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Einleitung

Das vorliegende Dokument stellt den Abschlussbericht des Vorhabens ViCKI-DFKI dar.
ViCKI-DFKI wurde durch das Bundesministerium fir Wirtschaft und Klima (BMWK,
Forderkennzeichen20D1910C) gefordert.

Dieser Abschlussbericht folgt dabei dem in der Anlage 2 zum NKBF 98 gegebenen
Muster. In Kapitel 1 wird eine kurze Darstellung des Projektes gemald Punkt | gegeben,
Kapitel 2 stellt die inhaltlichen Entwicklungen in einer eingehenden Darstellung gemaf
Punkt Il des Musters dar. Die Punkte Il (Erfolgskontrollbericht) und IV (Berichtsblatt bzw.

Document Control Sheet) werden durch gesondert abgegebene Dokumente erfiillt.

Die dargestellten Arbeiten umfassen alle vom DFKI geleisteten Arbeiten im Vorhaben
ViCKI-DFKI. Abbildung 1 auf Seite 15 gibt den Uberblick iiber die Aufteilung der
Arbeitspakete.
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1. Kurzdarstellung

In diesem Kapitel wird zunachst die Aufgabenstellung des Projektes beschrieben
(Abschnitt 1.1). AnschlieBend werden die Voraussetzungen des Vorhabens (Abschnitt
1.2) sowie Planung und Ablauf des Vorhabens (Abschnitt 1.3) behandelt. Es folgen
Erlauterungen 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 Losungen fir:

o Intelligente KI-Funktionen zur Unterstlitzung von Piloten im Cockpit
e Verfahren zur Optimierung der Genauigkeit und Zuverlassigkeit dieser Funktionen und
einer Erklarbarkeit dieser

e 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:

e Mitarbeiten in AP1, der Erstellung und Realisierung neuer Operationeller Konzepte im
Cockpit, der Auswahl geeinigter Kl-Funktionen fir 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

e Koordination von AP2, der Entwicklung der intelligenten Assistenzfunktionen im
Cockpit, insbesondere die Auswahl geeigneter Kl-Algorithmen, die Datengewinnung
und -analyse, die Weiterentwicklung starrer Regeln zu automatisch erstellten und die
Umsetzung in Software

e Unterstilitzung bei der Portierung der entwickelten Softwarekomponenten und der

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

Als gemeinnutziges Forschungsunternehmen sollte das DFKI seine Ergebnisse geeignet
publizieren und ausgewdhlte Referenzimplementierungen als Open Source der
wissenschaftlichen Gemeinschaft einbringen. Ferner sollten die mit der EASA diskutierten

Ergebnisse in deren Richtlinien einflieflen.

1.2 Ausgangssituation

Der Umgang mit Kinstlicher Intelligenz stellt einzelne Unternehmen in der heutigen Zeit vor
grofle Herausforderungen. Dazu gehort z.B. das Training von Kl, welche eine groRe Anzahl an
ausgewahlten Datenmengen erfordert oder die Anforderungen an Datenschutz und Sicherheit.
Im Bereich der Luftfahrt ist hier ausdriicklich die zusatzliche Herausforderung der Erklarbarkeit
der Kiinstlichen Intelligenz zu erwahnen. Grundsatzlich 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 Kiinstlicher 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 fiir den Einsatz von KI-
Funktionen zur intelligenten Unterstlitzung der Crew auszuarbeiten, die Funktionen zu
erstellen und zu evaluieren und die gewonnenen Erkenntnisse in Zusammenarbeit mit der

EASA in die Richtlinien einflieBen 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 einflieBen lassen und dies mit



o
d f kl Deutsches Forschungszentrum
fiir Kiinstliche Intelligenz

(3)[| German Research Center for ViCKI-DFKI-Abschlussbericht Seite |8

Artificial Intelligence

der EASA diskutiert. AP 2 behandelte die Erstellung und Optimierung der Kl-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).

gViCKI dfki
\ 4 i \ 4 \ 4
HAP1: HAP2: Entwicklung der HAP3: Umsetzung der HAP4: Funktionelle
— Konzepterstellung = intelllgenten Assistenz- Assistenzplattform- Demonstration
JEPP. Funktionen DEKI systeme DAS TUBS

AP3.1:

Avionik Architekturen und
Plattformen

Partner: DAS, DFKI

AP4.1: Definition
Partner: TUBS, DAS, TUDA, DFKI,

AP1.2: (Neues) AP2.2:
L] Operationelles Konzept Kontextspezifische AP4.2: Integration
Partner: TUDA, JEPP (EASA), DAS Informationsaufbereitung: Partner: TUBS, DAS, JEPP, TUDA,
(CACTUS), TUBS DFKI

Modellierung
Partner: DEKI, DAS, JEPP (EASA), TUBS

AP1.3: Definition virtueller
o Assistent
Partner: JEPP, DFKI, TUBS, TUDA

AP4.3: Evaluierung
Partner: TUDA, DAS (CACTUS),
JEPP (EASA), TUBS, DFKI

AP2.3:

Virtueller Dialogpartner
Partner: DFKI, TUBS, TUDA, DAS (EASA)

AP1.4: Definition

L} Evaluierungsszenarien
Partner: TUBS, DAS (EASA, CACTUS), AP2.4:
TUDA OFK) Kontextspezifische
Informationsaufbereitung: - ohne DFKI
AP1.5: Roadmap Algorithmen
—) (Zertifizierbarkeit) Partner: DFKI, TUBS, DAS (EASA) )
Partner DAS (EASA), JEPP, DFKI — D mit DFKI

Abbildung 1. Projektplan des ViCKI-Gesamtprojekts

1.3.1 Arbeitspaket 1 - Konzepterstellung
Um Intelligente Assistenz-Funktionen fiir die Luftfahrt entwickeln zu kénnen, musste zunachst

Uberlegt werden, welche Herausforderungen im Cockpit (insbesondere wahrend Reduced
Crew Operations (RCO)) vorliegen und wie diese mit Hilfe von Kinstlicher Intelligenz behoben
werden kdénnen. AP1 beschaftigt sich deswegen mit der Erstellung eines neuen operationellen
Konzepts, wie daraus Funktionen fiir einen virtuellen Assistenten definiert werden kénnen und
wie diese in Evaluierungsszenarien demonstriert werden kénnen. Zudem war ein wichtiger

Unterpunkt eine mogliche 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 unterstiitzte das DFKI den Partner Diehl
Aerospace bei der Portierung der Software auf deren Hardware-System und fihrte

gegebenenfalls notwendige Anderungen 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 Universitat

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” verfligt DFKI Gber umfangreiche
Erfahrungen in Semantischer Modellierung, in der Kontextidentifikation und im
Prozessgestiitzten Informationsmanagement. Im Competence Center Deep Learning bilindelt
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 verfligt hier (iber fihrende Hardware und Technologie fiir innovative Verfahren
der Informations-, Video-, Bild- und Zeitreihenanalyse. DFKI hat zahlreiche Chatbot- und
Dialogsystem-Entwicklungen in technischen und gesellschaftlichen Anwendungsfeldern
erfolgreich durchgefiihrt. 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 selbstandige Informationsbearbeitung durch technische
Assistenten; ferner gilt es, dem verbliebenen Piloten bei der Behandlung kritischer
Prozessfolgen eine wirksame Uberwachungs- und Unterstiitzungsfunktion zur Seite zu stellen.
Ohne den Einsatz Kiinstlicher Intelligenz wird dieses Vorhaben bei der gegebenen Datenmenge
nicht realisierbar sein. Die bisher in business-orientierten Prozessen erprobten Verfahren des

prozessgestilitzten Informationsmanagements bieten einen innovativen Ansatz, um angesichts
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der neuen Fragestellungen wirksame Losungen fir situationsspezifische Hilfestellungen und
kontextsensitive Informations-Priorisierung und —Bereitstellung zu realisieren. Bisherige
Losungen scheitern bei komplexen, weitgehend offenen Anwendungsszenarien an Umfang
und Komplexitat der notwendigen Modellierungen. Diese Schwierigkeit wird durch Einsatz
maschineller Lernverfahren auf Basis aufgezeichneter Realdaten und Simulationsergebnisse
behoben: Verfahren der Mustererkennung, Anomaliedetektion (uniiberwacht) und
Uberwachten Lernens mit bewerteten Trainingsdaten versprechen liberlegene Performanz bei
der Identifikation komplexer Zusammenhange mit vielfdltigen Eingabeparametern.
Insbesondere im Hinblick auf den Bereich ,Abnormal Operation” ist ein Durchbruch auf dem
Gebiet eines virtuellen Assistenten mit Hilfe von Kl notwendig und realistisch. Entscheidend ist
die Uberfiihrung der so gelernten Klassifizierungen in eine explizit-formale Darstellung {iber
die semantisch modellierten Situationsparameter. Nur so wird die — in der Luftfahrt
unabdingbare - vollstindige Uberpriifung und gesicherte Zertifizierung der erreichten

Funktionalitaten moglich.

1.4.1 Eigene Vorarbeiten
Mit der Teilnahme an VIiCKI erschlieBt sich DFKI fiir seine Kompetenzen erstmals
Anwendungsfelder im operativen Luftfahrt-Bereich. Die dabei vorgesehenen Losungsansatze
bauen auf friheren nationalen und europdischen 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) fir BMBF-Projekt MOM 011W15002).
Die F&E-Aktivitdten zielen dabei auf eine Kopplung formaler Wissensreprdsentation mit
datengetriebenen Lernverfahren; diese Forschungsrichtung steht in Kontext und enger
Ubereinstimmung mit der KI-Strategie der Bundesregierung mit den Zielen wissensbasierter
und lernender Systeme mit multimodaler Mensch-Maschine-Interaktion als Beitrag zu einer

umfassenden , Al made in Germany*“.

Eine langjahrige Forschungsrichtung des Forschungsbereichs besteht in der Unterstiitzung von
Wissensarbeit, bei der Ansatze zunachst unmittelbar den individuellen Nutzer adressieren und
erst in zweiter Linie das Team/das Unternehmen in Blick haben. So wurde Nutzer direkt in MS

Outlook unterstiitzt, 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 Verfligung steht etwa fiir ontologie-basierte
Informationsextraktion (Bernardi et al., 2011), Trenderkennung in personlichen 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 Unterstitzung (Schwarz, 2010), personlichen Aufgabenmanagement
(Maus, Schwarz, Haas, & Dengel, 2011), Aufbau des personlichen 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 fir
Unternehmensgedéachtnisse (Corporate Memory) integriert (Maus, Schwarz, & Dengel, 2013)
was nun als DFKI CoMem (https://comem.ai) im Forschungsbereich 24/7 fiir das personliche
Wissensmanagement im Einsatz ist und sowohl fir Forschungsprojekte als auch erste

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

In dem EU IP ForgetlT (Concise Preservation by combining Managed Forgetting and
Contextualized Remembering; EU GA 600826, https://forgetit-project.eu) wurden erste
Ansatze zum “Managed Forgetting” entwickelt — einem Evidenz-basierten Ansatz zum digitalen
Vergessen, der keinen bewussten Willen bendtigt — 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 Aktivitaten 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 (lilek et al., 2019; lilek,
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Schroder, 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 fir die Ansatze in

ViCKI sein.

Kinstliche Neuronale Netze (ANNs) haben in der jlingeren Vergangenheit grofRe
Leistungsfahigkeit bei der Erkennung, Klassifikation und Prognose komplexer Muster und
Zusammenhadnge bewiesen und sind daher aktuell weit behandeltes Forschungsthema.
Insbesondere durch maschinelles Lernen und Deep Learning wurde in den zuriickliegenden
Jahren die Einsatzfahigkeit von Computern in einem breiten Anwendungs- und
Aufgabenspektrum auf Grundlage der Kl stark erhoht (LeCun, Bengio, & Hinton, 2015). Einige
Beispiele im Bereich Computer Vision sind Objekterkennung, Videoanalyse, Bildsegmentierung
und -beschreibung. Bisher liegt der Fokus von Forschern hierbei jedoch hauptsachlich darauf,
die Modellleistungen (z. B. Genauigkeit der Klassifikation) weiter zu erhéhen. Im Competence
Center Deep Learning (http://dl.dfki.de) verfiigt das DFKI Gber eine einzigartige breite Basis an
Technologien, Methodik und Hardware-Ausstattung, um effiziente lernende Systeme in
komplexen Anwendungsbereichen zu realisieren und weiterzuentwickeln. Dazu gehort z.B. die
vom BMBF geforderten Projekt DeFuseNN und TRACTAT (z.B. (Herbig, Wiehr, Poibrenski,
Sprenger, & Miiller, 2018)). In DeFuseNN wird erforscht, wie Deep Learning Ansatze mit Daten
verschiedener Modalitdten umgehen kdnnen und diese zusammenfihren konnen. In TRACTAT
wird erforscht, wie ein reibungsloser und effektiver Kontrolliibergang (Transfer of Control, ToC)
zwischen autonomen Systemen und Menschen in cyber-physischen Umgebungen stattfinden
kann. Zunehmend riickt jedoch auch das Bediirfnis die Modellentscheidungen zu verstehen
und zu erklaren in den Vordergrund, insbesondere in kritischen Anwendungsbereichen, wie z.
B. dem autonomen Fahren oder Gesundheitswesen. In diesem Sinne ist es wichtig

Interpretationsfahigkeit in Bezug auf Deep Learning zu beschreiben.

