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Modelowanie obiektow latajacych jest niezbedne przy budowie symulatoréw wszelkich rodza-
jow. Celem modelowania jest symulowanie ruchu obiektow w taki sposéb, aby odwzorowane
zachowania samolotu byly akceptowalne przez pilotéw. Modelowanie klasyczne, polegajace
na uzyciu réwnan mechaniki klasycznej (newtonowskich praw mechaniki: twierdzen o zmia-
nie pedu i kretu, i innych) oraz wykorzystaniu podstawowych danych samolotu jak réwniez
wynikow préb w locie okazuje si¢ jednak niewystarczajace. Tak zbudowane symulatory pilo-
ci oceniaja najczesciej jako nie spelniajace wymogoéw szkoleniowych. Dotyczy to zwlaszcza
symulatoréw samolotéw wysokomanewrowych oraz $migtowcow.

W pracy przedstawiono nowe podejscie do modelowania obiektow latajacych polegajace na
budowie modelu hybrydowego, taczacego model klasyczny z modelami formalnymi, opartymi
na sieciach neuronowych. Do budowy i dostrajania takiego modelu zastosowano pochodzaca
ze sztucznej inteligencji koncepcje uczenia ze wzmocnieniem. Nowoscia jest oparcie uczenia
na ocenach formutowanych przez pilotéw, ktore sa jakosciowe, czesto nieprecyzyjne i zaleza
od pilota oraz jego aktualnego stanu psychofizycznego. Funkcje uzytecznosci uczenia sa za-
tem definiowane w formie rozmytej. Wymagalo to opracowania specjalnych, dedykowanych
metod numerycznych, mozliwych do zastosowania w wersjach interaktywnych, gdyz warunki
realizacji takich projektéw (dzialania na budowanym obiekcie, z ograniczona dostepnoscia
pilotéw testujacych, przy krétkich terminach realizacji) wykluczaja mozliwo$é uzycia stan-
dardowych procedur realizowanych w trybie off-line.

Realia budowy modeli hybrydowych wpisuja si¢ w zasadnicze tezy programowania zwinnego
(agile programming), zatem dla takiego modelowania zaproponowano przez analogie nazwe
modelowania zwinnego.

Przedstawiono wyniki zastosowania modelowania zwinnego w praktyce do budowy zaawanso-
wanego symulatora samolotu wysokomanewrowego. Pokazano, ze zastosowanie modelowania
zwinnego umozliwito uzyskanie bardzo dobrego odwzorowania wlasnoéci lotnych samolotu,
znacznie lepszego niz to jest mozliwe przy pomocy identyfikacji modelu samolotu na pod-
stawie prob w locie.

1. Wstep

Modelowanie obiektéw latajacych jest niezbedne przy budowie symulatoréw wszelkich rodza-
jéw [1]. Celem modelowania jest symulowanie ruchu obiektéw w taki sposéb, aby odwzorowane
zachowania samolotu byly akceptowalne przez pilotéw, czyli odwzorowanie wtasciwych zachowan
samolotu x(t) poruszajacego sie w okreslonym srodowisku e(t) pod wplywem sterowania wu(t)
realizowanego przez pilota (rys. 1).

Kryterium ,,dobroci” modelu: model powinien odwzorowaé¢ zachowania samolotu w sposéb
akceptowalny przez pilotéw.

Modelowanie klasyczne, polegajace na uzyciu réwnan mechaniki klasycznej (newtonowskich
praw mechaniki: twierdzen o zmianie pedu i kretu, i innych) oraz wykorzystaniu podstawowych
danych samolotu jak réowniez wynikow prob w locie, okazuje sie jednak niewystarczajace. Tak
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Rys. 1. Model obiektu latajacego

zbudowane symulatory piloci oceniaja najczesciej jako nie spelniajace podstawowych wymo-
géw szkoleniowych. Dotyczy to zwlaszcza symulatoréw samolotéw wysokomanewrowych oraz
$migtowcow.

Struktura pracy jest nastepujaca. W kolejnych rozdziatach przedstawiono modelowanie kla-
syczne oraz omoéwiono jego wady i zalety. Nastepnie opisano koncepcje modelu hybrydowego.
W dalszej czedci przedstawiono koncepcje uczenia ze wzmocnieniem modelu hybrydowego oraz
oméwiono jego implementacje z wykorzystaniem ocen iloSciowych i jakosciowych formutowanych
przez pilotéw. Skutecznosé modelowania hybrydowego przedstawiono na przyktadzie budowy
modelu samolotu wysokomanewrowego.

2. Modelowanie klasyczne

Model matematyczny samolotu jest bardzo ztozony, gdyz musi opisa¢ wiele elementéw rzeczy-
wistego samolotu. Ztozony jest z modeli platowca, aerodynamiki, napedu, podwozia, instalacji,
uktadu sterowania, uktadéw nawigacyjnych i innych.

Model obiektu latajacego ma postaé¢ ogdlna

= f(x,u,e;0) (2.1)

gdzie x(t) jest wektorem stanu obiektu, u(t) — wektorem sterowania, e(t) — wektorem zmiennych
srodowiska, zas$ 6 jest zbiorem parametréw modelu. Operator f(-) jest ogdlna nieliniowa funkcja
zawierajaca modele szczegélowe: ruchu samolotu, aerodynamiki, napedu, podwozia,...

f:f(f87fa7fnvfgv'“) (2.2)

Modele podsysteméw sa ze soba powiazane w sposéb ogdlny, na ogél nie addytywnie (rys. 2).
Kazdy z modeli szczegétowych zalezy od stanu z, sterowania u, srodowiska e, lecz ma odrebny
zbiér parametréw 0y (sa to np. pochodne aerodynamiczne)

fe = fu(@,u, e;0) (2.3)

Model samolotu musi by¢ na ogdt dostrojony. Polega to na dobraniu wartosci parametrow
w taki sposob, aby zachowania samolotu byly poprawne. Poprawnos¢ oznacza zgodnoéé¢ standéw
generowanych przez model samolotu ze stanami lotu samolotu rzeczywistego. Zgodnosé taka
weryfikuje sie, poréwnujac stany generowane przez model ze stanami zarejestrowanymi w trakcie
préb samolotu w locie lub tez kierujac sie uwagami pilotow testujacych symulator.

