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SOMMARIO

Questo lavoro si inquadra nelle attivita di ricerca svolte presso il Dipartimento di Ingegneria Aerospaziale
(DIA) dell’Universita di Pisa, relative alla definizione di modelli e metodi per l'integrazione dei “dati aria” nel
Flight Control System Fly-by-Wire del velivolo Aermacchi M346.

1l sistema dati aria, mediante opportune procedure di calcolo, permette la determinazione dei parametri di volo
(quota, numero di Mach, angoli di incidenza e di derapata) a partire da misure di grandezze di flusso locale
(pressioni ed angoli) rilevate da apposite sonde installate sulla fusoliera del velivolo.

Questo articolo illustra una procedura di calcolo degli angoli di incidenza e di derapata, basata su reti neurali
artificiali di tipo Back Propagation, alternativa rispetto a quelle sviluppate per il velivolo M346.

Nel corso dello studio e stato svolto un processo di ottimizzazione dei parametri caratteristici delle reti (numero
di neuroni, numero di iterazioni degli algoritmi di allenamento, ecc.) in modo da definire una architettura
capace di garantire livelli di prestazione soddisfacenti, in relazione alle specifiche dei moderni Flight Control
System.

Definita ’architettura delle reti neurali e prendendo a riferimento il database aerodinamico proveniente da
prove in galleria del vento realizzate su di un modello in scala del velivolo Aermacchi M346, si ¢ realizzata
l"analisi delle prestazioni sia in condizioni di piena operativita delle sonde, sia in presenza di una o piu avarie
di alcune di esse.

1. INTRODUZIONE

Nel lavoro si descrive uno studio finalizzato a verificare la possibilita di avvalersi di tecniche d’intelligenza
artificiale per I’elaborazione dei dati aria. Lavori precedenti [1], hanno avuto come obiettivo quello di valutare la
fattibilita dell’approccio neurale al calcolo della pressione statica e del numero di Mach, puntando a sviluppare
un algoritmo di calcolo, relativo alla stima delle suddette grandezze, alternativo a quello illustrato in [2]
(approccio classico). Questo articolo invece presenta lo studio di algoritmi di elaborazione costituiti da piu reti
neurali, capaci di sostituire le funzioni polinomiali di taratura nella ricostruzione degli angoli d’incidenza a e di
derapata . Le reti sono usate solo per la fase computazionale della procedura di elaborazione degli angoli
aerodinamici, mentre gli algoritmi di gestione delle ridondanze e delle eventuali avarie coincidono con quelli
illustrati in [3].

Le reti neurali sono modelli che simulano il comportamento di sistemi reali e sono costituite da semplici unita
interconnesse fra loro in modo pit 0 meno complesso. Le informazioni vengono elaborate in corrispondenza
delle unita, chiamate “neuroni artificiali” o “nodi”, dove vengono, tipicamente, moltiplicate per i pesi associati
alle connessioni che le hanno trasmesse ai nodi stessi. Ogni neurone calcola la somma dei segnali pesati che
riceve in ingresso e vi aggiunge la sua “soglia di attivazione” (bias). A tale somma viene applicata, infine, la
“funzione di trasferimento” che genera il segnale da inviare ai neuroni verso i quali esiste una via di
comunicazione in uscita. Ciascun neurone riceve diversi segnali in ingresso, ma ne fornisce uno solo in uscita.
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Figura 1: Architettura di un singolo neurone

Le operazioni eseguite da un singolo neurone consistono dunque nel calcolare una somma pesata dei segnali
d’ingresso e applicarvi una funzione di trasferimento (o “legge di attivazione™) in uscita.

Tipicamente viene utilizzata la stessa funzione di attivazione per tutti i neuroni che appartengono allo stesso
strato di una rete, anche se questo non ¢ indispensabile. Esistono diversi tipi di funzioni di trasferimento usate dai
neuroni. Alcuni esempi sono riportati in Figura 2:
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Figura 2: Esempi di funzioni di trasferimento

In una rete neurale, generalmente, i neuroni vengono organizzati in strati (layer). Il comportamento di un
neurone ¢ determinato dalla sua funzione di trasferimento e dalle connessioni pesate lungo le quali invia e riceve
segnali.