Am DFKI haben wir bereits erste Erfahrung im Bereich Erklarfdahigkeit gesammelt. So haben wir
z.B. Verfahren zur Kodierung von Mustern fiir den gesamten Trainingsdatensatz entwickelt,
sog. ,Structure to Signal Networks” kurz S2SNets, mit denen wir die Menge und Art der
Eingangsinformationen quantifizieren kdnnen, die verschiedene Klassifikatoren verwenden

(Palacio et al., 2018). Eines der Projekte vom DFKI ist ,XAl 4.0 — Explainable Artificial
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Intelligence far Industrie 4.0“ (https://www.dfki.de/web/news-media/news-
events/events/hannover-messe-2019/xai-40/) in dem es darum geht, die Kl-basierten
Entscheidungshilfen, die mit Hilfe von Deep Learning-Verfahren entstehen, im Umfeld von
Industrie 4.0 nachvollziehbar und erklarbar 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 kdnnen. Viele unserer Industriepartner sind von der Nutzlichkeit von
Deep Learning zur Optimierung ihrer Arbeitsabldufe Gberzeugt. Der Produktiveinsatz solcher
Modelle wird oftmals explizit gefordert. Erklarbarkeit der Entscheidung ist auch hierbei von
Bedeutung. Nicht nur in sicherheitskritischen Bereichen, sondern auch fir die Akzeptanz der
neuartigen Technologie durch Mitarbeiter der Unternehmen vor allem, wenn personliche

Einschatzung und Berechnung auseinandergehen und bei der Fehlerbehebung.

DFKI hat multimodale Mensch-Maschine-Interaktion erfolgreich in verschiedenen Bereichen
eingesetzt. Dazu gehoren "LeVer - Lernen gegen das Vergessen" (Schumacher, O‘Sullivan,
Steinert, Steinhagen-Thiessen, & Reithinger, 2014; Schumacher, RuR, & Reithinger, 2015),
gefordert durch das BMBF, wo eine interaktive Plattform fiir kognitives Training entwickelt
wurde, sowohl flir mobile Gerate als auch fiir 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 altere Nutzer mit und ohne leichte kognitive Beeintrachtigung (MCl). Sie
hilft bei der Entwicklung von kognitiven Ubungen fiir die Bereiche Erinnerung,
Aufmerksamkeit, Exekutivfunktionen, Sprache Fahigkeit und Geschwindigkeit der
Informationsverarbeitung. Zusatzlich wird das Ziel gruppenorientierte Informations- und
Kommunikationseinrichtungen verfolgt, um die soziale Interaktion zu fordern. Fir dieses Ziel
war ein gruppenspezifisches Interaktionskonzept und Interface-Design fiir ein so komplexes
System unerlasslich. Unter Beriicksichtigung moglicher sensorischer Aspekte, motorischen und
kognitiven Einschrankungen wurde ein benutzerzentriertes Design realisiert, das Sprach- und
normale Methoden der Tablet-/Computerinteraktion realisiert. Im Projekt ,Wir im Kiez
(Reithinger et al.,, 2016; Schmeier, Rull, & Reithinger, 2015), wo eine mobile

Interaktionsplattform fiir Senioren mit "normalen" kognitiven Fahigkeiten entwickelt wurde,
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brachte DFKI Erfahrung beziglich Methodik ein. Nach iteratives Benutzerfeedback verwendet
die Benutzeroberfliche nun Sprache und Gestenmodalitdten, welche die besonderen
Herausforderungen dieser Benutzer berlcksichtigen. 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 kérpernahen
Sensoren konzipiert und realisiert, die eine zuverlassige Erfassung der Umwelt und der
Benutzeraktivitat erlaubt und auf dieser Grundlage eine auf den spezifischen Kontext bezogene
Hilfestellung ermoglicht. Zum bereits erwdahnten Competence Center Deep Learning gehort
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 Fliichtlingen und Migranten Uber eine natirliche
Sprache zu kommunizieren. Hierfiir wurde eine neue Benutzeroberflache realisiert: einfiihlsam
und visuell ansprechend mit einem natlrlichen textbasierten Dialogsprozess zwischen
Benutzern und Chatbot wahrend der Informationssuch- und Abrufprozesse. Benutzerfeedback
wird gesammelt, um den Chatbot-Service im Laufe der Zeit durch maschinelles Lernen weiter

zu verbessern.

1.4.2 Fachliteraturund 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 beschaftigte 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 wahrend des Kick-Off-Meetings ging hervor, dass eine Einbindung des
DFKI in die Arbeiten von Arbeitspaket 1.2 — (Neues) Operationelles Konzept wiinschenswert
sind, weswegen das DFKI dem nachgekommen ist und hat sich an regularen Meetings und
Workshops flir 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
reguldaren Meetings und Workshops fiir 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 maogliche
Funktionen des virtuellen Assistenten besprochen. Nach diversen Diskussionsrunden wurden
mogliche Ansatzpunkte zum Einsatz von Kl im Cockpit untersucht. Dazu wurde ein Tagim Leben
eines Piloten dargestellt und festgehalten, welche Aufgaben zu erfillen sind und wo ein

Assistent eingreifen kann.
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GRVICKI
CONCEPT OF OPERATIONS OF A VIRTUAL CREW ASSISTANT

A Day in the life of a Pilot Operating with VCA (TUDA/JEP)

Pilot enters the Pilot confirms VCA
H VCA pushes th K
Pre-fllght missiggﬁpaecskagee flight deck upon notification of
and aircraft's recent VCA's identity completed
verification. Screens passenger boarding
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Get ready and go to

the airport using an boarding gat(.e and boa.rding and pilot clearance digitally,
oTaxi i starts pre-flight reviews NOTAMs pilot confirms and
Arrival to the | inspection sorted by relevance pushback starts
‘ airport ; by VCA automatically
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office reports it. VCA sheet

notifies that the Turnaround T

VCA monitors

: issue ::sril;;g;‘lsafety turnaround w/ completed
VCA checks the cameras through Pilot allows VCA to
pilot's management start the taxi-out
documentation module and alerts sequence and
validity and ensures of any paossible requests pushback
their fitness for the deviations clearance

mission

YICKI EASA WORKSHOP #2 (20./21. QCTOBER 2021)

Abbildung 2. Darstellung eines Tages im Leben eines Piloten

Schlussendlich wurde sich fiir dieses Projekt auf zwei groBe 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 Vollstandigkeitsprifung
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
moglichen Einsatzzwecke besprochen und Evaluierungsszenarien ausgearbeitet, welche TUBS
in einem gemeinsamen Dokument festgehalten wurden. Die spater 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 gebrauchlichen Cockpit als auch in einem moglichen 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 Vollstandigkeitsprifung
des Approach Briefings. Beziiglich geeigneter und gewiinschter Funktionen und
Einsatzszenarien fir einen virtuellen Assistenten hat sich ergeben, dass eine Erkennung
der gesprochenen Kommunikation im Cockpit wiinschenswert 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
Universitdt Braunschweig wurde das Anwendungsszenario der Uberwachung des
Approach Briefings beim Ladeanflug auf einen Flughafen auf Vollstandigkeit als
geeigneter Use-Case ausgewahlt. Vor dem Landeanflug halten die beiden Piloten das
Approach Briefing in dem auf den Anflug wichtige Punkte eingegangen wird. Pilot Flying
nennt Pilot Monitoring miindlich die relevanten Punkte, welche dieser gedanklich auf
Korrektheit und Vollstandigkeit Gberprift und gegebenenfalls Rickfragen stellt. Kann
die Kommunikation im Cockpit durch einen virtuellen Assistenten prazise erkannt
werden, so kann ein virtueller Assistent auf spontan auftretende von den Piloten
erkannte Probleme direkt reagieren und helfend eingreifen. Von Seite der Technischen
Universitat Braunschweig ergab sich, dass auf der Spracherkennung aufbauend der
Einsatz eines virtuellen Assistenten zum Zwecke der Vollstandigkeitsprifung eines
gesprochenen Briefings den Piloten hilfreich zur Seite stehen kénnte und sowohl im
Einsatz mit vollstandiger Besatzung als auch zukinftig, wahrend Reduced Crew
Operations die Aufgabe einer Uberpriifung der korrekten Abarbeitung des Briefings
Ubernehmen kann. Die Herausforderungen bei diesem Use-Case liegen zum einen in
der korrekten Erkennung der Pilotensprache unter realistischen
Umgebungsbedingungen (vor allem Motorenldarm) als auch der Zuordnung des
gesprochenen Wortes zu den im Briefing vorgeschriebenen Entititen, um die

Vollstandigkeit des Briefings bestatigen zu kénnen.
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6. Holding
Erklirung: Holding: Not expected. Diversion unlikely

- Nur kursiv gedruckre Passagen sind vorzulesen. Fettg /
Uberschriften dienen nur der Strukturierung gem. FCTM.

- Gelb markierte Passagen sind in englischer Sprache vorzulesen.

2.5 Left, Geht los LEDKT 4000 Fuf. 11,3 Naurische Meiien gegeniiber
- Zahlen, welche durch ein ,-* getrennt sind, sind einzeln vorzulesen ke

iskey

1. Aircraft type and technical status Stabilizarion Altirude 1,400 Feer
Bricfing! Geht runter auf e pwam von 370 Fuf.

Technical Status: Nichts was wns einschrankt Missed Approach Nautizche Meilen Fox-Fox-Mike: Lefe Turn to intercept
radial 2-4-2 Fox: -E Fox-Fox-Mike or Mininum 5000 ft

ircraft Type: Airbus A-3-20. ,
e sehichever is larer: Leff run divecr Charlie-Hotel-Alfa maintain 3000 feer.

Mit 2,4 Tonnen Extra Fuel kéinnen wir einen weiteren Anflug

2. NOTAM

NOTAM;: Keine Einschrénkungen.

8. Landing
3. Weather Landing: Rumvay Data: 4.000 Meter lang, 45 Meter breit.
Wetter: Ciouds: Broken 3.700 Feet, Visibility more than 10 Kilometers, Westwind, Rumway Condition expected dry. Autobrake Setting medium.

Rumvay 2-5 left in we Wind 2-6-0 Grad, 10 Knoten.

e 19-hundert Meter ge gegentiber 4.000 Meter.

4. Fuel wareness: 10 Grad Pitch in

Fuel: 2,4 Tonmen extra, entspricht | Stunde Flugzeit

5. Descent

Descent: Top of Descent 60 Nautische Metlen gegeniiber Final Descent Point.

Mininum Grid 4.800 Fufl. 2 Radio Alds

STAR: KERAX-2-Golf R-NAV Arrival mit den Waypoints KERAX — GEDAN. Radio-Nav-Aids: V-O-R I Chariie-Hotel difa.
METRO - ORVIV. V-0-R 2 Fox-Fox-Mike.

ORVIV: Minimum Altitude 3000 Feet. Danach direct Final Descent Point. A-D-F | Fox-Romeo.

M54 gegeniiber Echo-Delta-Delra-Fox ische Meilen 4.300 Fuf Alle Nav-Adis identified.

Remarks: GPS requiered R-NAV I Arvival. Frage?

Figure 1. Beispielhafte Darstellung eines Approach Briefings

- Inflight Diversion. Spezielle Umstande kdnnen dazu fihren, 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 Ausweichflughafen (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 fiir eine Inflight Diversion zu

unterbereiten.

Fiir beide Use Cases mussten die notwendigen KI-Funktionen identifiziert und auf
Umsetzbarkeit Gberprift 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 erklart der Pilot
Flying den Pilot Monitoring alle wichtigen Punkte des Landeanflugs, wie vorgegeben im
Manual, der Pilot Monitoring hort 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
Schlisselworter (z.B. DESCENT oder HOLDING), zum anderen nur den Inhalt einzelner
Kategorien, ohne diese Schliisselworter zu erwahnen. 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 (fir
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 missen, welchen Ausweichflughafen sie ansteuern. Der
Simulator ermittelt aus aktuellen Daten automatisch die Situationen an den moglichen
Ausweichflughdfen und zeigt diese in einer Matrix, aufgeschlisselt nach einzelnen
Kategorien an, so dass die Piloten auf einen Blick die Situation erfassen und darauf

reagieren kdnnen.
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2.2

Untersuchung moglicher Zertifizierbarkeit des KI-Assistenten
(AP1.5)

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

auch in Bezug auf Zertifizierbarkeit flr den spateren Einsatz im Flugzeug zu untersuchen. Zu

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

des Projekts auch Online) durchgefiihrt.

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

einzelnen Themen legten:

1.
2.

