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Einleitung  
Das vorliegende Dokument stellt den Abschlussbericht des Vorhabens ViCKI-DFKI dar. 

ViCKI-DFKI wurde durch das Bundesministerium für Wirtschaft und Klima (BMWK, 

Förderkennzeichen 20D1910C )  gefördert. 

 

Dieser Abschlussbericht folgt dabei dem in der Anlage 2 zum NKBF 98 gegebenen 

Muster. In Kapitel 1 wird eine kurze Darstellung des Projektes gemäß Punkt I gegeben, 

Kapitel 2 stellt die inhaltlichen Entwicklungen in einer eingehenden Darstellung gemäß 

Punkt II des Musters dar. Die Punkte III (Erfolgskontrollbericht) und IV (Berichtsblatt bzw. 

Document Control Sheet) werden durch gesondert  abgegebene  Dokumente  erfüllt. 

 

Die dargestellten Arbeiten umfassen alle vom DFKI geleisteten Arbeiten im Vorhaben 

ViCKI-DFKI. Abbildung 1 auf Seite 15 gibt den Überblick über die Aufteilung der 

Arbeitspakete. 
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1. Kurzdarstellung 
In diesem Kapitel wird zunächst die Aufgabenstellung des Projektes beschrieben 

(Abschnitt 1.1). Anschließend werden die Voraussetzungen des Vorhabens (Abschnitt 

1.2) sowie Planung und Ablauf des Vorhabens (Abschnitt 1.3) behandelt. Es folgen 

Erläuterungen zum wissenschaftlichen Stand (Abschnitt 1.4) und zur 

Zusammenarbeit mit anderen Stellen (Abschnitt 1.5). 

 

1.1 Aufgabenstellung 

Aufgabe des vom DFKI bearbeiteten Teilprojekts (ViCKI-DFKI) war die Koordination und 

Entwicklung notwendiger Lösungen für: 

• Intelligente KI-Funktionen zur Unterstützung von Piloten im Cockpit 

• Verfahren zur Optimierung der Genauigkeit und Zuverlässigkeit dieser Funktionen und 

einer Erklärbarkeit dieser 

• Integration dieser Funktionen in reale Avionik-Architekturen 

sowie die schlussendlich funktionale Demonstration und Evaluation des Gesamtsystems in 

einem realistischen Kontext. 

Im Einzelnen umfassten die Schwerpunkte dieses Teilprojekts: 

• Mitarbeiten in AP1, der Erstellung und Realisierung neuer Operationeller Konzepte im 

Cockpit, der Auswahl geeinigter KI-Funktionen für diese Konzepte, die Ausarbeitung 

von Evaluationsszenarien und die Absprache und Diskussion mit der European Union 

Aviation Security Agency zur Untersuchung der Zertifizierbarkeit der ausgearbeiteten 

Konzepte 

• Koordination von AP2, der Entwicklung der intelligenten Assistenzfunktionen im 

Cockpit, insbesondere die Auswahl geeigneter KI-Algorithmen, die Datengewinnung 

und -analyse, die Weiterentwicklung starrer Regeln zu automatisch erstellten und die 

Umsetzung in Software 

• Unterstützung bei der Portierung der entwickelten Softwarekomponenten und der 

Integration auf die Avionik-Plattformen der Projektpartner in AP3 
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• Mitarbeit bei der Evaluation des entwickelten Gesamtsystems in AP4 

Als gemeinnütziges Forschungsunternehmen sollte das DFKI seine Ergebnisse geeignet 

publizieren und ausgewählte Referenzimplementierungen als Open Source der 

wissenschaftlichen Gemeinschaft einbringen. Ferner sollten die mit der EASA diskutierten 

Ergebnisse in deren Richtlinien einfließen. 

 

1.2 Ausgangssituation 

Der Umgang mit Künstlicher Intelligenz stellt einzelne Unternehmen in der heutigen Zeit vor 

große Herausforderungen. Dazu gehört z.B. das Training von KI, welche eine große Anzahl an 

ausgewählten Datenmengen erfordert oder die Anforderungen an Datenschutz und Sicherheit. 

Im Bereich der Luftfahrt ist hier ausdrücklich die zusätzliche Herausforderung der Erklärbarkeit 

der Künstlichen Intelligenz zu erwähnen.  Grundsätzlich erfordert der Einsatz von Software im 

sicherheitskritischen Bereich der Luftfahrt eine Zertifizierung derselben.  Die gemeinsam von 

EUROCAE und RTCA entwickelte Richtlinie DO-187C (Software Considerations in Airborne 

Systems and Equipment Certification) deckt den Einsatz von Künstlicher Intelligenz, wie 

Maschinellen Lernens, nicht ab, weswegen von EASA und FAA an neuen Richtlinien gearbeitet 

werden.  Da sich diese noch in der Entstehung befinden verfolgt das Projekt ViCKI (und das 

Unterprojekt ViCKI-DFKI) den Ansatz ein neues operationelles Konzept für den Einsatz von KI-

Funktionen zur intelligenten Unterstützung der Crew auszuarbeiten, die Funktionen zu 

erstellen und zu evaluieren und die gewonnenen Erkenntnisse in Zusammenarbeit mit der 

EASA in die Richtlinien einfließen zu lassen. 

 

1.3 Projektplan und Ablauf 

Die im Gesamtprojektrahmen zu leistenden Arbeiten untergliederten sich in 4 Arbeitspakte. 

Das Projekt ViCKI-DFKI folgt dabei der Struktur des Gesamtprojekts ViCKI. Im Folgenden 

werden die Aufgaben dargestellt, an denen das DFKI beteiligt war. 

Das DFKI hat seine Kompetenzen in AP1 in die Erstellung des Operationellen Konzepts, der 

Auswahl geeigneter KI-Funktionen und Evaluierungsszenarien einfließen lassen und dies mit 
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der EASA diskutiert. AP 2 behandelte die Erstellung und Optimierung der KI-Funktionen und 

wurde vom DFKI koordiniert. Die erstellten Funktionen wurden mit Hilfe der Partner auf 

Avionik-Systeme portiert (HAP3) und in realen Szenarien getestet und evaluiert (AP4). 

 

 

Abbildung 1. Projektplan des ViCKI-Gesamtprojekts 

 

1.3.1 Arbeitspaket 1 - Konzepterstellung 
Um Intelligente Assistenz-Funktionen für die Luftfahrt entwickeln zu können, musste zunächst 

überlegt werden, welche Herausforderungen im Cockpit (insbesondere während Reduced 

Crew Operations (RCO)) vorliegen und wie diese mit Hilfe von Künstlicher Intelligenz behoben 

werden können. AP1 beschäftigt sich deswegen mit der Erstellung eines neuen operationellen 

Konzepts, wie daraus Funktionen für einen virtuellen Assistenten definiert werden können und 

wie diese in Evaluierungsszenarien demonstriert werden können. Zudem war ein wichtiger 

Unterpunkt eine mögliche Zertifizierbarkeit zusammen mit der EASA aufzuzeigen. 

Das DFKI war an den folgenden Teilaspekten von AP1 (Koordination Jeppesen) beteiligt: 

AP1.2 (Neues) Operationelles Konzept 

AP1.3 Definition virtueller Assistent 
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AP1.4 Definition Evaluierungsszenarien 

AP1.5 Roadmap (Zertifizierung) 

 

1.3.2 Arbeitspaket 2 - Entwicklung der intelligenten Assistenzfunktionen 
Die in AP1 definierten geforderten intelligenten Assistenzfunktionen wurden in AP2 in 

Softwarealgorithmen umgesetzt. Die Arbeiten gliederten sich hierbei grob in zwei Teile: Zum 

einen die Modellierung und Auswahl geeigneter Algorithmen zur kontextspezifischen 

Informationsaufbereitung und der Schritt von festen Modellierungen zu durch Algorithmen 

erstellten Funktionen. Zum anderen aus dem Design des virtuellen Dialogpartners, sowohl im 

Backend als auch im Frontend (Graphical User Interface, GUI). 

Das DFKI koordinierte dieses Arbeitspaket und war zudem an folgenden Teilaspekten beteiligt: 

AP2.2 Kontextspezifische Informationsaufbereitung: Modellierung 

AP2.3 Virtueller Dialogpartner 

AP2.4 Kontextspezifische Informationsaufbereitung: Algorithmen 

 

1.3.3 Arbeitspaket 3 - Umsetzung der Assistenzplattform-Systeme 
In AP3 wurden die in AP2 erstellten intelligenten Assistenzfunktionen auf die Avionik-

Architekturen und -Plattformen umgesetzt. Hierzu unterstützte das DFKI den Partner Diehl 

Aerospace bei der Portierung der Software auf deren Hardware-System und führte 

gegebenenfalls notwendige Änderungen durch. 

 

Das DFKI war an folgendem Teilaspekt von AP3 (Koordination Diehl Aerospace) beteiligt: 

AP3.1 Avionik Architekturen und Plattformen 

 

1.3.4 Arbeitspaket 4 - Funktionelle Demonstration 
Nach der Erstellung des Konzepts, der Erstellung der Assistenzfunktionen und der Umsetzung 

dieser auf die Avionik-Systeme wurde in AP4 das Gesamtkonzept funktionelle demonstriert. 

Hierbei half das DFKI bei der Umsetzung der Evaluierungsszenarien und der finalen Integration 
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der Softwarekomponenten in die Evaluierungssysteme. Schlussendlich wurde das System 

unter realen Bedingungen mit Piloten getestet, die Ergebnisse aufgezeichnet und ausgewertet. 

Das DFKI war an den folgenden Teilaspekten von AP4 (Koordination Technische Universität 

Braunschweig) beteiligt: 

AP4.1 Definition 

AP4.2 Integration 

AP4.3 Evaluierung 

 

 

1.4 Wissenschaftlicher und Technischer Stand zu Beginn des 

Vorhabens 

Im Forschungsbereich „Smarte Daten und Wissensdienste“ verfügt DFKI über umfangreiche 

Erfahrungen in Semantischer Modellierung, in der Kontextidentifikation und im 

Prozessgestützten Informationsmanagement. Im Competence Center Deep Learning bündelt 

der Forschungsbereich die Kompetenzen auch der anderen Forschungsbereiche und Standorte 

des DFKI auf dem Gebiet des maschinellen Lernens, der neuronalen Netze sowie des Deep 

Learning. DFKI verfügt hier über führende Hardware und Technologie für innovative Verfahren 

der Informations-, Video-, Bild- und Zeitreihenanalyse. DFKI hat zahlreiche Chatbot- und 

Dialogsystem-Entwicklungen in technischen und gesellschaftlichen Anwendungsfeldern 

erfolgreich durchgeführt. Aktuelle Systeme werden insbesondere in der Automobilindustrie (in 

Fertigung und Kundeninteraktion) und in der Energiewirtschaft entwickelt und eingesetzt. 

Die beabsichtigte Reduktion der Arbeitsbelastung im Cockpit (mit dem Ziel einer Single Crew 

Operation) bedingt weitgehend selbständige Informationsbearbeitung durch technische 

Assistenten; ferner gilt es, dem verbliebenen Piloten bei der Behandlung kritischer 

Prozessfolgen eine wirksame Überwachungs- und Unterstützungsfunktion zur Seite zu stellen. 

Ohne den Einsatz Künstlicher Intelligenz wird dieses Vorhaben bei der gegebenen Datenmenge 

nicht realisierbar sein. Die bisher in business-orientierten Prozessen erprobten Verfahren des 

prozessgestützten Informationsmanagements bieten einen innovativen Ansatz, um angesichts 
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der neuen Fragestellungen wirksame Lösungen für situationsspezifische Hilfestellungen und 

kontextsensitive Informations-Priorisierung und –Bereitstellung zu realisieren. Bisherige 

Lösungen scheitern bei komplexen, weitgehend offenen Anwendungsszenarien an Umfang 

und Komplexität der notwendigen Modellierungen. Diese Schwierigkeit wird durch Einsatz 

maschineller Lernverfahren auf Basis aufgezeichneter Realdaten und Simulationsergebnisse 

behoben: Verfahren der Mustererkennung, Anomaliedetektion (unüberwacht) und 

überwachten Lernens mit bewerteten Trainingsdaten versprechen überlegene Performanz bei 

der Identifikation komplexer Zusammenhänge mit vielfältigen Eingabeparametern. 

Insbesondere im Hinblick auf den Bereich „Abnormal Operation“ ist ein Durchbruch auf dem 

Gebiet eines virtuellen Assistenten mit Hilfe von KI notwendig und realistisch. Entscheidend ist 

die Überführung der so gelernten Klassifizierungen in eine explizit-formale Darstellung über 

die semantisch modellierten Situationsparameter. Nur so wird die – in der Luftfahrt 

unabdingbare - vollständige Überprüfung und gesicherte Zertifizierung der erreichten 

Funktionalitäten möglich. 

1.4.1 Eigene Vorarbeiten 

Mit der Teilnahme an ViCKI erschließt sich DFKI für seine Kompetenzen erstmals 

Anwendungsfelder im operativen Luftfahrt-Bereich. Die dabei vorgesehenen Lösungsansätze 

bauen auf früheren nationalen und europäischen Projekten im Bereich der 

Kontextbeobachtung, des prozessorientierten Wissensmanagements (u.a. EU-Vorhaben FP6-

27705 NEPOMUK (Bernardi, Grimnes, Groza, & Scerri, 2011)) und der lernenden Multi Media 

Analyse (u.a. (Hees, Bauer, Folz, Borth, & Dengel, 2016) für BMBF-Projekt MOM 01IW15002). 

Die F&E-Aktivitäten zielen dabei auf eine Kopplung formaler Wissensrepräsentation mit 

datengetriebenen Lernverfahren; diese Forschungsrichtung steht in Kontext und enger 

Übereinstimmung mit der KI-Strategie der Bundesregierung mit den Zielen wissensbasierter 

und lernender Systeme mit multimodaler Mensch-Maschine-Interaktion als Beitrag zu einer 

umfassenden „AI made in Germany“. 

Eine langjährige Forschungsrichtung des Forschungsbereichs besteht in der Unterstützung von 

Wissensarbeit, bei der Ansätze zunächst unmittelbar den individuellen Nutzer adressieren und 

erst in zweiter Linie das Team/das Unternehmen in Blick haben. So wurde Nutzer direkt in MS 

Outlook unterstützt, in dem der Prozesskontext der E-Mail erkannt wurde und darauf 
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zugeschnittene Empfehlungen eingeblendet wurden (Lampasona, Rostanin, & Maus, 2012), 

das mentale Modell des Nutzers als Ontologie modelliert und aufgebaut und somit 

maschinenverstehbar wird (Personal Information Model, PIMO; (Sauermann, Elst, & Dengel, 

2007)] und somit Assistenzsystemen zur Verfügung steht etwa für ontologie-basierte 

Informationsextraktion (Bernardi et al., 2011), Trenderkennung in persönlichen Wissensraum 

des Nutzers (Kubo, Tsuji, Maus, & Dengel, 2008), Nutzerbeobachtung auf dem physikalischen 

Desktop beim Arbeiten mit Papieren (Dellmuth, Maus, & Dengel, 2009), Context-awareness 

und Kontext-sensitive Unterstützung (Schwarz, 2010), persönlichen Aufgabenmanagement 

(Maus, Schwarz, Haas, & Dengel, 2011), Aufbau des persönlichen Wissensraums aus 

individuellen E-Mails (Schwarz, Marmann, & Maus, 2011), Integration externer Wissensquellen 

(Eldesouky, Bakry, Maus, & Dengel, 2015) und semantisches Schreiben  (Eldesouky, Bakry, 

Maus, & Dengel, 2016), eine automatisierte Tagebuch-Generierung aus den elektronischen 

Spuren des Semantic Desktops und der PIMO (Jilek, Maus, Schwarz, & Dengel, 2015), digitalem 

Vergessen (Tuan, Schwarz, Niederée, Maus, & Kanhabua, 2016) und Archivieren basierend auf 

Ressourcen, Nutzungshistorie und Vernetzung im Wissensgraphen   (Maus, Jilek, & Schwarz, 

2018; Wolters et al., 2015). Diese Arbeiten wurden vom DFKI in ein System für 

Unternehmensgedächtnisse (Corporate Memory) integriert (Maus, Schwarz, & Dengel, 2013)  

was nun als DFKI CoMem (https://comem.ai) im Forschungsbereich 24/7 für das persönliche 

Wissensmanagement im Einsatz ist und sowohl für Forschungsprojekte als auch erste 

Industrieprojekte eingesetzt wird (Dengel & Maus, 2018, 2019). 