Model klasyczny samolotu zapewnia na ogét dos¢ dobre odwzorowanie wtasnosci samolotu
rzeczywistego, co wyraza sie pozytywnymi ocenami pilotow. Dzieje sie tak jednak tylko wtedy,
gdy samolot posiada specyficzne cechy:
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Rys. 2. Model klasyczny obiektu latajacego
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e jest ,latajaca takséwka’: wykonuje gladkie loty, niewielkie manewry,
e posiada naped odrzutowy (a nie $migltowy),

e posiada systemy AFCS (Automatic Flight Control System) poprawiajace wlasnosci lotne
samolotu,

a ponadto

e piloci nie sg zbyt drobiazgowi w swoich ocenach.

W takich przypadkach dostrojenie modelu samolotu jest stosunkowo proste (rys. 3). Mozna tego
dokona¢ nawet bez wykorzystania danych z préb w locie.

7
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Rys. 3. Modelowanie klasyczne obiektu latajacego dla symulatora

Modelowanie tego typu mozna nazwaé¢ modelowaniem w przéd, przez analogie do sterowania
w przod, gdyz sprzezenie zwrotne w trakcie takiego modelowania jest stabe:

e nie zmienia si¢ struktury modelu f,
e dostraja sie parametry modelu 6.

Modelowanie klasyczne moze by¢ oparte na ogdlnych uwagach pilotéw: zmienia sie wybrane
parametry fizyczne (np. pochodne aerodynamiczne) tak, aby w ich ocenie samolot latal ,lepiej”.
Nie sa do tego potrzebne bardziej szczegbétowe dane, np. z préb w locie.

Modele opracowane w taki sposob sa akceptowane przez pilotow, jednakze tylko wtedy, gdy
ich oceny nie sg zbyt drobiazgowe.
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3. Modelowanie na bazie identyfikacji parametrycznej

Bardziej doktadne modele moga by¢ opracowane na podstawie danych z préb w locie. Model
w dalszym ciggu jest klasyczny, zas dane z préb w locie sg wykorzystywane do dostrajania
modelu. Poniewaz dane takie sa duzo bardziej precyzyjne niz subiektywne oceny pilotéw, wiec
mozna spodziewac sie znacznie lepszych wlasnosci tak poprawionego modelu samolotu.

Wykorzystanie danych z préb w locie w sposob systematyczny dokonuje sie w procesie iden-
tyfikacji modelu [2]. Identyfikacja prowadzi do wyznaczenia parametréw modelu zapewniajacych
optymalizacje (minimalizacje) bledéw stanu i sterowania wzgledem danych z préb w locie

Oopt = arg Ierélél J(0) (3.1)

gdzie J(O) jest wskaznikiem jakosci

J0) = LSt -yt TR (k) — w(ta) (3.2
2

k=1

za$ z(tx), y(tr) sa, odpowiednio, warto$ciami pomiaréw oraz wyj$¢ w chwilach ¢, R jest macierza
kowariancji btedéw pomiaréw, a n jest liczba pomiardw.

Identyfikacja modeli samolotéw jest dziedzina bardzo dobrze rozwinigta [2], [3], [4]. Prze-
prowadzona poprawnie i oparta na odpowiedniej ilosci danych z préb w locie pozwala uzyskaé
wysoka zgodnosé¢ wyjs¢é modelu samolotu z zarejestrowanymi danymi. W przypadku danych
niezaszumionych uzyskuje sie bardzo dobre estymacje parametréw modelu [2].

7 identyfikacja jako narzedziem modelowania wiaza sie jednak dwa problemy:

e dostepnosé i jakos¢ danych,
e wrazliwos¢ modelu na zmiany danych.

Jakos¢ identyfikacji zalezy istotnie od ilosci i jakosci danych. W przypadkach gdy dane z prob
w locie sa wysokiej jakosci: sa malo zaszumione oraz jest ich duzo, identyfikacja daje bardzo
dobre wyniki. Niestety, w praktyce sa to rzadkie przypadki. Nalezy mieé¢ na uwadze, ze:

e préby w locie sa drogie, wiec zwykle jest ich (za) malo,

e ze wzgledéw finansowo-organizacyjnych nie mozna na ogoét uzupetniaé¢ prob ,na zadanie”,

e proby w locie nie pokrywaja na ogoét calego zakresu standéw lotu samolotu, wiec nie da sie
z nich wyluskaé¢” niektérych istotnych informacji,

e dane z préb w locie sg bardzo czesto (na ogdl) mocno zaszumione, zwlaszeza wtedy, gdy
zostaly przeprowadzone latem, w burzliwej atmosferze.

Mata iloéé¢ danych oraz ich staba jakosé znacznie pogarszaja jakos¢ dostrojonego modelu.
Drugim problemem zwiazanym z identyfikacja jest to, ze model moze by¢ wrazliwy na ma-
te zmiany wielkosci wejSciowych: $rodowiskowych e(t) lub sterowan u(t). Oznacza to, ze mate
zmiany sterowania moga powodowaé duzo wieksze zmiany stanu z(t), a wiec takze wyj$¢ mode-
lu y(t). Poniewaz identyfikacja parametryczna, bedaca w istocie optymalizacja, cechuje sie duza
wrazliwoscia na zmiany danych, to niewielkim réznicom wartosci funkeji optymalizowanej J(0)
moga odpowiadaé bardzo odlegle wartosci identyfikowanych parametréw 6. Jednak ta cecha nie
jest duza wada identyfikacji traktowanej jako narzedzie modelowania, gdyz warto$ci parametrow
nie stanowia kryterium oceny modelu przez pilotéw. Problemem jest to, ze identyfikacja zostata
przeprowadzona dla zarejestrowanych warunkéw srodowiska e, (t) oraz sterowan u,(t), lecz piloci
testujacy symulator steruja zawsze troche inaczej niz miato to miejsce w locie testowym

Ju(t) —ur ()| < e (3.3)
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Wrazliwos¢é modelu sprawia, ze tak niewielka zmiana sterowan moze powodowaé¢ do$é¢ znaczne
zmiany w zachowaniu sie modelu samolotu i odchylenia jego stanu od stanu zarejestrowanego
moga by¢ duzo wieksze

[z(t) — 2 ()] > e (3.4)

co zostanie zauwazone przez pilotéw i ocenione negatywnie. Piloci oceniaja takie zachowanie sa-
molotu w symulatorze jako zupelnie nieakceptowalne. W rezultacie odidentyfikowany model musi
by¢ ,doidentyfikowany” wedlug procedury opartej na ocenach pilotéw. Nie jest to wprawdzie
wada identyfikacji, lecz modelu, ale oznacza to, ze identyfikacja nie jest najlepszym sposobem
modelowania.