Workshop |, Vorstellung des ViCKI-Projekts und allgemeine Konzepte

Workshop II, Vorstellung des “Concept of Operations” (ConOps) und Diskussion der
“Road to Certification”

Workshop lll, Besprechung beider Use Cases, Diskussion beziliglich Mensch-Maschine
Interaktion, weitere Diskussion der ,Road to Certification”

Workshop 1V, Evaluation-Vorbereitung und Rickmeldung der EASA bezliglich
vortrainierte KI-Modelle, existierender Datensatze und Tools

Workshop V, Besprechung der Use Cases, genauere Diskussion bezliglich moglicher Ki-
Levels

Workshop VI, Prasentation der Evaluationsergebnisse des Approach Briefing Assistant,
Diskussion héherer Kl-Levels

Workshop VII, Prasentation 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 groBes 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
Turnaround Monitoring and

Operations Operations
1A 1A
Status Presentation

Flight Plan Calculation, Information Analysis & Presentation machine learning
NOTAM Prioritization and Visualization

Weather Analyzation app“cations”);

Weight & Balance

Trajectory

Performance Basierend auf dem Grad

usable guidance for Level 1

der  Autonomitat des
virtuellen Assistenten lasst
sich dieser nach EASA-

Uberlegungen

grundsatzlich in drei Klassen einteilen:

- Level 1: Assistent, der den Menschen zusatzliche Informationen zur Verfligung stellt
- Level 2: Zusammenarbeit zwischen Menschen und virtueller Assistent

- Level 3: Kl trifft eigenstandig Entscheidungen, bei 3B kann der Mensch nicht eingreifen
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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 gewahlten
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 wiirden. Da von der EASA noch an den Richtlinien beziiglich jedes Levels

gearbeitet wurde konnten so die Arbeiten in diese Richtlinien einflieRen.

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

Funktionen klassifiziert. Fir den Use Case , Flight Briefing Assistance” ergab sich:

Flir den Use Case ,,Approach Briefing” ergab sich:

D eratlons . eratlons

Speech Recognition

Briefing Completeness Check 1B 2

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 lber fehlende
Punkte des Approach Briefings informiert. Flr sich genommen fallt dieser Einsatzzweck also in
die ungefahrlichste Autonomieklasse 1A/1B. Betrachtet man die hierfur 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 Kl in Text umgewandelt, wovon den Piloten das Ergebnis
mitgeteilt wird. Der Ablauf der Spracherkennung lasst sich nicht beeinflussen. Die
Spracherkennung selbst konnte also in die héchste Autonomieklasse 3A/3B fallen. Diese
Probleme in den Richtlinien wurden den EASA-Experten klar gemacht und Anmerkungen und
Anderungen sind in die nichste Uberarbeitung der Richtlinie eingeflossen. Beispielsweise ist
hier ein Teil der vom ViCKI-Konsortium abgegeben Vorschlage und deren positive Bewertung

durch die Experten der EASA dargestellt:
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EASA Concept Paper: First usable guidance for Level 1 machine leaming spplications
Proposed Issue 01

WA [Author Sectior Poge  |Comment [Suggested resolution Comment s | Comment is EAsA EASA response
an bstantive comment
lobservation or _is an objection | disposition
isa
> = = v > ~ | suggestion| - - - -
17 [stefanmuetier 531 32[Should the data management process not Yes Yes Partially [The data management process which is
iveky@ dient.com distinguish besween the training and the accepred described in the concept paper focusses
operation phase of the ML subsytem? on the data to be used during the training
phase, and the tast data to be used
during the implementation phase. Also,
[the data management process captures
requirements for the input data for the
B 35[Should the data collection not also ¥ ¥ Noted is however not the purpose of the data
address the operation of the ML managment step of the learinassurance
subsytem. The szme constraints with [t mandate collection of data during the
regards to personsl data apply here? operations.
18 35[the annotation requirements are not [Add capture of annctation requirements ves ves Partially [This has been rather added tothe
mentioned in DM-03. Why? in DM-03 ceepted objective DM-01
) 36|What is the purpose of DW-06. Would it rephrase the Objective DM-06 Ves ¥ Accepted Objective D06 now reads "The applicant
not be that the applicant should define should define and document pre.
and document a sequence and should processing operations on the collected
show that the processing of the data was data in preparation of the training”
handled a
21 3332 37[What is the purpose of DM-07. Would it rephrase the Objective DM-07 Ves ¥ Accepted Objective DN-07 now reads "When
not be that the applicant should define applicable, the applicant should define
2nd document the transformation and and document the transformations to the
should show that the tranformation was pre-processed data from the specified
done accordingly input space into features which are
effective for the pe e ofthe
selectad ML algorithm™
2 [stefanmueier 3333 37|15 DM-08 not a more genersl Objective? s |Put DVI-08 o chapter 3.3.3 without the ves ves Partially "possiblyvia nomalisation” has besn
iveky@ dient com [the objective notto chose, document a "possiblyvia normalisation’. Add accepted shifted to the associated anticipated
normalisation method and show thatthe  [Objective in 3333 moc
ion was done accordingly
B 3333 37[The MOC is additional information, nota | Remove MOC tag. leave the information as ves Ves Accepted | The reference toa MOC has been
moc example removed
2% 552 371s the completness and [Add compieteness and representativence ves ves Partially [Your commen is agreed, however the
representativeness not of the same o objective oM-08 accepted completeness and representativeness are
importance as the seperation of the data addressed in othe; We added
sets? a reference to obje
[for ciarity.

Abbildung 6. Eingaben an die EASA

Zudem war es der EASA wichtig, eine formale Operational Design Domaine fiir 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

GeoVICKI

e PD1000D00x
Ausgnge/Issue 001_01
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Dateiffile Name: AP1.5_EASA_Guideline Evaluation_Approach_Briefing.docx

ifische Unterstii

| virtueller t- T fur
»Reduced Crew Operations* mittels Kiinstlicher Intelligenz (ViCKI)

FKZ 20D1910A-x
Arbeitspaket 1.5: Roadmap (Zertifizierbarkeit)

EASA Al Guideline Evaluation , Approach Briefing”

Abbildung 7. ODD des Approach Briefing Assistant

applications”  eingeflossen,  welches

Eingabe von Dr. Ursula Hoffmann aus der

aktuellen SAE Al Arbeitsgruppe definiert wurde.

Wie angekindigt, wurden fiir die EASA

zusammen mit den anderen Partnern eine EASA-

Guideline (EASA Al Guideline Evaluation

»Approach Briefing”) ausgearbeitet und spater
der EASA zur Verifizierung zur Verfligung gestellt.
Diese ausgearbeiteten Anmerkungen und
Kommentare beziglich 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
2024  veroffentlicht  wurde

im Marz
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(https://www.easa.europa.eu/en/newsroom-and-events/news/easa-publishes-artificial-

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

Zusatzlich zu diesen Treffen mit den
Konsortialpartnern und der EASA wurden in den
Jahren 2023 und 2024 die von EUROCONTRL
veranstaltete Konferenz ,FLAY Al Forum” in
Briissel besucht, bei der Diskussionen beziiglich

Kinstlicher Intelligenz, Erklarbarkeit,

Verantwortlichkeiten und der Einsatz von Large
Abbildung 8. Besuch beim FLY Al Forum 2024

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 Al Forum 2024“ verabschiedet war. Wahrend
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-Forderprogramm , Luftfahrtforschungsprogramm LuFo Klima VII“.

Gegen Ende der Projektlaufzeit ergab sich die Moglichkeit die gesammelten
Forschungsergebnisse mit Hilfe eines Live-Demonstrators am Stand des BMWK auf der

P’ gf;_jV|CK| Internationalen Luftfahrtausstellung 2024 (ILA 2024) zu

Virtueller Crewassistent

Koo e o prasentieren. Das Konsortium ergriff diese Chance dankend
Zielsetzung / Goal
© O G oo 1o o i s und konnte so die Ergebnisse einer breiten Offentlichkeit aus
I i | Politikern, Fachbesuchern und Besuchern vorstellen.

O Im Austausch mit EASA neus operationelles Konzest ersizlit
O Implementierung van zwei Anwendungsfslien
O Augenmerk auf Akzeptanz der menschlichen Endnutzer

Partner / Consortium

Industrie [ Ingustry

DIEHL
I Aercspace

CHN
UNIVERSITAT Der
DARASTADT

[>[77)

CACTUS

e d
JEPPESEN. dfkl P

/Use Cases

Inflight Diversion”

Empfehlung eins
ritischen Wetter ingungen

a9

Figure 2. ViCKI auf der ILA 2024 (© TU Braunséhweig)
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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 Uberwindung einiger

Herausforderungen:

- Die Piloten benutzen im Cockpit eine kurze, prazise ,Pilotensprache”, welche sich aus
vielen Abklrzungen und Fachbegriffen zusammensetzt. Normale
Spracherkennungsprogramme sind nicht auf den Einsatz fir eine solche Sprache
trainiert und versuchen aus den akustischen Signalen Worter 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
konnte Bestatigung nicht vorhandener technischer Probleme sowohl mit ,keine
Probleme vorhanden” als auch mit ,technisch ist alles in Ordnung” quittiert werden.
Fiir die Vollstandigkeitsprifung missen beide Formulierungen erkannt werden. Da
durch die Vielzahl unterschiedlicher Piloten sich immer wieder leicht andere
Formulierungen ergeben, wiare es winschenswert automatisch &dhnliche
Formulierungen zu erkennen und dem entsprechenden Topic zuzuordnen.

- Virtuelle Assistenten im Smartphone wie Apple Siri oder Microsoft Cortana fiihren eine
Analyse der aufgezeichneten Daten auf den Servern des jeweiligen Unternehmens
durch und senden die Ergebnisse zurlick an die Assistenzsoftware. Offensichtlich ist
dieser Vorgang in der Luftfahrt, sowohl aus technischen als auch
datenschutzrechtlichen Griinden nicht praktikabel, weswegen die verwendete
Software vollstandig auf den Rechnern innerhalb des Flugzeugs arbeiten muss.

- Die Aufzeichnungsbedingungen im Cockpit entsprechen keinen Laborbedingungen
beziglich des Signal-Rausch-Verhaltnisses. Storungen wahrend des Flugs und vor allem
Maschinenldarm der Triebwerke sorgen fiir deutliche Storgerdusche. Kommerzielle
erhaltliche Spracherkennungssysteme werden zwar auch mit Stdérgerdauschen und
Hintergrundrauschen trainiert, der Einsatz im Cockpit ist hierbei jedoch etwas vollig

neues und die hierfiir nétigen Umgebungsbedingungen.
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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.

Dieser Text wird verwendet, um das Approach Briefing auf Vollstandigkeit zu prifen.
Werden alle Themen angesprochen? Werden bei jedem Thema auch die relevanten
Unterpunkte angesprochen? Da die Worter der Piloten sehr individuell sind, mussten
die besprochenen Themen aus dem Kontext erschlossen werden, wobei vor allem False
Positive unbedingt zu vermeiden waren.

Basierend auf den erkannten Punkten und Unterpunkten gibt der virtuelle Assistent
eine Rickmeldung, 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 Vollstandigkeitserkennung des Approach Briefings stellt somit normalerweise , nur”

eine weitere Kontrollinstanz zur Verfliigung, wird aber wahrend Reduced Crew Operation

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

Uberprifen kann, ob wahrend des Anflugs an alle relevanten Punkte gedacht wird.

Folgendes Schaubild verdeutlicht den Vorgang:

Skalierbare Trainingsdaten +
fiir das Sprachmodell

Abhandeln des Approach Briefing
durch einen Weak Workflow

Automatische Hinweise auf fehlende
Punkte im Approach Briefing

- Lorem

G ea KGR aagast s dolor

R e sit amet

L bt oo e

b A —

A o Hast du

== vergessen
Jpsum® zu
Tonspuren in Audacity besprechen?

Approach Briefing

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

Pilotensprache eine spezielle Kl fiir die Spracherkennung (ASR, Automatic-Speech-Recognition)
mit Hilfe von Neuronalen Netzen trainiert werden musste. Dies fand zusammen mit der MLT-
Gruppe des DFKI Saarbriicken statt. Fir die Spracherkennung sind grundsatzlich zwei
Komponenten notwendig, ein akustisches Modell und ein linguistisches Modell (genauere
Beschreibung folgt im nachsten Absatz). Das Trainieren eines eigenen akustischen Modells von
Grund auf erfordert eine sehr groRe Menge an Trainingsdaten, welche wir realistisch unter den
gegebenen Bedingungen (es wirden mehrere Tausend Stunden Sprachaufnahmen mit
Cockpit-Rauschen, von Piloten eingesprochen bendtigt) nicht erzeugen konnten. Hierbei wurde
auf das von der Firma Cerence zur (fiir dieses Projekt) freien Verfligung gestellte System

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

zuriickgegriffen. Durch Cerence wurde uns zugesichert, dass wir deren Komponenten zu
Forschungszwecken fir das ViCKI-Projekt kostenfrei verwenden dirfen, was auch die
Integration in die entsprechenden Simulatoren und die Demonstration und Evaluation des

Projekts umfasst.

Das ASR-Modul, welches nun fiir 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 dafiir zustandig die gesprochene
Konversation in Phoneme (die kleinste bedeutungsunterscheidende sprachliche Einheit, noch
kleiner als Silben) umzuwandeln und daraus Worter 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:
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Abbildung 10. Schematische Darstellung der Spracherkennung

Die grofSte beim Trainieren des Systems zu Gberwindende Herausforderung war die geringe
Menge an verwendbaren Trainingsdaten. Fiir 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 Larm- und Rauschpegel im Cockpit
- Benutzung von domain-spezifischen Wortern und Akronymen

- Benutzung einer leicht veranderten Grammatik

Um die Herausforderung der geringen Datenmenge anzugehen, verwenden wir ,,low ressource
learning strategies”. Linguistische Modelle, welche aus Domane-spezifischer Sammlungen
gebildet werden, kompensieren den Mangel an spezifischen Daten. Hierflr wurde vom DFKI
eine Sammlung von ATC-Kommunikation fiir 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

Worterbuch erweitert, um situations-spezifische Schliisselworter 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 fiir unsere Zwecke sinnvoll erscheint.