Nella maggior parte delle reti, i neuroni risultano interamente connessi, ovvero se un neurone appartiene ad uno
strato ed ¢ collegato ad un neurone dello strato successivo, allora tutti i neuroni del primo strato sono connessi al
secondo neurone. Esistono in letteratura metodologie chiamate di pruning o surgerying [4] che provvedono ad
eliminare alcune connessioni all’interno della rete per migliorare le prestazioni ad un costo computazionale
minore.

L’architettura di rete maggiormente utilizzata ¢ il “percettrone multi-strato” (Multi-Layer Perceptron, MLP),
costituita da uno strato di neuroni d’ingresso, uno o piu strati intermedi (“strati nascosti” o hidden layer) e da
uno strato d’uscita (output layer). Un esempio di MLP ¢ presentato in Figura 3 (vedi [4]), nella quale ¢ riportata
una rete neurale che non ha lo strato di neuroni di ingresso, ma solo un Zidden layer ed un output layer.
L’apprendimento (allenamento o training) di una rete neurale ¢ la modalita con cui vengono stabiliti i valori dei
pesi ed € un fattore distintivo di una rete rispetto ad un’altra. Esistono due tipi principali di tecniche di
apprendimento: “supervisionato” (supervised learning) e “senza supervisione” (unsupervised learning).
L’apprendimento con supervisone si basa sulla disponibilitd di un insieme di coppie costituite dai “dati del
problema” e dalle “corrispondenti soluzioni” (o target), ovvero da una sequenza di vettori d’ingresso a ciascuno
dei quali corrisponde un vettore d’uscita che rappresenta il comportamento desiderato della rete.
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Figura 3: Esempi di Multi-Layer Perceptron, MLP

Una volta fornite queste informazioni, i pesi della rete si calcolano con modalita diverse secondo 1’algoritmo di
allenamento utilizzato. Le reti che vengono allenate per associare un insieme di vettori di ingresso con un
insieme di vettori di uscita vengono dette “memorie associative”.

L’apprendimento senza supervisione non fa riferimento ad una casistica precostituita di esempi, ma alla rete
neurale viene fornito il solo insieme degli ingressi. La rete modifica i pesi in modo che vettori d’ingresso simili
attivino le stesse unita d’uscita.

L’allenamento ¢ generalmente un procedimento iterativo, durante il quale i valori dei pesi e delle soglie vengono
regolati, passo dopo passo, fino a quando una funzione della differenza fra 1’uscita della rete e 1’uscita del
sistema reale, corrispondenti allo stesso ingresso, ¢ minore di un dato valore detto goal.

In letteratura esistono molti algoritmi di allenamento, ognuno caratterizzato dal modo in cui vengono selezionati
la “direzione di ricerca” ed il “passo”. In questo lavoro ¢ stato utilizzato 1’algoritmo di allenamento di
Levenberg-Marquardt che trova numerose applicazioni nell’ingegneria moderna.

2. RICOSTRUZIONE DELL’ANGOLO DI INCIDENZA E DERAPATA TRAMITE LE RETI
NEURALI

I1 sistema dati aria oggetto della presente memoria ¢ caratteristico di un velivolo di elevate prestazioni. Esso ¢
composto da quattro sonde [2] che si allineano automaticamente alla direzione locale del flusso, ognuna delle
quali fornisce tre dati d’uscita: I'angolo di flusso locale A; misurato da un apposito trasduttore di rotazione della
sonda, la frontal pressure Pj,,, ; fornita dalla presa allineata con la direzione locale del flusso e la slot pressure
Py, ; ottenuta misurando la media delle pressioni che si hanno in corrispondenza delle due prese posizionate a
90° rispetto alla direzione locale del flusso. Il pedice i (i=1,...,4) rappresenta I’indice della sonda.