In dem EU IP ForgetIT (Concise Preservation by combining Managed Forgetting and 

Contextualized Remembering; EU GA 600826, https://forgetit-project.eu) wurden erste 

Ansätze zum “Managed Forgetting” entwickelt – einem Evidenz-basierten Ansatz zum digitalen 

Vergessen, der keinen bewussten Willen benötigt – auf einem Wissensgraphen  (Maus et al., 

2018). Die Evidenzen stammen aus der Interaktion der Nutzer mit dem Wissensgraphen (der 

PIMO), bspw. durch Schreiben von semantischen Notizen, Annotation von Dokumenten und 

Webseiten, Arbeiten mit Aufgaben, Browsen im Graphen, etc. Diese Aktivitäten finden immer 

in Kontexten statt, daher erweitert das DFG Projekt Managed Forgetting (Projekt im SPP 1921 

Intentional Forgetting; http://www.spp1921.de/ GZ: DE 420/19-1) diese Arbeiten fort und 

betrachtet das Vergessen explizit in Kontexten und Kontextwechseln (Jilek et al., 2019; Jilek, 
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Schröder, Schwarz, Maus, & Dengel, 2018). Weitere Konzepte in Anlehnung an das 

menschliche Vergessen wie Cognitive Offloading und Inhibition (Tempel et al., 2019). Diese 

Betrachtungsweisen und aktuell laufende Evaluationen werden hilfreich für die Ansätze in 

ViCKI sein. 

Künstliche Neuronale Netze (ANNs) haben in der jüngeren Vergangenheit große 

Leistungsfähigkeit bei der Erkennung, Klassifikation und Prognose komplexer Muster und 

Zusammenhänge bewiesen und sind daher aktuell weit behandeltes Forschungsthema. 

Insbesondere durch maschinelles Lernen und Deep Learning wurde in den zurückliegenden 

Jahren die Einsatzfähigkeit von Computern in einem breiten Anwendungs- und 

Aufgabenspektrum auf Grundlage der KI stark erhöht (LeCun, Bengio, & Hinton, 2015). Einige 

Beispiele im Bereich Computer Vision sind Objekterkennung, Videoanalyse, Bildsegmentierung 

und -beschreibung. Bisher liegt der Fokus von Forschern hierbei jedoch hauptsächlich darauf, 

die Modellleistungen (z. B. Genauigkeit der Klassifikation) weiter zu erhöhen. Im Competence 

Center Deep Learning (http://dl.dfki.de) verfügt das DFKI über eine einzigartige breite Basis an 

Technologien, Methodik und Hardware-Ausstattung, um effiziente lernende Systeme in 

komplexen Anwendungsbereichen zu realisieren und weiterzuentwickeln. Dazu gehört z.B. die 

vom BMBF geförderten Projekt DeFuseNN und TRACTAT (z.B. (Herbig, Wiehr, Poibrenski, 

Sprenger, & Müller, 2018)). In DeFuseNN wird erforscht, wie Deep Learning Ansätze mit Daten 

verschiedener Modalitäten umgehen können und diese zusammenführen können. In TRACTAT 

wird erforscht, wie ein reibungsloser und effektiver Kontrollübergang (Transfer of Control, ToC) 

zwischen autonomen Systemen und Menschen in cyber-physischen Umgebungen stattfinden 

kann. Zunehmend rückt jedoch auch das Bedürfnis die Modellentscheidungen zu verstehen 

und zu erklären in den Vordergrund, insbesondere in kritischen Anwendungsbereichen, wie z. 

B. dem autonomen Fahren oder Gesundheitswesen. In diesem Sinne ist es wichtig 

Interpretationsfähigkeit in Bezug auf Deep Learning zu beschreiben.  

Am DFKI haben wir bereits erste Erfahrung im Bereich Erklärfähigkeit gesammelt. So haben wir 

z.B. Verfahren zur Kodierung von Mustern für den gesamten Trainingsdatensatz entwickelt, 

sog. „Structure to Signal Networks“ kurz S2SNets, mit denen wir die Menge und Art der 

Eingangsinformationen quantifizieren können, die verschiedene Klassifikatoren verwenden 

(Palacio et al., 2018). Eines der Projekte vom DFKI ist „XAI 4.0 – Explainable Artificial 
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Intelligence für Industrie 4.0“ (https://www.dfki.de/web/news-media/news-

events/events/hannover-messe-2019/xai-40/) in dem es darum geht, die KI-basierten 

Entscheidungshilfen, die mit Hilfe von Deep Learning-Verfahren entstehen, im Umfeld von 

Industrie 4.0 nachvollziehbar und erklärbar zu machen. Die Wissenschaftler des 

Forschungsbereiches Smart Data & Knowledge Services arbeiten zudem zurzeit an zahlreichen 

Projekten mit Partnern aus der Industrie, die aufgrund von NDAs hier nicht im Detail 

beschrieben werden können. Viele unserer Industriepartner sind von der Nützlichkeit von 

Deep Learning zur Optimierung ihrer Arbeitsabläufe überzeugt. Der Produktiveinsatz solcher 

Modelle wird oftmals explizit gefordert. Erklärbarkeit der Entscheidung ist auch hierbei von 

Bedeutung. Nicht nur in sicherheitskritischen Bereichen, sondern auch für die Akzeptanz der 

neuartigen Technologie durch Mitarbeiter der Unternehmen vor allem, wenn persönliche 

Einschätzung und Berechnung auseinandergehen und bei der Fehlerbehebung. 

DFKI hat multimodale Mensch-Maschine-Interaktion erfolgreich in verschiedenen Bereichen 

eingesetzt. Dazu gehören "LeVer - Lernen gegen das Vergessen" (Schumacher, O‘Sullivan, 

Steinert, Steinhagen-Thiessen, & Reithinger, 2014; Schumacher, Ruß, & Reithinger, 2015), 

gefördert durch das BMBF, wo eine interaktive Plattform für kognitives Training entwickelt 

wurde, sowohl für mobile Geräte als auch für Webanwendungen mit Hilfe des von DFKI 

entwickelten MMIR-Frameworks (multimodale mobile Interaktion und Rendering zur 

Erstellung leichtgewichtiger Dialogsysteme (Schaffer & Reithinger, 2016)). Die Plattform richtet 

sich insbesondere an ältere Nutzer mit und ohne leichte kognitive Beeinträchtigung (MCI). Sie 

hilft bei der Entwicklung von kognitiven Übungen für die Bereiche Erinnerung, 

Aufmerksamkeit, Exekutivfunktionen, Sprache Fähigkeit und Geschwindigkeit der 

Informationsverarbeitung.  Zusätzlich wird das Ziel gruppenorientierte Informations- und 

Kommunikationseinrichtungen verfolgt, um die soziale Interaktion zu fördern. Für dieses Ziel 

war ein gruppenspezifisches Interaktionskonzept und Interface-Design für ein so komplexes 

System unerlässlich. Unter Berücksichtigung möglicher sensorischer Aspekte, motorischen und 

kognitiven Einschränkungen wurde ein benutzerzentriertes Design realisiert, das Sprach- und 

normale Methoden der Tablet-/Computerinteraktion realisiert. Im Projekt „Wir im Kiez 

(Reithinger et al., 2016; Schmeier, Ruß, & Reithinger, 2015), wo eine mobile 

Interaktionsplattform für Senioren mit "normalen" kognitiven Fähigkeiten entwickelt wurde, 
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brachte DFKI Erfahrung bezüglich Methodik ein. Nach iteratives Benutzerfeedback verwendet 

die Benutzeroberfläche nun Sprache und Gestenmodalitäten, welche die besonderen 

Herausforderungen dieser Benutzer berücksichtigen. Das Projekt „Smartwerk“ 

(https://doi.org/10.2314/GBV:1026031400) befasste sich mit der Entwicklung von einfach zu 

bedienenden Benutzerschnittstellen durch einen intelligenten Assistenten unter 

herausfordernden Bedingungen (in diesem Fall Bauhandwerk). Dazu wurde eine innovative 

Kombination von Augenverfolgung, darauf basierender Objekterkennung und körpernahen 

Sensoren konzipiert und realisiert, die eine zuverlässige Erfassung der Umwelt und der 

Benutzeraktivität erlaubt und auf dieser Grundlage eine auf den spezifischen Kontext bezogene 

Hilfestellung ermöglicht.  Zum bereits erwähnten Competence Center Deep Learning gehört 

auch das Projekt ERICS (European Refugee Information and Communication Service, 

http://www.dfki.de/smartfactories/?page_id=551) in dem ein Chatbot-Service (Eike Chatbot) 

aufgebaut wurde, der in der Lage ist, mit Flüchtlingen und Migranten über eine natürliche 

Sprache zu kommunizieren. Hierfür wurde eine neue Benutzeroberfläche realisiert: einfühlsam 

und visuell ansprechend mit einem natürlichen textbasierten Dialogsprozess zwischen 

Benutzern und Chatbot während der Informationssuch- und Abrufprozesse. Benutzerfeedback 

wird gesammelt, um den Chatbot-Service im Laufe der Zeit durch maschinelles Lernen weiter 

zu verbessern. 

 

1.4.2 Fachliteratur und verwendete Dokumentationsdienste 

Die verwendete Fachliteratur ist im Literaturverzeichnis am Ende dieses Berichts 

angegeben. 

 

1.5  Zusammenarbeit mit anderen Stellen 

Im Rahmen des Projektes hat das DFKI neben seinen Partnern mit der EASA, welche als 

Unterauftragnehmer von Diehl Aerospace eingebunden wurde, zusammenarbeitet. Die 

hierbei gewonnenen Ergebnisse wurden in den EASA-Guidelines umgesetzt. 
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2. Ergebnisbericht 
Erzielte Ergebnisse 

Das Projekt ViCKI-DFKI war in 4 Arbeitspakete aufgeteilt. Davon beschäftigte sich AP1 vor allem 

mit der Konzeption, dem wichtigen Unterpunkt der Kooperation mit der EASA und der 

Zertifizierbarkeit. AP2 bis AP4 beinhalteten die Erstellung der intelligenten 

Assistenzfunktionen, die Implementierung dieser und der Evaluation. Der Ergebnis-Bericht ist 

aus diesem Grund in diese drei Hauptbereiche geteilt: Konzept (2.1.1), Zertifizierbarkeit (2.1.2) 

und Assistenzfunktionen (2.1.3) 

 

2.1 Entwicklung des operationellen Konzepts und Ausarbeitung der 
Definitionen (AP1.2 – AP1.4) 

Aus den Diskussionen während des Kick-Off-Meetings ging hervor, dass eine Einbindung des 

DFKI in die Arbeiten von Arbeitspaket 1.2 – (Neues) Operationelles Konzept wünschenswert 

sind, weswegen das DFKI dem nachgekommen ist und hat sich an regulären Meetings und 

Workshops für AP1.2 beteiligt. Somit war das DFKI in das neue operative Konzept eingebunden 

und konnte so direkt zu den Ideen der Projektpartner beitragen. Das DFKI hat sich somit an 

regulären Meetings und Workshops für AP1.2 beteiligt und konnte so direkt zu den Ideen der 

Projektpartner beitragen. In Zuge dessen wurde den zusammen mit allen Partnern ein neues 

operationelles Konzept ausgearbeitet und als „Concept of Operations – Virtual Crew Assistant“ 

von Jeppesen schriftlich festgehalten. Darin sind die einzelnen Anforderungen an den virtuellen 

Assistenten festgelegt.  

Basierend darauf wurden mit Hilfe des gesamten Konsortiums gemeinsam mögliche 

Funktionen des virtuellen Assistenten besprochen. Nach diversen Diskussionsrunden wurden 

mögliche Ansatzpunkte zum Einsatz von KI im Cockpit untersucht. Dazu wurde ein Tag im Leben 

eines Piloten dargestellt und festgehalten, welche Aufgaben zu erfüllen sind und wo ein 

Assistent eingreifen kann.  
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Abbildung 2. Darstellung eines Tages im Leben eines Piloten 

 

Schlussendlich wurde sich für dieses Projekt auf zwei große Use-Cases festgelegt, welche zu 

unterschiedlichen Zeiten im Cockpit Anwendung finden und unterschiedliche Anforderungen 

an Piloten, Daten und Zertifizierbarkeit darstellen. Die beiden Use-Cases waren: 

- Approach Briefing Assistant, Spracherkennung im Cockpit zur Vollständigkeitsprüfung 

des Approach Briefings 

- Inflight Diversion, Vorausschauende Planung einer Umleitung des Flugzeugs durch KI-

Auswertung von Live-Cockpitdaten und optimale Bestimmung des Ausweichflughafens 

Um diese beiden Einsatzwecke zu evaluieren, wurden gemeinsam mit den Partnern die 

möglichen Einsatzzwecke besprochen und Evaluierungsszenarien ausgearbeitet, welche TUBS 

in einem gemeinsamen Dokument festgehalten wurden. Die später vom Konsortium erstelle 

Software besitzt Funktionen entsprechend der Arbeit in AP1. und wurde entsprechend den 

Evaluierungsszenarien aus AP 1.4 in den Simulatoren von TUDA (Reduced Crew Operations) 

und TBUS (normale Besatzung) am Ende des Projekts evaluiert, um sowohl den Einsatz in einem 

aktuell gebräuchlichen Cockpit als auch in einem möglichen RCO-Cockpit der Zukunft zu testen 

und zu bewerten. 
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Die beiden Use-Cases waren im Detail: 

- Approach Briefing Assistant, Spracherkennung im Cockpit zur Vollständigkeitsprüfung 

des Approach Briefings. Bezüglich geeigneter und gewünschter Funktionen und 

Einsatzszenarien für einen virtuellen Assistenten hat sich ergeben, dass eine Erkennung 

der gesprochenen Kommunikation im Cockpit wünschenswert ist, da so der Virtuelle 

Crew Assistent die Kommunikation auf Schwierigkeiten und Probleme hin analysieren 

und somit adaptiv den Piloten Hilfen anbieten kann. Mit Hilfe der Technischen 

Universität Braunschweig wurde das Anwendungsszenario der Überwachung des 

Approach Briefings beim Ladeanflug auf einen Flughafen auf Vollständigkeit als 

geeigneter Use-Case ausgewählt. Vor dem Landeanflug halten die beiden Piloten das 

Approach Briefing in dem auf den Anflug wichtige Punkte eingegangen wird. Pilot Flying 

nennt Pilot Monitoring mündlich die relevanten Punkte, welche dieser gedanklich auf 

Korrektheit und Vollständigkeit überprüft und gegebenenfalls Rückfragen stellt. Kann 

die Kommunikation im Cockpit durch einen virtuellen Assistenten präzise erkannt 

werden, so kann ein virtueller Assistent auf spontan auftretende von den Piloten 

erkannte Probleme direkt reagieren und helfend eingreifen. Von Seite der Technischen 

Universität Braunschweig ergab sich, dass auf der Spracherkennung aufbauend der 

Einsatz eines virtuellen Assistenten zum Zwecke der Vollständigkeitsprüfung eines 

gesprochenen Briefings den Piloten hilfreich zur Seite stehen könnte und sowohl im 

Einsatz mit vollständiger Besatzung als auch zukünftig, während Reduced Crew 

Operations die Aufgabe einer Überprüfung der korrekten Abarbeitung des Briefings 

übernehmen kann. Die Herausforderungen bei diesem Use-Case liegen zum einen in 

der korrekten Erkennung der Pilotensprache unter realistischen 

Umgebungsbedingungen (vor allem Motorenlärm) als auch der Zuordnung des 

gesprochenen Wortes zu den im Briefing vorgeschriebenen Entitäten, um die 

Vollständigkeit des Briefings bestätigen zu können. 
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Figure 1. Beispielhafte Darstellung eines Approach Briefings 

 

- Inflight Diversion. Spezielle Umstände können dazu führen, dass von der geplanten 

Route abgewichen und ein Ausweichflughafen angesteuert werden muss. Die Wahl des 

Ausweichflughafens kann hier von bedeutender Rolle sein, da z.B. bei einem 

medizinischen Notfall nicht alle notwendigen Voraussetzungen gegeben sind. Auch 

kann die aktuelle Situation an den Ausweichflughäfen (z.b. Landebahn gesperrt, oder 

Wetterlage schlecht) sich auf diese Wahl auswirken. Die Herausforderungen bei diesem 

Use Case lagen darin, situationsspezifische Informationen direkt im Flugzeug 

auszuwerten und basierend darauf direkt einen Vorschlag für eine Inflight Diversion zu 

unterbereiten. 

Für beide Use Cases mussten die notwendigen KI-Funktionen identifiziert und auf 

Umsetzbarkeit überprüft werden. Beim Approach Briefing Assistant waren dies vor allem die 

Spracherkennung im Cockpit und die Auswertung der erkannten Transkripte auf spezifische 

Themen. Bei der Inflight Diversion waren dies vor allem die Live-Auswertung von Flugdaten 

und die Extraktion von Informationen aus NOTAMs. 