O EvalConfigEditor 831
@ _ Configuration @

Item Value
~ Recognition Results # SingleThreadRec
Q Fx
Words Confidence Score ID Start Rule “\ Rec
 vicki.fcf

2 Config
' LH_CTX_PARAM_ACCURACY 5000
 LH_CTX_PARAM_MAXNBEST. 1000

7 LH_CTX_PARAM _TSILENCE F. 700
7 LH_CTX_PARAM_MAXNBEST 3
7 LH_CTX_PARAM_WORDPEN/ 0
7 LH_CTX_PARAM _TSILENCE 0

' LH_CTX_PARAM_INITBEAMW 2400
@ SLM#START

< 3> Contexts}

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 wahrend der Projektlaufzeit mit Hilfe verschiedenster Woérterbicher

verbessert.

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

Approach Briefings zu erkennen. Um nun die Vollstandigkeitspriifung zu implementieren,
wurde zusammen der prototypische Aufbau eines Approach Briefings nach dem Flight Crew
Training Manual (FCTM) analysiert. Durch diesen Aufbau lasst sich erkennen, dass Hauptpunkte
jeweils durch ein Schlisselwort 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 Verfligung
gestellt, welche auch fiir das Training der ASR verwendet werden. Diese sehen wie folgend aus

(mit den fur den Spracherkennung hinderlichen Flllwoértern):

Transcription: Briefing

Approach briefing

s [UH] [GERMAN]
tus [STL] [UH] there are no limitation on the te

NOTAM [SIL] [UH] RIED V_O_R is unse

Weather [SIL] [UNINTELLIGABLE] quite nice in [SIL rt. [UM] It's a wind is slightly from the left, we expect runway two five [UH] for landing.

Fusl [SIL] [UM] T
tons and we have p

liversion fuel of two point
is enough for one [UH] go-

Holding, there are no indications for holding [UM] due to the low traffic situation.

Rpproach [SIL) We expect an I_L_S

£
lightly left tur

Alternate consideraticns [UH] Alternate planned for today is [

Abbildung 12. Transkript eines Approach Briefings

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

1. Erkennen von Hauptpunkten des Approach Briefings anhand von Schliisselwdrtern

2. Erkennen des Abhandelns der Unterpunkte zu den jeweiligen Schllisselwortern

3. Erkennen der Vollstindigkeit der Unterpunkte anhand der gesprochenen
Satze/Formulierungen

4. Ausgabe von ,vollstandig, halb, nicht angesprochen” beziiglich jeden Punktes an die

GUI der jeweiligen Simulatoren

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

der Vollstandigkeitsprifung erarbeitet:

1. Die von den Mikrofonen im Cockpit aufgenommenen Signale werden durch VoCon als
Worter erkannt und in Text umgewandelt.

2. Der erkannte Text wird nach den fir die Vollstandigkeit wichtigen Wortern und
Wortergruppen 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
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messages”, https://git.opendfki.de/reuschling/lodex) verwendet, welches

unstrukturierte Text nach Formulierungen durchsuchen und einzelne Entitdaten
erkennen kann. Die hierfiir nétige Zuordnung von Wortern und Entitaten musste im
ersten Schritt manuell vorgenommen werden. Um aus dem Kontext auf konkrete
Themen schlieRen zu kénnen, ohne das Schliisselworter vorkommen, wurde Lodex um
die Moglichkeit der Zusammenarbeit mit Word Embeddings erweitert, um den Kontext
direkt aus zusammenstehenden Wértern zu erkennen.

3. Die Liste der erkannten Entitaten 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 Vollstandigkeit (CompletnessCheck) und Darstellung (HMI/GUI) wurde

gemeinsam in die GUI des EFB integriert.

Datenstréme im Anwendungsfall ,,Approach Briefing”

.wav-Dateien Textausgabe Textausgabe
Text (xml oder json) Completnes  (xmloder json)
VoCon Lodex L2 HMI / GUI
sCheck
Live audio
DFKI/TUBS DFKI/TUBS DFKI TUBS/TUDA
- Speech to Text - Gleicht Text mit - Gleicht Vorhanden- Ausgabe des
ML-Algorithmus wird Vektoren ab und sein alle Entitdten Ergebnisses
trainiert ordnet den mit einer Liste ab Oberflachen-
Wandelt Sprache in Wortern und Erzeugt eine Liste programmierung
Text onboard Wortgruppen mit Themen und offen (TUDA in Qt)
Entitaten zu Eigenschaft
Vektoren Entitatsliste muss yvollstandig, halb,
einmalig erstellt nicht angesprochen”
werden,
DFKI /TUBS Synonyme fiir Zusammengefasst zu
- Transformiert Text in gleiche Entitit Backend/Frontend auf
Vektoren” kommen aus EFB
Briefing-Transkripte Kann Synonyme word2vec
(nur beim Trainieren erkennen und Siche: HMI / GUI
wenn neue einge- . M .
sprochen werden) semantisch ,clustern https://git.opendf
Word2Vec Erzeugt Liste mit ki.de/reuschling/l
Wortern und
. odex : Backend
Wortgruppen gleicher - Frontend

Abbildung 13. Schematischer Ablauf der Entitdtserkennung

Um nun die einzelnen Entitdten des Approach

Entiatenvokabular

speziell

fir diesen Use Case

Briefings zu erkennen.

erstellt.

Dieses Vokabular

wurde ein

umfasst

Triggertermlisten fiir die relevanten Entitaten., zusatzlich wurden Textbeschreibungen fir die

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

geladen.
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"label": "Aircraft type and technical status”,

"synonyms”: ["Aircraft type", "technical status", "aircraft”, "status”, "airbus”, "boeing", "defect", "broken", "failure"],

"types": ["main"],

"description™: "Briefing, technical status no information and no entries. Technical status, no M_E_L entries, no open items, no
malfunctions. Briefing, technical status, no entries at all. Technical status, no entries. 0_K, technical Status,

all is fine. Approach briefing technical status we have no limitations known. Technical status not applicable
Technical status good. Technical status, no applicable items on the HIL. 0_K, briefing today for Frankfurt about the
technical status there is no we don't we didn't have any problems with the the technical side from the aircraft today so normal landing
ragarding the NOTAMS RTED V 0 R i< uncerviceahla tadav  hut we don't nead that for the annraach Rriafing far landing in Frankfurt

Abbildung 14. Beispiel einer Entitatenspezifikation

Mit diesem ersten erstellten Modell war es nun schon moglich, die Texte einzelner Approach
Briefings auf spezifische Entitdten durch Lodex untersuchen zu lassen. Hierbei war das
Entitatenvokabular noch vollstandig modelliert und das System konnte nur zuvor definierte
Worter 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 Entitatenerkennung
Das Lodex-Backend wurde um die Moglichkeit erweitert, Text Embeddings fir die

Entitatenextraktion einzusetzen (siehe auch ,Veroffentlichungen®). Durch die Verwendung
von Text Embeddings kdnnen reprasentative Vektoren fiir die Entitaten erstellt werden, die
eine bessere Qualitdt und Genauigkeit der Extraktion ermoglichen. Besprochene Entitdten
mussten dann nicht mehr anhand einzelner Worter definiert werden, sondern konnten aus

dem Kontext in die einzelnen Worter standen, erschlossen werden.

Um die Text Embeddings-Modelle zu laden und zu verwenden, wurden zwei Ansatze
implementiert. Der Einsatz der DJL-Library bot eine einfache und effiziente Moglichkeit,
Modelle fir die Textverarbeitung zu nutzen. Dadurch konnte das Lodex-Java-Backend
eigenstandig arbeiten und die Extraktion der Entitdten durchfiihren. Zum Zeitpunkt des
Implementierens war allerdings die GPU-Unterstlitzung von DJL noch nicht ausgereift. Daher
wurde zusatzlich ein Ansatz mit TensorFlow implementiert, der eine effiziente Verarbeitung
der Text Embeddings mit GPU-Unterstlitzung ermdglichte, 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 fiir die Entitatenextraktion zu ermdoglichen,
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 Entitaten durchfihren.

Embeddings wurden sowohl flr den hybriden Entitatenmatch als auch fiir die Disambiguierung
eingesetzt. Beim hybriden Entitatenmatch wurden sowohl term- als auch vektorenbasierte
Methoden kombiniert, um eine erweiterte Extraktion der Entitdten zu ermoglichen. Die
Disambiguierung dient dazu, mehrdeutige Entitaten zu identifizieren und der richtigen

Bedeutung zuzuordnen.

Bei der Erstellung der Entitdtenvektoren 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 fir eine optimierte Qualitdt und Performance der
Extraktion. Die Evaluation der Glite der Extraktion erfolgte auf Basis des in der NER-Community
etablierten Ground Truths CrossNER, da die Datenbasis im Rahmen des Projekts zu diinn war.

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

e 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

o Ubergabe der Kontextualisierungstexte: Welche Texte werden an das Embeddings-
Modell (ibergeben? Gibt es optimale zu untersuchende Window sizes zur
Kontextualisierung einer zu untersuchenden Textstelle oder ist es besser, lediglich
einzelne Terme zu betrachten?

e Vektoren-Averaging: Fihren Durchschnittsbildungen zwischen Vektoren der
Kontextualisierungstexte und den Einzeltermtexten zu einer besseren Extraktion? Gibt

es best practices bei einer potenziellen Gewichtung?
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o Thresholds: Bei der Vektorendhnlichkeitssuche werden Thresholds bendtigt, um die
Ahnlichkeit der Vektoren zu bewerten. Gibt es optimale Thresholds und kénnen 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-
Ahnlichkeiten als BoxPlots visualisiert, um eine Vorstellung fiir die grundsitzlichen
Verteilungen im Vektorenraum zu erlangen. Folgend ein exemplarischer Boxplot fiir die

Embeddings-Ahnlichkeiten:
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050 1

detaillierten  Untersuchungsergebnisse inklusive Boxplots finden sich hier:

Occur embeddings (all in each box) https://git.opendfki.de/reuschling/lodex/-
person_TextTrigger (2,773)

/wikis/Matching-with-embeddings). Diese

konnen wie folgt zusammengefasst

werden:

° Es gibt keinen "Best Practice"-

Schwellenwert fur alle Entitaten. Der

beste Schwellenwert ist Entitats-, Modell-,

TriggerType- und ReferenceType-

I}: spezifisch. Ausblick: Es konnte im Kontext

I | I-‘ des Projekts erfolgreich eine dynamische
]

f Schwellenwertermittlung  zur Laufzeit

implementiert werden.

e | I I . Betrachtet man lediglich die
| A{ F I ' Gewinner fiir einen Match (also die
nachsten Nachbarn eines

I I Vektorenvergleichs) ergibt das eine
Verbesserung des F1-Wertes um ~0,05.

1 %}‘ Dies bedeutet, dass das Zulassen mehrerer

Ubereinstimmungen an einer Stelle des
location misc organisanoc- person

(16,638 (16,638) n (16,638)

(683 Eingabetextes moglich ist, aber mit einem

reference vector derivates

I Label AvgRe B TextTrigger AvgRef B WeightedWindow_ AvgRef I Window_ AvgRef kleinen Verlust einhergeht.

M textTriggerConcatRef MwindowConcatRef

Abbildung 15. Boxplot der Embedding-Ahnlichkeiten

° 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 groRen Modells.

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

Analyse). Natirlich haben wir nicht so viele grolRe, rein englischsprachige Modelle
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betrachtet, und wir haben nur gegen eine englische Basis getestet. Aber es hat sich
herauskristallisiert, dass mehrsprachige Entitdtenerkennung mit Entitatendefinitionen
einer beliebigen Sprache maoglich ist.

o Vektor-Mittelung fihrt im Allgemeinen zu viel besseren Ergebnissen als
Textkonkadenierung.

o Trigger-Typen: Gewichtete Fenster sind mehr oder weniger obligatorisch, beste
Ergebnisse gibt es bei Fensterlange 2-4. Die Verwendung von TextTriggern bringt nur
einen Verlust von ~0,08 mit sich, ungewichtete Fenster verschlechtern die Ergebnisse,
je langer, je schlechter. Kontext: Fenstergrofle 2 bedeutet insgesamt 5 Terme, den
Triggerterm und 2 Terme jeweils links und rechts davon.

e Referenztypen: Die Mittelwertbildung von Vektoren ist eindeutig der beste Ansatz fir
die Erzeugung von Referenzvektoren, vorzugsweise mit wenigen
Kontextfenstertermen, wenn moglich 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 dafiir Text-
Trigger zu verwenden, zusammen mit einem weniger gewichteten Beschreibungstext
als Kontextualisierung. Die Spezifikation einer Entitat in Lodex erfolgt durch die Angabe
eines  Hauptlabels, mehrerer Text-Trigger-Terme und einer Freitext-
Entitdtenbeschreibung. Die Generierung von Trigger-Term-Fenstern liefert im
Durchschnitt die besten Ergebnisse, spiegelt aber nicht die Situation in der Lodex-
Entitatenspezifikation wider. Dort haben wir keine gelabelten Terme mit
umschlieBenden Textfenstern wie in CrossNer. Vor diesem Hintergrund konnte die
Generierung des Referenzvektors fir eine Lodex-Entity-Spezifikation wie folgt
durchgefiihrt werden:

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

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

3. Erzeugen eines Embedding-Vektors fur den Beschreibungstext. Die Erstellung
mehrerer Beschreibungstexte wiirde mehrere Vektoren ergeben, welche den

Ansatz mit ungewichteten Termfenstern bereitstellt.
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4. Mittelwertbildung aller Vektoren, moglicherweise mit einer Gewichtung von 2 fiir

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

Nach Erstellung des Entitdtenvokabulars und der Entitatenvektoren konnten die
Spracherkennung mit Lodex kombiniert und so erste Erkenntnisse Uber die Leistungsfahigkeit

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 eingefligten Textzeilen (aus ,Humpty
Dumpty” und ,,Der Herr der Ringe“) nicht von Lodex als zugehorige Entitdten erkannt. Im
weiteren Verlauf des Briefings werden einzelne Entitaten sowohl an ihren Schiisselwértern zu
Beginn des jeweiligen Absatzes als auch durch den Kontext innerhalb des Textes erkannt. Lodex

weist den einzelnen Entitaten hierbei einen Score zu, der mit der Sicherheit der KI-Erkennung
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dieser Entitidt korreliert. So ist es mdglich bei einer menschlichen Uberpriifung der KI-
Ergebnisse eine Erklarbarkeit fur die KI-Entscheidungen zu erhalten und dies in eine mogliche

Zertifizierbarkeit positiv einflieBen zu lassen.

