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1. UBERSICHT

Sonnensegler sind Raumfahrzeuge mit grofien reflektie-
renden Fléchen (den Sonnensegeln), welche den konti-
nuierlichen Strahlungsdruck der Sonne als , kostenlose*
Antriebsquelle nutzen (BILD 1). Dies macht sie zu ei-
ner effizienten Antriebsoption fiir Missionen mit hohem
Antriebsbedarf.

BILD 1: DLR-Sonnenseglerkonzept

Wie bei allen Raumfahrzeugen mit Niedrigschubantrieb
ist das Finden von guten Sonnenseglerbahnen eine zeit-
raubende Arbeit. Normalerweise benutzt man dazu auf
der Variationsrechnung basierende numerische Optimie-
rungsverfahren. Das Konvergenzverhalten dieser Verfah-
ren hingt stark von einer adidquaten Anfangsschitzung
der Losung ab, die oft nur schwer zu finden ist. Selbst
wenn das Optimierungsverfahren letztendlich gegen eine
»,optimale Bahn“ konvergiert, so ist diese in der Regel
nahe an der Anfangsschitzung und weit entfernt vom
(unbekannten) globalen Optimum.

Im Folgenden wird gezeigt, dass ein neuronaler Reg-
ler (NR) in Verbindung mit einem evolutionédren Algo-
rithmus (EA) erfolgreich zur optimalen Steuerung ei-
nes Sonnenseglers eingesetzt werden kann. Diese neu-
artige Methode der Bahnoptimierung benstigt we-
der eine Anfangsschiatzung noch die Mitwirkung ei-
nes Bahnmechanik-Experten. Da ein solcher evoluti-
onérer neuronaler Regler (ENR) den Losungsraum aller
moglichen Bahnen wesentlich griindlicher durchsucht als
dies ein menschlicher Experte unter Verwendung kon-

ventioneller Optimierer kann, findet er bessere Bahnen,
die n&her am globalen Optimum liegen. Dies wird an-
hand verschiedener interplanetarer Missionen demonst-
riert: fiir eine Rendezvous-Mission zu einem erdna-
hen Asteroiden (1996FG3), fiir eine Merkur-Rendezvous-
Mission und fiir eine Pluto-Fly-By-Mission werden die
vom ENR gefundenen Bahnen gezeigt und mit bisher
verdffentlichten Bahnen verglichen. Obwohl ENR im vor-
liegenden Beitrag nur auf interplanetare Sonnensegler-
bahnen angewendet werden, sind sie in ihrem Anwen-
dungsbereich jedoch nicht auf diese Problemkategorie
beschrinkt, sondern konnen auch auf andere Bahnop-
timierungsprobleme angewendet werden (z.B. fiir andere
Antriebssysteme, fiir planetozentrische Bahnen etc.).

2. BAHNMECHANIK VON SONNENSEGLERN

Treffen Photonen auf eine Oberfliche, so iibertragen sie
auf diese einen Impuls. Der daraus resultierende Druck
auf eine ideal reflektierende Oberfliche ist doppelt so
grofl wie der auf eine total absorbierende ,schwarze“
Oberfléiche wirkende Strahlungsdruck. Aufgrund dieses
Drucks wirkt auf ein Sonnensegel eine Kraft, deren Be-
trag und Richtung vollsténdig durch den Abstand r von
der Sonne und durch die Orientierung zur einfallenden
Sonnenstrahlung definiert ist. Letztere kann gleicher-
maflen durch den Segelnormalenvektor n oder durch
den Uhrzeigerwinkel (clock angle) a und den Anstell-
winkel (cone angle) 3 beschrieben werden, da o, < n
(BILD 2).

ahnebene

BILD 2: Definition des Uhrzeigerwinkels o und des An-
stellwinkels 3

BILD 3 skizziert die durch den Strahlungsdruck P auf
den Fliachenschwerpunkt eines flachen und ideal reflek-



tierenden Segels (ideales Segel) der Fliche A wirkenden
Kraftkomponenten.
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BILD 3: Ideale Reflexion

Aus der in BILD 3 dargestellten Geometrie kann die ge-
samte Strahlungsdruckkraft Fgrp (SRP = Solar Radia-
tion Pressure) einfach berechnet werden:

(1) Fgrp = 2PAcos®fn

Wie man sieht, ist Fggrp im Falle idealer Reflexion im-
mer in Richtung des Segelnormalenvektors n gerich-
tet. Im Erdabstand ry ist der solare Strahlungsdruck
Py = 4.653 uN/m?2. Aufgrund dieses sehr geringen Wer-
tes, muss ein Sonnensegler grofle und sehr leichte Son-
nensegel haben, um eine verniinftige Beschleunigung zu
erfahren. Da der solare Strahlungsdruck mit 1/r? ab-
nimmt, ist Fggp im Abstand r von der Sonne:

ron 2
(2) Fsrp =2P (70) Acos? fn

Die Bahnmechanik von Sonnenseglern gleicht in vieler-
lei Hinsicht der Bahnmechanik anderer Raumfahrzeuge,
bei denen ein kontinuierlicher Schub verwendet wird, um
die Bahn iiber einen ausgedehnten Zeitraum zu dndern.
Jedoch konnen andere Raumfahrzeuge mit Niedrigschub
ihren Schubvektor in jede gewiinschte Richtung drehen
und den Betrag der Schubkraft variieren. Dagegen ist
der Schubvektor eines Sonnenseglers auf die Oberflache
der durch Gleichung (1) bzw. (2) definierten ,cos? (-
Blase“ begrenzt (BILD 4). Obwohl diese immer von der
Sonne wegzeigt, kann der Sonnensegler — je nach Ori-
entierung zur Einstrahlungsrichtung — seinen Bahndreh-
impuls erhthen (wenn Fgrp - €; > 0) und nach aufien
spiralieren — von der Sonne weg — oder seinen Bahndreh-
impuls verringern (wenn Fgrp - €; < 0) und nach innen
spiralieren — zur Sonne hin.