Zur Evaluation wurden Szenarien diskutiert und sich auf folgendes festgelegt: 
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- Demonstration und Evaluation des Approach Briefing Assistant im A320-Simulator der 

TU Braunschweig. Die Piloten befinden sich im simulierten Landeanflug auf den 

Flughafen Frankfurt (EDDF) und besprechen den Approach. Hierzu erklärt der Pilot 

Flying den Pilot Monitoring alle wichtigen Punkte des Landeanflugs, wie vorgegeben im 

Manual, der Pilot Monitoring hört dabei zu. Der Approach Briefing Assistant ist auf dem 

Electronic Flight Bag (EFB) installiert und wird vom Pilot Monitoring vor dem Briefing 

gestartet und nimmt die Sprache der Piloten auf. Diese verwenden dabei zum einen 

Schlüsselwörter (z.B. DESCENT oder HOLDING), zum anderen nur den Inhalt einzelner 

Kategorien, ohne diese Schlüsselwörter zu erwähnen. Der Approach Briefing Assistant 

versteht das gesprochene Wort, leitet aus dem Inhalt die besprochenen Themen ab und 

zeigt auf dem EFB an, welche Themen besprochen wurden und welche vergessen 

wurden. 

- Demonstration und Evaluation der Inflight Diversion im Future Cockpit Simulator (für 

Reduced Crew Operations) der TU Darmstadt und Jeppesen. Im Simulator wird ein Flug 

von Hamburg nach Wien simuliert. Hierbei kommt es zu einem Notfall, so dass die 

Piloten schnell entscheiden müssen, welchen Ausweichflughafen sie ansteuern. Der 

Simulator ermittelt aus aktuellen Daten automatisch die Situationen an den möglichen 

Ausweichflughäfen und zeigt diese in einer Matrix, aufgeschlüsselt nach einzelnen 

Kategorien an, so dass die Piloten auf einen Blick die Situation erfassen und darauf 

reagieren können. 
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2.2 Untersuchung möglicher Zertifizierbarkeit des KI-Assistenten 
(AP1.5) 

Ein wichtiger Punkt in diesem Projekt war es die Möglichkeiten eines virtuellen Assistenten 

auch in Bezug auf Zertifizierbarkeit für den späteren Einsatz im Flugzeug zu untersuchen. Zu 

diesem Zweck wurden diverse Workshops mit der EASA in Köln (und Corona-bedingt zu Beginn 

des Projekts auch Online) durchgeführt. 

Es handelte sich um insgesamt sieben Workshop, welche jeweils andere Schwerpunkte auf die 

einzelnen Themen legten: 

1. Workshop I, Vorstellung des ViCKI-Projekts und allgemeine Konzepte 

2. Workshop II, Vorstellung des “Concept of Operations” (ConOps) und Diskussion der 

“Road to Certification” 

3. Workshop III, Besprechung beider Use Cases, Diskussion bezüglich Mensch-Maschine 

Interaktion, weitere Diskussion der „Road to Certification“ 

4. Workshop IV, Evaluation-Vorbereitung und Rückmeldung der EASA bezüglich 

vortrainierte KI-Modelle, existierender Datensätze und Tools 

5. Workshop V, Besprechung der Use Cases, genauere Diskussion bezüglich möglicher KI-

Levels 

6. Workshop VI, Präsentation der Evaluationsergebnisse des Approach Briefing Assistant, 

Diskussion höherer KI-Levels 

7. Workshop VII, Präsentation der Evaluationsergebnisse der Inflight Diversion, Diskussion 

der Ergebnisse beider Use Cases 
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Abbildung 3. Live-Demonstration des Approach Briefing Assistant bei der EASA 

 

Ein großes Thema dieser Workshops war die Klassifizierung der vom ViCKI-Team geplanten 

Features des virtuellen Assistenten in die verschiedenen Autonomieklassen der EASA (aus 

„EASA Concept Paper: First 

usable guidance for Level 1 

machine learning 

applications“): 

Basierend auf dem Grad 

der Autonomität des 

virtuellen Assistenten lässt 

sich dieser nach EASA-

Überlegungen 

grundsätzlich in drei Klassen einteilen: 

- Level 1: Assistent, der den Menschen zusätzliche Informationen zur Verfügung stellt 

- Level 2: Zusammenarbeit zwischen Menschen und virtueller Assistent 

- Level 3: KI trifft eigenständig Entscheidungen, bei 3B kann der Mensch nicht eingreifen 

Abbildung 4. Autonomieklassen der KI nach EASA-Guideline 
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Im Rahmen der Workshops wurden gemeinsam vom Konsortium mit den EASA-Experten die 

Ideen des ViCKI-Projekts, der Aufbau des virtuellen Assistenten und sein Einsatzzweck 

diskutiert. Das Konsortium stellte dabei intensiv die beiden exemplarisch gewählten 

Einsatzzwecke (Approach Briefing und Briefing Assistance) vor. Es stellte sich schnell heraus, 

das die geplanten Funktionen des virtuellen Assistenten realistisch gesehen in die Kategorie 

Level 1A und 1B fallen würden. Da von der EASA noch an den Richtlinien bezüglich jedes Levels 

gearbeitet wurde konnten so die Arbeiten in diese Richtlinien einfließen. 

Vom ViCKI-Konsortium wurden dazu vor dem Meeting anhand der EASA-Guidelines diese 

Funktionen klassifiziert. Für den Use Case „Flight Briefing Assistance“ ergab sich: 

Für den Use Case „Approach Briefing” ergab sich: 

 

Abbildung 5. Autonomieklassen des Approach Briefing Assistant 

 

Bei der Diskussion mit der EASA ergab sich recht schnell, dass diese von der EASA theoretisch 

ausgearbeitete Aufteilung der Autonomieklassen in der Praxis problematisch ist: Die Assistenz 

beim Approach Briefing z.B. stellt eine reine Assistenz dar, die Piloten werden über fehlende 

Punkte des Approach Briefings informiert. Für sich genommen fällt dieser Einsatzzweck also in 

die ungefährlichste Autonomieklasse 1A/1B. Betrachtet man die hierfür eingesetzt KI-

Technologie jedoch genauer, wird dabei automatische Spracherkennung mit Hilfe eines 

neuronalen Netzwerks eingesetzt, auf die die Piloten keinen Einfluss haben. Die Sprache wird 

aufgezeichnet und automatisch durch KI in Text umgewandelt, wovon den Piloten das Ergebnis 

mitgeteilt wird. Der Ablauf der Spracherkennung lässt sich nicht beeinflussen. Die 

Spracherkennung selbst könnte also in die höchste Autonomieklasse 3A/3B fallen. Diese 

Probleme in den Richtlinien wurden den EASA-Experten klar gemacht und Anmerkungen und 

Änderungen sind in die nächste Überarbeitung der Richtlinie eingeflossen. Beispielsweise ist 

hier ein Teil der vom ViCKI-Konsortium abgegeben Vorschläge und deren positive Bewertung 

durch die Experten der EASA dargestellt: 
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Abbildung 6. Eingaben an die EASA 

  

Zudem war es der EASA wichtig, eine formale Operational Design Domaine für die virtuellen 

Assistenzfunktionen festzulegen. Zu diesem Zweck fand ein gemeinsames Meeting mit Diehl 

und TUBS in Braunschweig statt, wo eine solche auf Basis der SAE-Definition und unter einer 

Eingabe von Dr. Ursula Hoffmann aus der 

aktuellen SAE AI Arbeitsgruppe definiert wurde. 

Wie angekündigt, wurden für die EASA 

zusammen mit den anderen Partnern eine EASA-

Guideline (EASA AI Guideline Evaluation 

„Approach Briefing“) ausgearbeitet und später 

der EASA zur Verifizierung zur Verfügung gestellt. 

Diese ausgearbeiteten Anmerkungen und 

Kommentare bezüglich Zertifizierbarkeit wurden 

mit der EASA in Workshops diskutiert und sind als 

Feedback in das neue „EASA Concept Paper: 

Guiance for Level 1 & 2 machine learning 

applications” eingeflossen, welches im März 2024 veröffentlicht wurde 

Abbildung 7. ODD des Approach Briefing Assistant 
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(https://www.easa.europa.eu/en/newsroom-and-events/news/easa-publishes-artificial-

intelligence-concept-paper-issue-2-guidance).  

Zusätzlich zu diesen Treffen mit den 

Konsortialpartnern und der EASA wurden in den 

Jahren 2023 und 2024 die von EUROCONTRL 

veranstaltete Konferenz „FLAY AI Forum“ in 

Brüssel besucht, bei der Diskussionen bezüglich 

Künstlicher Intelligenz, Erklärbarkeit, 

Verantwortlichkeiten und der Einsatz von Large 

Language Models wie ChatGPT besprochen 

wurden. Ein besonderes Augenmerk lag auf dem „EU Artificial Intelligence Act“ welcher sich 

2023 noch in Bearbeitung befand und zum „FLY AI Forum 2024“ verabschiedet war. Während 

der Konferenz fanden von Seiten des DFKI diverse Diskussionen mit Vertretern von EASA und 

EUROCAE statt, auch im Hinblick auf die Einreichung von Skizzen im Bereich der Luftfahrt-

Forschung im BMWK-Förderprogramm „Luftfahrtforschungsprogramm LuFo Klima VII“. 

Gegen Ende der Projektlaufzeit ergab sich die Möglichkeit die gesammelten 

Forschungsergebnisse mit Hilfe eines Live-Demonstrators am Stand des BMWK auf der 

Internationalen Luftfahrtausstellung 2024 (ILA 2024) zu 

präsentieren. Das Konsortium ergriff diese Chance dankend 

und konnte so die Ergebnisse einer breiten Öffentlichkeit aus 

Politikern, Fachbesuchern und Besuchern vorstellen. 

 

 

 

 

 

 

Abbildung 8. Besuch beim FLY AI Forum 2024 

Figure 2. ViCKI auf der ILA 2024 (© TU Braunschweig) 

https://www.easa.europa.eu/en/newsroom-and-events/news/easa-publishes-artificial-intelligence-concept-paper-issue-2-guidance
https://www.easa.europa.eu/en/newsroom-and-events/news/easa-publishes-artificial-intelligence-concept-paper-issue-2-guidance
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2.3 Entwicklung, Implementation und Evaluation der KI-
Assistenzfunktionen (AP2 – AP4) – Approach Briefing Assistant 

 

2.3.1 Allgemeine Betrachtung 
Wie im vorherigen Kapitel beschrieben, erfordert dieser Use Case die Überwindung einiger 

Herausforderungen: 

- Die Piloten benutzen im Cockpit eine kurze, präzise „Pilotensprache“, welche sich aus 

vielen Abkürzungen und Fachbegriffen zusammensetzt. Normale 

Spracherkennungsprogramme sind nicht auf den Einsatz für eine solche Sprache 

trainiert und versuchen aus den akustischen Signalen Wörter herauszulesen, welche 

nicht im Rahmen eines Approach Briefings gesagt werden. 

- Trotz eines vorgegebenen Rahmens des Approach Briefings sind die exakten 

sprachlichen Formulierungen der einzelnen Unterpunkte nicht genormt. Zum Beispiel 

könnte Bestätigung nicht vorhandener technischer Probleme sowohl mit „keine 

Probleme vorhanden“ als auch mit „technisch ist alles in Ordnung“ quittiert werden. 

Für die Vollständigkeitsprüfung müssen beide Formulierungen erkannt werden. Da 

durch die Vielzahl unterschiedlicher Piloten sich immer wieder leicht andere 

Formulierungen ergeben, wäre es wünschenswert automatisch ähnliche 

Formulierungen zu erkennen und dem entsprechenden Topic zuzuordnen. 

- Virtuelle Assistenten im Smartphone wie Apple Siri oder Microsoft Cortana führen eine 

Analyse der aufgezeichneten Daten auf den Servern des jeweiligen Unternehmens 

durch und senden die Ergebnisse zurück an die Assistenzsoftware. Offensichtlich ist 

dieser Vorgang in der Luftfahrt, sowohl aus technischen als auch 

datenschutzrechtlichen Gründen nicht praktikabel, weswegen die verwendete 

Software vollständig auf den Rechnern innerhalb des Flugzeugs arbeiten muss. 

- Die Aufzeichnungsbedingungen im Cockpit entsprechen keinen Laborbedingungen 

bezüglich des Signal-Rausch-Verhältnisses. Störungen während des Flugs und vor allem 

Maschinenlärm der Triebwerke sorgen für deutliche Störgeräusche. Kommerzielle 

erhältliche Spracherkennungssysteme werden zwar auch mit Störgeräuschen und 

Hintergrundrauschen trainiert, der Einsatz im Cockpit ist hierbei jedoch etwas völlig 

neues und die hierfür nötigen Umgebungsbedingungen. 
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Die Hauptarbeiten an diesem Use Case waren folgende: 

1. Der virtuelle Assistent nimmt das beim Approach Briefing gesprochene Wort auf und 

wandelt es in Text um. Hierbei musste die spezielle Pilotensprache unter erschwerten 

Bedingungen erkannt werden. 

2. Dieser Text wird verwendet, um das Approach Briefing auf Vollständigkeit zu prüfen. 

Werden alle Themen angesprochen? Werden bei jedem Thema auch die relevanten 

Unterpunkte angesprochen? Da die Wörter der Piloten sehr individuell sind, mussten 

die besprochenen Themen aus dem Kontext erschlossen werden, wobei vor allem False 

Positive unbedingt zu vermeiden waren. 

3. Basierend auf den erkannten Punkten und Unterpunkten gibt der virtuelle Assistent 

eine Rückmeldung, welche Punkte gar nicht angesprochen wurden und welche Punkte 

zwar angesprochen wurden, bei denen aber die entsprechenden Unterpunkte nicht 

abgearbeitet wurden. Dies findet durch eine spezielle GUI im Cockpit statt. 

Die Vollständigkeitserkennung des Approach Briefings stellt somit normalerweise „nur“ 

eine weitere Kontrollinstanz zur Verfügung, wird aber während Reduced Crew Operation 

essenziell, da hier der Flying Pilot keinen zweiten Piloten zur Verfügung hat, welcher 

überprüfen kann, ob während des Anflugs an alle relevanten Punkte gedacht wird. 

Folgendes Schaubild verdeutlicht den Vorgang: 

 

Abbildung 9. Schematischer Ablauf der Spracherkennung 
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2.3.2 Erstellung der spezifischen Spracherkennung 
Durch die Vorüberlegungen wurde recht schnell klar, dass für die Erkennungen der 

Pilotensprache eine spezielle KI für die Spracherkennung (ASR, Automatic-Speech-Recognition) 

mit Hilfe von Neuronalen Netzen trainiert werden musste. Dies fand zusammen mit der MLT-

Gruppe des DFKI Saarbrücken statt. Für die Spracherkennung sind grundsätzlich zwei 

Komponenten notwendig, ein akustisches Modell und ein linguistisches Modell (genauere 

Beschreibung folgt im nächsten Absatz). Das Trainieren eines eigenen akustischen Modells von 

Grund auf erfordert eine sehr große Menge an Trainingsdaten, welche wir realistisch unter den 

gegebenen Bedingungen (es würden mehrere Tausend Stunden Sprachaufnahmen mit 

Cockpit-Rauschen, von Piloten eingesprochen benötigt) nicht erzeugen konnten. Hierbei wurde 

auf das von der Firma Cerence zur (für dieses Projekt) freien Verfügung gestellte System 

„VoCon“ (https://www.cerence.com/cerence-products/cerence-drive/cerence-asr/) 

zurückgegriffen. Durch Cerence wurde uns zugesichert, dass wir deren Komponenten zu 

Forschungszwecken für das ViCKI-Projekt kostenfrei verwenden dürfen, was auch die 

Integration in die entsprechenden Simulatoren und die Demonstration und Evaluation des 

Projekts umfasst. 