Le architetture di rete analizzate in questo lavoro sono di tipo MLP ed hanno due strati nascosti di neuroni ed
uno strato di output costituito da uno (architettura a singolo outpur) o due neuroni (architettura a doppio output).
Le reti sono state allenate su un insieme di dati (training set), utilizzando i metodi Bayesian Regularization ed
Early Stopping, che sono particolarmente indicati per ottenere delle reti con buone capacita di
“generalizzazione”, ovvero in grado di ottenere risultati soddisfacenti su insiemi di input diversi da quelli di
allenamento. Per verificare tali proprieta, dopo la fase di allenamento ¢ stata effettuata una verifica del
comportamento delle reti stesse su di un insieme di dati chiamato testing set.

Per un’architettura a reti neurali che ha come obiettivo la ricostruzione degli angoli « e S, € importante stabilire
quali siano i segnali di input contenenti le informazioni piu indicate per la soluzione del problema. Il modello
sviluppato in [2] stabilisce i seguenti legami tra le misure delle sonde e le caratteristiche del flusso asintotico:

A, = fila, p,M,,Q,Config) Q)
Pfronti = Psa |:1 + %Mi . Cpfronti (0[, ,Ba MOOQQQ COI’lﬁg):| (2)
1)sloti = })sa |:1 + %Mi ' Cpsloti (aa ﬂ’Moo 59’ COnﬁg):| (3)

dove i termini Cpgioni € Cpgoi Sono i coefficienti di pressione in corrispondenza delle prese fiont e slot della
sonda i-esima. Noto il numero di Mach M, (stimato con una procedura di calcolo che usa le misure di pressione
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e non presa in esame in questo studio), la velocita angolare Q e la configurazione del velivolo Config, dalla (1)
riferita a due generiche misure angolari (4;, 4;) € possibile ricavare le seguenti funzioni:

a:ga(ﬂi,ﬂj,Mw,Q,Conﬁg) (4)
ﬂ=gﬂ(ﬂi,ﬂj,Mw,§_2,C0nﬁg) (5)

Nel presente lavoro ¢ stata considerata la sola configurazione denominata Cruise, caratterizzata dalla deflessione
nulla delle superfici di controllo del velivolo e si sono considerate manovre stazionarie (£2=0). Sotto tali
condizioni, le relazioni (4) e (5) mostrano che per calcolare gli angoli di incidenza e derapata ¢ necessario
conoscere una generica coppia di misure angolari (4;, 4;) ed il numero di Mach. Quest’ultimo ha un legame forte
col rapporto di pressione Pjy / Py, come illustrato in [1]. Il compito delle rete neurali €, quindi, quello di
riuscire ad approssimare le funzioni (4) e (5) e per poterlo fare si pud pensare di utilizzare come dato di input, il
numero di M, o in alternativa il rapporto (Pioni / Psiori) O (Ppontj / Psiorj) Telativo alla generica sonda. Se si usa il
numero di Mach M,, la stima di tale valore puo essere fornita o da un approccio di tipo classico basato su
approssimazioni polinomiali di funzioni di taratura [2] o da un architettura neurale [1].

In questo lavoro ¢& stata valutata anche la possibilita di utilizzare il rapporto di pressioni votato (Ppom / Psior)votato
per rendere 1’algoritmo di elaborazione degli angoli piu robusto alle avarie di pressione, come verra spiegato nel
seguito. In Figura 4 & riportato il rapporto di pressioni votato (Pom / Pior)votato @l Variare del numero di Mach.

Avendo a disposizione quattro valori A ; € possibile ottenere sei stime di a e sei stime di § ciascuna delle quali
derivata dalla generica coppia (4 i, 4 ;). Di conseguenza, fissata I’architettura della rete, si avranno sei reti per a e
sei per f per quelle a singolo output e sei reti per quelle che prevedono il doppio output.