3. EINSATZBEREICHE VON SONNENSEGLERN

Sonnensegler erlauben die Durchfiihrung einer Vielzahl
von interplanetaren Missionen, die aufgrund ihres hohen
Antriebsbedarfs nur sehr schwer oder gar nicht mit an-
deren existierenden Antriebssystemen durchgefiihrt wer-
den konnen. Viele dieser hochenergetischen Missionen
sind von grofler wissenschaftlicher Relevanz, wie z.B.
eine Merkur-Mission, Missionen zu erdnahen Objekten
(Asteroiden und kurzperiodischen Kometen) mit hoch
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SPIRALIEREN NACH AUSSEN SPIRALIEREN NACH INNEN

BILD 4: Spiralieren nach innen und nach auflen

inklinierten' oder sogar retrograden Bahnen und eine
Pluto-Mission (inkl. Edgeworth-Kuiper-Giirtel und He-
liopause). Aufgrund ihres (zumindest prinzipiell) un-
begrenzten Antriebsvermdgens eignen sich Sonnenseg-
ler im inneren Sonnensystem (einschliellich des Aste-
roidengiirtels) besonders fiir Mehrfach-Rendezvous/Fly-
By-Missionen, fiir Probenriickfiithrmissionen und fiir Mis-
sionen mit hohen Inklinationséinderungen (z.B. iiber die
Pole der Sonne). Auch Missionen in das duflere Sonnen-
system sind moglich, obwohl der Strahlungsdruck der
Sonne mit 1/r? abnimmt. Fiir solche Missionen muss
der Sonnensegler erst moglichst nahe an die Sonne he-
ranfliegen,? um seine Bahnenergie so stark zu erhdhen,
dass die Bahn hyperbolisch wird (Solar-Photonic-Assist-
Manover) [1, 2, 3]. Auf diese Art und Weise kénnen
die &uBeren Planeten (und der nahe interstellare Raum)
in verniinftiger Zeit erreicht werden. Aufgrund der
hohen hyperbolischen Uberschussgeschwindigkeiten am
Zielkorper sind jedoch nur schnelle Fly-Bys moglich,
sofern kein zusétzliches Antriebssystem zur Verfiigung
steht und kein Aerocapture-Manover durchgefiithrt wird.

4. SIMULATIONSMODELL UND
PROBLEMDEFINITION

Fiir eine griindliche Missionsanalyse miissen die realen
optischen Eigenschaften des Sonnensegels berticksichtigt
werden, die aufgrund der Degradation durch die Welt-
raumumgebung zudem zeitabhéngig sind. Fiir Missi-
onsvoranalysen — wie sie im Rahmen dieses Beitrags
durchgefiihrt werden — ist es jedoch zuléssig, ein idea-
les Segel anzunehmen und folgende zusétzliche Vereinfa-
chungen zu treffen:

e Der Sonnensegler bewegt sich unter dem alleini-
gen Einfluss der solaren Gravitation und Strahlung.
Die Sonne ist eine Punktmasse und ein Punktstrah-
ler. Andere Himmelskoérper werden vernachléssigt.
Ebenso vernachlissigt werden alle Kréfte, die we-
sentlich kleiner als die Gravitations- und Strahlungs-

1{ber 55% der erdnahen Objekte haben eine Inklination von
mehr als 10°, iiber 30% sogar mehr als 20°.
2evtl. mehrfach



druckkraft der Sonne sind (Sonnenwind, Aberration
der Strahlung etc.).

e Die Orientierung des Sonnensegels kann instantan
gedndert werden.

Dieser Beitrag behandelt das Problem, eine optimale
Sonnenseglerbahn (Rendezvous oder Fly-By) zu einem
gegebenen Zielkorper zu finden. In der Terminologie der
optimalen Steuerungstheorie [4] lautet das Rendezvous-
Problem: finde einen Verlauf n[t] fiir den Segelnorma-
lenvektor (Steuervektor) (fiir ¢o < ¢ < ty), welcher den
Zustandsvektor x(t) = (r(t), ¢ (t)) des Sonnenseglers von
seinem Anfangswert x(tp) in den Zustandsvektor x-(t)
des Zielkorpers iiberfithrt (unter Beriicksichtigung der
Endbedingung x(t¢) = x,(ts)) und gleichzeitig die Kos-
tenfunktion J = f;f dt = ty — to minimiert.®> Beim
Fly-By-Problem wird lediglich die Anpassung der beiden
Ortsvektoren gefordert, r(to) — rr(tf). Der resultieren-
de Zustandsvektorverlauf x*[t] ist die optimale Bahn fiir
das gegebene Bahnoptimierungsproblem. Das Bahnopti-
mierungsproblem ist deshalb eigentlich ein Suchproblem
fiir den optimalen Steuervektorverlauf n*[¢].