Spektakularny przyktad: problemy wielkiej firmy produkujacej symulatory z symulatorem
samolotu komunikacyjnego [5]. Samolot-takséwka (latwy do modelowania), préby w locie dostar-
czone przez wielkiego producenta samolotu, jednakze mimo spelnienia wymagan QTG (Qualifi-
cation Test Guide), dopiero udzial pilota w strojeniu modelu doprowadzit (po dlugich pracach)
do zaakceptowania symulatora.

4. Modelowanie neuronowe z uczeniem

Alternatywa dla modelowania klasycznego oraz identyfikacji jest modelowanie oparte na na-
uczanych sieciach neuronowych [6], [7]. Zamiast modelu newtonowskiego mozna uzyé¢ odpowied-
nio zlozong sie¢ neuronowa i nauczy¢ ja latania. Takie podejscie sprawdza sie¢ z powodzeniem
w praktyce w wielu zagadnieniach sterowania w lotnictwie i nie tylko. Przykladem jest np. mode-
lowanie dynamiki $migtowca [8]. Do reprezentacji strategii sterowania $migtowcem w manewrach
uzyto sieci neuronowej. Nauczona sie¢ sterowala smigtowcem duzo bardziej precyzyjnie niz pilot.
Uczenie pozwolito wyznaczy¢ strategie sterowania Smiglowcem dla manewréw cechujacych sie
najwyzszym poziomem trudnosci.

Nalezy jednak zwroci¢ uwage, ze we wszystkich przypadkach modele neuronowe byty uczone
wtasciwego odwzorowania pojedynczych manewrow, prostych do opisania w sposéb analityczny.
Nauczenie sieci neuronowej (nawet glebokiej) wszystkich zachowan samolotu wydaje sie jednak
problematyczne. Podejécie takie wymaga przyktadéw uczacych, ktérymi moga byé jedynie dane
z prob w locie. Z powoddéw omoéwionych wezesniej dane takie sa zazwyczaj niewystarczajace. Brak
dostatecznej ilosci danych uczacych jest powszechnym problemem uczenia maszynowego [9)].

Drugim problemem podejscia opartego na uczeniu maszynowym jest wybor struktury
sieci:

e zbyt prosta nie bedzie w stanie nauczy¢ sie wszystkiego,

e odpowiednio zlozona, np. wielowarstwowa sie¢ gleboka, wymaga dtugiego uczenia i ogrom-

nej ilosci danych uczacych.

Problemem nastepnym jest ,niefizycznos¢” sieci. Sieci sa strukturami formalnymi. W przeci-
wienstwie do modeli newtonowskich nie maja struktury jawnie wyrazajacej informacje fizyczne.
Wiasnosci fizyczne sa zawarte niejawnie w parametrach sieci — sa ,rozsmarowane” po calej
sieci. Uczenie zmienia za$ wszystkie parametry sieci, nie mozna wiec dostraja¢ poszczegdlnych
wlasnosci fizycznych niezaleznie [10].

Uczenie ogdlnej formalnej sieci neuronowej

e wymaga wielkich ilosci danych,

e jest niezwykle drogie,

i dlatego niezbyt nadaje siec do modelowania w warunkach rzeczywistych, w ktorych:
e nie ma czasu na prowadzenie dlugotrwalych obliczen,
e nie ma wystarczajacej ilosci dobrych danych uczacych.
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5. Modele hybrydowe obiektéw latajacych

Ograniczenia modelowania klasycznego doprowadzily do sformutowania nowego paradygma-
tu modelowania.

Celem modelowania jest budowa modelu najbardziej zgodnego z odczuciami pilotow,
nie zas nie najlepszego modelu matematycznego samolotu.

Najwazniejsze cechy takiego modelowania:

model powinien byé¢ nauczony wlasciwych zachowan w réznych sytuacjach,
model nie musi by¢ oparty na newtonowskich modelach fizycznych,
ale model klasyczny ,zalatwia” 50-70% modelowania ruchu, wiec na pewno warto go uzy¢,

model powinien byé¢ ,minimalny” —nie ma sensu uwzglednianie efektéw nie obserwowanych
przez pilotow.

Takie podejécie doprowadzito do sformutowania koncepcji modelu hybrydowego.
Model hybrydowy zlozony jest z modelu newtonowskiego oraz modeli formalnych (rys. 4).

Model
uzupetniajacy
uzupetniajacy

\ /7

Model newtonowski

[/

Model
uzupetniajacy \

Model

A 4

Model
uzupetniajacy

Rys. 4. Model hybrydowy

Osnowe stanowi model newtonowski, fizyczny. Modele uzupetniajace maja postaé ,tat” ,do-
szytych” do modelu podstawowego. Modele uzupekiajace moga by¢ formalne lub fizyczne, moga
byé¢ dowolnie powiazane ze soba. Model hybrydowy ma postaé

j::f(fN(eN)afl(el)""afn(en);xaevu) (51)

gdzie: fy — model newtonowski, fi,..., f,, — modele uzupetniajace.

Wszystkie modele zaleza od zmiennych stanu x(t), Srodowiska e(t) oraz sterowan u(t). Kazdy
model ma odrebny zbiér parametrow .

Istotng kwestia sa powiazania modeli dodatkowych z modelem newtonowskim i miedzy so-
ba. Modele dodatkowe moga by¢ powigzane w dowolny sposob, ale najbardziej pozadane sg
powiazania addytywne

&= fn(z,e,u;0n) + fi(x,e,u; 601) + -+ + fo(x,e,u;0,) (5.2)

gdyz pozwalaja na dostrajanie wyselekcjonowanych wtasnosci lotnych samolotu.
Wtiasnosc¢ lotna W samolotu jest to zdefiniowany przez pilotow stan lotu, manewr, przebieg
sil na sterach, itp. Wtasnosci lotnej W odpowiadaja:

e podzbidr stanéw X (W),
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e podzbiér sterowan U(W),
e warunki $rodowiska E (V).