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

Entitdtenerkennung mittels Text Embeddings durchgefiihrt. Der Schwerpunkt lag dabei auf
eine bessere Nutzbarkeit des Systems und die Verbesserung der Qualitat der Ergebnisse.
Ferner sollten die Erkenntnisse aus den Untersuchungen der Hyperparameter weiter verifiziert
werden, um so auch den Menschen erklarbar zu machen, dass die automatisch von der Kl
gewdhlten 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 Genle.

Die Ermittlung der Schwellenwerte fir die Vektorendhnlichkeitssuche 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 Qualitat 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 reprasentativ flir das gesamte
Vokabular sein. Wir nennen diesen Vektor als Arbeitsnamen den ,, mud-Vektor”. Der mud-
Vektor wird als Referenzvektor fir alle Matches verwendet. Die Schwelle fir eine
Ubereinstimmung wird dann als Ahnlichkeit des Eingabetextfenster-Vektors gegeniiber dem
mud-Vektor berechnet. Auf diese Weise muss kein Schwellenwert fiir jede Entitat bzw jeden
Match bestimmt werden, sondern lediglich einmal der Referenzvektor fiir 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 Spezifitit. Eine korrekte Ubereinstimmung wird als dhnlicher zu
ihrem spezifischen, spezialisierten Entity-Vektor angesehen als zum mud-Vektor. Analog wird

eine falsche Ubereinstimmung als ,weniger spezialisiert” als eine richtige angesehen, daher
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sollte sie dem mud-Vektor dhnlicher sein als zu den spezialisierten Entity-Vektoren. Der mud-
Vektor sollte also ein guter Referenzvektor fiir alle Ubereinstimmungen sein. Um mehr
»Verallgemeinerung” im mud-Vektor zu erreichen, gibt es auch die Moglichkeit einen mud-
Vektor aus einer Stopwortliste zu erstellen. Wir analysierten sowohl einen reinen
Stopwortliste-mud-Vektor, einen mud-Vektor aus dem Durchschnit der Vokabular-

Entitatenvektoren, sowie eine Kombination aus beiden.

Zu guter Letzt konnen mehrere Matches zu Entitaten Gber dem mud-Vektor-Schwellenwert
liegen. In diesem Fall kann entweder nur der nichste Nachbar/Gewinner als Ubereinstimmung
betrachtet, oder alle Matches liber dem Schwellenwert als korrektes Ergebnis betrachtet

werden. Wir evaluierten beide Ansatze.
Somit ergaben folgende Moglichkeiten fiir die Schwellenwertoperation:

1. optimizedNoWinners: Dies ist der optimale statische Schwellenwert pro Entitat,
ermittelt mittels einer bindren Suche. Die Optimierung bezieht sich auf das F1-MaR. Das
exklusive Einbeziehen des Match-Gewinners konnte in diesem Fall nicht durchgefiihrt
werden, da die Schwellenwertoptimierung durch die Beziehungen der Entitdten
innerhalb des Vokabularindex beeinflusst worden ware. Hier wurde pro Entitat als
Referenz der Threshold ermittelt, welcher pro Entitat zum besten F1-Wert fihrte.

2. mudVectorEntityRefAvg: Ein mud-Vektor, der aus dem Durchschnitt aller Entity-
Vektoren des Vokabulars besteht. Eine Ubereinstimmung wird als korrekt betrachtet,
wenn die Ahnlichkeit des Eingabetextfenster-Vektors gegeniiber einem Entity-Vektor
héher ist als seine Ahnlichkeit gegeniiber dem mud-Vektor.

3. mudVectorEntityRefAvgOnlyWinners: Ein mud-Vektor, der aus dem Durchschnitt aller
Entity-Vektoren des Vokabulars besteht. Eine Ubereinstimmung wird als korrekt
betrachtet, wenn die Ahnlichkeit des Eingabetextfenster-Vektors gegeniiber einem
Entity-Vektor hoher ist als seine Ahnlichkeit gegeniiber dem mud-Vektor. Wenn es
mehrere Ubereinstimmungen iber dem mud-Vektor-Schwellenwert gibt, wird nur der
nachste Nachbar/Gewinner als Ubereinstimmung betrachtet.

4. mudVectorEnStopwords: Ein mud-Vektor, der aus dem Durchschnitt der
Einbettungsvektoren einer Stopwortliste besteht. Wir haben eine Liste mit den 150

haufigsten Begriffen der englischen Sprache verwendet.
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5. mudVectorEnStopwordsOnlyWinners: Stopwort-mud-Vektor, nur der néachste
Nachbar/Gewinner wird als Ubereinstimmung 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 nachste Nachbar/Gewinner wird als korrekt

betrachtet.

Wir haben die generalisierten Schwellwert-Vektoren als weitere Hyperparamter in unsere
urspriingliche Analyse mit aufgenommen und somit den vorherigen Hyperparametern

gleichberechtigt in der F1-Analyse gegenlibergestellt.

Das Experiment war erfolgreich: Alle Kombinationen des Mud-Vektors liefern dhnliche oder
bessere Ergebnisse als der beste mogliche Schwellenwert pro Entitat. Dies ist ein groRer
Vorteil, da keine Kompromisse mehr zwischen Genauigkeit und Benutzerfreundlichkeit
eingegangen werden miussen. Eine Parameterabstimmung seitens des Users ist nicht mehr

erforderlich.

Der ,reine Stopwort-Mud-Vektor” ist moglich, aber nicht zwingend erforderlich. Wir gehen
davon aus, dass im allgemeinen Gebrauch bessere Ergebnisse erzielt werden, wenn
durchschnittliche Entity-Referenzvektoren einbezogen werden. Am Ende filhrte 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) durchgefiihrt, bei der die

Einbettungsvektoren (Embeddings) mit verschiedenen Modellen aus unterschiedlichsten
Kombinationen von Textteilen zum Matching generiert wurden. Der Abfragevektor wurde mit
Eingabetextfenstern unterschiedlicher GroRe erstellt, wobei Einbettungsvektoren daraus
generiert wurden. Eine weitere Option bestand darin, Einbettungsvektoren fir 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 reprasentierenden

Einbettungsvektoren der Entitdten 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 mdglich ist und dass einige
Kombinationen besser sind als andere. Der nachste Schritt bestand darin, die
Gewichtungswerte fiir die verschiedenen Teile und die einzelnen Begriffe innerhalb des
Fensters zu optimieren. Auf diese Weise konnten wir berprifen, ob die zuvor gewahlten
Kombinationen giiltig warne und ob es noch bessere Kombinationen von Gewichtungswerten

gibt. Fir diese Aufgabe haben wurde ein genetischer Optimierungsalgorithmus gewahlt.

Aus Griinden der Einfachheit konzentrierten wir uns auf den CrossNer Reuters Zeitungskorpus
'conll2003' als groBRten Korpus in CrossNer und aus Griinden der Performance das

Einbettungsmodell 'multilingual-e5-small'.

Fir die Optimierung verwendeten wir unseren hausinternen genetischen Optimierer Genle

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

fir diskrete Optimierungsprobleme. Der genetische Optimierungsalgorithmus ist ein
populationsbasierter Optimierungsalgorithmus, der den Prozess der natirlichen Selektion
nachahmt. Er beginnt mit einer Population zufilliger Losungen und entwickelt dann die
Population iber Generationen hinweg weiter, indem er die besten Lésungen auswahlt und sie

rekombiniert, um neue Losungen zu erstellen.

Genle bietet auch die Moglichkeit 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

Losungen zu finden, und welche Teile nicht.

Fir die Optimierung haben wir die folgenden Parameter definiert:

e Auswahlstrategie: SigmaScaling. SigmaScaling ist eine fitnessproportionale

Auswahlstrategie flir Kandidatenvektoren, die dazu beitragt, eine friihe Dominanz eines
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oder zweier passender Kandidaten zu vermeiden. Sie verstarkt geringfligige
Fitnessunterschiede in reiferen Populationen.

e Mutationswahrscheinlichkeit: 0,02. Die Wahrscheinlichkeit, dass ein Vektorwert zu
einem anderen zufalligen Wert aus seinem Wertebereich mutiert, wenn ein Vektor aus
seinen Eltern erstellt wird. Je hoher die Mutationswahrscheinlichkeit, desto vielfaltiger
wird die Population sein, aber dies kann auch zu einer langsameren Konvergenz fiihren.

e GroRe der ersten Population: 700. Die GroBe der ersten Population. Nach der ersten
Population geht die Evolution mit der angegebenen PopulationsgrofRe weiter. Dies
dient dazu, breit gestreut zu starten und sich spater auf die besten Kandidaten zu
konzentrieren.

e PopulationsgroBe: 70. Die Populationsgrofe fiir jede Generation nach der ersten. Die
PopulationsgroRe ist die Anzahl der Kandidatenvektoren in der Population.

e Anzahl der Inseln: 1. Die Anzahl der Inseln. Eine Insel ist eine separate Population, die
unabhangig von den anderen Populationen entwickelt wird. Die besten
Kandidatenvektoren jeder Insel werden nach N Generationen mit den anderen Inseln
ausgetauscht.

e Elitismus GroBe: 0. Die Anzahl der Kandidaten, die Uber Elitismus auf jeder Insel
erhalten bleiben. Beim Elitismus wird der Teil der Population mit den besten
Fitnesswerten unverandert in der nachsten Generation Ubernommen.
Kandidatenlosungen, die durch Elitismus unverdndert bleiben, bleiben fiir die Auswahl
zur Erstellung des Rests der nachsten Generation berechtigt.

e Hill Climbing, Mutation fiir Elite GroRe: 1. Die Anzahl der besten Kandidaten in einer
ausgewerteten Population, die auf potenziell bessere Nachbarn mit dem Hill Climbing-
Algorithmus Uberprift 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.

o Unabhangige Parameter. Die Namen der Parameter, die voneinander unabhangig sind.
Der genetische Optimierer sucht nach den besten Werten fiir diese Parameter. Die

Werte der abhangigen Parameter werden unabhdngig von diesen Parametern
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berechnet. In diesem Fall haben wir keine unabhdngigen Parameter angenommen,
sondern dass alle Parameter potenziell voneinander abhangig sind.

e Abbruchbedingungen: Der Optimierungsprozess wird angehalten, nachdem eine
bestimmte Anzahl von Generationen ohne Verbesserung des starksten 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 moglichen Teile zur Generierung von Einbettungsvektoren fir die

Abfrage:

e occWindowToken0-20: Einbettungsvektoren fiir die einzelnen Begriffe innerhalb des
Fensters. Die Zahl reprasentiert die Position des Begriffs innerhalb des Fensters, wobei
die 10. Position als Mitte des Fensters fiir eine bessere Ubersicht umbenannt wird.

e occWindowTokenMid: Einbettungsvektor fiir den mittleren Begriff des Fensters. Dies
ist der aktuelle Begriff, der mit den Einbettungsvektoren der Entitdtsdatenbank
abgeglichen werden soll.

e occWindowTextPadLen1-10: Einbettungsvektoren fiir den Fenstertext mit
unterschiedlichen Ausschnittsldangen. Die Zahl reprasentiert die Padding-Ldnge des
Fenstertextes. Die Padding-Liange 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 fiir den gesamten
Fenstertext als Alternative zu den Einbettungsvektoren der einzelnen Begriffe innerhalb

des Fensters zu generieren.

Jeder der moglichen 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 Entitdten in der Datenbank abgeglichen wird. Wenn der
Gewichtungswert 0 ist, wird der Einbettungsvektor des Teils nicht fiir die Berechnung des

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

fiir den Abgleichsprozess relevant waren und welche nicht.

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

gezeigt, dass dieses Modell vielversprechende Ergebnisse mit einem guten Gleichgewicht

zwischen Leistung und Rechenaufwand liefert.

Flir die Generierung der Referenzvektoren fir die Entitditen verwendeten wir die Methode

WeightedWindow2 AvgRef. Diese Methode berechnet den Referenzvektor als Durchschnitt

der gewichteten Durchschnitte der Einbettungsvektoren der Entitatentriggerterme und des
Fenstertextes mit Lange 2 (5 Begriffe mit dem Triggerterm in der Mitte). Die Gewichte betragen
2 flir den Triggerterm und 1 fir den Fenstertext. Dies war die beste Methode in der vorherigen

Analyse.