5. OPTIMIERUNG VON
SONNENSEGLERBAHNEN MIT
HERKOMMLICHEN VERFAHREN

Um gute Sonnenseglerbahnen zu finden, werden
herkbmmlicherweise auf der Variationsrechnung basie-
rende numerische Verfahren eingesetzt, wie man sie
auch anderweitig fiir Probleme der optimalen Steuerung
von dynamischen Systemen verwendet (z.B. Nichtlinea-
re Programmierung (NLP) und Gradientenabstiegsver-
fahren). Diese Verfahren bendtigen zu Beginn eine An-
fangsschitzung der Losung. Das Konvergenzverhalten
dieser Optimierungsverfahren ist oft extrem sensitiv hin-
sichtlich dieser Anfangsschitzung [1, 5], so dass Bahn-
optimierung oft ,mehr Kunst als Wissenschaft“ ist [5].
Selbst wenn das Optimierungsverfahren konvergiert, so
findet es im Allgemeinen nur das der Anfangsschéitzung
am néchsten liegende lokale Optimum, welches in der
Regel weit vom globalen Optimum entfernt ist. Wenn
das Verfahren nicht konvergiert, so muss eine neue An-
fangsschitzung ausprobiert werden. Da &hnliche An-
fangsschitzungen oft vollig unterschiedliche Ergebnisse
liefern, ist es nahezu unmoglich, die Anfangsschéitzung
iterativ zu verbessern, so dass die Suche nach einer guten
Bahn zu einer langwierigen Angelegenheit werden kann.

6. NEURONALE NETZE

Neuronale Netze sind ein von der Informationsverarbei-
tung in biologischen Nervensystemen inspiriertes Berech-
nungsmodell. Im Gegensatz zu konventionellen Compu-
tern, bei denen die Informationen seriell und digital ver-
arbeitet werden, arbeiten neuronale Netze massiv paral-
lel und analog [7, 8, 9]. Aus Anwendersicht kénnen neu-
ronale Netze prinzipiell als schwarzer Kasten betrachtet

3Da Sonnensegler keinen Treibstoff verbrauchen, wird nur die
Transferzeit minimiert. Die Endmasse m(ts) ist deshalb — im Ge-
gensatz zu anderen Raumfahrzeugen — nicht in der Kostenfunktion
enthalten.
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werden, der fiir eine bestimmte Eingabe eine bestimm-
te Ausgabe erzeugen soll. Intern setzen sie sich aus Be-
rechnungseinheiten zusammen, welche die elementarsten
Eigenschaften biologischer Neuronen nachahmen und in
Analogie zu diesen ebenfalls als Neuronen bezeichnet
werden. Miteinander verbunden, offenbaren diese Einhei-
ten einige den biologischen Nervensystemen eigene Cha-
rakteristiken: sie konnen z.B. aus Erfahrung lernen, von
gelernten Beispielen abstrahieren und essentielle Merk-
male aus verrauschten und/oder teilweise irrelevanten
Daten extrahieren [10].

__f_/.,l Ausgabeschicht
My

ik T F T T T T

BILD 5: Vorwirts gerichtetes Netz mit Schichtenarchi-
tektur

Im Rahmen des vorliegenden Beitrags werden vorwérts-
gerichtete neuronale Netze mit Schichtenarchitektur und
sigmoider Aktivierungsfunktion fiir die Neuronen ver-
wendet [9, 11] (BILD 5 zeigt beispielhaft ein solches
neuronales Netz, ein 12-6-10-Netz mit zwolf Eingabeneu-
ronen, einer sog. verdeckten Neuronenschicht mit sechs
Neuronen und zehn Ausgabeneuronen). Solche neurona-
len Netze konnen als stetige parametrische Funktion @ :
X — Y (Netzfunktion) betrachtet werden, die eine Men-
ge m-dimensionaler Eingabevektoren X C R™ auf eine
Menge n-dimensionaler Ausgabevektoren Y = (0,1)™ ab-
bildet. Der Parametervektor = (m1,...,m) der Netz-
funktion besteht aus den ¢ internen Parametern des neu-
ronalen Netzes,* den sog. Netzparametern.

Wenn fiir eine Menge von Eingabevektoren (die Trai-
ningsmenge) der jeweils korrekte Ausgabevektor be-
kannt ist, so kann aus der Differenz zwischen Soll- und
Ist-Ausgabe der sog. Lern- oder Netzfehler berechnet
werden. Anhand des Lernfehlers konnen die internen
Netzparameter so angepasst werden, dass der Lernfeh-
ler minimiert wird. Auf diese Weise wird die optimale
Netzfunktion ®* := ®,. ,gelernt®. Fiir diese Art von
Lernproblemen existiert eine Vielzahl von Lernverfah-
ren, mit deren Hilfe die optimalen Netzparameter *
bestimmt werden konnen. Das bekannteste von ihnen
ist der Backpropagation-Algorithmus, ein Gradientenab-
stiegsverfahren [9].