Przyktad: W — wznoszenie ustalone:
e podzbidr stanéw X (W): p,1,0 = const, V = const,...
e podzbiér sterowan U(W): ustalone wartoéci wychylen steréw e, dq, oy,
e warunki $rodowiska E(W): p(h), bezwietrzna atmosfera.

Nowatorska koncepcja w modelu hybrydowym jest separowalnosé modeli sktadowych.

W trakcie budowy modelu hybrydowego istotne jest, aby modele uzupelniajace mozna byto
dostraja¢ niezaleznie od siebie. Jest to mozliwe, gdy modele sa rozseparowane, gdyz wowczas
nie wplywaja na siebie wzajemnie. Separowalno$¢ modeli zapewnia, ze strojenie jednej wlasnosci
lotnej nie wplywa znaczaco na inne. Znaczenie praktyczne koncepcji separowalnosci modeli skla-
dowych (uzupekiajacych) polega na tym, ze umozliwia ona radykalne obnizenie kosztu budowy
i strojenia modelu pelnego.

Idea separacji modeli uzupelniajacych moze by¢ sformalizowana w postaci warunku ortogo-
nalnosci modeli wzgledem wtasnosci lotnych.

Ortogonalno$¢ modeli wzgledem wtlasnosci lotnych

Dla wybranej wlasnosci lotnej Wy i odpowiadajacego jej podzbioru stanéw X (Wj) oraz
sterowan U(W}), przy ustalonych warunkach érodowiska E(W}), model wlasnosci lotnej Wi
jest ortogonalny wzgledem modeli innych wiasnosci lotnych W, jezeli strojenie modelu dla
wlasnosci Wy, nie zmienia w istotny sposéb pozostatych wtasnosci Wj, j # k.

Ortogonalnos$¢ wzgledem wtasnoéci lotnych mozna wyrazié¢ poprzez zadanie, aby wtasnosé
lotna nie zmieniala sie¢ przy zmianach parametréw innych wlasnosci lotnych

oW (x,e,u;0;)

7h —=0 £k (5.3)

Scista ortogonalno$é modeli nie jest jednak na ogél mozliwa. Dlatego w praktyce sensowniejsze
jest okreslenie koncepcji prawie-ortogonalnoéci poprzez zadanie, aby wlasno$é lotna zmieniata
sie w niewielkim stopniu przy zmianach parametréw innych wtasnosci lotnych, podczas gdy
zmiany parametréw tej wlasnoéci lotnej powinny wywotaé znaczne jej zmiany, co umozliwi jej
strojenie

OWj(z, e, u;0;)

<e€ j#k
00 (5.4)
6Wk(x7 €, U; 0]@) > e
a0y,

Ortogonalnos$¢ modeli wzgledem wtasnosci lotnych jest wzorowana na pojeciu nosnikéw funk-
cji bazowych w Metodzie Elementéw Skonczonych [11].

9. | #(x)  d(x)

nosnik

Rys. 5. Funkcje bazy MES — ortogonalnos$é i prawie ortogonalno$é
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Funkcje bazy MES sg okreSlone na podzbiorach zwartych — noénikach. W dziedzinie D =
[0, L] sa prawie ortogonalne: nie zaleza od siebie na duzych odleglosciach (np. ¢r(x) i ¢p(z)), ale
na bliskich ,zazebiaja sie” (¢ (z) 1 ¢i(x)). Jest to ortogonalnoéé oparta na dziedzinie funkcji, nie
za$ na jej wartosciach jak to ma miejsce w przypadku ortogonalnosci, np. funkcji harmonicznych
sin(kmx /L) na przedziale [0, L].

Analogicznie, modele, ktore takze sa funkcjami, moga byé prawie ortogonalne w wielowy-
miarowe]j dziedzinie okreslonej jako produkt zmiennych stanu z, sterowania u oraz srodowiska e,
D=XxUxE.

Przyktad

Modelowanie korkociagu rozwinietego na duzych katach natarcia nie wptywa na modelowanie
lotu samolotu na podkrytycznych katach natarcia. Wystepuje pelna ortogonalno$é korkociagu
do pozostalych wlasnosci lotnych wzgledem kata natarcia (a wiec sktadowych predkosci u i w)

Dyorte = Xpadkr X U X E Xonadkr ©  arctg (’w/U) > Oy

Modelowanie przeciagniecia jest tylko czeSciowo ortogonalne, gdyz obejmuje zaréwno pod- jak
i nadkrytyczne katy natarcia, wiec ,,zahacza” ono o inne wtasnosci lotne, np. wznoszenie, podej-
$cie do ladowania

Dprzec = Xprzee x U X E Xpreec :  arctg (w/u) > agy — 5°

Prawie-ortogonalnos¢ modeli jest zatem abstrakcyjnym uogdlnieniem koncepcji nosnikow
zwartych bazy w MES.

Ortogonalnos¢ modeli wzgledem wtasnosci lotnych nie jest wlasnoscia konstruktywna — nie
mowi, jaka powinna by¢ struktura modelu konkretnej wtasnosci lotnej. Daje jednak wskazéwki
dotyczace podzbioru dziedziny na ktérej wlasnos$é lotna jest okreslona.

Pozadane jest, aby ortogonalno$é¢ lub prawie ortogonalno$¢ modeli dotyczyla wszystkich
modelowanych wtasnosci lotnych. Jest to na ogoél nieosiagalne, jednakze rozseparowanie nawet
kilku wtasnoéci lotnych radykalnie obniza koszt opracowania i strojenia modelu.

Wykorzystanie prawie ortogonalnosci modeli sprawia, ze koszt opracowania i strojenia mode-
lu hybrydowego jest nieporéwnanie mniejszy niz koszt uczenia ogdlnej sieci neuronowej, zwlasz-
cza uczenia glebokiego.