Das ASR-Modul, welches nun für das Projekt verwendet wird, ist somit Cerences „Vocon hybrid 

speech recognition system“. Es besteht aus zwei Hauptkomponenten: Das akustische Modell 

und das linguistische Modell. Das akustische Modell ist dafür zuständig die gesprochene 

Konversation in Phoneme (die kleinste bedeutungsunterscheidende sprachliche Einheit, noch 

kleiner als Silben) umzuwandeln und daraus Wörter zu erzeugen. Das linguistische Modell 

erkennt dann Grammatik und linguistische Regeln, welche in dieser Kommunikation verwendet 

werden. Die automatische Spracherkennung ergibt sich dann aus der Kollaboration zwischen 

diesen beiden Modulen: 

https://www.cerence.com/cerence-products/cerence-drive/cerence-asr/
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Abbildung 10. Schematische Darstellung der Spracherkennung 

Die größte beim Trainieren des Systems zu überwindende Herausforderung war die geringe 

Menge an verwendbaren Trainingsdaten. Für konventionelle Sprache sind entsprechende 

Datenmengen vorhanden, die Voraussetzungen dieses Szenarios ergeben jedoch bei Cockpit-

Sprache sehr spezielle Charakteristiken, welche in normalen ASR-Szenarien nicht vorhanden 

sind. Wie bereits angesprochen sind dies vor allem: 

- Hoher Lärm- und Rauschpegel im Cockpit 

- Benutzung von domain-spezifischen Wörtern und Akronymen 

- Benutzung einer leicht veränderten Grammatik 

Um die Herausforderung der geringen Datenmenge anzugehen, verwenden wir „low ressource 

learning strategies“. Linguistische Modelle, welche aus Domäne-spezifischer Sammlungen 

gebildet werden, kompensieren den Mangel an spezifischen Daten. Hierfür wurde vom DFKI 

eine Sammlung von ATC-Kommunikation für diesen Zweck angelegt. Von Seiten TUBS wurden 

mehrere Live-Recordings zu einem gegebenen Szenario (der beispielhafte Anflug auf Frankfurt) 

unter realistischen Bedingungen erstellt (im A320-Cockpitsimulator mit Hintergrundrauschen, 

eingesprochen von verschiedenen realen Piloten, die selbst das entsprechende Briefing erstellt 

haben) und transkribiert. Mit Daten angereicherten Transkripte dieser Briefings wurden 

erstellt, um so dem linguistischen Modell zu helfen. Zudem wurde das phonetische 

Wörterbuch erweitert, um situations-spezifische Schlüsselwörter und Akronyme zu erkennen. 
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Als akustisches Modell wird das mit VoCon mitgelieferte, vor-trainierte akustische Modell der 

englischen Sprache verwendet, welches für unsere Zwecke sinnvoll erscheint.  

 

Abbildung 11. Beispiel der Spracherkennung mit Confidence Score 

Somit konnte die Sprache der Piloten beim Approach Briefing in einer zufriedenstellenden 

Genauigkeit in diesem Einsatzszenario erkannt werden. Trotzdem wurde die Spracherkennung 

von VoCon kontinuierlich während der Projektlaufzeit mit Hilfe verschiedenster Wörterbücher 

verbessert.  

 

 

 

 

2.3.3 Entwicklung der Entitätenerkennung aus dem Approach Briefing 
Die Spracherkennung stellt im Grunde nur die Hilfstechnologie, um die Vollständigkeit des 

Approach Briefings zu erkennen. Um nun die Vollständigkeitsprüfung zu implementieren, 

wurde zusammen der prototypische Aufbau eines Approach Briefings nach dem Flight Crew 

Training Manual (FCTM) analysiert. Durch diesen Aufbau lässt sich erkennen, dass Hauptpunkte 

jeweils durch ein Schlüsselwort eingeleitet werden, die Formulierungen innerhalb der 

Hauptpunkte jedoch deutlich freier sind. Zudem wird vom Handbuch keine formelle 

Formulierung vorgeschrieben, die Piloten sind in diesem Bezug teilweise frei in ihrem Handeln. 
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Von TUBS wurden dem DFKI deswegen mehrere transkribierten Briefings zur Verfügung 

gestellt, welche auch für das Training der ASR verwendet werden. Diese sehen wie folgend aus 

(mit den für  den Spracherkennung hinderlichen Füllwörtern): 

 

Es ergaben sich somit folgende Herausforderungen in Bezug auf die Vollständigkeitserkennung: 

1. Erkennen von Hauptpunkten des Approach Briefings anhand von Schlüsselwörtern 

2. Erkennen des Abhandelns der Unterpunkte zu den jeweiligen Schlüsselwörtern 

3. Erkennen der Vollständigkeit der Unterpunkte anhand der gesprochenen 

Sätze/Formulierungen 

4. Ausgabe von „vollständig, halb, nicht angesprochen“ bezüglich jeden Punktes an die 

GUI der jeweiligen Simulatoren 

Im Bezug auf diese Herausforderungen wurde vom DFKI folgendes Vorgehen für den Ablauf 

der Vollständigkeitsprüfung erarbeitet: 

1. Die von den Mikrofonen im Cockpit aufgenommenen Signale werden durch VoCon als 

Wörter erkannt und in Text umgewandelt. 

2. Der erkannte Text wird nach den für die Vollständigkeit wichtigen Wörtern und 

Wörtergruppen durchsucht. Hierbei wurde das vom DFKI entwickelte Open-Source-

Software Lodex (“Linked Open Data Extraction Tool enables to extract large ontology 

vocabularies out of unstructured data such as document text or social network 

Abbildung 12. Transkript eines Approach Briefings 
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messages”, https://git.opendfki.de/reuschling/lodex) verwendet, welches 

unstrukturierte Text nach Formulierungen durchsuchen und einzelne Entitäten 

erkennen kann. Die hierfür nötige Zuordnung von Wörtern und Entitäten musste im 

ersten Schritt manuell vorgenommen werden. Um aus dem Kontext auf konkrete 

Themen schließen zu können, ohne das Schlüsselwörter vorkommen, wurde Lodex um 

die Möglichkeit der Zusammenarbeit mit Word Embeddings erweitert, um den Kontext 

direkt aus zusammenstehenden Wörtern zu erkennen. 

3. Die Liste der erkannten Entitäten wird an das Frontend (bei der Demonstration auf dem 

EFB) weitergeleitet und dort als „Erkannt“ und „Nicht erkannt“ angezeigt. 

Der Ablauf ist in folgendem Schaubild festgehalten. Die zu Beginn angedachte Trennung von 

der Erkennung der Vollständigkeit (CompletnessCheck) und Darstellung (HMI/GUI) wurde 

gemeinsam in die GUI des EFB integriert. 

 

Abbildung 13. Schematischer Ablauf der Entitätserkennung 

 

Um nun die einzelnen Entitäten des Approach Briefings zu erkennen. wurde ein 

Entiätenvokabular speziell für diesen Use Case erstellt. Dieses Vokabular umfasst 

Triggertermlisten für die relevanten Entitäten., zusätzlich wurden Textbeschreibungen für die 

Entitäten automatisiert aus den Transkriptionen generiert. Diese Listen wurden in Lodex 

geladen. 

https://git.opendfki.de/reuschling/lodex
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Abbildung 14. Beispiel einer Entitätenspezifikation 

 

Mit diesem ersten erstellten Modell war es nun schon möglich, die Texte einzelner Approach 

Briefings auf spezifische Entitäten durch Lodex untersuchen zu lassen. Hierbei war das 

Entitätenvokabular noch vollständig modelliert und das System konnte nur zuvor definierte 

Wörter erkennen. Um nun den Schritt von einer modellierten Software-Komponenten hin zu 

durch Algorithmen berechneter zu machen, waren diverse weitergehende Arbeiten 

notwendig. 

 

2.3.4 Einsatz von Word Embeddings bei der Entitätenerkennung 
Das Lodex-Backend wurde um die Möglichkeit erweitert, Text Embeddings für die 

Entitätenextraktion einzusetzen (siehe auch „Veröffentlichungen“). Durch die Verwendung 

von Text Embeddings können repräsentative Vektoren für die Entitäten erstellt werden, die 

eine bessere Qualität und Genauigkeit der Extraktion ermöglichen. Besprochene Entitäten 

mussten dann nicht mehr anhand einzelner Wörter definiert werden, sondern konnten aus 

dem Kontext in die einzelnen Wörter standen, erschlossen werden. 

Um die Text Embeddings-Modelle zu laden und zu verwenden, wurden zwei Ansätze 

implementiert.  Der Einsatz der DJL-Library bot eine einfache und effiziente Möglichkeit, 

Modelle für die Textverarbeitung zu nutzen. Dadurch konnte das Lodex-Java-Backend 

eigenständig arbeiten und die Extraktion der Entitäten durchführen. Zum Zeitpunkt des 

Implementierens war allerdings die GPU-Unterstützung von DJL noch nicht ausgereift. Daher 

wurde zusätzlich ein Ansatz mit TensorFlow implementiert, der eine effiziente Verarbeitung 

der Text Embeddings mit GPU-Unterstützung ermöglichte, wodurch das Lodex-Backend eine 

hohe Leistung und bessere Skalierbarkeit bot. Die Anbindung an TensorFlow erfolgt mittels 

kleiner embeddings-services. 
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Um einen schnellen und effizienten Vektorenmatch für die Entitätenextraktion zu ermöglichen, 

wurde das HNSW-Verfahren verwendet. Hierarchical Navigable Small Worlds ist ein 

Indexierungsverfahren, das eine hierarchische Struktur verwendet, um den Suchraum effizient 

zu durchsuchen. Dadurch kann das Lodex-Backend eine performante und genaue Extraktion 

der Entitäten durchführen. 

Embeddings wurden sowohl für den hybriden Entitätenmatch als auch für die Disambiguierung 

eingesetzt. Beim hybriden Entitätenmatch wurden sowohl term- als auch vektorenbasierte 

Methoden kombiniert, um eine erweiterte Extraktion der Entitäten zu ermöglichen. Die 

Disambiguierung dient dazu, mehrdeutige Entitäten zu identifizieren und der richtigen 

Bedeutung zuzuordnen. 

Bei der Erstellung der Entitätenvektoren und des Anfragevektors wurden verschiedene 

Hyperparameter verwendet und im Rahmen der Weiterentwicklung des Systems wurden diese 

Hyperparameter optimiert. Dies diente zum einen um eine Vorstellung der Wechselwirkungen 

der Parameter zu erlangen, zum anderen für eine optimierte Qualität und Performance der 

Extraktion. Die Evaluation der Güte der Extraktion erfolgte auf Basis des in der NER-Community 

etablierten Ground Truths CrossNER, da die Datenbasis im Rahmen des Projekts zu dünn war. 

Dabei wurden in unserer Teststellung u.A. folgende Hyperparameter untersucht: 

• Embeddings-Modell: Untersucht wurden UniversalSentenceEncoder, LEALLA, 

dbmdz/bert-large-cased-finetuned-conll03-english, bge-large-en-v1.5, multilingual-e5-

large, multilingual-e5-base, multilingual-e5-small, gte-small, all-MiniLM-L6-v2 

• Übergabe der Kontextualisierungstexte: Welche Texte werden an das Embeddings-

Modell übergeben? Gibt es optimale zu untersuchende Window sizes zur 

Kontextualisierung einer zu untersuchenden Textstelle oder ist es besser, lediglich 

einzelne Terme zu betrachten? 

• Vektoren-Averaging: Führen Durchschnittsbildungen zwischen Vektoren der 

Kontextualisierungstexte und den Einzeltermtexten zu einer besseren Extraktion? Gibt 

es best practices bei einer potenziellen Gewichtung? 
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• Thresholds: Bei der Vektorenähnlichkeitssuche werden Thresholds benötigt, um die 

Ähnlichkeit der Vektoren zu bewerten. Gibt es optimale Thresholds und können diese 

als best practice ermittelt werden? 

Es wurden verschiedene Kombinationen der Hyperparameter getestet und die Ergebnisse 

anhand des F1-Scores evaluiert. Ferner wurden die Verteilungen von Embeddings-

Ähnlichkeiten als BoxPlots visualisiert, um eine Vorstellung für die grundsätzlichen 

Verteilungen im Vektorenraum zu erlangen. Folgend ein exemplarischer Boxplot für die 

Embeddings-Ähnlichkeiten: 



S e i t e  | 36 
 

ViCKI-DFKI-Abschlussbericht 

Die detaillierten Untersuchungsergebnisse inklusive Boxplots finden sich hier: 

https://git.opendfki.de/reuschling/lodex/-

/wikis/Matching-with-embeddings). Diese 

können wie folgt zusammengefasst 

werden: 

• Es gibt keinen "Best Practice"-

Schwellenwert für alle Entitäten. Der 

beste Schwellenwert ist Entitäts-, Modell-, 

TriggerType- und ReferenceType-

spezifisch. Ausblick: Es konnte im Kontext 

des Projekts erfolgreich eine dynamische 

Schwellenwertermittlung zur Laufzeit 

implementiert werden. 

• Betrachtet man lediglich die 

Gewinner für einen Match (also die 

nächsten Nachbarn eines 

Vektorenvergleichs) ergibt das eine 

Verbesserung des F1-Wertes um ~0,05. 

Dies bedeutet, dass das Zulassen mehrerer 

Übereinstimmungen an einer Stelle des 

Eingabetextes möglich ist, aber mit einem 

kleinen Verlust einhergeht. 

• multilingual-e5-large ist das 

robusteste Modell in der Analyse, es 

erscheint mit den meisten Kombinationen in den Top-Ergebnissen. multilingual-e5-

base ist nahe dran, UniversalSentenceEncoder liefert ebenfalls gute 

Gesamtergebnisse. Wenn die Leistung nicht so entscheidend ist, empfehlen wir die 

Verwendung des großen Modells. 

• Die multilingualen Modelle liefern gute Ergebnisse (sogar die besten in dieser 

Analyse). Natürlich haben wir nicht so viele große, rein englischsprachige Modelle 

Abbildung 15. Boxplot der Embedding-Ähnlichkeiten 

https://git.opendfki.de/reuschling/lodex/-/wikis/Matching-with-embeddings
https://git.opendfki.de/reuschling/lodex/-/wikis/Matching-with-embeddings
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betrachtet, und wir haben nur gegen eine englische Basis getestet. Aber es hat sich 

herauskristallisiert, dass mehrsprachige Entitätenerkennung mit Entitätendefinitionen 

einer beliebigen Sprache möglich ist. 

• Vektor-Mittelung führt im Allgemeinen zu viel besseren Ergebnissen als 

Textkonkadenierung. 

• Trigger-Typen: Gewichtete Fenster sind mehr oder weniger obligatorisch, beste 

Ergebnisse gibt es bei Fensterlänge 2-4. Die Verwendung von TextTriggern bringt nur 

einen Verlust von ~0,08 mit sich, ungewichtete Fenster verschlechtern die Ergebnisse, 

je länger, je schlechter. Kontext: Fenstergröße 2 bedeutet insgesamt 5 Terme, den 

Triggerterm und 2 Terme jeweils links und rechts davon. 

• Referenztypen: Die Mittelwertbildung von Vektoren ist eindeutig der beste Ansatz für 

die Erzeugung von Referenzvektoren, vorzugsweise mit wenigen 

Kontextfenstertermen, wenn möglich gewichtet. Wenn nicht gewichtet, sind kleinere 

Fenster oder Text-Trigger besser. Es ist schwierig, zur Zeit der Entity-Spezifikation so 

etwas wie ein gewichtetes Fenster zu generieren, daher empfehlen wir dafür Text-

Trigger zu verwenden, zusammen mit einem weniger gewichteten Beschreibungstext 

als Kontextualisierung. Die Spezifikation einer Entität in Lodex erfolgt durch die Angabe 

eines Hauptlabels, mehrerer Text-Trigger-Terme und einer Freitext-

Entitätenbeschreibung. Die Generierung von Trigger-Term-Fenstern liefert im 

Durchschnitt die besten Ergebnisse, spiegelt aber nicht die Situation in der Lodex-

Entitätenspezifikation wider. Dort haben wir keine gelabelten Terme mit 

umschließenden Textfenstern wie in CrossNer. Vor diesem Hintergrund könnte die 

Generierung des Referenzvektors für eine Lodex-Entity-Spezifikation wie folgt 

durchgeführt werden: 

1. Erzeugen eines Embedding-Vektors für das Entity-Label. 

2. Erzeugen eines Embedding-Vektors für jeden Term in den Texttriggern. 

3. Erzeugen eines Embedding-Vektors für den Beschreibungstext. Die Erstellung 

mehrerer Beschreibungstexte würde mehrere Vektoren ergeben, welche den 

Ansatz mit ungewichteten Termfenstern bereitstellt. 
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4. Mittelwertbildung aller Vektoren, möglicherweise mit einer Gewichtung von 2 für 

die Label- und Trigger-Vektoren und 1 für die Beschreibungs-Vektoren. 

Nach Erstellung des Entitätenvokabulars und der Entitätenvektoren konnten die 

Spracherkennung mit Lodex kombiniert und so erste Erkenntnisse über die Leistungsfähigkeit 

des Systems gezogen werden. Nach Durchlauf der Audiosignale durch Vocon und Lodex ergibt 

sich als durch Lodex annotiertes Transkript beispielhaft folgendes Bild:  

 

Abbildung 16. Beispieltext, welcher durch Lodex annotiert wurde. 