7. REINFORCEMENT LEARNING UND
NEURONALE REGLER

Lernverfahren fiir neuronale Netze, die eine Trainings-
menge bendtigen, versagen, wenn es keine Eingaben gibt,
fiir welche die korrekten Ausgaben bekannt sind. Dies
ist der Fall beim sog. Reinforcement Learning® (RL).

4den Gewichten der Neuronenverbindungen und den Schwellen-
werten der Neuronen
5dt.: Lernen durch Verstirkung



Bei dieser Kategorie von Lernproblemen kann das ler-
nende System (der sog. Agent) sein optimales Verhalten
nur durch Interaktion mit der Umwelt lernen, die dem
Agenten eine sofortige oder verspitete Bewertung (re-
inforcement) seines Verhaltens gibt [12, 13]. Das opti-
male Verhalten des Agenten ist definiert als das Verhal-
ten, welches die Summe der positiven Bewertungen ma-
ximiert und die Summe der negativen Bewertungen mi-
nimiert. Erhélt der Agent erst verspétet eine Bewertung
seines Verhaltens, so spricht man von Delayed Reinforce-
ment Learning (DRL). Diese Art von Lernproblemen
tritt héufig bei der optimalen Steuerung dynamischer
Systeme auf [12].

Innerhalb von sog. neuronalen Reglern (NR) wurden
neuronale Netze erfolgreich auf RL-Lernprobleme ange-
wandt [10]. Die Ansétze dazu lassen sich in direkte und
indirekte Ansétze einteilen [14, 15]. Der direkte Ansatz,
der im vorliegenden Beitrag verwendet wird, verwendet
ein einzelnes neuronales Netz, das als Handlungsmodell
(action model) bezeichnet wird. Das Handlungsmodell
steuert das dynamische System, indem es aus einem Ein-
gabevektor, der alle zur Aufgabenerfiillung relevanten
Groflen enthilt (Zustand des Systems, Zustand der Um-
welt etc.), einen Steuervektor berechnet.® Um die Ter-
minologie nicht unnétig zu verkomplizieren, wird im Fol-
genden der Begriff  neuronaler Regler fiir das neuronale
Netz verwendet, welches eigentlich ,,das Handlungsmo-
dell des neuronalen Reglers* ist.

Neuronale Regler kénnen auch fiir die Optimierung von
Sonnenseglerbahnen verwendet werden, da dies ein DRL-
Problem ist: wird ein neuronaler Regler verwendet, um
den Segelnormalenvektor n(t) eines Sonnenseglers zu
steuern, dann erhélt er nur eine einzige Bewertung fiir
den von ihm gewihlten Steuervektorverlauf n[t] (d.h.
fiir sein Verhalten), und zwar zum Endzeitpunkt ¢;, da
die Bahn erst dann bewertet werden kann. Es ist an-
zumerken, dass das Verhalten des neuronalen Reglers
vollsténdig durch seine Netzfunktion ®, festgelegt ist
(die wiederum vollstindig durch den Parametervektor m
bestimmt ist). Im néichsten Abschnitt wird ein Lernver-
fahren fiir DRL-Probleme vorgestellt, welches zur Be-
stimmung der optimalen Netzfunktion ®,+ des neurona-
len Reglers verwendet werden kann.

8. EVOLUTIONARE ALGORITHMEN UND
EVOLUTIONARE NEURONALE REGLER

Evolutioniire Algorithmen (EA), die zumeist als geneti-
sche Algorithmen (GA) bezeichnet werden,” haben sich
als robuste Verfahren erwiesen, um globale Optima in
sehr hochdimensionalen Losungsrdumen zu finden. Sie
wurden bisher mit Erfolg auf eine breite Palette von
Optimierungsproblemen angewendet, so auch als Lern-
verfahren fiir neuronale Netze [15, 17, 18, 19]. Es kann

SDer gebrauchlichere indirekte Ansatz, der in der vorliegenden
Arbeit nicht verwendet wird, verwendet zusétzlich ein Systemmo-
dell und ein zweites neuronales Netz, das als Bewertungsmodell
(evaluation model) bezeichnet wird. Basierend auf dem Systemmo-
dell liefert es eine geschitzte Bewertung fiir die vom Handlungs-
modell intendierte Handlung [10, 14, 16].

"EA ist der Oberbegriff fiir eine breite Klasse von Verfahren,
deren bekanntesten Vertreter die GA sind.

Deutscher Luft- und Raumfahrtkongress 2002 - Stuttgart, Germany, 23-26 September 2002
Copyright (c) 2002 by DLR

deshalb davon ausgegangen werden, dass sie ein effizien-
tes Verfahren sind, um die optimale Netzfunktion eines
neuronalen Reglers zu finden.

