CYsa CYp Cyr
Value 0,7 0 -0,98 0 0 0

TAB 2. Konstante Beiwerte und Derivative

Hierbei werden Derivative und Beiwerte als Konstanten
(Const) definiert, die einen Wert (Value) von Null
aufweisen oder fur die sowohl eine zu hohe Abhangigkeit
von anderen Beiwerten als auch ein zu geringer Einfluss
auf das Modellergebnis angenommen wird. Die
Eingangsdaten werden basierend auf den Vorgaben aus
Kap. 3.1.1 firr den stabilen Reiseflug im ausgetrimmten
Zustand generiert. Fur die Berechnung der Zusténde
werden die folgende Umgebungs- bzw.
Flugleistungsbedingungen in den wie folgt definierten
Bereichen variiert:

e Die Anstromgeschwindigkeit V,e[25,35] in
Schritten von 1 7.

e Die Flughéhe bei h = 50 m und h = 250 m.
e  Der Kurvenradius R €[—1000,1000|0] in m.

Insgesamt werden 8361 Datensatze ausgetrimmter
Flugzustande bestimmt, davon 6625 Datensatze fiir den
Geradeausflug mit R - . Einige Datenséatze werden
dupliziert, um gleichartige Datensatze und mehr
Eingangsdaten aus dem Geradeausflug vorzugeben.

Fur das Simulationsmodell des Aerosonde-UAVs wird die
Parameterschatzung mit dem LM-Algorithmus nach dem
LS-Verfahren durchgefiihrt. Als mehrdimen le
ZielgroRe werden fur die Modellausgéange -

Kraftgrofien f,, f, und f; und die Momente I/, und n
verwendet. Es werden Glltigkeitsgrenzen der Parameter
Para definiert mit LB (Lower Bound) als untere und UB
(Upper Bound) als obere Grenze. Initial werden Startwerte
(Init) fur die Schatzung zwischen LB und UB zufallig
generiert. Der exakt vorgegebene Parameterwert Exact
und das Ergebnis der Parameterschatzung Fit werden
ebenfalls in TAB. 3 gegeben.
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Para| LB UB Init Exact | Fit | Deltay,
C -0,6 0,3 -0,108 -0,17 -0,170 3,3e-14
Ygr
Kmotor| 60 100 | 63,902 80 80,00 | 4,5e-7
C, 3,1 3,9 3,202 3,45 3,450 9,6e-7
a
CLo 0,24 0,32 0,313 0,28 0,280 9,6e-7
CDo 0,04 0,05 0,049 0,0437 0,044 4,5e-7
e 0,8 1 0,926 0,9 0,900 6,4e-6
CLse 1 1 -0,443 -0,36 -0,360 1,5e-5
@y 0,45 0,5 0,491 0,471 0,490 3,90
C 0,01 0,1 0,081 0,06 0,050 16,90
n5a
C -0,7 0,1 0,066 -0,26 -0,313 20,20
14
C -0,5 -0,2 -0,225 -0,35 -0,267 23,76
Ny
C -0,06 -0,01 -0,012 -0,032 -0,021 35,16
ngr
C 0,03 0,2 0,195 0,105 0,144 37,17
157,
C 5 1 -1,799 -3,6 -2,082 42,18
Mq
C 0,1 -0,001 -0,005 -0,023 -0,013 43,85
Mo
C -1 -0,1 -0,872 -0,5 -0,281 43,85
m,se
C -0,8 0 -0,412 -0,38 -0,213 43,85
Mg
C 0,02 0,3 0,064 0,08 0,045 43,97
mga
Cp 0 0,2 0,084 0,022 0,007 68,80
14
C 0 0,6 0,579 0,14 0,428 206,05
.

TAB 3. Ubersicht geschatzter Parameter
(Init-, Fit- und Deltay,-Werte gerundet).

Sortiert werden die aufgelisteten Parameter nach der
gewichteten Differenz zwischen Exact und Fit:

(26) Deltay, = 100 |22 i [95).

Die einzelnen Parameter des Simulationsmodells werden
teilweise mit einer hohen Genauigkeit geschatzt, bei dem
wie zuvor verwendeten Abbruchkriterium von
fvalroierance < 1076, Eine deutliche Verschlechterung der
Schatzungsgite wird ab dem Parameter a, beobachtet
mit Deltay, = 3,9 %. Bis zum Parameter C; nimmt die
Verschlechterung bis Deltay, = 206,05 % zu. Obwohl der
aus Kap. 3.3 bekannte Funktionswert mit fval = 2,61 -
1077 fur die obige Parameterschatzung niedrig zu sein
scheint, ist die Giite der Schatzung als schlecht zu
interpretieren. Hervorzuheben ist, dass die Eingangsdaten
nicht kiinstlich verrauscht vorliegen, sodass eine
annahernd fehlerfreie Schatzung erwartet werden kann.
Mit dem Parameterwert pval = 0,1234 und einer
Rechenzeit von time = 1,3607 in [sec] wird jedoch
bestatigt, dass die Schatzungsgiite unzureichend ist.