 

Wie zu sehen ist, wurden die zu Beginn und Ende eingefügten Textzeilen (aus „Humpty 

Dumpty“ und „Der Herr der Ringe“) nicht von Lodex als zugehörige Entitäten erkannt. Im 

weiteren Verlauf des Briefings werden einzelne Entitäten sowohl an ihren Schüsselwörtern zu 

Beginn des jeweiligen Absatzes als auch durch den Kontext innerhalb des Textes erkannt. Lodex 

weist den einzelnen Entitäten hierbei einen Score zu, der mit der Sicherheit der KI-Erkennung 
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dieser Entität korreliert. So ist es möglich bei einer menschlichen Überprüfung der KI-

Ergebnisse eine Erklärbarkeit für die KI-Entscheidungen zu erhalten und dies in eine mögliche 

Zertifizierbarkeit positiv einfließen zu lassen. 

 

2.3.5 Weiterführende Optimierungen 
Nach diesen Ergebnissen wurden im finalen Projektabschnitt Optimierung und Analyse der 

Entitätenerkennung mittels Text Embeddings durchgeführt. Der Schwerpunkt lag dabei auf 

eine bessere Nutzbarkeit des Systems und die Verbesserung der Qualität der Ergebnisse. 

Ferner sollten die Erkenntnisse aus den Untersuchungen der Hyperparameter weiter verifiziert 

werden, um so auch den Menschen erklärbar zu machen, dass die automatisch von der KI 

gewählten Parameter im Rahmen des Einsatzes realistischen Werten entsprechen. Diese 

Erfolge durch den Einsatz von Dynamischen Thresholds und einer genetischen Optimierung 

unter Zuhilfenahme des DFKI-Tools GenIe. 

Die Ermittlung der Schwellenwerte für die Vektorenähnlichkeitssuche mussten weiter 

optimiert werden. Dabei wurde ein dynamisches Verfahren entwickelt, um die Schwellenwerte 

zur Laufzeit anzupassen. Dies soll die Spezifikation eines Threshold bei der Nutzung des 

Systems obsolet machen, sowie potenziell die Qualität der Ergebnisse weiter verbessern. 

Die Idee besteht darin, einen synthetischen Entity-Vektor zu erstellen, der aus allen Entity-

Vektoren des Vokabulars generiert wird. Dieser Vektor sollte repräsentativ für das gesamte 

Vokabular sein. Wir nennen diesen Vektor als Arbeitsnamen den „mud-Vektor“. Der mud-

Vektor wird als Referenzvektor für alle Matches verwendet. Die Schwelle für eine 

Übereinstimmung wird dann als Ähnlichkeit des Eingabetextfenster-Vektors gegenüber dem 

mud-Vektor berechnet. Auf diese Weise muss kein Schwellenwert für jede Entität bzw jeden 

Match bestimmt werden, sondern lediglich einmal der Referenzvektor für das vordefinierte 

Vokabular. Dies wird erreicht, indem alle Entity-Vektoren des Vokabulars gemittelt werden. 

Ein mud-Vektor wird als weniger spezifisch angesehen als alle spezialisierten Entity-Vektoren, 

aber mit zumindest etwas Spezifität. Eine korrekte Übereinstimmung wird als ähnlicher zu 

ihrem spezifischen, spezialisierten Entity-Vektor angesehen als zum mud-Vektor. Analog wird 

eine falsche Übereinstimmung als „weniger spezialisiert“ als eine richtige angesehen, daher 
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sollte sie dem mud-Vektor ähnlicher sein als zu den spezialisierten Entity-Vektoren. Der mud-

Vektor sollte also ein guter Referenzvektor für alle Übereinstimmungen sein. Um mehr 

„Verallgemeinerung“ im mud-Vektor zu erreichen, gibt es auch die Möglichkeit einen mud-

Vektor aus einer Stopwortliste zu erstellen. Wir analysierten sowohl einen reinen 

Stopwortliste-mud-Vektor, einen mud-Vektor aus dem Durchschnit der Vokabular-

Entitätenvektoren, sowie eine Kombination aus beiden. 

Zu guter Letzt können mehrere Matches zu Entitäten über dem mud-Vektor-Schwellenwert 

liegen. In diesem Fall kann entweder nur der nächste Nachbar/Gewinner als Übereinstimmung 

betrachtet, oder alle Matches über dem Schwellenwert als korrektes Ergebnis betrachtet 

werden. Wir evaluierten beide Ansätze. 

Somit ergaben folgende Möglichkeiten für die Schwellenwertoperation: 

1. optimizedNoWinners: Dies ist der optimale statische Schwellenwert pro Entität, 

ermittelt mittels einer binären Suche. Die Optimierung bezieht sich auf das F1-Maß. Das 

exklusive Einbeziehen des Match-Gewinners konnte in diesem Fall nicht durchgeführt 

werden, da die Schwellenwertoptimierung durch die Beziehungen der Entitäten 

innerhalb des Vokabularindex beeinflusst worden wäre. Hier wurde pro Entität als 

Referenz der Threshold ermittelt, welcher pro Entität zum besten F1-Wert führte. 

2. mudVectorEntityRefAvg: Ein mud-Vektor, der aus dem Durchschnitt aller Entity-

Vektoren des Vokabulars besteht. Eine Übereinstimmung wird als korrekt betrachtet, 

wenn die Ähnlichkeit des Eingabetextfenster-Vektors gegenüber einem Entity-Vektor 

höher ist als seine Ähnlichkeit gegenüber dem mud-Vektor. 

3. mudVectorEntityRefAvgOnlyWinners: Ein mud-Vektor, der aus dem Durchschnitt aller 

Entity-Vektoren des Vokabulars besteht. Eine Übereinstimmung wird als korrekt 

betrachtet, wenn die Ähnlichkeit des Eingabetextfenster-Vektors gegenüber einem 

Entity-Vektor höher ist als seine Ähnlichkeit gegenüber dem mud-Vektor. Wenn es 

mehrere Übereinstimmungen über dem mud-Vektor-Schwellenwert gibt, wird nur der 

nächste Nachbar/Gewinner als Übereinstimmung betrachtet. 

4. mudVectorEnStopwords: Ein mud-Vektor, der aus dem Durchschnitt der 

Einbettungsvektoren einer Stopwortliste besteht. Wir haben eine Liste mit den 150 

häufigsten Begriffen der englischen Sprache verwendet. 
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5. mudVectorEnStopwordsOnlyWinners: Stopwort-mud-Vektor, nur der nächste 

Nachbar/Gewinner wird als Übereinstimmung betrachtet. 

6. mudVectorEntityRefAvgWithEnStopwords: Der Stopwort-mud-Vektor wird in die 

Durchschnittsberechnung der Entity-Vektoren einbezogen. 

7. mudVectorEntityRefAvgWithEnStopwordsOnlyWinners: Mischung aus Stopwort-

mud-Vektor und Entity-Vektoren, nur der nächste Nachbar/Gewinner wird als korrekt 

betrachtet. 

Wir haben die generalisierten Schwellwert-Vektoren als weitere Hyperparamter in unsere 

ursprüngliche Analyse mit aufgenommen und somit den vorherigen Hyperparametern 

gleichberechtigt in der F1-Analyse gegenübergestellt.  

Das Experiment war erfolgreich: Alle Kombinationen des Mud-Vektors liefern ähnliche oder 

bessere Ergebnisse als der beste mögliche Schwellenwert pro Entität. Dies ist ein großer 

Vorteil, da keine Kompromisse mehr zwischen Genauigkeit und Benutzerfreundlichkeit 

eingegangen werden müssen. Eine Parameterabstimmung seitens des Users ist nicht mehr 

erforderlich. 

Der „reine Stopwort-Mud-Vektor“ ist möglich, aber nicht zwingend erforderlich. Wir gehen 

davon aus, dass im allgemeinen Gebrauch bessere Ergebnisse erzielt werden, wenn 

durchschnittliche Entity-Referenzvektoren einbezogen werden. Am Ende führte die 

„Kombination aus sowohl dem Stopwort- als auch dem durchschnittlichen Entity-

Referenzvektor“ zu den besten Gesamtergebnissen in unserer Analyse. 

 

2.3.6 Genetische Optimierung 
Es wurde eine Analyse der Named Entity Recognition (NER) durchgeführt, bei der die 

Einbettungsvektoren (Embeddings) mit verschiedenen Modellen aus unterschiedlichsten 

Kombinationen von Textteilen zum Matching generiert wurden. Der Abfragevektor wurde mit 

Eingabetextfenstern unterschiedlicher Größe erstellt, wobei Einbettungsvektoren daraus 

generiert wurden. Eine weitere Option bestand darin, Einbettungsvektoren für einzelne 

Begriffe innerhalb des Fensters zu generieren. Aus allen Anteilen wurde dann ein gewichteter 
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Durchschnitt berechnet. Diese Abfrage-Textvektoren wurden mit den repräsentierenden 

Einbettungsvektoren der Entitäten in der Datenbank abgeglichen. 

In unserer Analyse haben wir alle Teil-Einbettungen mit fest definierten Gewichtungswerten 

erstellt, um zu zeigen, dass dieser Ansatz im Allgemeinen möglich ist und dass einige 

Kombinationen besser sind als andere. Der nächste Schritt bestand darin, die 

Gewichtungswerte für die verschiedenen Teile und die einzelnen Begriffe innerhalb des 

Fensters zu optimieren. Auf diese Weise konnten wir überprüfen, ob die zuvor gewählten 

Kombinationen gültig warne und ob es noch bessere Kombinationen von Gewichtungswerten 

gibt. Für diese Aufgabe haben wurde ein genetischer Optimierungsalgorithmus gewählt. 

Aus Gründen der Einfachheit konzentrierten wir uns auf den CrossNer Reuters Zeitungskorpus 

'conll2003' als größten Korpus in CrossNer und aus Gründen der Performance das 

Einbettungsmodell 'multilingual-e5-small'.  

Für die Optimierung verwendeten wir unseren hausinternen genetischen Optimierer GenIe 

(https://git.opendfki.de/reuschling/genie). Er bietet evolutionäre Optimierungsalgorithmen 

für diskrete Optimierungsprobleme. Der genetische Optimierungsalgorithmus ist ein 

populationsbasierter Optimierungsalgorithmus, der den Prozess der natürlichen Selektion 

nachahmt. Er beginnt mit einer Population zufälliger Lösungen und entwickelt dann die 

Population über Generationen hinweg weiter, indem er die besten Lösungen auswählt und sie 

rekombiniert, um neue Lösungen zu erstellen. 

GenIe bietet auch die Möglichkeit einer Entropieanalyse des Optimierungsprozesses, die 

verwendet werden kann, um den konvergierten Teil des Optimierungsprozesses zu 

analysieren. Dadurch erhalten wir Einblicke, welche Teile des Suchraums relevant sind, um gute 

Lösungen zu finden, und welche Teile nicht. 

 

Für die Optimierung haben wir die folgenden Parameter definiert: 

• Auswahlstrategie: SigmaScaling. SigmaScaling ist eine fitnessproportionale 

Auswahlstrategie für Kandidatenvektoren, die dazu beiträgt, eine frühe Dominanz eines 

https://git.opendfki.de/reuschling/genie
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oder zweier passender Kandidaten zu vermeiden. Sie verstärkt geringfügige 

Fitnessunterschiede in reiferen Populationen. 

• Mutationswahrscheinlichkeit: 0,02. Die Wahrscheinlichkeit, dass ein Vektorwert zu 

einem anderen zufälligen Wert aus seinem Wertebereich mutiert, wenn ein Vektor aus 

seinen Eltern erstellt wird. Je höher die Mutationswahrscheinlichkeit, desto vielfältiger 

wird die Population sein, aber dies kann auch zu einer langsameren Konvergenz führen. 

• Größe der ersten Population: 700. Die Größe der ersten Population. Nach der ersten 

Population geht die Evolution mit der angegebenen Populationsgröße weiter. Dies 

dient dazu, breit gestreut zu starten und sich später auf die besten Kandidaten zu 

konzentrieren. 

• Populationsgröße: 70. Die Populationsgröße für jede Generation nach der ersten. Die 

Populationsgröße ist die Anzahl der Kandidatenvektoren in der Population. 

• Anzahl der Inseln: 1. Die Anzahl der Inseln. Eine Insel ist eine separate Population, die 

unabhängig von den anderen Populationen entwickelt wird. Die besten 

Kandidatenvektoren jeder Insel werden nach N Generationen mit den anderen Inseln 

ausgetauscht. 

• Elitismus Größe: 0. Die Anzahl der Kandidaten, die über Elitismus auf jeder Insel 

erhalten bleiben. Beim Elitismus wird der Teil der Population mit den besten 

Fitnesswerten unverändert in der nächsten Generation übernommen. 

Kandidatenlösungen, die durch Elitismus unverändert bleiben, bleiben für die Auswahl 

zur Erstellung des Rests der nächsten Generation berechtigt. 

• Hill Climbing, Mutation für Elite Größe: 1. Die Anzahl der besten Kandidaten in einer 

ausgewerteten Population, die auf potenziell bessere Nachbarn mit dem Hill Climbing-

Algorithmus überprüft werden. Wenn ein besserer Nachbar gefunden wird, wird der 

aktuelle Elitevektor durch den bisher besten Nachbarn ersetzt. Die Hill Climbing-

Mutation hilft dabei, lokale Optima zu finden. 

• Unabhängige Parameter. Die Namen der Parameter, die voneinander unabhängig sind. 

Der genetische Optimierer sucht nach den besten Werten für diese Parameter. Die 

Werte der abhängigen Parameter werden unabhängig von diesen Parametern 
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berechnet. In diesem Fall haben wir keine unabhängigen Parameter angenommen, 

sondern dass alle Parameter potenziell voneinander abhängig sind. 

• Abbruchbedingungen: Der Optimierungsprozess wird angehalten, nachdem eine 

bestimmte Anzahl von Generationen ohne Verbesserung des stärksten Individuums der 

Population vergangen ist. Dies dient dazu, endlose Optimierungsprozesse zu 

vermeiden. Wir haben die Abbruchbedingung auf __42__ Generationen ohne 

Verbesserung festgelegt. 

 

Wir bewerten die folgenden möglichen Teile zur Generierung von Einbettungsvektoren für die 

Abfrage: 

• occWindowToken0-20: Einbettungsvektoren für die einzelnen Begriffe innerhalb des 

Fensters. Die Zahl repräsentiert die Position des Begriffs innerhalb des Fensters, wobei 

die 10. Position als Mitte des Fensters für eine bessere Übersicht umbenannt wird. 

• occWindowTokenMid: Einbettungsvektor für den mittleren Begriff des Fensters. Dies 

ist der aktuelle Begriff, der mit den Einbettungsvektoren der Entitätsdatenbank 

abgeglichen werden soll. 

• occWindowTextPadLen1-10: Einbettungsvektoren für den Fenstertext mit 

unterschiedlichen Ausschnittslängen. Die Zahl repräsentiert die Padding-Länge des 

Fenstertextes. Die Padding-Länge ist die Anzahl der Begriffe links und rechts vom 

mittleren Begriff. Der Fenstertext ist der Text innerhalb des Fensters mit dem mittleren 

Begriff. Der Fenstertext wird verwendet, um einen Einbettungsvektor für den gesamten 

Fenstertext als Alternative zu den Einbettungsvektoren der einzelnen Begriffe innerhalb 

des Fensters zu generieren. 

Jeder der möglichen Teile erhielt einen Gewichtungswert von 0 bis 5. Die Gewichtungswerte 

wurden verwendet, um den gewichteten Durchschnitt der Einbettungsvektoren aller Teile zu 

berechnen. Dieser gewichtete Durchschnitt ist der Abfragevektor, der mit den 

Einbettungsvektoren der Entitäten in der Datenbank abgeglichen wird. Wenn der 

Gewichtungswert 0 ist, wird der Einbettungsvektor des Teils nicht für die Berechnung des 

Abfragevektors verwendet. Mit der Optimierung konnten wir also die beste Kombination von 
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Teilen und Gewichtungswerten für den Abfragevektor finden und herausfinden, welche Teile 

für den Abgleichsprozess relevant waren und welche nicht. 

Als Einbettungsmodell verwendeten wir multilingual-e5-small. Unsere frühere Analyse hat 

gezeigt, dass dieses Modell vielversprechende Ergebnisse mit einem guten Gleichgewicht 

zwischen Leistung und Rechenaufwand liefert. 

