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Zusammenfassung

Dieser Artikel gibt einen kurzen Uberblick Gber Themen die in der DLR Projektgruppe “Machine
Learning and Quantum Computing — Digitalization of Aircraft Development 2.0" bearbeitet wurden.
Die Projektgruppe befasste sich mit der Gbergeordneten Fragestellung, wie Themen aus dem Bereich
des maschinellen Lernens und Quantencomputer in der numerischen Strémungssimulation eingesetzt

werden kdnnen.

1. MOTIVATION, DARSTELLUNG DER THEMEN

Das virtuelle Produkt hat im DLR eine zentrale
und wichtige Bedeutung im Ubergeordneten
Kontext der Digitalisierung der Luftfahrt. Es zielt
darauf ab, Luftfahrzeuge umfassend im
Computer zu simulieren und zu entwerfen. Zur
Umsetzung bedarf es einer fortdauernden
Weiterentwicklung moderner Methoden und
Algorithmen, die auch das Potential aufweisen,
auf Hardware der Zukunft (z.B.
Quantencomputer) effizient umgesetzt werden
zu kénnen.

Im  Rahmen der vom  DLR-Institut far
Aerodynamik und Strémungstechnik geleiteten
DLR-Projektgruppe ,Maschinelles Lernen und
Quantencomputing -  Digitalisierung  der
Luftfahrzeugentwicklung 2.0” wurde untersucht,
ob und wie mit Hilfe von innovativen Methoden
aus dem Bereich des maschinellen Lernens
aerodynamische Simulationen durchgefihrt und
verbessert und wie diese Verfahren auch auf
Quantencomputern umgesetzt werden kénnen.

Innerhalb  der Projektgruppe wurden unter
anderem  neuartige  Simulationsalgorithmen
basierend auf neuronalen Netzen entwickelt und
auf kompressible, stromungsmechanische
Probleme angewendet. Diese so genannten
Physik-kennenden  neuronalen  Netze (engl.
physics-informed neural networks, PINNs) lassen
sich mit gewissen Anpassungen auf GPUs und
perspektivisch  auch auf Quantencomputer
Ubertragen. Im Gegensatz zu etablierten finite-
Volumen Verfahren, bei denen im Allgemeinen

nur eine gegebene, spezielle  Simulation
durchgefihrt werden kann, ertffnet diese
neuartige Vorgehensweise die Madglichkeit,

verschiedene Parameter wie Objektform oder
Strdomungsbedingungen als Variablen in die
Simulation zu integrieren.  Nachdem ein
neuronales Netz antrainiert wurde, lassen sich so
sehr viele verschiedene Simulationsergebnisse
unter Variation der Parameter effizient erzeugen.
Bisher wurde parametrische PINNS zur L&sung
der kompressiblen Eulergleichungen fur die
Stromung um Ellipsen und 2D Profile erfolgreich
demonstriert.



Ferner wurde im Rahmen der Projektgruppe
untersucht, auf welche Weise insbesondere die
oben genannten PINN Ansdtze genutzt werden
kénnen, um diese perpektivisch auch auf
Quantencomputern umsetzen zu kénnen. Analog
zu PINNs wurden hierzu sog. Physics-Informed
Quantum  Circuits (PIQCs) entwickelt und
Quantensimulatoren genutzt, um das L&sen von
Differentialgleichungen unter dem Einsatz von
PIQCs zu simulieren. Hierbei konnten erste
Erkenntnisse z.B. Uber die Anzahl benétigter
Qubits und die Genauigkeit solcher Verfahren
gewonnen werden.

Ein weiteres Forschungsgebiet der Projektgruppe
befasste sich mit der Fragestellung, wie
maschinelles Lernen genutzt werden kann, um

die  Auflésung  von  relativ  ungenauen
Simulationsergebnissen,  die  auf  groben
Diskretisierungen  beruhen, zu  verbessern.

Ergebnisse, die im Rahmen der Projektgruppe
erzielt werdenn konnten, zeigen, dass Verfahren
aus der Bildbearbeitung genutzt und so
weiterentwickelt werden kénnen, dass mit Hilfe
neuronaler Netze Korrekturen von
Strémungssimulationen mdaglich sind. Da grobe
Diskretisierungen  auf  einer  signifikanten
Reduktion der Freiheitsgrade einer Simulation
beruhen, kann perspektivisch dadurch die
Effizienz von sehr zeitaufwandigen Simulationen
verbessert werden.