Bei EA wird eine in grofien Teilen der Biologie entnom-
mene Terminologie verwendet. Das Schliisselelement ei-
nes EA ist eine Population, die zahlreiche Individuen Ay
(k € {1,...,q}) umfasst. Diese Individuen sind potenziel-
le Losungen des Optimierungsproblems. Alle Individuen
der (zu Anfang zufillig generierten) Population werden
im Hinblick auf ihre Problemlésungsgiite von einer sog.
Fitnessfunktion F' (analog einer Kostenfunktion) bewer-
tet. Die ihnen zugewiesene Fitness F'(Ay) ist ausschlag-
gebend fiir die Fortpflanzungswahrscheinlichkeit, da ein
Selektionsschema (die Umwelt) fittere Individuen mit ei-
ner hoheren Wahrscheinlichkeit zur ,,Paarung® auswéhlt
als weniger fitte. Fiir die Erzeugung von Nachkommen
werden die ausgew#hlten Eltern einer Anzahl von sto-
chastischen ,genetischen® Transformationen (Mutation,
Rekombination) unterworfen, die dafiir sorgen, dass der
Nachwuchs aus einer Mischung des elterlichen ,, Erbguts*
besteht. Unter dem Selektionsdruck der Umwelt kdmpfen
die Individuen, die auch als Chromosomen oder Strings
bezeichnet werden, ums Uberleben. Nach einigen Repro-
duktionsschritten konvergiert die Population gegen eine
Losung A*, die im Idealfall die global-optimale Losung
des Problems ist.

Die Anwendung von EA auf das Problem, die optima-
le Netzfunktion fiir einen neuronalen Regler zu finden,
macht sich zunutze, dass der Parametervektor mq,..., 7
eines neuronalen Reglers auf einen FlieSkommastring
der Linge ¢ abgebildet werden kann, welcher daher ei-
ne adquivalente Darstellung der Netzfunktion @ ist. In-
dem der EA nach dem fittesten Individuum (String) A*
sucht, sucht er somit nach der optimalen Netzfunktion
®*. Solche neuronalen Regler, die einen EA als Lern-
verfahren verwenden, werden als evolutiondre neuronale

Regler (ENR) bezeichnet.

Bevor der neuronale Regler fiir die Optimierung von Son-
nenseglerbahnen verwendet werden kann, miissen seine
Eingabemenge X und seine Ausgabemenge ) problem-
adéquat definiert werden (d.h. ,was soll dem neurona-
len Regler eingegeben werden?“ und , wie soll die Aus-
gabe des neuronalen Reglers interpretiert werden?* oder
vielmehr ,,was soll der neuronale Regler tun?*). Dies ist
entscheidend fiir seine Leistungsfihigkeit, da nicht er-
wartet werden kann, dass der neuronale Regler aus pro-
bleminadidquaten Eingaben problemadiquate Ausgaben
generiert. Bevor die gestellten Fragen beantwortet wer-
den kénnen, muss jedoch noch skizziert werden, wie Son-
nensegler anhand von Steuerstrategien gesteuert werden
koénnen.

9. STEUERUNG EINES SONNENSEGLERS

Ein reines lokales Steuergesetz (RLSG) kann als ein
Steuergesetz definiert werden, welches ein aktuelles
Bahnelement (groe Halbachse, Exzentrizitéit, Inklinati-
on etc.) eines Raumfahrzeugs mit einer maximalen Ra-
te dndert (vergrofert, verkleinert oder an einen vorge-
gebenen Wert angleicht). Fiir die Herleitung von RLSG



konnen die Lagrange-Gleichungen fiir die Variation der
(oskulierenden) Bahnelemente verwendet werden, da die-
se Gleichungen die Anderungsrate der Bahnelemente auf-
grund einer kleinen Schub- und/oder Stérbeschleunigung
beschreiben [20]. Sind » RLSG vorhanden, so definiert
jedes RLSG i € {1,...,n} eine optimale Schubrichtung.
Diese Richtung kann durch einen Einheitsvektor, den op-
timalen Schubeinheitsvektor f;, ausgedriickt werden. Wie
bereits erwéihnt, kann ein Sonnensegler die Strahlungs-
druckkraft nicht in jede beliebige Richtung drehen. Er
kann aber die Kraftkomponente in f;-Richtung maximie-
ren: Fgrp(a, 8) - f; max!. Dieses Problem kann fiir ein
ideales Segel analytisch gelost werden, so dass der zu f;
gehorige Steuervektor ng, — und daraus die Steuerwinkel
of, und B, — berechnet werden kénnen.

Um mehr als ein Bahnelement gleichzeitig zu &dndern,
konnen die n RLSG gemischt werden. Dafiir kann ein Ge-
wichtevektor ¢ € [0,1]™ so definiert werden, dass jeder
Steuergesetz-Gewichtevektor einem anderen gemischten
lokalen Steuergesetz (GLSG) entspricht. Mit Hilfe von ¢
kann der (gemischte) optimale Schubeinheitsvektor f aus
den (reinen) optimalen Schubeinheitsvektoren f; berech-
net werden:

> af

i=1

Aus f kann dann wiederum der zugehorige Steuervek-
tor ng (bzw. die zugehorigen Steuerwinkel ay und ()
berechnet werden.