Eine testweise Verdopplung des Abbruchkriteriums
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fvalroerance < 10712 fiihrt bereits zu einem Funktionswert
von fval = 5,6 - 10722 und einer mittleren Abweichung der
Parameter von pval = 2,9 - 10~° bei einer Rechenzeit von
time = 1,3001 in [sec]. Der ermittelten Werte sind sehr
niedrig, woraus eine hohe Schatzungsglte gefolgert wird.
Insbesondere die niedrige Abweichung der Parameter
zeigt, dass die geschatzten Parameter nahe an den
exakten Werten liegen.

4. ZUSAMMENFUHRUNG UND
EVALUATION DER ERGEBNISSE

Die Simulationen wurden in der Entwicklungsumgebung
Matlab (Version R2017a) entwickelt und durchgefiihrt. Es
wurden die Funktionen particleswarm, Isqcurvefit und
fmincon der Global Opimization Toolbox genutzt, sodass
von validen Algorithmen ausgegangen werden konnte
[28]. Als numerischer Datentyp wurde der Matlab-
Standard double mit einer minimalen Schrittweite von
2,2204 - 10716 nach IEEE® Standard 754 verwendet [29].
Die Simulationen wurden auf einem Intel i5
Vierkernprozessor mit 2,8 GHz und 8 GB Ram
durchgefiihrt.

Auf Basis der Vorgaben fir die Eingangsdaten wurde das
LS-Verfahren ausgewahit und im ersten Versuch der LM-
Algorithmus als besonders performanter und effizienter
Algorithmus identifiziert. Dieser wurde fur die
darauffolgenden Versuche und die Parameterschatzung
fur das Aerosonde-UAV weiterverwendet. Mit
ansteigender Modellkomplexitat, durch den Grad des
verwendeten Polynoms und der Anzahl der Parameter
beschrieben, nahm die Schatzungsgute ab. Bei der
Analyse der Robustheit der Schatzung wurde deutlich,
dass die Parameter unterschiedlich genau geschatzt
wurden. Insbesondere die Parameter, die einen geringen
Einfluss auf das Modellergebnis hatten, wichen stark von
den vorgegeben Werten ab. Diese Rangfolge von
Abweichungen zwischen geschéatzten Parameterwerten
und ihren vorgegebenen Werten wurde bei der
Parameterschatzung fiir das Aerosonde-UAV
wiederentdeckt.

Die in Anspruch genommene Rechenzeit fiel im Vergleich
mit den Rechenzeiten in Versuch 2 und 3 sehr gering aus.
Daher wird vorerst davon ausgegangen, dass das Modell
weniger komplex ist und sich mit einem Polynom niedrigen
Grads vergleichen Iasst. Die Auswertung der
Parameterwerte zeigte jedoch, dass nur ein geringer Teil
der Parameter mit einer hohen Genauigkeit und die
restlichen Parameter mit hohen Abweichungen geschéatzt
wurden. Als numerische Grenze galt die Aufldsung des
Matlab double Datentyps, die bei einem Abbruchkriterium
von fvalrgierance < 1076 noch nicht verletzt wurde. Das
zeigte die Parameterschatzung bei einem Abbruch-
kriterium von fvalrgierance < 10712, bei dem eine hohe
Schatzungsgiite von pval = 2,9 - 10~° erreicht wurde. Als
Grund fir die schlechte Parameterschatzung bei
fvalroierance < 1076 wurde das Modell gesehen, bzw. die
Modellstruktur, die unterschiedlich sensitiv auf
Anderungen der Parameter und die Eingangsdaten
reagierte.

Durch die Betrachtung nicht-verrauschter Eingangsdaten
ist eine isolierte Folgerung auf eine potentielle
Schéatzungsgtte in Zusammenhang mit der
Modellkomplexitat moglich. Es lasst sich folgern, dass die
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Genauigkeit einer Parameterschatzung nicht primar von
der Anzahl der zu schatzenden Parameter abhangt,
sondern von der Auspragung unterschiedlicher
Sensitivitaten, mit der das Modell auf Parameter-
anderungen reagiert. Hierflr wurden in dem vorliegenden
Paper Quantifizierungen aus Simulationen dargestellt, die
fur eine gezieltere Formulierung von Simulationsmodellen
genutzt werden kdénnen. Zur Interpretation von
Schatzungsgiiten kdnnen auf die gegebenen
Quantifizierungen aufgebaut werden. Der mittlere absolute
Fehler zwischen geschatzten und vorgegebenen
Parametern (pval) war in der GréRenordnung 1013 bis
10* héher als die Werte der Zielfunktion der
Parameterschétzung bzw. Optimierung (fval).

Fur weiterfiihrende Forschungen sind
Sensitivitdtsanalysen von Simulationsmodellen denkbar,
von denen flr eine Parameterschatzung auf notwendige
Abbruchkriterien geschlossen werden koénnte. Mit einer
Sensitivitdtsanalyse konnten potentiell Parameter
identifiziert werden, die bei einer Parameterschatzung
numerisch nicht genau geschatzt werden kdnnten.
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