Für die Generierung der Referenzvektoren für die Entitäten verwendeten wir die Methode 

WeightedWindow2_AvgRef. Diese Methode berechnet den Referenzvektor als Durchschnitt 

der gewichteten Durchschnitte der Einbettungsvektoren der Entitätentriggerterme und des 

Fenstertextes mit Länge 2 (5 Begriffe mit dem Triggerterm in der Mitte). Die Gewichte betragen 

2 für den Triggerterm und 1 für den Fenstertext. Dies war die beste Methode in der vorherigen 

Analyse. 

Das beste Ergebnis in unserer vorherigen Analyse für den Korpus conll2003 war ein 

durchschnittlicher F1-Wert von 0,5875 für die 4 Entitäten. Dies wurde mit der 

Referenzmethode WeightedWindow2_AvgRef und dem Einbettungsmodell multilingual-e5-

large erreicht. Die Anfragevektoren wurden mit einem gewichteten Fenster der Länge 2 

generiert, wie auch für die Referenzvektoren. Für das kleine Modell multilingual-e5-small war 

das beste Ergebnis ein durchschnittlicher F1-Wert von 0,5350. 

Für den Abgleich wurde die Methode mudVectorEntityRefAvgWithEnStopwordsOnlyWinners 

verwendet, die den Durchschnitt der Entitätsreferenzvektoren zusammen mit einem 

englischen Stoppwort-Einbettungsvektor berechnet. Es werden nur die besten Nachbarn der 

Entitätsvektoren für einen Entitätsabgleich berücksichtigt (Gewinner). 

Für die genetische Optimierung haben wir das Einbettungsmodell multilingual-e5-small 

verwendet, das sogar etwas schlechter ist als das große Modell. Alles andere war für den 

Vergleich gleich, d.h. sowohl der Entitätsreferenzvektor als auch die Mud-Vektor-Generierung. 

Die Anfragevektoren wurden mit dem genetischen Algorithmus optimiert. Die Optimierung 

dauerte etwa 14 Stunden mit einem einzelnen Thread auf einem Pentium i5 Laptop. Die 

Konvergenz begann nach etwa 70 Generationen und erreichte die Unterbrechungsbedingung 

nach 183 Generationen. Wir können ein gewisses Rauschen auf dem Konvergenzdiagramm 

sehen, was typisch ist, wenn auf Elitismus zugunsten von mehr Vielfalt in den Populationen 
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übersprungen wird. Um die besten lokalen Kandidaten besser zu erreichen haben wir die Hill 

Climbing-Mutation verwendet, sowie nach den Gewinnerkandidaten der letzten 70 

Generationen gesucht.

 

Abbildung 17. Ergebnisse der genetischen Optimierung 

 

Das beste Ergebnis der genetischen Optimierung war ein durchschnittlicher F1-Wert von 

0,5980 mit durchschnittlicher Precission 0,605 und durchschnittlichem Recall 0,609. Dies ist 

sogar besser als das beste Ergebnis der früheren Analyse mit dem großen Modell (F1 0,5875) 

und deutlich besser als der frühere beste Wert mit multilingual-e5-small (F1 0,535). Die 

entsprechenden Gewichtungswerte für die Teile waren: 

• occWindowToken9=1 

• occWindowTokenMid=5 

• occWindowToken11=1 

• occWindowTextPadLen1=1 
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• occWindowTextPadLen10=1 

Alle anderen Teile hatten einen Gewichtungswert von 0, daher wurden sie nicht für die 

Berechnung des Abfragevektors verwendet. Dies zeigt, dass der mittlere Begriff des Fensters 

der wichtigste Teil für den Abfragevektor war, gefolgt von den Begriffen direkt links und rechts 

davon. Die Berücksichtigung des kleinsten und längsten Fenstertextes mit Länge 1 und 10 

führte zu einer weiteren Verbesserung. Die anderen Teile sind für den Abgleichsprozess kaum 

relevant. 

Dieses Ergebnis bestätigt die frühere Analyse und zeigt, dass die gewählten Teile und 

Gewichtungswerte gültig sind. Die genetische Optimierung hat sogar eine 

Gewichtungskombination gefunden, welche zu einem besseren Ergebnis führt. 

 

2.3.7 Entropieanalyse der Parameter 
Als weitere Analyse haben wir uns die Entropie der Parameterwerteverteilungen der letzten N 

Generationen ansehen. Die Entropieanalyse gibt Einblicke, welche Teile des Suchraums 

relevant für optimierte Lösungen sind und welche Teile nicht. Die Entropie wurde für jede 

Parameterwerteverteilung berechnet. Die Entropie ist ein Maß für die Unsicherheit einer 

Zufallsvariable. Je niedriger die Entropie, desto sicherer sind wir uns über die 

Parameterwerteverteilung. Mit anderen Worten: Wenn bestimmte Parameterwerte häufiger 

vom genetischen Optimierer gewählt werden, ist die Entropie der Parameterwerteverteilung 

niedriger. Wenn die Werte eines Parameters in den besten, konvergierten Lösungen vielfältiger 

sind, ist die Entropie höher, was darauf hinweist, dass der Wert dieses Parameters zum 

Erreichen guter Lösungen kaum relevant zu sein scheint. Es war zu erwarten, dass die 

Parameter, welche sich auf den mittleren Begriff und die darum liegende Textlänge beziehen 

den größten Einfluss auf die Entropie haben. Erhalten wir dieses Ergebnis, so kann man davon 

ausgehen, dass die von der KI gewählten Parameter Werten entsprechen, welche auch intuitiv 

einem Mensch einsichtig sind. 

Wir analysieren die Entropie von 
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• Den Kandidaten der letzten Generation. Der Optimierungsprozess mit dem 

durchschnittlichen Fitnesswert hat konvergiert, alle Kandidaten führen mehr oder 

weniger zu guten Ergebnissen. Es ist immer noch Vielfalt vorhanden. 

• Den Gewinnerkandidaten der letzten 70 Generationen. Auch hier hat der 

Optimierungsprozess konvergiert, aber wir konzentrieren uns auf die besten 

Kandidaten. Hier wird weniger Vielfalt erwartet, aber es kann eine ähnliche Annahme 

über die Relevanz der Parameterwerte getroffen werden. 

Bezüglich der Kandidaten der letzten Generation ergab sich folgendes Bild: 

 

Abbildung 18. Entropieanalyse, Kandidaten der letzten Generation 

 

Die Parameter sind nach ihrem „Entropy impact“ (Einflusswert) sortiert, der als (1-

Entropie)*100 definiert ist. Je höher die Entropie, desto niedriger der Einflusswert und 

umgekehrt. In der Histogramm-Heatmap auf der rechten Seite können wir alle möglichen 

Werte eines Parameters sehen und wie oft sie vom genetischen Optimierer gewählt wurden. 

Je öfter ein Wert gewählt wurde, desto heller die Farbe. Je heller die Farbe, desto niedriger die 

Entropie, desto sicherer sind wir uns über die Parameterwerteverteilung. Je dunkler die Farbe, 
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desto höher die Entropie, desto vielfältiger ist die Parameterwerteverteilung. Die Histogramm-

Heatmap gibt Einblicke, welche Parameterwerte für den Optimierungsprozess relevant sind 

und welche nicht. Je öfter ein Wert gewählt wurde, desto relevanter scheint er für den 

Optimierungsprozess zu sein. 

Der mittlere Begriff hat eine sehr niedrige Entropie mit hohem Gewicht, so dass wir klar 

erkennen können, dass dieser Teil für den Optimierungsprozess sehr relevant war. Die anderen 

Teile mit klarem Einflusswert sind größtenteils die nutzlosen Teile mit Gewicht 0. Die anderen 

relevanten Teile sind nicht so klar mit einem einzelnen Gewichtungswert, sondern mit einem 

Bereich von Werten, der sich von 0 unterscheidet. Die Entropie war höher, aber immer noch 

nicht so hoch, so dass wir annehmen können, dass diese Teile auch für den 

Optimierungsprozess relevant sind. Zu beachten ist, dass die Parameter nicht als voneinander 

unabhängig angenommen werden können, so dass auch eine Kombination von Parametern für 

den Optimierungsprozess relevant sein konnte. Die Entropieanalyse konnte einen Hinweis 

darauf geben, welche Teile für den Optimierungsprozess relevant sind und welche nicht, war 

aber keine 100% klare Aussage. 

OccWindowTextPadLen1 und occWindowTextPadLen9 hatten relativ deutliche 

Gewichtungswerte von 1 und 2, die in Richtung des Gesamtgewinnervektors gingen. 

OccWindowTextPadLen4 und occWindowToken3 schienen auch einen gewissen Einfluss mit 

einem kleinen Gewichtungswert von 1 zu haben. 

Bezüglich der Gewinnerkandidaten der letzten 70 Generationen ergab sich: 
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Abbildung 19. Entropieanalyse, Gewinnerkandidaten 

 

Wie erwartet war die Gesamtentropie innerhalb der Gruppe der Gewinnerkandidaten geringer 

als innerhalb der letzten Generation, die Tendenzen waren jedoch die gleichen. Der mittlere 

Begriff war der relevanteste Teil für den Optimierungsprozess mit dem höchsten 

Gewichtungswert von 5, der Entropieeinfluss beträgt 100%. Die einzigen anderen Teile mit 

relevanten Gewichtungswerten ungleich 0 waren erneut occWindowTextPadLen1 und 

occWindowTextPadLen9 mit einem Gewichtungswert von 1 und 2. Die benachbarten Teile 

occWindowToken9 und occWindowToken11 wurden mit einem kleinen Gewichtungswert von 

1 deutlicher angezeigt. Die schließlich gewählte Gewichtung von 1 für occWindowToken10 war 

kaum präsent in den Gewinnerkandidaten zugunsten von occWindowToken9, aber hinsichtlich 

der Gewichtungsverteilung war dies der einzige Ausreißer bezüglich unserem berechneten, 

finalen Gewinnervektor. Die Tatsache, dass occWindowToken10 nicht so präsent wie 

occWindowToken9 könnte ein Hinweis darauf sein, dass noch längere Kontextfenster nicht zu 

besseren Ergebnissen führen würden. OccWinToken3 mit einem Gewichtungswert von 1 von 

>50% könnte potenziell auch gute Ergebnisse liefern. Die anderen Teile sind für den 
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Optimierungsprozess nicht relevant, was durch ihre Werteverteilung mit hauptsächlich 

Gewichtung 0 gezeigt wurden. 

Die genetische Optimierung der Gewichtungen der Teile für die Berechnung des 

Abfragevektors hat gezeigt, dass die gewählten Teile und Gewichtungswerte gültig sind. Die 

genetische Optimierung hat sogar eine bessere Gewichtungskombination gefunden, die zu 

einem besseren Ergebnis führt. Die Entropieanalyse bestätigt dieses Ergebnis und zeigt, dass 

die gewählten Gewichtungswerte auf Tendenzen in der Gesamtmenge guter 

Parameterkombinationen basieren. Insgesamt kann gesagt werden, dass die gewählte Lösung 

nicht nur der menschlichen Intuition folgt, sondern auch robust im Kontext von Analyse- und 

Optimierungstechniken ist.  

 

2.3.8 Umsetzung auf die Avionik-Systeme und Demonstratoren, und Evaluation 
Nach diesen Optimierungsarbeiten wurde sich auf die Umsetzung auf die Avionik-

Architekturen- und -Plattformen (AP 3) und die Integration in die Demonstratoren (AP 4) 

konzentriert wird.  

Das DFKI stand dazu im Austausch mit den Ingenieuren von Diehl Aerospace und unterstützet 

bei Fragen bezüglich der Anpassung der KI-Funktionen an die speziellen Diehl-Plattformen. 

Gleichzeitig wurde die Umsetzung auf den Demonstrator von TUBS vorangetrieben, weswegen 

ein Besuch in Braunschweig am Institut für Flugführung stattfand. 

Während der Umsetzung dieser beiden Projektteile ergaben sich Herausforderungen in Bezug 

auf die Spracherkennung und Lodex. Um die Evaluation vorantreiben zu können wurde 

beschlossen den Approach Briefing Assistant vor der vollständigen Implementation auf den 

Avionik-Systemen von Diehl Aerospace, schon der TU Braunschweig zur Verfügung zu stellen. 

Diese konnten somit sich schon mit dem System vertraut machen und in die von ihnen 

programmierte EFB-App integrieren. Für den späteren Einsatz im Cockpit muss das System 

eigenständig auf den Avionik-Systemen lauffähig sein, ohne eine Anbindung außerhalb des 

Cockpits zu benötigen. Für die Evaluation der EFB-App im Simulator ist dies jedoch nicht 

notwendig. Deswegen wurden zwei Versionen erstellt: 
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- Version 1, zum Einsatz während der Evaluation im Simulator: Den Partnern wurde ein 

online abfragbares Lodex-Interface zur Verfügung gestellt, so dass diese die 

extrahierten Informationen für ihre GUIs anfragen und verwenden können. Um den 

Zugriff auf das Lodex-Backend zu erleichtern und aktualisierte Versionen schnell in das 

bestehende System integrieren zu können, wurde eine Lodex-Server-Instanz erstellt. 

Diese Instanz bietet eine Serviceschnittstelle, über die auf das Lodex-Backend 

zugegriffen werden kann. Die Serviceschnittstelle bietet verschiedene Endpunkte, über 

die die Extraktion der Entitäten gesteuert und die Ergebnisse abgerufen werden 

können. Das DFKI arbeitete hierbei zusammen mit der TU Braunschweig, um 

aufgekommene Fragen zu klären und die Software an die EFB-App anzupassen. Zudem 

wurde ein Python-basierter Embeddings-Servers implementiert. Dies ermöglichte 

einen Performanceschub, da die Java-basierte Bibliothek um Tensorflow, die ansonsten 

verwendet wurde, die Möglichkeiten einer Grafikkarte nicht zufriedenstellend 

ausgeschöpft hat. 

- Version 2, zum Einsatz auf den Avionik-Systemen von Diehl Aerospace: Für den Einsatz 

des Approach Briefing Assistant in Situationen ohne Netzzugriff wurde eine Version der 

Software explizit für Avionik-Hardware erstellt. Es stellte sich heraus, dass dies ein 

größeres Unterfangen war, da verschiedene Prozessor-Architekturen betrachtete 

werden mussten (x86 und ARM). Es musste sichergestellt werden, dass sich bezüglich 

beider Architekturen die Ergebnisse nicht unterschieden, was durch unterschiedliche 

interne Hardwarebefehle möglich gewesen wäre. Die Anpassungen von der DFKI-Open-

Source-Software Lodex waren hierbei einfach, für die Anpassung der verschiedenen 

Software-Versionen von VoCon war ein intensiver Austausch mit dem Hersteller 

notwendig. Die Arbeiten zwischen Diehl Aerospace und diesem dauerten auch noch 

nach Ende des ViCKI-DFKI-Projekts an. 
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Nach Abschluss der Implementationsarbeiten gab es also zwei Versionen des Approach Briefing 

Assistant, eine direkt einsetzbare 

Online-Version, welche ihre Daten 

durch eine Netzwerkverbindung mit 

den DFKI-Servern austauschen kann 

und für den Einsatz zur Evaluation im 

Demonstrator geeignet ist und eine 

Version, welche autark auf Avionik-

Hardware lauffähig ist und welche bei 

einer zukünftigen Implementation im 

Cockpit verwendet werden würde.  

 

Abbildung 20. Demonstration und 
Evaluation auf dem EFB im A320-Simulator 

 

Schlussendlich fand die Evaluation in Braunschweig im A320-Simulator mit echten Piloten statt. 

Diese Evaluation wurde von den Projekt-Mitarbeitern der TU Braunschweig durchgeführt und 

vom DFKI unterstützt. Hier zeigte sich der Vorteil der zuvor gewählten Methode, die Assistenz-

Software für die Evaluation und für die Avionik zu trennen und die Software für die Evaluation 

online über die Server des DFKI anzubinden. So konnte direkt auf Probleme während der 

Evaluation eingegangen werden und auch noch Parameter bezüglich Sprach- und 

Entitätenerkennung geändert werden.  