Eine Segelsteuerstrategie kann als eine Funktion S :
X — [0,1]™ definiert werden, die aus einem gegebenen
Vektor von Eingabevariablen X(t) € X den aktuellen
Steuergesetz-Gewichtevektor c(¢) € [0,1]" berechnet.
Das Rendezvous-Problem kann dann umformuliert wer-
den®: finde eine Segelsteuerstrategie S : X — [0,1]™ (fiir
to <t <ty), die den Zustandsvektor x(¢) des Sonnenseg-
lers von seinem Anfangswert x(¢o) in den Zustandsvektor
xr(t) des Zielkorpers iiberfithrt (unter Beriicksichtigung
der Endbedingung x(t¢) = x,(tf)) und gleichzeitig die
Kostenfunktion J = tf — ¢y minimiert. Die resultieren-
de Steuerstrategie S* ist die optimale Steuerstrategie fiir
das gegebene Bahnoptimierungsproblem. Das Bahnopti-
mierungsproblem ist deshalb eigentlich ein Suchproblem
fiir die optimale Segelsteuerstrategie S*.

Die Verwendung von reinen und gemischten lokalen
Steuergesetzen ist jedoch nur eine Methode, um Segel-
steuerstrategien zu erhalten. Da diese Steuerstrategien
Kenntnisse implizieren, wie die Bahnelemente optimal
zu dndern sind, kénnen sie als indirekte Steuerstrategi-
en bezeichnet werden. Desweiteren kénnen auch direkte
Segelsteuerstrategien definiert werden, die z.B. den opti-
malen Schubeinheitsvektor f direkt vorgeben. Diese ohne
Verwendung lokaler Steuergesetze definierten Strategien
implizieren keine Kenntnisse, wie die Bahnelemente op-
timal zu &ndern sind.

8Das Fly-By-Problem entsprechend mit r(to) — rr(ty)
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10. OPTIMIERUNG VON
SONNENSEGLERBAHNEN MIT
EVOLUTIONAREN NEURONALEN REGLERN

Fiir die Implementierung einer Segelsteuerstrategie, wie
sie oben definiert wurde, kann ein ENR verwendet wer-
den. In diesem Fall definiert jeder Parametervektor o
eine Steuerstrategie Sy : X — ). Der EA wird benutzt,
um den optimalen Parametervektor m* des neuronalen
Reglers zu finden, der in der optimalen Steuerstrategie
S* := Sp« resultiert (aus dieser resultiert dann der opti-
male Steuervektorverlauf n*[t] und aus diesem dann die
optimale Bahn x*[t]).

Fiir den neuronalen Regler wurden zwei verschiedene
Ausgabemengen ) untersucht:

e der mneuronale Regler gibt den Steuergesetz-
Gewichtevektor c aus, S : X — { ¢} (indirekte Steu-
erstrategie)

e der neuronale Regler gibt den optimalen Schubein-
heitsvektor f aus,” S : X — {f} (direkte Steuerstra-
tegie)

Da die Annahme verniinftig erscheint, dass fiir eine
robuste Segelsteuerstrategie die optimale Richtung der
Strahlungsdruckkraft n(t) zu jeder Zeit ¢t nur vom je-
weils aktuellen Zustandsvektor des Sonnenseglers x ()
und dem des Zielkorpers x.(t) abhéngen sollte, wurde
X = {(x,x7)} fir die Eingabemenge des neuronalen
Reglers gewihlt, so dass S : {(x,x,)} — .10

Nun ergibt sich das endgiiltige Bild fiir die Optimie-
rung von Sonnenseglerbahnen mit einem ENR (BILD 6):
zum Auffinden der optimalen Bahn lduft das Verfah-
ren in zwei ineinander verschachtelten Schleifen ab. In
der Bahnintegrationsschleife (innere Schleife) steuert ein
neuronaler Regler den Sonnensegler, so dass dieser ei-
ne Bahn fliegt, die durch den Parametervektor des neu-
ronalen Reglers vollstdndig festgelegt ist. In der NR-
Optimierungsschleife (duflere Schleife) werden durch den
EA verschiedene Parametervektoren ,,durchprobiert*.

NR-Optimierungsschleife

Bahnintegrationsschleife
Zustand X(1)

| I

Steuer- Umwelt
neuronaler Jvekior | Sonnen- Bahn (K
Regler n(r) | segler x[1] Fitnessfunktion)
A
Satz von | internen NR-Parameten Tj..... T

evolutiondrer
Algorithmus

Bewerlung (Fitness, Reinforcement)

Fit, =t.[| it )=x,(1, ) (Rendezvous)

Fit, =ty rte, )=r 6 ) (Fly-By)

b Optimale Bahn x"[r]

BILD 6: Bahnoptimierung mit einem evolutionéren neu-
ronalen Regler

9Dieser kann iiber f = (2Y — 1)/|2Y — 1| aus der Ausgabe
Y € (0,1)® des neuronalen Reglers berechnet werden.

10Es ist anzumerken, dass eine so definierte Segelsteuerstrategie
nicht explizit von der Zeit abhéngt.