6. Uczenie ze wzmocnieniem modelu hybrydowego

Modelowanie hybrydowe jest modelowaniem iteracyjnym z glebokim sprzezeniem zwrotnym
(feedback) (rys. 6).

Sprzezenie zwrotne jest realizowane poprzez uczenie modelu. Ze wzgledu na charakter da-
nych (uwagi iloSciowe i jako$ciowe formulowane przez pilotéw) najlepiej do tego celu nadaje sie
uczenie ze wzmocnieniem (uczenie z krytykiem), Reinforcement Learning [11], [12]. Uczenie ze
wzmocnieniem, w przeciwienstwie do uczenia z nauczycielem (Supervised Learning), nie wymaga
danych uczacych w postaci ciagu par uczacych, a jednoczesnie umozliwia wykorzystanie danych
ilosciowych, jakosciowych (rozmytych), a takze informacji syntetycznych (ogélnych) [11].

W uczeniu ze wzmocnieniem parametry modelu 6 wyznaczane sa w oparciu o funkcje uzy-
tecznosci Q(x, u, e; 0). Funkcja ta jest okreslana indywidualnie dla kazdej modelowanej wlasnosci
lotnej W. Uczenie modelu polega na maksymalizacji funkcji uzytecznosci Q(0) wzgledem para-
metréw 6

90 = s Wy ’(9 1
1 = arg max Q(, u, ;) (6.1)
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Rys. 6. Uczenie ze wzmocnieniem modelu hybrydowego

Zaleznos¢ funkcji uzytecznosci Q od parametrow 6 okreslona jest niejawnie poprzez model
Q(w,u,e;0) = Q(f (z,u,e;0)) (6.2)

Dziedzina D funkcji uzytecznosci @ jest produkt zmiennych stanu x, sterowania v i Srodowiska e
D=XxUxFE (6.3)

za$ obrazem (przeciwdziedzina) S moga by¢ rézne obiekty: liczbowe (numeryczne), leksykalne,
rozmyte.

Wartosci funkcji uzytecznosci moga mie¢ rézne formy i poziomy precyzyjnodci:
— forma leksykalna, rozmyta, nieprecyzyjna

Q(x,u;0) = {za slaba sita na drazku} (6.4)
— forma leksykalna, rozmyta, iloSciowa

Q(z,u;0) = {zacie$nianie spirali o 10% za szybkie} (6.5)
— forma numeryczna, ilosciowa

Q(z,u;0) = {predko$¢ wznoszenia w = 10m/s} (6.6)
Funkcja uzytecznosci @ jest zatem odwzorowaniem postaci

Q: D—S (6.7)

Niestandardowos¢ tak zdefiniowanej funkcji uzytecznosci polega na tym, ze przeksztalca ona
dziedzine liczbowa w zbiér wartosci bardzo réznych typow.

W uczeniu ze wzmocnieniem modelu hybrydowego kluczowe jest to, ze wartosci funkcji uzy-
tecznosci sa okreslane subiektywnie przez pilota.

W modelowaniu hybrydowym funkcja uzytecznosci wykorzystywana jest w inny sposéb niz
to ma miejsce w klasycznym uczeniu sieci neuronowych. Uczenie oparte jest bowiem na rozwia-
zaniu réwnania nieliniowego, a nie na optymalizacji (6.1). Uczenie ze wzmocnieniem nie polega
na wyznaczeniu argumentu 6,,; maksymalizujacego funkcje uzytecznodci, lecz na wyznaczeniu
wlasciwych wartoséci parametréw 0,.., poprzez rozwigzanie réwnania nieliniowego

Q(eTeq) - Qreq =0 (6'8)

w ktérym Qreq jest zadang (zadana) wartoscia funkeji uzytecznosci.
Wartosci zadane funkcji uzytecznosci sa okreslane przez pilota, a rozwiazanie ma charakter
interaktywny. W kolejnych krokach:
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wykonywany jest lot testowy (w symulatorze), w ktérym realizuje sie wlasnosé lotna,
pilot okresla wartos¢ funkcji uzytecznosci @) i przekazuje ja modelarzowi,

modelarz wprowadza ja do programu modelujacego,

program wyznacza korekcje parametréw modelu A0,

korekcje parametréw sa wprowadzane do oprogramowania modelu w symulatorze.

Oszacowania funkcji uzytecznosci

Wartosci funkcji uzytecznoéci mozna interpretowaé¢ na dwa sposoby:
e jako zmienng lingwistyczna,
e jako zmienng losowa.

Obie interpretacje sa uzyteczne w modelowaniu hybrydowym.
Funkcja uzytecznosci jako zmienna lingwistyczna

Oszacowania funkcji uzytecznosci maja charakter werbalny: pilot méwi jaka — jego zdaniem —
ma ona warto$¢, przy czym oceny sa takze (najczesciej) jakosciowe. Dlatego funkcje uzytecznosci
mozna uzna¢ za zmienna lingwistyczna definiowana w teorii zbioréw rozmytych [10]. Oszacowanie
wartosci funkeji uzytecznosci mozna zatem interpretowaé jako proces wyostrzania (defuzyfikacji)
zmiennej lingwistycznej. W wyniku tej operacji otrzymuje sie wartos¢ liczbowa, ktéra mozna
wykorzysta¢ w algorytmie rozwiazania réwnania identyfikacji (6.8).

Funkcja uzytecznosci jakosSciowa, dyskretna, trojwartosciowa

Funkcja uzytecznosci przyjmuje najczesciej wartosci nienumeryczne, jakosciowe. Istotna jest
przy tym monotonicznosé¢ zmian funkcji uzytecznosci wzgledem zmian parametrow. W praktyce
najczestszym przypadkiem jest trojwartoéciowa funkcja uzytecznosci

@ = {za malo, dobrze, za duzo} — {—1,0,1} (6.9)

W tej formie mozna jej uzyé w uogdlnionym algorytmie bisekcji, idealnie nadajacym sie do
strojenia modelu opartego na rozwiazaniu réwnania identyfikacji (6.8).
Algorytm bisekcji z tréjwartosciowa funkcja uzytecznosci

01,Q1=Q(61) =—1
02, Q2 = Q(02) =1
Dopéki 03 — 61 > € oraz Qp # 0:
Oy = (01 + 02)/2
Qy = Q(0p) (oszacowanie werbalne przez pilota)

jereli Qp = —1

01 =0p, Q1= Qp
jezeli Qp =1

O = 0p, Q2 = Qy

W praktyce zbieznos¢ uzyskuje sie¢ w powtarzalny sposob. Stopien zawezenia e zalezy od
»plywania” oszacowan funkcji uzytecznosci Q(0). Jezeli jednak dlugosé przedziatu [01, 0] staje
sie niewielka, a kolejne oszacowania funkcji uzytecznoéci nie przyjmuja wartosci ,dobrze” (0),
to oznacza to, ze model cechuje sie nieciggloscia wzgledem parametrow, co jest nieakceptowalne
i model musi by¢ zmodyfikowany.