Es zeigte sich, dass die erwarteten Ergebnisse erzielt werden konnten. Der Approach Briefing 

Assistant funktionierte wie gewünscht und konnte sowohl die Sprache der Piloten erkennen 

als auch daraus auf die gesprochenen Themen schließen und die Vollständigkeit des Approach 

Briefing kontrollieren. Zusätzlich wurden die Test-Teilnehmer bezüglich ihrer Technology-

Acceptance befragt und auch diese Umfrage bestätigen die von uns erwarteten Ergebnisse, 

dass der Approach Briefing Assistant einen positiven Beitrag im Einsatz im Cockpit leistet. Die 

genauen Ergebnisse dieser Evaluation finden sich im Abschlussbericht der TU Braunschweig. 
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2.4 Entwicklung, Implementation und Evaluation der KI-
Assistenzfunktionen (AP2 – AP4) - Inflight Diversion 

 

2.4.1 Allgemeine Betrachtung 
Als zweiter Use Case kristallisierte sich nach Diskussionen mit TUDA und Jeppesen heraus, dass 

(im Gegensatz zum Approach Briefing Assistant) eine kontinuierliche Überwachung von 

Avionik-Parametern zur kontextbezogenen Reaktion auf gegebene Situationen nützlich wäre. 

Während der Approach Briefing Assistant manuell vor dem Landeanflug aktiviert wird und 

unabhängig von Avionik-Daten „nur“ das Verhalten der Piloten untersucht, erschließt dieser 

zweite Use Case ein weiteres Themenfeld in Bezug auf den verlässlichen Einsatz von KI durch 

kontinuierliche Überwachung von Flugzeug-Daten. Somit decken beide Use Cases auch 

unterschiedliche Phasen des Flugs ab. Die in diesem Use Case ausgearbeiteten Funktionen 

sollten für eine Reduced Crew Operation im Future Flight Simulator der TU Darmstadt zur 

Verfügung stehen. 

 

2.4.2 Genauere Ausarbeitung des Use Cases 
Zuerst als „Flight Briefing Assistance“ geplant, der den Piloten zu Beginn des Flugs die 

Vorbereitungen teilweise abnehmen und bei komplexen Aufgaben unterstützen sollte 

kristallisierte sich als ein Hauptmerkmal die KI-Informationsextraktion aus „Notifications to 

Airmen“ (NOTAMs) heraus. Es ergab sich ein sinnvoller Einsatzzweck bei der Priorisierung von 

NOTAMs und kontextsensitivem Reagieren auf diese. Für jeden Flug wird den Piloten eine 

lange Liste von NOTMAs zur Verfügung gestellt, welche diese lesen und verstehen und sich an 

die Details erinnern müssen. Die NOTAMs liegen wie folgt vor (zu sehen ist ein kleiner Teil der 

NOTAMs für den Flughafen Frankfurt): 
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Figure 3. Beispielhafte Darstellung von NOTAMs (©TU Darmstadt) 

 

Die NOTAMs liegen als größtenteils unsortierte Liste in einem semi-strukturiertem Text vor, 

welche von den Piloten abgearbeitet werden müssen. Aufgrund der großen Menge kann dies 

zu Aufmerksamkeitsdefiziten beim Abarbeiten und deswegen dem Überspringen von 

wichtigen Informationen führen. Es bot sich hier also eine Priorisierung von Informationen an. 

Da aus sicherheitstechnischen Gründen die Piloten zumindest alle NOTAMs lesen müssen, 

dürfen vom System keine NOTAMs versteckt werden, eine prioritätsabhängige Sortierung, 

welche wichtige Informationen zu Beginn der Liste anzeigt, bot sich jedoch an. Dazu mussten 

die Inhalte der semi-strukturierten (und abhängig vom Ausstellungsort auch leicht sprachlich 

unterschiedlichen) NOTAMs erkannt, die Informationen extrahiert und nach Priorität sortiert 

werden. Da man auch die Informationen der NOTAMs erhielt, konnte darauf aufbauend die 

Priorisierungs-Sortierung kontextspezifisch angepasst werden. 

Es ergeben sich für das DFKI also folgende Forschungsfragen: 

1. Erfassen der NOTAMs und Extraktion der relevanten Informationen 

2. Sortierung der NOTAMs nach einer zuvor vorgegebenen Priorisierungsregel (z.B. alles, 

was Runway betrifft an den Anfang der Liste schieben) 

3. Änderung der Sortierungsreihenfolge der NOTAMs-Liste basierend auf 

kontextspezifischen Informationen (NOTAMs welche in einer gegebenen Situation 

wichtig werden, werden an den Anfang der Liste verschoben) 

Zur Extraktion der relevanten Informationen aus den NOTAMs bot sich eine ähnliche 

Vorgehensweise wie bei der semantischen Gruppierung und der Erkennung von Entitäten der 



S e i t e  | 56 
 

ViCKI-DFKI-Abschlussbericht 

Transkribierenden der Approach Briefings an. Von Seite der TUDA kam es bei der Ausarbeitung 

zu einer kleineren Verzögerung, da die rechtliche Lage bezüglich der zur Verfügung gestellten 

Daten (NOTAMs) zu klären waren, welche sich länger als erwartet hinzog.  Nach eingehender 

Recherche während des Projektverlaufs kamen die Partner gemeinsam zu dem Ergebnis, das 

an solchen Funktionen zur Unterstützung der Vorbereitung als „Flight Briefing Assistance“ von 

Seiten dritter bereits intensiv gearbeitet wurde, weswegen sich auf einen anderen 

Einsatzzweck konzentriert wurde. Der Use Case wurde leicht umgestellt, die 

Informationsextraktion aus NOTAMs beibehalten und der Weg hin zu einer möglichen „Inflight 

Diversion“. Es ergab sich also ein Einsatzzweck, welcher das Thema bei der Priorisierung von 

NOTAMs und kontextsensitivem Reagieren auf diese nicht aufgibt, sondern erweitert: Für 

jeden Flug wird den Piloten eine lange Liste von NOTAMs zur Verfügung gestellt, welche diese 

lesen und verstehen und sich an die Details erinnern müssen. Zudem können während des 

Flugs Situationen entstehen, welche es nötig machen, zuvor irrelevanten NOTAMs eine 

erhöhte Priorität zuzuordnen. 

Das folgende Bild (von TUDA erstellt), zeigt den geänderten neuen Einsatzweck dieses zweiten 

Use Cases.  

 

Figure 4. Szenario für Inflight Diversion (©TU Darmstadt) 
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Als Szenario wurde ein Flug von Hamburg nach Wien festgelegt bei dem durch die NOTAMs 

vorgegeben Ausfälle bestimmter Infrastrukturen an Ausweichflughäfen vorliegen. Während 

des Flugs zieht eine Wetterfront über ganz Deutschland. Diese zusätzlichen Informationen (von 

Wetter, interner Sensorik und NOTAMs) direkt werden direkt ausgewertet, in Zusammenhang 

gebracht und dynamisch Alternates für jeden Punkt der Route den Piloten zur Verfügung 

gestellt. 

Das DFKI hat bei der Ausarbeitung dieses Use Cases darauf geachtet, die vom Approach Briefing 

(des anderen Use Cases) gewonnenen Erkenntnisse auch in diesem Use Case verwenden zu 

können und die notwendige Software so zu programmieren, dass diese Informationsextraktion 

durch eine ähnliche Vorgehensweise auch bei der Erkenntnisgewinnung aus den NOTAMs 

dieses Szenarios direkt eingesetzt werden kann und somit unnötige Dopplungen vermieden 

werden. 

Zusammen mit den Partnern wurde ausgearbeitet, welche Informationen für dynamische 

Informationen im Cockpit zur Verfügung stehen und für die Überlegungen einer möglichen 

Flugumleitung relevant sind. Diese Überlegungen sind beispielhaft in der folgenden Matrix 

dargestellt: 

 

Abbildung 21. Matrixdarstellung relevanter Daten (©TU Darmstadt) 

 

Die unterschiedlichen Datenquellen, hier einmal dargestellt als Datenquellen „NOTAMs“ und 

gesammelte weitere Datenquellen sollen verwendet werden, um dynamisch auf Situationen 

im Cockpit reagieren zu können. Basierend auf diesen Datenquellen wird die Anzeigen der 
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Matrix für die Piloten aufbereitet und schnell erfassbar dargestellt. Diese Darstellung wurde 

auch gemeinsam von den Partnern gewählt, um sie den Piloten während des Flugs anzuzeigen. 

 

2.4.3 Realisierung und Evaluation 
Bezüglich der Realisierungsmöglichkeiten der eingesetzten KI-Technologien für diesen Use 

Case wurden mehrere Workshops abgehalten und verschiedene Szenarien beispielhaft 

untersucht, z.B.: 

• Extraktion in dedizierte Datenstrukturen mit klassischen Methoden wie Pattern 

Matching und Klassifikation, zudem auch der Einsatz neuster Technologien wie Large 

Language Models (wie im Kapitel „Bekannt gewordener Fortschritt“ später in diesem 

Bericht erläutert). 

• Klassifikation der Matrix-Konzepte mit Hilfe von Supervised Learning über die 

(semi)automatische Annotation der NOTAMs, z.B. anhand der Historiendaten 

abgebrochener Flüge. Dazu müssen Teile der NOTAMs manuell annotiert Werten um 

zumindest eine kleine Basis als Ground Truth zu legen. Durch Trainingsprozesse und 

dem Vergleich mit realen Daten werden zunächst manuell Falschklassifikationen 

umgelabelt, bis der Prozess vollautomatisch größtenteils fehlerfrei abläuft. 

Hierbei flossen von Seiten des DFKIs die schon für den ersten Use Case untersuchten und 

entwickelten Technologien ein, welche sich für die NOTAM-Auswertung adaptieren ließen. 

Auch wurde Wert draufgelegt, die durch die KI getroffenen Entscheidungen erklärbar dem 

Flugpersonal verfügbar zu machen.  

Bis zum Ende der Projektlaufzeit stand das DFKI der TU Darmstadt und Jeppesen weiterhin 

beratend für diesen Use-Case zur Verfügung. Die diskutierten Funktionen flossen 

schlussendlich in das fertige Konzept ein. 

Für die Evaluation des zweiten Use-Cases konnte somit keine komplett erstellte technische KI-

Umgebung verwendet werden. Trotzdem wurde gemeinsam die geplanten Funktionen als 

Mock-Up auf dem Future Flight Simulator der TU Darmstadt implementiert. Die Oberfläche 

und der „Funktionsumfang“ entsprach den schlussendlich geplanten Funktionen, die KI-

Assistenz im Hintergrund wurde jedoch von einem Mitarbeiter der TU Darmstadt 
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übernommen. Es handelte sich somit um ein sogenanntes Wizard-of-Oz-Experiment, welches 

zwar nicht die korrekte technische Durchführung der Algorithmen und KI-Funktionen 

evaluieren konnte, jedoch die Mensch-Maschine-Interaktion und die Technology Acceptance 

der Piloten im Zusammenwirken mit dem intelligenten Assistenten untersuchen konnte. Die 

Evaluation fand dann durch die Mitarbeiter der TU Darmstadt in Zusammenarbeit mit echten 

Piloten statt. 

Wie beim anderen Use Case entsprachen auch hier die Evaluationsergebnisse den 

Erwartungen. Die vom Konsortium überlegten und ausgearbeiteten KI-Funktionen und der 

Einsatz im Cockpit wurde von den Piloten als äußerst positiv empfunden und bestätigt, dass 

das ausgearbeitete Konzept den realen Bedürfnissen entspricht. Die detaillierten 

Evaluationsergebnisse befinden sich im Abschlussbericht der TU Darmstadt. 

Auch nach Ende der Arbeiten an ViCKI-DFKI setzt Jeppesen zusammen mit Diehl Aerospace im 

Rahmen ihrer weiteren kostenneutralen Verlängerung die Arbeiten an den KI-Funktionen fort 

und implementiert diese, wie durch das DFKI vorgeschlagen. 
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2.5 Wichtigste Positionen des zahlenmäßigen Nachweises 

 

DAS MÜSSTE DIE VERWALTUNG AUSFÜLLEN!!!!! 
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2.6 Notwendigkeit und Angemessenheit der geleisteten Arbeit 
Die Projektziele wurden vollständig erreicht und die Ergebnisse positiv beurteilt (belegt z.B. 

durch die wissenschaftlichen Veröffentlichungen, die erfolgreiche Evaluation mit 

Praxisnutzern, dem User Feedback und Anwenderinteresse auf der ILA 2024). Dies belegt die 

Angemessenheit und die Notwendigkeit der geleisteten Arbeiten. Das Projekt betraf einerseits 

zwar auch die anwendungsorientierte Grundlagenforschung, besaß andererseits jedoch auch 

eine hohe Allgemeinrelevanz bezüglich der bearbeiteten Fragestellungen. 

Die im Projekt benutzen Ansätze für den Einsatz von Künstlicher Intelligenz in der Luftfahrt 

gehen zum Teil deutlich über den vorherigen Stand der Wissenschaft hinaus.  Es konnte gezeigt 

werden, wie sich intelligente Assistenzfunktionen für die Piloten im Cockpit sowohl theoretisch 

als auch praktisch umsetzen lassen. Besonders hervorzuheben ist diese gemeinsame 

Zusammenarbeit der Partner mit der Zertifizierungsbehörde, um nicht nur „theoretisch“ einen 

späteren Einsatz in einer realen Cockpitumgebung zu ermöglichen, sondern auch direkt auf 

Herausforderungen bei der praktischen Umsetzung in Bezug auf Sicherheit und 

Zertifizierbarkeit eingehen zu können und somit solche Systeme für eine spätere 

wirtschaftliche Verwertung einsatzbereit zu machen. Diese Forschungsarbeiten liegen in 

öffentlichem Interesse (die Ergebnisse mit der EASA sind zudem in die frei verfügbaren 

Richtlinien eingeflossen).  Die Durchführung dieser Forschungsarbeiten mit wissenschaftlicher 

Bedeutung und hoher Anwendungsrelevanz, ohne direkten wirtschaftlichen Ertrag, stehen im 

Einklang mit der Mission des DFKI als gemeinnütziges Forschungsunternehmen welches 

Künstliche Intelligenz für die Menschen entwickelt. 

Die erzielten Projektergebnisse wurden sowohl wissenschaftlich veröffentlicht als auch als 

Open-Source-Software einem breiten Personenkreis zur Verfügung gestellt und versprechen 

sowohl den Bereich der wissenschaftlichen Grundlagenforschung als auch den Bereich der 

wirtschaftlichen Verwertung zu bereichern. 
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2.7 Verwertbarkeit 
Das ViCKI-Projekt hat eine Reihe von Erkenntnissen, Weiterentwicklungen von Software und 

Datensätze hervorgebracht, welche über die Projektlaufzeit hinaus Interesse am DFKI an 

weiterer Forschung in diese Richtung geweckt haben. Auch konnten durch die Arbeiten in 

ViCKI-DFKI eine Reihe von Unteraufträgen (Schlankes KI-Paradigma, Implementation 

Neuronaler Netzwerke in Hardware, Bilderkennung mit spärlichen Daten) in der Luftfahrt 

eingeworben werden. Durch die gewonnenen Kompetenzen wurde das DFKI zu weiteren 

Diskussionen bezüglich weiterer Anträge im Bereich der Luftfahrtforschung eingeladen, 

welches in der Einreichung von mehreren Skizzen für das Förderprogramm 

Luftfahrtforschungsprogramm LuFo Klima VII-1 gipfelte (z.B. ViCKI-Nachfolger Korvi, bei dem 

weiteren KI-Funktionen im Cockpit und in Kooperation mit dem Boden untersucht werden 

sollen; Kiwi, in dem die Produktentwicklung der Luftfahrt mit Hilfe von erklärbarer KI 

zertifizierungssicher beschleunigt werden soll). 

 

2.7.1 Wirtschaftliche Erfolgsaussichten 

Als sowohl grundlagen- als auch anwendungsorientiertes Forschungsprojekt zielte ViCKI-DFKI 

auf innovative Projektergebnisse, die nur teilweise mittelbar einer sofortigen, direkten 

wirtschaftlichen Verwertung zugänglich sind. Jedoch ergaben sich bereits während der 

Projektlaufzeit zahlreiche wirtschaftliche Verwertungspotentiale der einzelnen 

Projektergebnisse. Die Mitarbeit im Projektkonsortium und vor allem mit der EASA-

Standarisierungsbehörde ermöglichten einen zuvor nicht gegeben Einblick in den Bereich der 

Künstlichen Intelligenz und Zertifizierungs- und Standardisierungsarbeit. Die hierbei gewonnen 

Erkenntnisse flossen bereits in die Guidelines der EASA ein, welches dem Wirtschaftsstandort 

der EU im Allgemeinen hilft (die entsprechenden Guidelines für KI der FAA in den USA stecken 

noch in den Vorbereitungen, weswegen Europa hier einen deutlichen Vorsprung hat). Im DFKI 

fließen sie in die Arbeiten beim Einsatz von KI in ebenfalls sicherheitskritischen Bereichen (wie 

der Automobilbranche) ein. Das DFKI wird in Zukunft auch deswegen größeren Wert auf 

Erklärbarkeit der KI-Algorithmen legen, wie z.B. auch im aktuell gestarteten BMVD-

Leuchtturmprojekt „Mission KI – Nationale Initiative für Künstliche Intelligenz und 
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Datenökonomie“ und dem damit gegründeten „Innovations- & Qualitätszentrum 

Kaiserslautern“ am DFKI Kaiserslautern. 