2. ERGEBNISSE: MASCHINELLES LERNEN
ZUM LOSEN PARTIELLER
DIFFERENTIALGLEICHUNGEN

In den vergangenen fuinfzehn bis zwanzig Jahren
wurde Deep Learning mit kunstlichen neuralen

Netzwerken (KNN) in verschiedenen
Anwendungen sehr effektiv eingesetzt. Trotz
dieses bemerkenswerten Erfolgs ist diese
Herangehensweise im Bereich des

wissenschaftlichen Rechnens und speziell in der
Aerodynamik und Luftfahrt auch heute noch
nicht sehr verbreitet. In jingerer Zeit wurden mit
dieser Strategie jedoch erfolgreich partielle
Differentialgleichungen geldst, sowohl durch
deren Darstellung in differentieller Form als auch
in Integralform. Fir diese Anwendung hat sich

Deep Learning unter dem Namen Scientific
Machine Learning (SciML) etabliert.

Grundlegende Idee der Verfahren st es,
traditionelle numerische
Diskretisierungsmethoden durch ein kinstliches
neuronales Netzwerk zu ersetzen, mit dessen
Hilfe eine Losung einer partiellen
Differentialgleichung approximiert werden kann.
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Abbildung 1 Schematische Darstellung des
Losens einer partiellen Differentialgleichung mit
einem PINN

Um eine Approximation an eine L&sung durch
Deep Learning zu bestimmen, ist das neuronale
Netzwerk so zu konstruieren, dass es eine auf die
partielle Differentialgleichung bezogene
Zielfunktion minimiert. Dieses ist in Abbildung 1
schematisch dargestellt. Die partielle
Differentialgleichung, die das physikalische
Modell reprasentiert, wird in ein Loss-Funktional
umformuliert, welches minimiert wird. Dadurch
erhdlt man ein neuronales Netz, dessen
Auswertung eine Losung des physikalischen
Modells reprasentiert. Fir die Umsetzung kénnen
Gradienten und Ableitungen mit Hilfe von
automatischer Differentiation (AD) bestimmt
werden.

Im  Rahmen der Projektgruppe  wurden
verschiedene Ansatze untersucht. Approximative
Lésungen basierend auf diesen Methoden
wurden mit solchen aus klassischen Verfahren
wie Finite-Differenzen-Methode oder Finite-



Elemente-Methode verglichen, mit
vielversprechenden Resultaten. Exemplarisch ist in
Abbildung 2 ein Vergleich der Ergebnisse einmal
erzeugt mit dem neu entwickelten
parametrischen PINN-Ansatz und einem finite-
Volumen Verfahren dargestellt.

i PINN —-— L. Finite Volume
(a) M.=04 (b) M.=04
a=01 a=01

1y 0.800

0400 0 & 0400

5
absolute Error

-1} = 0.000 -1 = 0.000

Finite Volume §
M. =025
a=015

@ mo=o0as|[ " @

0 G2 02505 0 0250 5

absolute Error

-1 0.000 -1 0.000
-1 0 -1 [] 1

3 or00  apFniteVolume ___ o0
(@) M.=035 (h) M. =035

a=02

0 k=3 0350% 0 0350 5

absolute Error

-1 3 110.000 -1} s 110.000

Abbildung 2 Darstellung der Simulation der
Umstrédmung eines Ellipsoids mit Hilfe eines
PINNs und Vergleich mit einem Finite Volumen
Verfahren

ZukUnftige Arbeiten in diesem Bereich sollen die
PINN Verfahren auf viskose Strémungen bei
hohen Reynoldszahlen erweitern.

3. ERGEBNISSE: KORREKTUR VON GROBEN
DISKRETISIERUNGEN MIT METHODEN DES
MASCHINELLEN LERNENS

In diesen Arbeiten wurde untersucht, inwiefern
Methoden des maschinellen Lernens genutzt
werden kénnen, um Lésungen, die aus groben
Diskretisierungen  und  daher  glnstigen
Verfahren resultieren, im Nachhinein durch ein
antrainiertes Modell zu verbessern.
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Abbildung 3 Darstellung des Trainings und des
Anwendens einer Grobgitterkorrektur

Schematisch ist dieses in Abbildung 3 dargestellt.
Die linke Seite stellt die Trainingsphase dar, bei
der flr verschiedene Konfigurationen eine
Vorschrift erlernt wird, um Grobgitterdaten so zu
modifizieren, dass diese nahe an Daten kommen,
die  eigentlich  aus  Feingitterrechnungen
resultieren. Dieses erlernte Modell kann nun
genutzt werden, um in der Vorhersagephase -
dargestellt in Abbildung 3 auf der rechten Seite -
auf Testfalle angewendet zu werden, die bisher
nicht in den Trainingsdaten enthalten waren.
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Abbildung 4 Korrektur eine Grobgitterlésung

Eine Anwendung der Methodik ist in Abbildung
4 gegeben. Hier wurde eine Grobgitterlésung
erzeugt, und diese Losung wurde mit Hilfe einer
vorher erlernten Abbildung so korrigiert, dass
diese  moglichst die Eigenschaften einer
Feingitterlésung widergibt. Wie der Vergleich
zwischen einer Referenzlésung (Ground Truth,
Abbildung 4 mitte) und der korrigierten
Grobgitterlésung (GNN Correction, Abbildung 4
rechts) zeigt, konnte diese Technik in ersten
Beispielen erfolgreich eingesetzt werden.