Funkcja uzytecznosci interpretowana jako zmienna losowa daje mozliwos¢ jakoscio-
wego oszacowania precyzji i powtarzalnosci ocen pilotéow. Zaktada sie, ze gestosé prawdopodo-
biefistwa funkcji uzytecznosci Q(6) opisuje rozklad normalny z wartoscia $rednia mgg) i wa-
riancja ogg)-
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Istotne jest przy tym, aby:
e wartos¢ srednia mgg) byla stabilna,
e wariancja oszacowan og(). byla mala.

Wartosé érednia i wariancja zaleza od pilotéw, czasu prowadzenia prob, charakteru prob. Osza-
cowania pilotéw sg, wbrew pozorom, dos¢ stabilne. Nawet po catodziennych nuzacych testach
oszacowania funkcji uzytecznosci nie réznig sie znaczaco od oszacowan wczesniejszych. Rozni
piloci, nie zasugerowani ocenami kolegéw, maja na ogdt bardzo podobne odczucia. Dlatego:

e wartosci Srednie mgg) sa na ogél stabilne,

e w trakcie dlugotrwalych prob zmieniaja si¢ jednak wariancje oszacowan g g).

Obserwuje si¢ jednak zjawisko rozmycia oszacowan, polegajace na zmianach ocen formuto-
wanych przez tych samych pilotéw w dluzszych okresach czasu (miesiecy lub lat). Dzieje sie tak
czesto dlatego, ze piloci lataja na réznych egzemplarzach prawdziwego samolotu (tego samego
typu).

Rozmycie oszacowan zalezy istotnie od dostrajanej wlasnosci lotnej:

e oszacowania zmiennych stanu: predkosci liniowych i katowych, katow orientacji sa stosun-

kowo stabilne w czasie,

e do$¢ stabilne sa takze oszacowania pochodnych zmian stanu (gradientéw),

e oszacowania przyspieszen liniowych i katowych, sit na organach sterowania mogg sie jednak

zmienia¢ w dluzszych okresach czasu znaczaco.

Rozmycie oszacowan pilotéw mozna czedciowo zweryfikowaé poprzez przeprowadzenie ,Sle-
pego testu”. Pilot informowany jest o tym, ze sprawdzane sa jego odczucia.

Sposoby testowania:

e zmienianie niemonotoniczne parametrow,

e wycofanie si¢ ze zmiany,

e nie zmienianie niczego.

Nie nalezy jednak z tym przesadzaé. Cierpliwos¢ pilotéw, nawet nastawionych pozytywnie, ma
swoje granice.

Oprogramowanie modelowania hybrydowego

Opisany sposéb modelowania wykorzystujacy interaktywne rozwiazywanie réwnania uzytecz-
nosci (6.8) sprawia, ze nie ma mozliwosci stosowania metod numerycznych w postaci standar-
dowych algorytméw bibliotecznych. Dlatego opracowano metody numeryczne w wersji interak-
tywnej (,ludzkiej”):

e bisekcja interaktywna,

e interaktywna metoda gradientowa.

Algorytm bisekcji interaktywnej ma postaé

‘917@1 - Q(Hl) < Qreq
02) QQ — Q(92) > Qreqa
dopoki Qo — Q1 > &:
Op = (61 + 02)/2
Qy = Q(6p) (iloSciowe oszacowanie werbalne przez pilota)
jezeli Qp < Q,«eq
01 =0p, Q1= Qs
W przeciwnym razie

o = 0y, Q2 = Qy
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Stopien zawezenia ¢ zalezy od ,,plywania” oszacowan funkcji wartosci Q(6). Dziesieciokrotne
zawezenie przedzialu [Q1, Q2] wymaga na ogél przeprowadzenia trzech do pieciu préb. Nalezy
pamietad, ze kazde oszacowanie funkcji Q(6) to wykonanie (by¢ moze dluzszego) lotu testowego.

Gradient interaktywny werbalny umozliwia zmniejszenie liczby koniecznych testow.

Krok algorytmu gradientowego ma postac

01,Q1 = Q1)
02, Q2 = Q(02)
00 = 01 + (02 - 01)(Qreq - Ql)/(QQ - Ql)

Qo = Q(by¢q) (iloSciowe oszacowanie werbalne przez pilota)

€= Qreq - QO

Krok gradientu wymaga przeprowadzenia tylko trzech préb. Btad jest na ogét maly i akcep-
towalny czesto po wykonaniu tylko jednego kroku algorytmu gradientowego.

Wykorzystanie bisekcji i gradientu znacznie zmniejsza liczbe koniecznych préob. Mniejsza
liczba préb zwieksza precyzje oceny pilota — jest on po prostu mniej zmeczony. Najwygodniejsza
i najskuteczniejsza jest bisekcja. Uzycie gradientu jest uzasadnione, gdy proba trwa dlugo.

Wybér struktury modeli uczonych ze wzmocnieniem

Kwestig kluczowa modelowania hybrydowego jest wybér struktury modeli uzupelniajacych.

Jak wiadomo, wybér struktury sieci jest pieta achillesowa ogdlnych metod uczenia [9], [10].
Jest to, ogdélnie biorac, sztuka modelowania. Nie mozna podaé Scistych zasad takiego doboru.
Struktura powinna by¢ minimalna (jak najprostsza, ale nie bardziej — A. Einstein). Jezeli to
mozliwe, nalezy kierowaé sie fizyka modelowanej wtasnosci lotnej: np. budujac uproszczone mo-
dele optywu samolotu czy lokalnego oplywu elementéow samolotu w okreslonych warunkach lotu,
budujac scenariusze fizyczne awarii lub katastrof, itp.