Das beste Ergebnis in unserer vorherigen Analyse fiir den Korpus conll2003 war ein
durchschnittlicher F1-Wert von 0,5875 fir die 4 Entitaten. Dies wurde mit der
Referenzmethode WeightedWindow2_AvgRef und dem Einbettungsmodell multilingual-e5-
large erreicht. Die Anfragevektoren wurden mit einem gewichteten Fenster der Lange 2
generiert, wie auch fiur die Referenzvektoren. Fiir das kleine Modell multilingual-e5-small war

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

Fiir den Abgleich wurde die Methode mudVectorEntityRefAvgWithEnStopwordsOnlyWinners

verwendet, die den Durchschnitt der Entitdtsreferenzvektoren zusammen mit einem
englischen Stoppwort-Einbettungsvektor berechnet. Es werden nur die besten Nachbarn der

Entitatsvektoren fir einen Entitdtsabgleich bericksichtigt (Gewinner).

Fiir die genetische Optimierung haben wir das Einbettungsmodell multilingual-e5-small
verwendet, das sogar etwas schlechter ist als das groRe Modell. Alles andere war fiir den
Vergleich gleich, d.h. sowohl der Entitatsreferenzvektor 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 kdnnen ein gewisses Rauschen auf dem Konvergenzdiagramm

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

Climbing-Mutation verwendet,
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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 friiheren Analyse mit dem groRen Modell (F1 0,5875)

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

entsprechenden Gewichtungswerte fiir die Teile waren:

e occWindowToken9=1

e occWindowTokenMid=5
e occWindowToken11=1

e occWindowTextPadlLenl=

1
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e occWindowTextPadLen10=1

Alle anderen Teile hatten einen Gewichtungswert von 0, daher wurden sie nicht fir die
Berechnung des Abfragevektors verwendet. Dies zeigt, dass der mittlere Begriff des Fensters
der wichtigste Teil fir den Abfragevektor war, gefolgt von den Begriffen direkt links und rechts
davon. Die Beriicksichtigung des kleinsten und langsten Fenstertextes mit Lange 1 und 10
flihrte zu einer weiteren Verbesserung. Die anderen Teile sind fir den Abgleichsprozess kaum

relevant.

Dieses Ergebnis bestatigt die friihere Analyse und zeigt, dass die gewadhlten Teile und
Gewichtungswerte giltig sind. Die genetische Optimierung hat sogar eine

Gewichtungskombination gefunden, welche zu einem besseren Ergebnis flihrt.

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 fiir optimierte Lésungen sind und welche Teile nicht. Die Entropie wurde fiir jede
Parameterwerteverteilung berechnet. Die Entropie ist ein MaR fir die Unsicherheit einer
Zufallsvariable. Je niedriger die Entropie, desto sicherer sind wir uns Uber die
Parameterwerteverteilung. Mit anderen Worten: Wenn bestimmte Parameterwerte haufiger
vom genetischen Optimierer gewahlt werden, ist die Entropie der Parameterwerteverteilung
niedriger. Wenn die Werte eines Parameters in den besten, konvergierten Losungen vielfaltiger
sind, ist die Entropie hoher, was darauf hinweist, dass der Wert dieses Parameters zum
Erreichen guter Losungen kaum relevant zu sein scheint. Es war zu erwarten, dass die
Parameter, welche sich auf den mittleren Begriff und die darum liegende Textlange beziehen
den groRten Einfluss auf die Entropie haben. Erhalten wir dieses Ergebnis, so kann man davon
ausgehen, dass die von der Kl gewahlten Parameter Werten entsprechen, welche auch intuitiv

einem Mensch einsichtig sind.

Wir analysieren die Entropie von
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e Den Kandidaten der letzten Generation. Der Optimierungsprozess mit dem
durchschnittlichen Fitnesswert hat konvergiert, alle Kandidaten fliihren mehr oder
weniger zu guten Ergebnissen. Es ist immer noch Vielfalt vorhanden.

e 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 dhnliche Annahme

Uber die Relevanz der Parameterwerte getroffen werden.

Bezliglich 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 hoher die Entropie, desto niedriger der Einflusswert und
umgekehrt. In der Histogramm-Heatmap auf der rechten Seite kénnen wir alle moglichen
Werte eines Parameters sehen und wie oft sie vom genetischen Optimierer gewahlt wurden.
Je ofter ein Wert gewahlt wurde, desto heller die Farbe. Je heller die Farbe, desto niedriger die

Entropie, desto sicherer sind wir uns iber die Parameterwerteverteilung. Je dunkler die Farbe,
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desto hoher die Entropie, desto vielfaltiger ist die Parameterwerteverteilung. Die Histogramm-
Heatmap gibt Einblicke, welche Parameterwerte fiir den Optimierungsprozess relevant sind
und welche nicht. Je ofter ein Wert gewahlt wurde, desto relevanter scheint er fiir den

Optimierungsprozess zu sein.

Der mittlere Begriff hat eine sehr niedrige Entropie mit hohem Gewicht, so dass wir klar
erkennen konnen, dass dieser Teil flir den Optimierungsprozess sehr relevant war. Die anderen
Teile mit klarem Einflusswert sind groBtenteils 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 héher, aber immer noch
nicht so hoch, so dass wir annehmen konnen, dass diese Teile auch fir den
Optimierungsprozess relevant sind. Zu beachten ist, dass die Parameter nicht als voneinander
unabhangig angenommen werden kdnnen, so dass auch eine Kombination von Parametern fir
den Optimierungsprozess relevant sein konnte. Die Entropieanalyse konnte einen Hinweis
darauf geben, welche Teile fiir den Optimierungsprozess relevant sind und welche nicht, war

aber keine 100% klare Aussage.

OccWindowTextPadLenl und occWindowTextPadLen9 hatten relativ  deutliche
Gewichtungswerte von 1 und 2, die in Richtung des Gesamtgewinnervektors gingen.
OccWindowTextPadLend4 und occWindowToken3 schienen auch einen gewissen Einfluss mit

einem kleinen Gewichtungswert von 1 zu haben.

Bezliglich 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 fiir den Optimierungsprozess mit dem hochsten
Gewichtungswert von 5, der Entropieeinfluss betragt 100%. Die einzigen anderen Teile mit
relevanten Gewichtungswerten ungleich 0 waren erneut occWindowTextPadlLenl und
occWindowTextPadlLen9 mit einem Gewichtungswert von 1 und 2. Die benachbarten Teile
occWindowToken9 und occWindowToken11 wurden mit einem kleinen Gewichtungswert von
1 deutlicher angezeigt. Die schlieRRlich gewahlte Gewichtung von 1 fiir occWindowToken10 war
kaum prasent in den Gewinnerkandidaten zugunsten von occWindowToken9, aber hinsichtlich
der Gewichtungsverteilung war dies der einzige AusreiRer beziglich unserem berechneten,
finalen Gewinnervektor. Die Tatsache, dass occWindowTokenl0 nicht so prasent wie
occWindowToken9 kdnnte ein Hinweis darauf sein, dass noch langere Kontextfenster nicht zu
besseren Ergebnissen fiihren wiirden. OccWinToken3 mit einem Gewichtungswert von 1 von

>50% konnte potenziell auch gute Ergebnisse liefern. Die anderen Teile sind fiir den
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Optimierungsprozess nicht relevant, was durch ihre Werteverteilung mit hauptsachlich

Gewichtung 0 gezeigt wurden.

Die genetische Optimierung der Gewichtungen der Teile fir die Berechnung des
Abfragevektors hat gezeigt, dass die gewahlten Teile und Gewichtungswerte giiltig sind. Die
genetische Optimierung hat sogar eine bessere Gewichtungskombination gefunden, die zu
einem besseren Ergebnis flhrt. Die Entropieanalyse bestatigt dieses Ergebnis und zeigt, dass
die gewadhlten Gewichtungswerte auf Tendenzen in der Gesamtmenge guter
Parameterkombinationen basieren. Insgesamt kann gesagt werden, dass die gewahlte Losung
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 unterstitzet
bei Fragen bezlglich 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 fir Flugfiihrung stattfand.

Wahrend der Umsetzung dieser beiden Projektteile ergaben sich Herausforderungen in Bezug
auf die Spracherkennung und Lodex. Um die Evaluation vorantreiben zu kénnen wurde
beschlossen den Approach Briefing Assistant vor der vollstandigen Implementation auf den
Avionik-Systemen von Diehl Aerospace, schon der TU Braunschweig zur Verfligung zu stellen.
Diese konnten somit sich schon mit dem System vertraut machen und in die von ihnen
programmierte EFB-App integrieren. Fiir den spateren Einsatz im Cockpit muss das System
eigenstandig auf den Avionik-Systemen lauffdahig sein, ohne eine Anbindung auflerhalb des
Cockpits zu bendtigen. Fir 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 wiahrend der Evaluation im Simulator: Den Partnern wurde ein
online abfragbares Lodex-Interface zur Verfligung gestellt, so dass diese die
extrahierten Informationen fiir ihre GUIs anfragen und verwenden kénnen. Um den
Zugriff auf das Lodex-Backend zu erleichtern und aktualisierte Versionen schnell in das
bestehende System integrieren zu kénnen, wurde eine Lodex-Server-Instanz erstellt.
Diese Instanz bietet eine Serviceschnittstelle, Uber die auf das Lodex-Backend
zugegriffen werden kann. Die Serviceschnittstelle bietet verschiedene Endpunkte, iber
die die Extraktion der Entitdten gesteuert und die Ergebnisse abgerufen werden
konnen. Das DFKI arbeitete hierbei zusammen mit der TU Braunschweig, um
aufgekommene Fragen zu klaren und die Software an die EFB-App anzupassen. Zudem
wurde ein Python-basierter Embeddings-Servers implementiert. Dies ermdéglichte
einen Performanceschub, da die Java-basierte Bibliothek um Tensorflow, die ansonsten
verwendet wurde, die Moglichkeiten einer Grafikkarte nicht zufriedenstellend
ausgeschopft hat.

- Version 2, zum Einsatz auf den Avionik-Systemen von Diehl Aerospace: Fiir den Einsatz
des Approach Briefing Assistant in Situationen ohne Netzzugriff wurde eine Version der
Software explizit fiir Avionik-Hardware erstellt. Es stellte sich heraus, dass dies ein
grofleres Unterfangen war, da verschiedene Prozessor-Architekturen betrachtete
werden mussten (x86 und ARM). Es musste sichergestellt werden, dass sich bezliglich
beider Architekturen die Ergebnisse nicht unterschieden, was durch unterschiedliche
interne Hardwarebefehle moglich gewesen ware. Die Anpassungen von der DFKI-Open-
Source-Software Lodex waren hierbei einfach, fir 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 fiir den Einsatz zur Evaluation im
Demonstrator geeignet ist und eine
Version, welche autark auf Avionik-
Hardware lauffahig ist und welche bei
einer zukinftigen Implementation im

Cockpit verwendet werden wiirde.

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 durchgefiihrt und
vom DFKI unterstiitzt. Hier zeigte sich der Vorteil der zuvor gewahlten Methode, die Assistenz-
Software fiir die Evaluation und fir die Avionik zu trennen und die Software fiir die Evaluation
online lber die Server des DFKI anzubinden. So konnte direkt auf Probleme wahrend der
Evaluation eingegangen werden und auch noch Parameter beziiglich Sprach- und

Entitdtenerkennung gedndert werden.