Da die Simulation kompressibler Strémungen bei
sehr hohen Reynoldszahlen fir Luftfahrzeuge
auch in Zukunft eine rechenintensive Aufgabe
darstellen wird, verspricht diese
Herangehensweise bei Weiterentwicklung der
Technik eine interessante Alternative zu sein, um
Rechenzeiten zu verringern.

4. ERGEBNISSE: PHYSICS-INFORMED
QUANTUM CIRCUITS ZUM LOSEN
PARTIELLER DIFFERENTIALGLEICHUNGEN

Die Nutzung von Quantencomputern verspricht groRes
Potential, um die Simulation kompressibler
turbulenter Strémungen bei hohen Reynolszahlen
zu beschleunigen. Da fir den Zertitizierungs- und
Zulassungsprozess neuer Luftfahrzeuge sehr viele
solcher Simulationen bendétigt werden, wurde
sich aufbauend auf den Arbeiten mit PINNs damit
beschaftigt, wie diese Verfahren evtl. auf
Quantencomputern umgesetzt werden kénnen.
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Abbildung 5 Schematische Gegendberstellung
eines PINN und eines PIQC Algorithmus

Die prinzipielle Vorgehensweise und Idee sind
dabei in Abbildung 5 dargestellt. Das neuronale
Netz, welches im PINN Ansatz zum Training und
Darstellung einer Losung genutzt wird, wird im
PIQC durch einen Quantenschaltkreis ersetzt. Da
far erste  Anwendungen keine tatsachlichen
Quantencomputer zur Verflgung standen,
wurden  erste  Rechnungen  auf  sog.
Quantensimulatoren durchgefihrt.

Problem I: Ordinary Differential Equation Problem : Uinear Tramport of  Geuss Puse || robiem li: Burgers Equation (Non-Linear)

Abbildung 6 Beispiele von
Differentialgleichungen, die mit einem PIQC
geldst wurden
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Abbildung 7 Lésungen fir die Beispiele aus
Abbildung 6 und Vergleich mit einer L6sung aus
einem PINN

In Abbildung 6 sind drei Differentialgleichungen
dargestellt, fur die ein Vergleich der Anwendung
eines PINNs und eines PIQCs durchgefihrt
wurde. Auch wenn fir die Simulation mit einem
PIQC nur wenige simulierte Qubits verwendet
werden konnten, wird in Abbildung 7 gezeigt,
dass das Losen der Differentialgleichungen mit
einem PIQC auf einem fehlerfreien

Quantencomputer prinzipiell méglich ist.

5. ZUSAMMENFASSUNG

Im Rahmen der Arbeiten der Projektgruppe
wurde demonstriert, dass Methoden des
maschinellen Lernens und insbesondere die
Nutzung neuronaler Netze fur aerodynamisch
motivierte Probleme angwendet werden kénnen.
Es konnten auch Ideen aufgezeigt werden, wie
man diese Methoden nutzen kann, um neuartige
Technologien, wie Quantencomputer, fir die
Simulation kompressibler Stromungen bei hohen
Reynoldszahlen einzusetzen. Weitere
Investitionen und zukUnftige Arbeiten in diese
Richtung  scheinen Iohnenswert, um die
Synergieeffekte von Quantencomputern und Kl

Methoden zu heben, um diese auch fir

industrielle  Anforderungen  zuganglich  zu

machen.

6. ABSCHLUSS UND ZUKUNFTIGE
AKTIVITATEN

Am 06. Marz 2024 fand die

Abschlussveranstaltung der Projektgruppe am
DLR Standort Braunschweig, Institut AS, statt.
Unter Berlcksichtigung der in der Projektgruppe
gewonnenen  Erkenntnisse und  Ergebnisse,
wurde ein Projekt mit den Namen Towards
Quantum Fluid Dynamics (ToQuaFlics) entworfen,
welches erfolgreich eingebracht und nun aus
Mitteln der DLR QClI finanziert wird.
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Abbildung 8 Zeitliche Entwicklung der DLR
geforderten Projekte fur die Nutzbarmachung
von Quantencomputer im Bereich der CFD

Abbildung 8 zeigt schematisch den Verlauf der
Projekte. Der Schwerpunkt des Projekts
ToQuaFlics  liegt nun deutlich auf der
Nutzbarmachung von und Softwareentwicklung
fir Quantencomputer, beruhend auf den



Erkenntnissen die im Rahmen der Projektgruppe
far diese Technologie gewonnen wurden.
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CFD Computational Fluid Dynamics
PINN Physics-Informed Neural Network
PIQC Physics-Informed Quantum Circuit
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