Jezeli podstawy fizyczne wlasnosci nie sa oczywiste lub gdy model zbudowany na podstawie
zalozen fizycznych nie daje zadowalajacych rezultatéw (a to sie zdarzal), to pozostaje uzycie
sieci formalnej. W takich przypadkach nalezy definiowaé sie¢ jak najprostsza, z niewielka liczba
parametréw, a nastepnie rozbudowywac ja, jesli zajdzie taka potrzeba.

W kazdym przypadku kluczowe znaczenie ma wlasciwe okreslenie podzbioréw dziedziny (sta-
nu, sterowan i $rodowiska) istotnych dla modelowanej wlasnosci lotnej, gdyz ich wlasciwe okresle-
nie zwieksza ortogonalnosé modelu do innych modeli, co znacznie utatwia modelowanie i strojenie
modelowanej wtasnosci lotnej.

Witasno$ci uczenia ze wzmocnieniem w modelowaniu hybrydowym

W modelowaniu hybrydowym bardzo duza role odgrywa czynnik ludzki. Uczenie modeli wy-
maga na ogbél zaangazowania kilku pilotéw, aby uzyskaé¢ usrednienie ich ocen oraz zapewnic¢
powtarzalno$é¢ zachowan symulatora w pozniejszej eksploatacji. Koszt modelowania hybrydowe-
go jest bardzo wysoki, ale dzieki wykorzystaniu ortogonalno$ci modeli jest nieporéwnanie nizszy
niz koszt uczenia ogdlnej sieci neuronowe;j.

Proces uczenia modelu hybrydowego jest trudny do automatyzacji. Nie ma sensu opracowa-
nia algorytméw, ktére robityby to automatycznie, gdyz po prostu nie ma na to czasu, a koszt
tworzenia takiego oprogramowania bytby zupelnie nieakceptowalny. Z pomoca procedur interak-
tywnych opisanych powyzej strojenie mozna przeprowadzi¢ bardzo efektywnie.

Zalety modelowania hybrydowego:

1. Skutecznos¢ — to dziata!

2. Elastycznos$é¢ — tak mozna modelowaé wszystko.

3. Niski (relatywnie) koszt procesu budowy i dostrajania modelu.
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4. Pelna kontrola nad struktura tworzonego modelu.

5. Wykorzystanie wiedzy o zjawiskach i procesach (model newtonowski).
6. Uwzglednienie informacji ilosciowych i jakosciowych.

7. Modelowanie w wysoce niekomfortowych warunkach rzeczywistych.

Wady modelowania hybrydowego:

1. Jest to rekodzielo szyte na miare.

2. Proces jest trudny do sformalizowania i automatyzacji.

3. Wymagane jest bardzo intensywne zaangazowanie pilotéw.

4. Kluczowe znaczenie maja przy tym intuicja i doswiadczenie modelarza.

Wydaje sie jednak, ze zalety zdecydowanie przewazaja nad wadami, czego najlepszym do-
wodem sg sukcesy osiagniete przy pomocy modelowania hybrydowego.

7. Modelowanie zwinne

Modelowanie klasyczne wraz z identyfikacja modelu na podstawie danych z préb w locie moze
by¢, przynajmniej w teorii, przeprowadzone bez udzialu pilotéw testujacych, niejako ,off-line”.
Zdarza sie tez czasami, ze symulatory z tak opracowanymi modelami zostang akceptowane przez
uzytkownika. Jednakze sa to sytuacje raczej wyjatkowe. Regula bowiem jest, ze piloci testujacy
symulator maja bardzo wiele zastrzezen do jego dzialania, w szczegdlnosci do zachowania sie sa-
molotu, czyli do jego modelu. Oznacza to, ze budowanie symulatora bez ich udziatu az do konca
realizacji projektu jest niezwykle ryzykowne, gdyz prawie na pewno spowoduje niezaakceptowa-
nie symulatora w trakcie odbioréw konicowych, co skutkuje bardzo powaznymi konsekwencjami
organizacyjnymi i finansowymi. Dlatego budowa symulatora, wraz z modelowaniem, muszg by¢
prowadzone z udzialem pilotéw testujacych od samego poczatku realizacji projektu.

Powyzsze uwagi dotycza nie tyko symulatoréw, lecz ogélnie realizacji projektéw informatycz-
nych. Zostalo to zaobserwowane w latach 90. XX wieku, gdy liczba projektéw informatycznych
zaczela wzrastaé lawinowo. Opierajac sie na zebranych do$wiadczeniach, na poczatku XXI wieku
opracowano zasady programowania zwinnego ,Agile Programming” [14]. Jest to usankcjonowa-
nie praktyki tworzenia oprogramowania w warunkach rzeczywistych, w trakcie realizacji projektu
informatycznego.

Cztery podstawowe zalozenia programowania zwinnego zawarte w Manifescie (Agile Mani-
festo):

1. Ludzie i ich interakcje zamiast procedur i narzedzi.

2. Dzialajace oprogramowanie zamiast obszernej dokumentacji.
3. Wspdlpraca z uzytkownikiem przy negocjowaniu umowy.

4. Reagowanie na potrzeby zamiast przestrzegania planu.

Podstawowe zasady programowania zwinnego mozna stre$ci¢ nastepujaco [14]. Najwyzszy
priorytet ma zadowolenie klienta, co osiaga sie przede wszystkim dzieki ciagtemu wdrazaniu
poprawnie dzialajacego oprogramowania. Dzialajace poprawnie oprogramowanie jest podsta-
wowg miarg postepu projektu. Oprogramowanie powinno by¢ weryfikowane przez klienta jak
najczesciej, najlepiej na biezaco. Kluczowg role pelni w tym procesie ciagta wymiana informa-
cji poprzez bezposrednie rozmowy wykonawcy z odbiorca. Nalezy takze by¢ przygotowanym
na zmiany wymagan przez klienta nawet na péznym etapie realizacji projektu. Kluczows cecha
opracowywanego oprogramowania powinna by¢ prostota, gdyz minimalizuje ona ilosci koniecznej
pracy oraz zmniejsza ryzyko powstawania czasami trudnych do wykrycia btedéw.