Es zeigte sich, dass die erwarteten Ergebnisse erzielt werden konnten. Der Approach Briefing
Assistant funktionierte wie gewiinscht und konnte sowohl die Sprache der Piloten erkennen
als auch daraus auf die gesprochenen Themen schlieBen und die Vollstandigkeit des Approach
Briefing kontrollieren. Zusatzlich wurden die Test-Teilnehmer beziiglich ihrer Technology-
Acceptance befragt und auch diese Umfrage bestatigen 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 Uberwachung von
Avionik-Parametern zur kontextbezogenen Reaktion auf gegebene Situationen niitzlich ware.
Wahrend der Approach Briefing Assistant manuell vor dem Landeanflug aktiviert wird und
unabhangig von Avionik-Daten ,,nur“ das Verhalten der Piloten untersucht, erschlie8t dieser
zweite Use Case ein weiteres Themenfeld in Bezug auf den verlasslichen Einsatz von Kl durch
kontinuierliche Uberwachung von Flugzeug-Daten. Somit decken beide Use Cases auch
unterschiedliche Phasen des Flugs ab. Die in diesem Use Case ausgearbeiteten Funktionen
sollten fiir eine Reduced Crew Operation im Future Flight Simulator der TU Darmstadt zur

Verfiigung 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 unterstiitzen sollte
kristallisierte sich als ein Hauptmerkmal die Kl-Informationsextraktion aus , Notifications to
Airmen” (NOTAMs) heraus. Es ergab sich ein sinnvoller Einsatzzweck bei der Priorisierung von
NOTAMs und kontextsensitivem Reagieren auf diese. Fiir jeden Flug wird den Piloten eine
lange Liste von NOTMAs zur Verfligung gestellt, welche diese lesen und verstehen und sich an
die Details erinnern miissen. Die NOTAMs liegen wie folgt vor (zu sehen ist ein kleiner Teil der

NOTAMs fir den Flughafen Frankfurt):
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=» Location search on location(s) EDDF. 34 NOTAM(s) found.
=wist @ Map *=* Triters~  lison~ | @ count @~
Location | Number Class Start Date UTC End Date UTC Condition
EDDF | U0038/11 Internatio. 05/24/2011 0716 PERM AD EDDF GEMIL FLIP VAD EDDF 1 AND EDDF - PROCEDURE PAGES EDDF
EDDF  A0451/20 Intenatio...  01/24/2020 1319 PERM METRC VOR MTR 110.00MHZ R193 NOT USABLE AT AND BELOW 4000FT AMSL AND BEYOND S6NIM.
EDDF | A2167/21 Internatio. 04/19/2021 0833 PERM CHARLIE VOR/DME CHA 115.35MHZ/CH100Y RADIAL 259 NOT USABLE AT OR BELOW 5000FT AMSL ANC
EDDF | A6211/21 Internatio 11/09/2021 0500 02/08/2022 2359EST CRANE IN DEP SECTOR RWY 25C FOR ALL IFR DEP. PSN 500132N 0082937E. JIB LENGTH 70M. ELEV 4«
EDDF | AB6355/21 Internatio. 11/09/2021 0345 02/07/2022 2359EST CONSTRUCTION EQUIPMENT PSN 2600M - 3000M BEFORE THRO7C, 150M - 500M N OF EXTD RCL. BTN
EDDF | AB407/21 Intemnatio...  11/10/2021 2047 02/10/2022 2359EST CONSTRUCTION EQUIPMENT PSN 2800M BEFORE THR 07R, 70N OF EXTD RCL. 500110N 0082949E. EL
EDDF | A6506/21 Internatio. 11#16/2021 1133 PERM NEW TAX| RESTRICTIONS FOR A380, B748, A35K, A346, B7T73 ACFT. TWY Y7 NOT PERMITTED.
EDDF  ABB547/21 Internatio...  11/18/2021 0954 02/12/2022 2359EST APCH PROC CHG: RNP Z APCH RWY 25 C/L - INITIAL APCH FM MTR, DESCENT FIM 5000 TO 4000 NOT Bl
EDDF | A6693/21 Internatio. 11/28/2021 0050 02/28/2022 2359EST OCA(H) VALUES RAISED AS FOLLOWS: LNAV Z RWY 25C: ALL AIRCRAFT CATEGCRIES 900 (540) LNAVY
Y RWY 251 A

Figure 3. Beispielhafte Darstellung von NOTAMs (©TU Darmstadt)

Die NOTAMs liegen als groRtenteils unsortierte Liste in einem semi-strukturiertem Text vor,
welche von den Piloten abgearbeitet werden miissen. Aufgrund der groflen Menge kann dies
zu Aufmerksamkeitsdefiziten beim Abarbeiten und deswegen dem Uberspringen von
wichtigen Informationen fiihren. Es bot sich hier also eine Priorisierung von Informationen an.
Da aus sicherheitstechnischen Griinden die Piloten zumindest alle NOTAMs lesen missen,
dirfen vom System keine NOTAMs versteckt werden, eine prioritdtsabhangige Sortierung,
welche wichtige Informationen zu Beginn der Liste anzeigt, bot sich jedoch an. Dazu mussten
die Inhalte der semi-strukturierten (und abhangig vom Ausstellungsort auch leicht sprachlich
unterschiedlichen) NOTAMs erkannt, die Informationen extrahiert und nach Prioritat sortiert
werden. Da man auch die Informationen der NOTAMs erhielt, konnte darauf aufbauend die

Priorisierungs-Sortierung kontextspezifisch angepasst werden.
Es ergeben sich fiir 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. Anderung 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 &hnliche

Vorgehensweise wie bei der semantischen Gruppierung und der Erkennung von Entitaten der
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Transkribierenden der Approach Briefings an. Von Seite der TUDA kam es bei der Ausarbeitung
zu einer kleineren Verzogerung, da die rechtliche Lage bezlglich der zur Verfliigung gestellten
Daten (NOTAMs) zu kldaren waren, welche sich langer als erwartet hinzog. Nach eingehender
Recherche wahrend des Projektverlaufs kamen die Partner gemeinsam zu dem Ergebnis, das
an solchen Funktionen zur Unterstilitzung 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 Ileicht umgestellt, die
Informationsextraktion aus NOTAMSs beibehalten und der Weg hin zu einer moglichen ,,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: Fir
jeden Flug wird den Piloten eine lange Liste von NOTAMs zur Verfligung gestellt, welche diese
lesen und verstehen und sich an die Details erinnern mussen. Zudem kénnen wahrend des
Flugs Situationen entstehen, welche es notig machen, zuvor irrelevanten NOTAMs eine

erhohte Prioritat zuzuordnen.

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

Use Cases.

SRVICKI €=
DAS SZENARIO
9 S ¢ Flug von Hamburg nach Wien

-@ Es zieht eine Wetterfront von West nach Ost liber ganz Deutschland

NN Ubliche Anzahl an NOTAMs mit Ausfall bestimmter Infrastrukturen an
NN\ Ausweichflughéfen

WELCHE VERBESSERUNGEN BRINGT DER VCA?

Zusammenfihren von Daten und Informationen

hi’_" Wetter (rudimentar lGber ATIS)
o g ~0 + Interne Sensorik
o 3 o »  NOTAMs aus der Datenbank (vor dem Flug)
Aktuelle Anderungen iiber ATIS
@ Vorschlag geeigneter Alternates auf jedem Punkt der Route

Figure 4. Szenario fiir Inflight Diversion (©OTU Darmstadt)
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Als Szenario wurde ein Flug von Hamburg nach Wien festgelegt bei dem durch die NOTAMs
vorgegeben Ausfdlle bestimmter Infrastrukturen an Ausweichflughafen vorliegen. Wahrend
des Flugs zieht eine Wetterfront Giber ganz Deutschland. Diese zusatzlichen Informationen (von
Wetter, interner Sensorik und NOTAMs) direkt werden direkt ausgewertet, in Zusammenhang
gebracht und dynamisch Alternates fiir jeden Punkt der Route den Piloten zur Verfligung

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
kénnen und die notwendige Software so zu programmieren, dass diese Informationsextraktion
durch eine dhnliche Vorgehensweise auch bei der Erkenntnisgewinnung aus den NOTAMs
dieses Szenarios direkt eingesetzt werden kann und somit unnétige Dopplungen vermieden

werden.

Zusammen mit den Partnern wurde ausgearbeitet, welche Informationen fiir dynamische
Informationen im Cockpit zur Verfiigung stehen und fiir die Uberlegungen einer méglichen
Flugumleitung relevant sind. Diese Uberlegungen sind beispielhaft in der folgenden Matrix

dargestellt:
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Abbildung 21. Matrixdarstellung relevanter Daten (OTU 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 konnen. Basierend auf diesen Datenquellen wird die Anzeigen der
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Matrix fur die Piloten aufbereitet und schnell erfassbar dargestellt. Diese Darstellung wurde

auch gemeinsam von den Partnern gewahlt, um sie den Piloten wahrend des Flugs anzuzeigen.

2.4.3 Realisierung und Evaluation
Bezliglich der Realisierungsmoglichkeiten der eingesetzten Kl-Technologien fiir diesen Use

Case wurden mehrere Workshops abgehalten und verschiedene Szenarien beispielhaft

untersucht, z.B.:

e 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” spater in diesem
Bericht erldutert).

o Klassifikation der Matrix-Konzepte mit Hilfe von Supervised Learning Uber die
(semi)automatische Annotation der NOTAMSs, z.B. anhand der Historiendaten
abgebrochener Fliige. Dazu missen 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 zundchst manuell Falschklassifikationen

umgelabelt, bis der Prozess vollautomatisch groRtenteils fehlerfrei ablauft.

Hierbei flossen von Seiten des DFKIs die schon fiir den ersten Use Case untersuchten und
entwickelten Technologien ein, welche sich fir die NOTAM-Auswertung adaptieren liel3en.
Auch wurde Wert draufgelegt, die durch die Kl getroffenen Entscheidungen erklarbar dem

Flugpersonal verfligbar zu machen.

Bis zum Ende der Projektlaufzeit stand das DFKI der TU Darmstadt und Jeppesen weiterhin
beratend flir diesen Use-Case zur Verfligung. Die diskutierten Funktionen flossen

schlussendlich in das fertige Konzept ein.

Fir 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 Oberflache
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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Ubernommen. Es handelte sich somit um ein sogenanntes Wizard-of-Oz-Experiment, welches
zwar nicht die korrekte technische Durchfiihrung 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 Uberlegten und ausgearbeiteten KI-Funktionen und der
Einsatz im Cockpit wurde von den Piloten als duRerst positiv empfunden und bestatigt, dass
das ausgearbeitete Konzept den realen Bediirfnissen 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 Verlangerung die Arbeiten an den KI-Funktionen fort

und implementiert diese, wie durch das DFKI vorgeschlagen.
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2.5 Wichtigste Positionen des zahlenmaligen Nachweises
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2.6 Notwendigkeit und Angemessenheit der geleisteten Arbeit
Die Projektziele wurden vollstandig erreicht und die Ergebnisse positiv beurteilt (belegt z.B.

durch die wissenschaftlichen Verdéffentlichungen, 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, besal} andererseits jedoch auch

eine hohe Allgemeinrelevanz beziiglich der bearbeiteten Fragestellungen.

Die im Projekt benutzen Ansatze fir den Einsatz von Kinstlicher Intelligenz in der Luftfahrt
gehen zum Teil deutlich Gber den vorherigen Stand der Wissenschaft hinaus. Es konnte gezeigt
werden, wie sich intelligente Assistenzfunktionen fir die Piloten im Cockpit sowohl theoretisch
als auch praktisch umsetzen lassen. Besonders hervorzuheben ist diese gemeinsame
Zusammenarbeit der Partner mit der Zertifizierungsbehérde, um nicht nur ,,theoretisch” einen
spateren Einsatz in einer realen Cockpitumgebung zu ermaoglichen, sondern auch direkt auf
Herausforderungen bei der praktischen Umsetzung in Bezug auf Sicherheit und
Zertifizierbarkeit eingehen zu konnen und somit solche Systeme fir eine spatere
wirtschaftliche Verwertung einsatzbereit zu machen. Diese Forschungsarbeiten liegen in
offentlichem Interesse (die Ergebnisse mit der EASA sind zudem in die frei verfiigbaren
Richtlinien eingeflossen). Die Durchfiihrung dieser Forschungsarbeiten mit wissenschaftlicher
Bedeutung und hoher Anwendungsrelevanz, ohne direkten wirtschaftlichen Ertrag, stehen im
Einklang mit der Mission des DFKI als gemeinniitziges Forschungsunternehmen welches

Kinstliche Intelligenz fiir die Menschen entwickelt.

Die erzielten Projektergebnisse wurden sowohl wissenschaftlich veréffentlicht als auch als
Open-Source-Software einem breiten Personenkreis zur Verfligung 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
Datensatze hervorgebracht, welche (iber 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 Unterauftragen (Schlankes Kl-Paradigma, Implementation
Neuronaler Netzwerke in Hardware, Bilderkennung mit spéarlichen Daten) in der Luftfahrt
eingeworben werden. Durch die gewonnenen Kompetenzen wurde das DFKI zu weiteren
Diskussionen bezliglich weiterer Antrage im Bereich der Luftfahrtforschung eingeladen,
welches in der Einreichung von mehreren Skizzen fir das Forderprogramm
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 erklarbarer 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 zuganglich sind. Jedoch ergaben sich bereits wahrend der
Projektlaufzeit  zahlreiche  wirtschaftliche  Verwertungspotentiale der einzelnen
Projektergebnisse. Die Mitarbeit im Projektkonsortium und vor allem mit der EASA-
Standarisierungsbehdrde ermdoglichten einen zuvor nicht gegeben Einblick in den Bereich der
Kinstlichen 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 fiir KI der FAA in den USA stecken
noch in den Vorbereitungen, weswegen Europa hier einen deutlichen Vorsprung hat). Im DFKI
flieBen sie in die Arbeiten beim Einsatz von Kl in ebenfalls sicherheitskritischen Bereichen (wie
der Automobilbranche) ein. Das DFKI wird in Zukunft auch deswegen groReren Wert auf
Erklarbarkeit der KI-Algorithmen legen, wie z.B. auch im aktuell gestarteten BMVD-

Leuchtturmprojekt ,Mission Kl — Nationale Initiative fiir Kinstliche Intelligenz und
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Datentkonomie“ und dem damit gegrindeten ,Innovations- & Qualitdtszentrum

Kaiserslautern” am DFKI Kaiserslautern.

Die wahrend der Erstellung und Entwicklung der KI-Algorithmen gewonnen Erkenntnisse zum
Natural Language Processing und zu Word Embeddings flieRen in diverse weitere Projekte ein.
Gerade die Arbeiten an Word Embeddings riicken durch das Aufkommen von Large Language
Models wie ChatGPT in den Mittelpunkt und treffen auf groRes Interesse von
Industriepartnern, da die vom DFKI genutzten und entwickelten Algorithmen eine bei LLMs
sonst nicht gegebene Erklarbarkeit ermoéglichen, welches den Einsatz solcher Technologien in

sicherheitskritischen Bereichen erst moéglich machen.