Zur Steuerung des Sonnenseglers erhilt der neuronale
Regler den aktuellen Zustandsvektor des Sonnenseglers
x(t) und den aktuellen Zustandsvektor des Zielkorpers
xr(t) als Eingabe und bildet diese auf einen Ausga-
bevektor ab (BILD 7). Wenn der neuronale Regler
eine indirekte Steuerstrategie implementieren soll, so
wird der n-dimensionale Ausgabevektor als Steuergesetz-
Gewichtevektor c(t) interpretiert. Mit diesem kann der
optimale Schubeinheitsvektor f(¢) aus den Lagrange-
Gleichungen fiir die Variation der Bahnelemente berech-
net werden. Wenn der neuronale Regler eine direkte
Steuerstrategie implementieren soll, so wird der dreidi-
mensionale Ausgabevektor direkt als optimaler Schub-
einheitsvektor f(¢) interpretiert. In beiden Féllen kann
aus der Ausgabe des neuronalen Reglers der Steuervektor
ng(t) (bzw. die Steuerwinkel ag(¢) und Fg(t)) berechnet
werden. Nachdem dies geschehen ist, wird der Steuer-
vektor in die Bewegungsgleichungen des Sonnenseglers
eingesetzt. Diese werden dann iiber einen Zeitschritt At
integriert. Der resultierende Zustandsvektor x (¢t + At)
wird in den neuronalen Regler zuriickgefiihrt. Die Bahn-
integrationsschleife endet, wenn die Endbedingung fiir
das Rendezvous- oder Fly-By-Problem n&herungsweise
erfiillt ist (||x(t)—x,(t)]] < € fiir Rendezvous bzw. ||r(t)—
rr(t)|| < e fir Fly-By), oder wenn die maximale Inte-
grationszeit erreicht ist. Anschliefend wird in der NR-
Optimierungsschleife der Parametervektor des neurona-
len Reglers (d.h. die Steuerstrategie bzw. die geflogene
Bahn) mit der Fitnessfunktion des EA bewertet. Da man
nicht erwarten kann, dass der neuronale Regler die End-
bedingung des Bahnoptimierungsproblems exakt erfiillt,
wird diese in die Fitnessfunktion mit aufgenommen (so
dass F' = F(ty—to, |x(ts)—x.(ts)|) fiir das Rendezvous-
Problem und F = F(ty — to, ||r(ty) — ro(ty)]) fiir das
Fly-By-Problem). Wie bereits erwiihnt, ist diese Fitness
entscheidend fiir die Fortpflanzungswahrscheinlichkeit ei-
nes jeden Individuums (d.h. einer jeden Steuerstrategie).
Unter diesem Selektionsdruck generiert der ENR immer
bessere Bahnen. Letztendlich konvergiert der EA gegen
eine Steuerstrategie, die im Idealfall eine nahe-global-
optimale!! Bahn produziert.

11. ERGEBNISSE

Das oben beschriebene Verfahren wurde auf eine Viel-
zahl von Bahnoptimierungsproblemen fiir Sonnensegler
angewendet. Hier sollen beispielhaft die Ergebnisse fiir
drei Missionen gezeigt werden, fiir die von Experten ge-
nerierte Bahnen verfiigbar sind [1, 2, 21, 22, 23, 24].

Die erste Mission (BILD 8) ist ein Rendezvous mit dem
erdnahen Asteroiden 1996FGs,'? eine Mission, die als
nicht zu anspruchsvoll fiir einen Sonnensegler der ers-
ten Generation angesehen wird (charakteristische Be-
schleunigung = maximale Beschleunigung im Erdab-
stand = a, = 0.14 mm/s?). Die zweite Mission (BILD 9)

Hnahe-global, da globale Optimalitit nur durch vollstandige
Enumeration bewiesen werden kann, was aber in diesem Fall nicht
realisierbar ist

12es wurde auch ein Probenriickfithrmission zu diesem Asteroi-
den untersucht, die einen 140 kg schweren Lander und eine 40 kg
schwere Riickkehrkapsel vorsieht (a. = 0.10 mm/s?) [25]
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Zustandsvektor Zustandsvektor des
des Zielkorpers Sonnenseglers 4

neuronaler Regler

Steuergesetz-
Gewichtevektor
v
Lagrange-Gleichungen
fur die Variation der
Bahnelemente

indirekte Steuerung

direkte Steuerung

h 4 ;
(Optimaler Schubeinheitsvektor )

( Steuervektor )

| Bewegungsgleichungen |L+N

BILD 7: Sonnenseglersteuerung mit einem neuronalen
Regler (Bahnintegrationsschleife)

-1 0 1
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18.12.2010

Transferzeit: AR
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]

0
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BILD 8: 1996FG3s-Rendezvous

ist ein Merkur-Rendezvous mit einem fortschrittliche-
ren Sonnensegler (a. = 0.55 mm/s?). Die dritte Mission
(BILD 10) ist ein Pluto-Fly-By (mit a. = 1.0 mm/s?).
Alle drei Beispielmissionen zeigen, dass sich die mit
herkémmlichen Optimierungsverfahren gefundenen Bah-
nen weit entfernt vom globalen Optimum befinden:

e Die ENR-Bahn fiir die 1996FGs-Rendezvous-
Mission ist 52 Tage (3%) schneller als die Vergleichs-
bahn [23, 24] und reduziert die benétigte hyper-
bolische Uberschussenergie von C3 = 4km?/s? auf
C3 = 0km?/s? (beim Rendezvous ist die Entfernung
vom Zielkorper Ar kleiner als 52 000 km und die Re-
lativgeschwindigkeit Av kleiner als 0.19 km/s).

e Die ENR-Bahn fiir die Merkur-Rendezvous-Mission
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BILD 10: Pluto-Fly-By

ist 94 Tage (14%) schneller als die Vergleichsbahn [1,
2, 21, 22], wobei fiir beide Bahnen C3 = 0km?/s?
ist (Ar < 44000km und Av < 0.06 km/s beim Ren-
dezvous).

e Die ENR-Bahn fiir die Pluto-Fly-By-Mission ist 593
Tage (12%) schneller als die Vergleichsbahn [1, 2],
wobei fiir beide Bahnen C3 = 0km?/s? ist (Ar =
778 km und Av = 15.84km/s beim Fly-By). Es ist
bemerkenswert, dass der ENR ohne Zutun ein dop-
peltes Solar-Photonic-Assist-Manéver findet, wohin-
gegen die Vergleichsbahn nur einen einfachen Solar-
Photonic-Assist verwendet.