Opisanie wyzej cechy programowania zwinnego maja bezposrednie przetozenie na modelowa-
nie realizowane w warunkach rzeczywistych. Kluczowym elementem modelowania hybrydowego



28

F. Dul

z uczeniem ze wzmocnieniem jest bowiem bardzo intensywny udzial pilotéw, nie tylko w spraw-
dzaniu poprawnosci dzialania symulatora, ale takze w samym procesie modelowania.
Modelowanie hybrydowe z uczeniem ze wzmocnieniem moze by¢ wiec uwazane za szczegdlny
przypadek programowania zwinnego. Dlatego mozna je okredli¢ jako modelowanie zwinne — Agile
Modelling.
Podstawowe, szczegdlne cechy modelowania zwinnego mozna ujaé nastepujaco:

1. Oceny pilotéw jako podstawa modelowania.

2. Werbalna jakosciowa ewaluacja funkcji uzytecznosci uczenia.
3. Potaczenie modeli fizycznych i formalnych.

4. Ortogonalno$é¢ modeli uzupetniajacych.

Modelowanie zwinne wykorzystujace modelowanie hybrydowe z uczeniem ze wzmocnieniem
pozwolito na udane realizacje licznych projektéw budowy symulatoréw dla wielu uzytkownikéw
cywilnych i wojskowych na calym $wiecie.

8. Zastosowanie modelowania zwinnego do budowy modelu samolotu
wysokomanewrowego

Modelowanie hybrydowe zostalo zastosowane z powodzeniem do budowy wielu symulatoréow,
w tym zaawansowanego modelu samolotu wysokomanewrowego. Samolot taki, z punktu widzenia
modelowania, cechuje sie bardzo niekorzystnymi cechami:

e jest to wyjatkowo ,narowisty rumak”, wykonujacy pelna akrobacje,
e posiada naped $migtowy o duzym nadmiarze mocy,
e nie ma zainstalowanych systeméw AFCS korygujacych dynamike.

Ponadto:

e brak jest adekwatnych modeli niektorych stanéw lotu i kolowania samolotu,
e liczba danych z préb w locie byta duza, ale byly one bardzo zaszumione,
e piloci formulowali bardzo drobiazgowe uwagi, niezwykle trudne do uwzglednienia.

Stosujac modelowanie zwinne, opracowano bardzo ztozony model hybrydowy tego samolotu.
Modelowano kilkadziesiat wtasnosci lotnych obejmujacych pelny zakres stanéw lotu i kotowania:
starty, ladowania, kolowanie, precyzyjne odwzorowanie sil na sterach, loty zespolowe, pelna
akrobacje, precyzyjny, wielofazowy korkociag, slizg na ogon, a takze liczne awarie, a nawet 1zejsze
katastrofy. Osiagnieto niezwykle dokladne (czesto z bledem < 1%) odwzorowanie zachowan
samolotu we wszystkich stanach lotu. W opiniach pilotéw, takze nie latajacych na tym typie
samolotu, uzyskano ,bardzo dobre odwzorowanie trudnych zachowan samolotu treningowego
z napedem turbinowym?”.

9. Whnioski

Modelowanie zwinne okazato sie skutecznym narzedziem tworzenia modeli w warunkach prak-
tycznych. Najwazniejsza zaleta uczenia ze wzmocnieniem modelu hybrydowego jest jego niezwy-
kta wprost skutecznosé. Podczas gdy modelowanie tradycyjne oraz modelowanie wykorzystujace
identyfikacje bardzo czesto zawodzily, modelowanie hybrydowe z uczeniem ze wzmocnieniem za-
wsze konczylo sie sukcesem, to znaczy akceptacja symulatora przez pilotow.

Opisana metodologia modelowania udowodnita praktycznie swoja skutecznosé, dajac mozli-
wo$¢ osiagniecia wysokiej precyzji dostrojenia modeli — nawet utamka procenta! — nieosiggalnej
w inny sposéb.
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Kluczowym elementem modelowania hybrydowego ze wzmocnieniem jest koncepcja prawie
ortogonalno$ci modeli sktadowych, gdyz jej uzycie pozwala radykalnie obnizy¢ koszt uczenia
modelu.

Nowatorska koncepcja w uczeniu ze wzmocnieniem zastosowanym w modelowaniu hybrydo-
wym stanowi interaktywne, jako$ciowe oszacowanie funkcji uzytecznosci przez pilota.

Kwestia automatyzacji procesu modelowania pozostaje na razie otwarta.
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Artificial intelligence in modelling of aerospace objects or agile modelling

Modeling of flying objects is essential in the design and construction of all kinds of simulators.
The aim of modeling is to simulate the behavior of objects in such a way that it is acceptable to pilots.
Classical modelling, based on the use of equations of classical mechanics (Newton’s principles of mechanics:
theorems on the change of momenta and others) and the use of basic aircraft data as well as the results
of flight tests turns out to be insufficient. Simulators built in this way are usually assessed by pilots as
not meeting training requirements. This is especially true for high maneuvering aircraft and helicopter
simulators.

The paper presents a new approach to the modeling of flying objects consisting in construction of
a hybrid model that combines the classical model with formal models based on neural networks. The
Al-derived concept of reinforcement learning was used to build and tune such models. The novelty is that
the learning is based on pilots’ assessments which are qualitative, often imprecise and very dependent on
the pilot and his current psychophysical state. Learning utility functions is therefore defined in a fuzzy
form. This required development of dedicated numerical methods that could be used in an interactive
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mode because conditions of realization of projects (operations on the facility under construction with
limited availability of test pilots and with short deadlines) exclude the possibility of using standard
off-line procedures.

The realities of developing hybrid models are in line with the basic theses of agile programming, so the
name agile modeling was proposed for such a modeling by analogy. The results of the application of agile
modeling in practice for construction of an advanced high-maneuver aircraft simulator are presented. It
is shown that the use of agile modeling results in very good flight characteristics of the modelled aircraft,
much better than those obtained by identification of the aircraft model on the basis of flight tests.