Sono state definite tre tipologie di reti, diverse tra loro per gli input considerati. La simbologia utilizzata per
identificare le diverse architetture prevede al pedice di “NN” gli input considerati (es. L/L2M,, indica che gli
input sono 3 e sono 4 |, A, ed il numero di Mach asintotico M, ed all’apice di “NN” gli output della rete:

. . AoA . . AoS . . . AoA,AoS .
o Seireti NN, ,seireti NN ;. asingolo output e seireti NN ;™" a doppio output che hanno

come dati di input la generica coppia di misure angolari (4, ;) e la stima del numero di Mach asintotico
M.,;

. . AoA . . AoS . . . AoA,AoS .
o Seireti NN pp € seireti NN ;o asingolo output e sei reti NN pp" a doppio output che

hanno come dati di input le due misure angolari (4;, 4;) ed i due rapporti di pressioni Pgoui / Psiosi € Pions
/ Py relativi alla generica coppia di sonde (i, j);

. . AoA . . AoS . . . AoA,AoS .
o Seireti NN p,, eseireti NN 5, asingolo output e seireti NN, ;50" a doppio output che

hanno come dati di input la generica coppia di misure angolari (4, 4) ed il rapporto di pressione (P, /
Pio1)vor Ottenuto dai quattro rapporti di pressione Pjioui / Pyiori.

Le stime appartenenti alla generica famiglia di reti devono essere elaborate da un algoritmo di voting [3], il quale
restituisce in uscita un unico valore consolidato di « ed un unico valore consolidato di £ da fornire ai sistemi
esterni ai dati aria. Le reti facenti della terza tipologia hanno come dati di input il rapporto di pressione (Pgon /
Pyio)vor Che viene calcolato in modo diverso a seconda del numero di avarie di pressione:

e nessuna avaria di pressione: (P4, / Py coincidente con la media dei due rapporti di pressione che
occupano le posizioni centrali nella quadrupla ordinata;

e una avaria di pressione: (P, / Pyo)v coincidente con il rapporto di pressione che occupa la
posizione centrale nella tripletta ordinata;

e  due avaria di pressione: (P / Pyor)vo coincidente con la media dei rapporti di pressione associati alle
due sonde non in avaria.

Per quanto riguarda D’architettura sviluppata, tutte le tipologie considerate sono caratterizzate da tre strati di
neuroni. Due hidden layer da 10 neuroni, ciascuno con funzioni di trasferimento sigmoide binaria ed uno strato
d’uscita con un neurone per le reti a singolo output e con due neuroni per le reti a doppio output. Le funzioni
esponenziali sono utilizzate per i neuroni facenti parti dello strato d’uscita. In Figura 5, si riporta la struttura
delle reti a singolo e doppio output.
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Figura 4: Andamento del rapporto (Pjn: / Psio)ver al variare del numero di Mach
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Figura 5: Architetture delle reti a singolo e doppio output

3. ADDESTRAMENTO DELLE RETI CON | DATI PROVENIENTI DALLA GALLERIA DEL VENTO

Le reti illustrate nel precedente paragrafo sono state allenate con dati di galleria del vento relativi al nuovo
addestratore avanzato Alenia Aermacchi M346. In particolare, si € utilizzato per la generazione del “campione
d’ingresso” e per il “campione di uscita” delle reti, lo stesso database utilizzato per 1’approssimazione
polinomiale ai minimi quadrati delle funzioni di taratura utilizzate nella “procedura di elaborazione” descritta in
[2]. Gli insiemi di allenamento (¢raining set), di validazione (validation set) e di verifica (testing set), sono stati
costruiti estraendo i punti in modo casuale dal database di riferimento, dopo aver distribuito tali punti nello
spazio (e, f, M,) [5]. Considerando che le reti neurali hanno buone capacita di interpolazione, ma non di
estrapolazione, ¢ necessario che 1’insieme dei punti di allenamento sia uniformemente distribuiti nel dominio e
contenga i punti estremi dell’inviluppo. Quest’ultimo ¢ stato, percio, diviso in tanti sottoinsiemi regolari ¢ da
ognuno di questi sono stati estratti, in modo casuale, un fissato numero di punti. Gli insiemi di training e
validation sono stati definiti per poter allenare le reti con il metodo Early Stopping, mentre utilizzando
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