Da die jeweilige Endbedingung (Rendezvous- bzw. Fly-
By-Bedingung) bei keiner Bahn exakt erfiillt ist, sind
die vom ENR generierten Bahnen keine optimalen Bah-
nen im streng mathematischen Sinn. Um die Genauig-
keit einer ENR-Bahn weiter zu verbessern, kann diese
als Anfangsschétzung fiir ein tradirionelles numerisches
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Optimierungsverfahren verwendet werden.

Fiir die Anwendung von ENR auf Bahnoptimierungspro-
bleme miissen folgende Parameter festgelegt werden:

e die Eingabemenge des neuronalen Reglers

die Ausgabemenge des neuronalen Reglers

die Netzarchitektur des neuronalen Reglers

einige EA-Parameter (Populationsgréfie, Mutations-
rate, Selektionsschema etc.)

die Fitnessfunktion des EA

Es wurden verschiedene Kombinationen dieser Parame-
ter untersucht. Dabei stellte sich heraus, dass die Leis-
tung des ENR relativ robust gegeniiber den meisten Pa-
rametereinstellungen ist. Jedoch héngt die Leistung des
ENR entscheidend von der gewé#hlten Fitnessfunktion
ab. Dies ist verstéindlich, da die Fitnessfunktion nicht
nur entscheiden muss, welche Bahnen gut und welche
schlecht sind, sondern auch, welche Bahnen vielverspre-
chend fiir eine weitere ,, Kultivierung“ sind und welche
nicht. Keine abschlieBende Empfehlung kann hinsicht-
lich der Frage gegeben werden, ob direkte oder indirek-
te Steuerstrategien besser geeignet sind. Obwohl fiir die
meisten Probleme beide Steuerstrategien vergleichbare
Ergebnisse lieferten, war bei manchen Problemen die ei-
ne oder die andere iiberlegen. Lasst man diese Ergebnisse
aufler Betracht, so sind die direkten Steuerstrategien ele-
ganter und breiter anwendbar, da indirekte Steuerstrate-
gien nicht mehr sinnvoll verwendet werden kénnen, wenn
die Bahn hyperbolisch wird.

Der verwendete ENR hatte zumeist eine einzige verdeck-
te Neuronenschicht mit ca. 30 Neuronen. Die maxima-
le Zahl der Integrationsschritte wurde zumeist auf Wer-
te zwischen 200 und 1000 gesetzt, was dem neurona-
len Regler erlaubt, den Steuervektor alle 1 — 10 Tage
zu dndern. In Abhéngigkeit von der Zahl der Integrati-
onsschritte liegt die Laufzeit einer Bahnoptimierung auf
einem 1.3 GHz-Personal Computer bei etwa einer Stun-
de. Dabei reproduziert und testet der EA etwa 10000
Steuerstrategien.

12. SCHLUSSFOLGERUNGEN

Die obigen Ergebnisse zeigen, dass die neuartige Metho-
de der evolutionéren neuronalen Regelung ein vielver-
sprechender Ansatz ist, um nahe-global-optimale inter-
planetare Sonnenseglerbahnen zu finden. Thre Genauig-
keit reicht fiir eine Missionsvoranalyse bereits aus. Wird
eine genauere Bahn verlangt, so kann die Losung des
evolutiondren neuronalen Reglers als Anfangsschétzung
fiir ein klassisches Bahnoptimierungsverfahren verwen-
det werden. Dennoch, bevor evolutionére neuronale Reg-
ler als vielseitiges und robustes Werkzeug breite Anwen-
dung in der Praxis finden kénnen, sollten weitere Unter-
suchungen hinsichtlich ihres Konvergenzverhaltens, ihrer
Stabilitdt und robuster Parametereinstellungen durch-
gefiihrt werden.
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Obwohl die Methode der evolutionéren neuronalen Re-
gelung hier nur auf die Optimierung interplanetarer
Sonnenseglerbahnen angewendet wurde, ist sie dennoch
auch fiir andere Bahnoptimierungsprobleme (andere An-
triebssysteme, planetozentrische Bahnoptimierungspro-
bleme etc.) geeignet. Ergebnisse dafiir stehen aber noch

aus.

Die weitere Forschung wird sich auch auf Mehrfach-

Rendezvous/Fly-By-Probleme konzentrieren und auf die
Frage, ob (fiir ein gegebenes Raumfahrzeug) eine Steu-
erstrategie existiert, die fiir alle Rendezvous- bzw. Fly-
By-Probleme nahe-global-optimal ist.
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