Die während der Erstellung und Entwicklung der KI-Algorithmen gewonnen Erkenntnisse zum 

Natural Language Processing und zu Word Embeddings fließen in diverse weitere Projekte ein. 

Gerade die Arbeiten an Word Embeddings rücken durch das Aufkommen von Large Language 

Models wie ChatGPT in den Mittelpunkt und treffen auf großes Interesse von 

Industriepartnern, da die vom DFKI genutzten und entwickelten Algorithmen eine bei LLMs 

sonst nicht gegebene Erklärbarkeit ermöglichen, welches den Einsatz solcher Technologien in 

sicherheitskritischen Bereichen erst möglich machen. 

Der Transfer in die Industrie erfolgt vor allem durch Auftragsforschung und -entwicklung, aus 

dem Projekt gingen schon mehrere Unteraufträge im Bereich der Luftfahrt mit 

Industriepartnern für das DFKI hervor. 

 

2.7.2 Wissenschaftliche  Erfolgsaussichten 

Die im ViCKI-DFKI-Projekt gewonnenen Erkenntnisse bezüglich NLP, Word Embeddings, 

genetischer Optimierung, Zertifizierbarkeit und Erklärbarkeit von KI werden in 

wissenschaftlichen Folgeprojekten, Vorlesungen an der RPTU Kaiserslautern und 

Förderanträgen Verwendung finden. Im Rahmen von LuFo-VII wurden zwei Anträge 

eingereicht, welche sich auf genau diese Themen beziehen (ein Antrag als „Nachfolgeprojekt“ 

von ViCKI bezüglich Intelligenter KI-Funktionen im Cockpit, ein Antrag bezüglich KI in der 

Avionik-Produktentwicklung im besonderen Bezug auf Erklärbarkeit mit Hilfe von Case-Based-

Reasoning) um den wissenschaftlichen Stand in diesen Themengebieten zu erweitern. Durch 

die Ausstellung der Forschungsergebnisse auf der ILA 2024 konnten diese auch einem breiten, 

nicht nur wissenschaftlichen Publikum, anschaulich präsentiert werden. 

 

2.7.3 Wissenschaftlich-wirtschaftliche Anschlussfähigkeit 

Die im Projekt ViCKI-DFKI aufgebauten Kompetenzen im Bereich der Erklärbarkeit von KI und 

dem Einsatz von Word Embeddings sind insbesondere in den aktuellen Entwicklungen 

bezüglich Large Language Modells und dem Voranschreiten des KI-Einsatzes in der Luftfahrt 
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eine unverzichtbare Weiterentwicklung für den Forschungsbereich. Auf lange Sicht wird der 

aktuell noch sehr geringe Einsatz von Künstlicher Intelligenz im Bereich der Luftfahrt mehr 

und mehr zunehmen und es ist wichtig in diesem wichtigen Gebiet nicht den Anschluss zu 

verlieren. Die hierbei in ViCKI-DFKI untersuchten Themen tragen dazu bei, direkt von Beginn 

an in diesem Themengebiet mitzuwirken und sogar den Aufbau durch die Mitwirkung an den 

Richtlinien zu formen. Besonders der Einsatz von Technologien um Künstliche Intelligenz 

erklärbar (und damit besser zertifizierbar) zu machen oder der Einsatz von inhärent 

erklärbaren KI-Technologien (wie Case-Based-Reasoning) stellen in Zukunft eine innovative 

und hochinteressante Forschungsfrage dar. Da die Erklärbarkeit sowohl in der breiten 

Öffentlichkeit (bezüglich der Akzeptanz von KI) als auch in anderen sicherheitskritischen 

Bereichen eine immer größere Rolle einnimmt, ist das DFKI hierbei auch durch dieses Projekt 

gut aufgestellt. Das DFKI sieht darin auch große wirtschaftliche Potentiale, die entwickelten 

Technologien in einer breiten Auswahl von Produkten in der Zukunft einzusetzen. 
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2.8 Bekannt gewordener Fortschritt 

Im Laufe des Projekts sind vor allem ab dem Jahre 2022 sogenannte generative vortrainierte 

Transformer (GPT) populär geworden. Die Grundlage hierfür liefern KI-Technologien der Large 

Language Models (LLM), welche auf einer großen Menge von Texten trainiert werden und in 

einer Konversation versuchen, die folgenden Wörter mit der statistisch am höchsten 

Wahrscheinlichkeit vorherzusagen. Bekanntester Vertreter ist hierbei ChatGPT 

(https://openai.com/chatgpt/) von OpenAI. Durch die Veröffentlichung von ChatGPT lassen 

sich Konversationen mit einem Chatbot führen, welche es ermöglichen, die große Bandbreite 

der Informationen der bei dem Training der KI verwendeten Datengrundlagen auf einfache 

Weise abzurufen. ChatGPT ist hierbei in der Lage Informationen aus Texten zu extrahieren und 

zu transformieren. 

Da beide Use-Cases dieses Vorhabens (mindestens zum Teil) auf der Interpretation von Texten 

basieren wurde diese Veröffentlichung vom DFKI im Rahmen dieses Projekts mit Interesse 

verfolgt. Der Einsatz von ChatGPT bei der Informationsextraktion aus NOTAMS für die Inflight 

Diversion scheint möglich. Einige Tests hierbei liefern erfolgsversprechende Ergebnisse: 

ChatGPT kann somit bei 

der Extraktion dieser 

Informationen sinnvoll 

eingesetzt werden und 

würde es ermöglichen 

hierfür keine getrennten 

KI-Funktionen erstellen 

zu müssen. Jedoch 

zeigen sich auch die 

Probleme solcher LLMs 

besonders in einem 

hochsicherheitskritischen Bereich wie der Luftfahrt. Das Sicherheitskonzept in der Luftfahrt 

setzt darauf, dass allen sicherheitskritischen Dinge einer Zertifizierung unterlaufen müssen, um 

Abbildung 22. NOTAM in ChatGPT analysiert 

https://openai.com/chatgpt/


S e i t e  | 66 
 

ViCKI-DFKI-Abschlussbericht 

den Einsatz im Flugzeug zu ermöglichen. Hierbei ist es für die EASA nicht nur wichtig, dass die 

Ergebnisse der Machine Learning Applications (MLA) je nach Kritikalität zertifizierbar sind, 

sondern auch, dass die für das Training der KI verwendeten Datengrundlagen einer 

Zertifizierung unterliegen. Beide Dinge treffen auf LLMs im Allgemeinen nicht zu. ChatGPT 

wurde mit großen Mengen von frei zugänglichen Daten aus dem Internet trainiert, welche 

keinen Zertifizierungsrichtlinien unterlagen und bei der Menge an Daten auch nicht auf 

absehbare Zeit unterliegen werden. Zudem ist der Output der KI nicht deterministisch und die 

Ergebnisse unterliegen starken Schwankungen. LLMs neigen zu sogenannten KIO-

Halluzinationen, bei denen objektiv falsche Informationen durch die KI als überzeugend 

formatiertes Resultat aufbereitet und den Nutzenden kommuniziert werden. Beide dieser 

Herausforderungen bei LLMs schließen somit eine Nutzung in der Luftfahrt aktuell aus. Aus 

diesem Grund wurde auch beschlossen auf den Einsatz von LLMs zunächst zu verzichten, das 

Feld aber weiter im Auge zu behalten, da z.B. die Anzahl der Halluzinationen mit dem 

Voranschreiten des Trainings der LLMs mit immer weiteren Parametern im Laufe der Zeit 

abnehmen. Erste Erkenntnisse bezüglich der Kombination von GPT und klassischer 

Spracherkennung wurden als wissenschaftliches Papier veröffentlicht. 

Ebenfalls von OpenAI wurde während der Projektlaufzeit die Spracherkennungssoftware 

Whisper (https://openai.com/index/whisper/) veröffentlicht. Bei Whisper handelt es sich wie 

bei dem von uns verwendetem Lodex um eine „Automatic Speech Recogniton“ (ASR) welche 

die Sounddateien von menschlicher Sprache erkennt und hierzu Transkripte anfertigt. Die 

erzeugten Transkripte können zudem in mehrere Sprachen übersetzt werden. Gemeinsam mit 

den Partnern wurden die Fähigkeiten von Whisper getestet und auf den Einsatz im Cockpit hin 

untersucht. Es zeigte sich grundsätzlich eine sehr Worderkennungsrate. Jedoch trat auch 

hierbei das schon zuvor veröffentliche Problem der allgemeinen Spracherkennungen und des 

spezifischen Pilotenvokabulars auf. Whisper versucht schlecht verstandene Worte durch 

möglichst passende des normalen Sprachgebrauchs zu ersetzen, was zu der Erkennung von 

unsinnigen, nicht im Cockpit verwendeten Wörtern führt. Es zeigt sich, dass unser Ansatz - die 

Verwendung eines generischen Modells, welches speziell von uns nachtrainiert wurde - für den 

sicheren und verlässlichen Einsatz im Cockpit überzeugendere Ergebnisse liefert. Aus diesem 

Grund wurde dieser Ansatz im Rahmen dieses Projekts beibehalten. 

https://openai.com/index/whisper/
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2.9 Erfolgte und geplante Veröffentlichungen  
Hauptpräsentationsform der Projektergebnisse des ViCKI-Projekts bestehen sowohl in den 

wissenschaftlichen Papieren, den veröffentlichten Software-Komponenten, als auch den 

veröffentlichten Diskussionsergebnissen mit der EASA durch deren Guidelines.  

Hierbei wurden große Teile des Approach Briefing 

Assistant (aus der ersten Hälfte des Projekts) auf der IWAC 2022 veröffentlicht (Bollmann, S., 

Fullgraf, J., Roxlau, C., Feuerle, T., Hecker, P., Krishnan, A., Ostermann, S., Klakow, D., 

Großmann, N., Muller-Diveky, S. (2022). Automatic speech recognition in noise polluted 

cockpit environments for monitoring the approach briefing in commercial aviation. 

International Workshop on ATM/CNS (IWAC2022), October 25-27, Tokyo, Japan.). 

Erkenntnisse, welche sich auf die Arbeiten an der Spracherkennung beziehen, wurden auf der 

Interspeech 2023 veröffentlicht (Krishnan, A., Alabi, J., Klakow, D. (2023). On the N-gram 

Approximation of Pre-trained Language Models. Interspeech 2023, Aug 20-24, Dublin, 

Ireland. https://doi.org/10.48550/arXiv.2306.06892). 

Abbildung 23. Veröffentlicht Papiere 

https://doi.org/10.48550/arXiv.2306.06892
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Aktuell wird an einer weiteren gemeinschaftlichen 

Veröffentlichung der Ergebnisse der zweiten 

Projekthälfte, unter dem Arbeitstitel „AI-Based 

Monitoring of the Approach Briefing in Commercial 

Aviation“ gearbeitet. 

 

Die Ergebnisse der Diskussionen mit den Partnern 

und Workshop mit der EASA flossen in die 

Überlegungen der EASA zu den Richtlinien der 

Zertifizierung von „Machine Learning Applications“ ein und wurden im „EASA Concept Paper: 

First usable guidance for Level 1 machine learning applications“ 2024 veröffentlicht 

(https://www.easa.europa.eu/sites/default/files/dfu/easa_concept_paper_first_usable_guid

ance_for_level_1_machine_learning_applications_-_proposed_issue_01_1.pdf). 

 

Die Ergebnisse des Use-Cases des Approach Briefings 

Assistant wurden als lauffähiger Prototyp am Stand des 

Bundesministeriums für Wirtschaft und Klimaschutz auf 

der ILA 2024 dem Fachpublikum präsentiert. 

Die zusätzlichen Funktionen zur Nutzung von 

konfigurierbarem Hill Climbing in Kombination mit der 

Software zur genetischen Optimierung GenIe wurden vom 

DFKI unter der „GNU General Public License v2.0 or later“ 

als Open Source für alle zum Herunterladen zur Verfügung 

gestellt (https://git.opendfki.de/reuschling/genie). 

Die zusätzlichen Funktionen zur Nutzung von Word-

Embeddings in Kombination mit der Entitäten-Erkennung Lodex wurden vom DFKI unter der 

„3-Clause BSD License“ als Open Source für alle zum Herunterladen zur Verfügung gestellt 

(https://git.opendfki.de/reuschling/lodex). Im Rahmen dieser Erweiterungen ist eine 

Publikation der Projektergebnisse in einem wissenschaftlichen Papier geplant. 

Abbildung 24. Papier in Bearbeitung 

Abbildung 25. EASA Concept Paper 

https://www.easa.europa.eu/sites/default/files/dfu/easa_concept_paper_first_usable_guidance_for_level_1_machine_learning_applications_-_proposed_issue_01_1.pdf
https://www.easa.europa.eu/sites/default/files/dfu/easa_concept_paper_first_usable_guidance_for_level_1_machine_learning_applications_-_proposed_issue_01_1.pdf
https://git.opendfki.de/reuschling/genie
https://git.opendfki.de/reuschling/lodex
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3. Fazit und Ausblick 
 

Die Ziele des DFKI bei diesem Vorhaben waren: 

• Identifikation der notwendigen Funktionen eines bei „Reduced Crew Operations“ 

notwendigen virtuellen Crewassistenten.  

• Bestimmung, wie die Leistungsfähigkeit und der Nutzen eines solchen Assistenten im 

Hinblick auf eine Zertifizierbarkeit untersucht und bewertet werden kann. 

• Identifikation und Auswahl der für die Funktionen des Assistenten wichtigen Daten.  

• Entwicklung eines Dialogpartners im Cockpit zur Unterstützung der Piloten.  

• Mit Hilfe von Künstlicher Intelligenz wird eine automatische Erstellung der Kontexte 

und Priorisierungsregeln durchgeführt. Die hierbei geschaffenen Ergebnisse müssen 

dann im Hinblick auf die Erklärbarkeit und Zertifizierbarkeit mit den manuell 

modellierten Regeln verglichen werden. 

Wie in diesem Bericht gezeigt, konnten diese Ziele vollständig erreicht werden. Mit Hilfe der 

Partner wurden notwendige Crewassistenzfunktionen identifiziert und die Leistungsfähigkeit 

davon auch im Hinblick auf die Zertifizierbarkeit untersucht. Dazu mussten wichtige Daten für 

die Funktionen identifiziert werden, darauf aufbauend KI-Funktionen erstellt und als ein 

Dialogpartner zur Unterstützung der Piloten umgesetzt werden. Die anfänglich strikteren, 

modellierten Regeln (wie festgelegte Triggerwörter beim Approach Briefing Assistant) wichen 

im späteren Projektverlauf wie geplant den automatisch trainierten KI-Funktionen, wie der 

Entitätenerkennung mit Hilfe von Word Embeddings. Die hierbei verwendete Software wurde 

so programmiert, dass sie den Nutzern einen Einblick in die Entscheidungsfindung gibt und 

somit bei Erklärbarkeit und Zertifizierbarkeit hilft. Mit Hilfe der genetischen Optimierung 

wurden optimale Parameter bestimmt und es zeigte sich, dass diese automatisch bestimmten 

Parameter auch mit dem intuitiven Verhalten eines Menschen übereinstimmen, was die 

Akzeptanz des KI-Einsatzes weiter erhöht. 

Als Ausblick lässt sich festhalten, dass der Einsatz von Künstlicher Intelligenz in der Luftfahrt 

noch in den Kinderschuhen steckt, auf lange Sicht gesehen jedoch mehr und mehr Einzug 



S e i t e  | 72 
 

ViCKI-DFKI-Abschlussbericht 

erhalten wird. Sowohl EASA als auch FAA arbeiten an weiterführenden Richtlinien für den 

Einsatz maschinellen Lernens im Flugzeug. Vor diesem Hintergrund kann man sagen, dass das 

Projekt ViCKI (was das Projekt ViCKI-DFKI beinhaltet) einen entscheidenden Beitrag zur 

Fragestellung des Einsatzes von KI in der Luftfahrt geleistet hat. Das DFKI wird, angespornt von 

den Ergebnissen in diesem Projekt, auch zukünftig im Bereich der Luftfahrt aktiv sein, was sich 

auch daran zeigt, dass (teilweise auch mit den Partnern von ViCKI) bereits zwei Skizzen für 

Luftfahrtforschung LuFo VII-1 Klima eingereicht wurden. 
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