Der Transfer in die Industrie erfolgt vor allem durch Auftragsforschung und -entwicklung, aus
dem Projekt gingen schon mehrere Unterauftrage im Bereich der Luftfahrt mit

Industriepartnern fiir das DFKI hervor.

2.7.2 Wissenschaftliche Erfolgsaussichten
Die im ViCKI-DFKI-Projekt gewonnenen Erkenntnisse beziglich NLP, Word Embeddings,
genetischer Optimierung, Zertifizierbarkeit und Erklarbarkeit von KI werden in
wissenschaftlichen Folgeprojekten, Vorlesungen an der RPTU Kaiserslautern und
Forderantragen Verwendung finden. Im Rahmen von LuFo-VII wurden zwei Antrage
eingereicht, welche sich auf genau diese Themen beziehen (ein Antrag als ,Nachfolgeprojekt”
von ViCKI beziglich Intelligenter Kl-Funktionen im Cockpit, ein Antrag bezliglich Kl in der
Avionik-Produktentwicklung im besonderen Bezug auf Erklarbarkeit 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 prasentiert werden.

2.7.3 Wissenschaftlich-wirtschaftliche Anschlussfahigkeit
Die im Projekt ViCKI-DFKI aufgebauten Kompetenzen im Bereich der Erklarbarkeit von Kl und
dem Einsatz von Word Embeddings sind insbesondere in den aktuellen Entwicklungen

beziglich Large Language Modells und dem Voranschreiten des KI-Einsatzes in der Luftfahrt
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eine unverzichtbare Weiterentwicklung fiir den Forschungsbereich. Auf lange Sicht wird der
aktuell noch sehr geringe Einsatz von Kiinstlicher 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 Kiinstliche Intelligenz
erklarbar (und damit besser zertifizierbar) zu machen oder der Einsatz von inharent
erklarbaren KI-Technologien (wie Case-Based-Reasoning) stellen in Zukunft eine innovative
und hochinteressante Forschungsfrage dar. Da die Erklarbarkeit sowohl in der breiten
Offentlichkeit (beziiglich der Akzeptanz von Kl) als auch in anderen sicherheitskritischen
Bereichen eine immer gréRere Rolle einnimmt, ist das DFKI hierbei auch durch dieses Projekt
gut aufgestellt. Das DFKI sieht darin auch groRRe 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) populdr geworden. Die Grundlage hierfir liefern KI-Technologien der Large
Language Models (LLM), welche auf einer groRen Menge von Texten trainiert werden und in
einer Konversation versuchen, die folgenden Worter mit der statistisch am hochsten
Wahrscheinlichkeit  vorherzusagen. Bekanntester Vertreter ist hierbei ChatGPT

(https://openai.com/chatgpt/) von OpenAl. Durch die Veréffentlichung von ChatGPT lassen

sich Konversationen mit einem Chatbot fiihren, welche es ermdéglichen, die groRe 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 Veroffentlichung vom DFKI im Rahmen dieses Projekts mit Interesse
verfolgt. Der Einsatz von ChatGPT bei der Informationsextraktion aus NOTAMS fiir die Inflight

Diversion scheint moglich. Einige Tests hierbei liefern erfolgsversprechende Ergebnisse:

ChatGPT kann somit bei

das hier ist ein NOTAM: "LSAZ/ZURICH AREA AQ195 03MAY21 LSAZ 04JUL210730 . .
04DEZ311159 PERM GPS SIGNAL UNREL FOR NAY WI SWITZERLAND S OF 4605N (S OF der Extraktion dieser
MONTE CENERIT) GND FL150"

was fir informationen stecken in dieser NOTAM |nf0 rm ationen SinnVO”

eingesetzt werden und
Die Informationen in diesem NOTAM sind wie folgt:

wirde es ermoglichen
* Standort: LSAZ (das ist der ICAO-Code fir den Flughafen Lugano in der Schweiz)

* Kennung: AO195 hierfir keine getren nten
* Gultigkeitszeitraum: Vom 03. Mai 2021 um 00:00 Uhr UTC bis zum 04-. Juli 2021 um 07-30
Uhr UTC und dann vom 04. Dezember 2021 um 11:00 Uhr UTC bis auf weiteres (permanent). KI-Fun ktIO nen erste I I en

* Inhalt: Das GPS-Signal (Global Positioning System) ist auBer Betrieb oder nicht zuverlassig
nutzbar fur die Navigation im sudlichen Teil der Schweiz sudlich von 46°05'N (sudlich des ZUu mussen. Jed OCh

Monte Ceneri} vom Boden bis zur Flugflache 150 (FL150). Dies bedeutet, dass das GPSin

diesem Gebiet fur Flugzeuge keine zuverlassigen Positionsdaten liefern kann. Ze|ge n S|Ch au Ch d e

Diese Informationen weisen darauf hin, dass es in einem bestimmten geografischen Bereich Probleme solcher |_|_|V|s
in der Schweiz ein Problem mit dem GPS-Signal gibt, das die Mavigation von Flugzeugen
betrifft. Piloten, die in diesem Gebiet fliegen, missen alternative Navigationsmittel beSO n d ers I n Ei nem

verwenden oder sich auf andere Weise auf das Fehlen des GPS-Signals vorbereiten.

Abbildung 22. NOTAM in ChatGPT analysiert

hochsicherheitskritischen Bereich wie der Luftfahrt. Das Sicherheitskonzept in der Luftfahrt

setzt darauf, dass allen sicherheitskritischen Dinge einer Zertifizierung unterlaufen miissen, um
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den Einsatz im Flugzeug zu ermoglichen. Hierbei ist es flir die EASA nicht nur wichtig, dass die
Ergebnisse der Machine Learning Applications (MLA) je nach Kritikalitdt zertifizierbar sind,
sondern auch, dass die flr das Training der Kl verwendeten Datengrundlagen einer
Zertifizierung unterliegen. Beide Dinge treffen auf LLMs im Allgemeinen nicht zu. ChatGPT
wurde mit groBRen Mengen von frei zuganglichen 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 Kl nicht deterministisch und die
Ergebnisse unterliegen starken Schwankungen. LLMs neigen zu sogenannten KIO-
Halluzinationen, bei denen objektiv falsche Informationen durch die Kl als liberzeugend
formatiertes Resultat aufbereitet und den Nutzenden kommuniziert werden. Beide dieser
Herausforderungen bei LLMs schlieRen somit eine Nutzung in der Luftfahrt aktuell aus. Aus
diesem Grund wurde auch beschlossen auf den Einsatz von LLMs zunéchst 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 bezlglich der Kombination von GPT und klassischer

Spracherkennung wurden als wissenschaftliches Papier veroéffentlicht.

Ebenfalls von OpenAl wurde wahrend der Projektlaufzeit die Spracherkennungssoftware

Whisper (https://openai.com/index/whisper/) veroffentlicht. 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 konnen zudem in mehrere Sprachen libersetzt werden. Gemeinsam mit
den Partnern wurden die Fahigkeiten von Whisper getestet und auf den Einsatz im Cockpit hin
untersucht. Es zeigte sich grundsatzlich eine sehr Worderkennungsrate. Jedoch trat auch
hierbei das schon zuvor veroéffentliche Problem der allgemeinen Spracherkennungen und des
spezifischen Pilotenvokabulars auf. Whisper versucht schlecht verstandene Worte durch
moglichst passende des normalen Sprachgebrauchs zu ersetzen, was zu der Erkennung von
unsinnigen, nicht im Cockpit verwendeten Wortern fiihrt. Es zeigt sich, dass unser Ansatz - die
Verwendung eines generischen Modells, welches speziell von uns nachtrainiert wurde - fiir den
sicheren und verldsslichen Einsatz im Cockpit Gberzeugendere Ergebnisse liefert. Aus diesem

Grund wurde dieser Ansatz im Rahmen dieses Projekts beibehalten.
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2.9 Erfolgte und geplante Veroffentlichungen
Hauptprasentationsform der Projektergebnisse des ViCKI-Projekts bestehen sowohl in den

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

veroffentlichten Diskussionsergebnissen mit der EASA durch deren Guidelines.

On the N-gram Approximation of Pre-trained Language Models

Automatic speech recognition in noise polluted cockpit environments Aravind Krishnan'2, Jesujoba O. Alabi'®, Dietrich Klakow'
for monitoring the approach bricfing in commercial aviation
!Spoken Language Systems Group, Saarland University, Germany
?German Rescarch Center for Antificial Intelligence (DFKI)
*Saarland Informatics Campus, Germany

Svem B s ¥ rstian R Thouse Feaer e 1
S Klak

Abstract

PLMs) have shown remark.

ural language understand

W specific settiny
Index Terms: domain adaptation, approximation, GPT-2

Abbildung 23. Verdffentlicht Papiere Hierbei wurden groRe Teile des Approach Briefing

Assistant (aus der ersten Halfte des Projekts) auf der IWAC 2022 veroéffentlicht (Bollmann, S.,
Fullgraf, J., Roxlau, C., Feuerle, T., Hecker, P., Krishnan, A., Ostermann, S., Klakow, D.,
Grofimann, 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 veroffentlicht (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).
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Aktuell wird an einer weiteren gemeinschaftlichen

RNAL OF LGGX CLASS FELES. VOL 14, NO. & AUGUST 2018

Al-Based Monitoring of the Approach Briefing Veroffentlichung der Ergebnisse der zweiten

in Commercial Aviation

Projekthalfte, unter dem Arbeitstitel ,Al-Based

Sven Bollmann, Jonas Fillgraf, Christian Roxlau, Thomas Feuerle, Peter Hecker,

Nicolas GroBmann, Christian Reuschling, Aravind Krishnan, Dietrich Klakow,

Angela Menig, Nastassja Becker, and Stefan MilerDivéky Monitoring of the Approach Briefing in Commercial

Aviation“ gearbeitet.

Die Ergebnisse der Diskussionen mit den Partnern

m m und Workshop mit der EASA flossen in die

Abbildung 24. Papier in Bearbeitung Uberlegungen 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 veroffentlicht

(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 lauffahiger Prototyp am Stand des
Bundesministeriums fir Wirtschaft und Klimaschutz auf

EASA Concept Paper :
pUICanee Jorfeys 1% der ILA 2024 dem Fachpublikum prasentiert.

machine learning applications

A deliverable of the EASA Al Roadmap
Die zuséatzlichen Funktionen zur Nutzung von
konfigurierbarem Hill Climbing in Kombination mit der
Software zur genetischen Optimierung Genle wurden vom
DFKI unter der ,GNU General Public License v2.0 or later”

als Open Source fir alle zum Herunterladen zur Verfliigung

March 2024

easa.europa.eu/ai

gestellt (https://git.opendfki.de/reuschling/genie).

Abbildung 25. EASA Concept Paper Die zusatzlichen Funktionen zur Nutzung von Word-

Embeddings in Kombination mit der Entitaten-Erkennung Lodex wurden vom DFKI unter der

»3-Clause BSD License” als Open Source fir alle zum Herunterladen zur Verfligung gestellt

(https://git.opendfki.de/reuschling/lodex). Im Rahmen dieser Erweiterungen ist eine

Publikation der Projektergebnisse in einem wissenschaftlichen Papier geplant.


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 Leistungsfahigkeit und der Nutzen eines solchen Assistenten im

Hinblick auf eine Zertifizierbarkeit untersucht und bewertet werden kann.
* Identifikation und Auswahl der fiir die Funktionen des Assistenten wichtigen Daten.
* Entwicklung eines Dialogpartners im Cockpit zur Unterstiitzung der Piloten.

* Mit Hilfe von Kinstlicher Intelligenz wird eine automatische Erstellung der Kontexte
und Priorisierungsregeln durchgefiihrt. Die hierbei geschaffenen Ergebnisse miissen
dann im Hinblick auf die Erklarbarkeit und Zertifizierbarkeit mit den manuell

modellierten Regeln verglichen werden.

Wie in diesem Bericht gezeigt, konnten diese Ziele vollstindig erreicht werden. Mit Hilfe der
Partner wurden notwendige Crewassistenzfunktionen identifiziert und die Leistungsfahigkeit
davon auch im Hinblick auf die Zertifizierbarkeit untersucht. Dazu mussten wichtige Daten fiir
die Funktionen identifiziert werden, darauf aufbauend KI-Funktionen erstellt und als ein
Dialogpartner zur Unterstitzung der Piloten umgesetzt werden. Die anfanglich strikteren,
modellierten Regeln (wie festgelegte Triggerworter beim Approach Briefing Assistant) wichen
im spdteren Projektverlauf wie geplant den automatisch trainierten KlI-Funktionen, wie der
Entitatenerkennung 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 Erklarbarkeit 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 (ibereinstimmen, was die

Akzeptanz des KI-Einsatzes weiter erhoht.

Als Ausblick Iasst sich festhalten, dass der Einsatz von Kinstlicher Intelligenz in der Luftfahrt

noch in den Kinderschuhen steckt, auf lange Sicht gesehen jedoch mehr und mehr Einzug
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erhalten wird. Sowohl EASA als auch FAA arbeiten an weiterfihrenden Richtlinien fiir 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 Kl in der Luftfahrt geleistet hat. Das DFKI wird, angespornt von
den Ergebnissen in diesem Projekt, auch zukiinftig im Bereich der Luftfahrt aktiv sein, was sich
auch daran zeigt, dass (teilweise auch mit den Partnern von ViCKl) bereits zwei Skizzen flr

Luftfahrtforschung LuFo VII-1 Klima eingereicht wurden.
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