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Zusammenfassung

Die vorliegende Dissertationsschrift beschreibt die Synthese neuartiger Regelalgorith-
men zur Verbesserung der Bewegungsrückmeldung in dynamischen Fahrsimulatoren. Das
Zielsystem bildet dabei der ATMOS Fahrsimulator, welcher am Heinz Nixdorf Institut
als rekonfigurierbare Test- und Entwicklungsplattform für innovative Fahrerassistenz-
systeme betrieben wird. Dieser verfügt über ein prototypisches Bewegungssystem mit
besonderen kinematischen Eigenschaften, weshalb sich der Einsatz etablierter Verfahren
aus der interaktiven Fahr- und Flugsimulation im Sinne eines möglichst realitätsnahen
Fahreindrucks als unzureichend erweist. Daher widmet sich die Arbeit dem Entwurf neu-
er Lösungsansätze, die gezielt hinsichtlich der technischen Randbedingungen sowie der
Systemspezifikationen des Simulators konzipiert und optimiert sind. Konkret werden eine
modifizierte filterbasierte Strategie und ein echtzeitfähiger Algorithmus nach dem etablier-
ten Prinzip der modellprädiktiven Regelung vorgestellt. Ein durchgängiges Merkmal beider
Verfahren ist der gegenüber konventionellen Regelungskonzepten gesteigerte Grad der
Modellintegration in die Signalverarbeitung, was insbesondere den zweitgenannten Ansatz
für die Anwendung an dem hier betrachteten Simulatortyp prädestiniert. Darüber hinaus
lassen sich die entwickelten Algorithmen jedoch auch auf weitere Simulatorkonzepte über-
tragen, sodass ein genereller Mehrwert für die interaktive Fahrsimulation hervorgeht, der
den aktuellen Stand von Wissenschaft und Technik signifikant erweitert. Die Erprobung am
realen System belegt eine deutliche Überlegenheit der neuen Regelungsstrategien gegen-
über herkömmlichen Methoden. Diese äußert sich sowohl in einem objektiven Vergleich
der gemessenen Soll- und Istsignale, als auch im subjektiven Fahreindruck, der im Rahmen
virtueller Fahrversuche mittels einer Probandenstudie evaluiert wird.

Abstract

This work deals with the synthesis of novel control algorithms to improve the motion
feedback in dynamic driving simulators. In this context, the ATMOS simulator, which is
operated at the Heinz Nixdorf Institute as a reconfigurable test and development platform
for innovative driver assistance systems, serves as the target system. It features a proto-
typical motion system with special kinematic properties, making the use of established
approaches from interactive driving and flight simulation unsuitable for providing a rea-
listic motion impression. For that reason, this dissertation is dedicated to the design of new
control schemes that are specifically configured and optimized with respect to the system
specifications of the simulator and its technical limitations. In particular, a modified filter-
based strategy and a real-time capable algorithm based on the well-established principle of
model predictive control are presented. A common feature of both approaches compared
to conventional methods from literature is the increased integration of additional model
knowledge into the signal processing. Thus, especially the optimization-based algorithm
proves to be predestined for an application on the type of simulator considered in this
thesis. In addition, however, the developed concepts can also be applied to other simulator
designs, resulting in a more general added value for interactive driving simulation that
significantly extends the current state of the art in science and technology. Tests on the
target system show that the new control strategies are clearly superior to conventional
approaches. This is expressed both in an objective comparison of the measured reference
and feedback signals and in the subjective driving impression, which is evaluated in virtual
test drives within a simulator study.
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ϕ, θ, ψ Kardanwinkel

Iωx , Iωy , Iωz Winkelgeschwindigkeiten bezüglich des Inertialsystems

Systemtheoretische Größen

�̂ Beobachtete bzw. geschätzte Größe
�min Untere Beschränkung
�max Obere Beschränkung
A Dynamikmatrix
B Eingangsmatrix



VIII Abkürzungsverzeichnis

C Ausgangsmatrix
D Durchgriffsmatrix
L Beobachtermatrix
n Systemordnung
nc Stellhorizont
np Prädiktionshorizont
Q, S, R Gewichtungsmatrizen
r Referenz- bzw. Sollgröße
R Rückführmatrix
TS Periodendauer
u Systemeingang
x Systemzustand
y Systemausgang
λ Eigenwert
λW Wunscheigenwert

Statistische Kenngrößen

�̄ Mittelwert
p Signifikanzniveau
η2 Effektstärkemaß
µ Erwartungswert
σ Standardabweichung
σ2 Varianz

Klassische Motion Cueing Algorithmen

Classical Washout Algorithmus

�Hp Hochpassgefiltertes Signal
�Tp Tiefpassgefiltertes Signal
�Wo Washout-gefiltertes Signal
D Lehrsches Dämpfungsmaß
k Skalierungsfaktor
K Filterverstärkung
T Filterzeitkonstante

Iβ Orientierungsverktor bezüglich des Inertialsystems

Coordinated Adaptive Washout

Jx Kostenfunktion für den longitudinalen Freiheitsgrad
kx Freie Algorithmusparameter im longitudinalen Freiheitsgrad
Kx Schrittweite des Gradientenverfahrens
p Parametervektor



Abkürzungsverzeichnis IX

wx Gewichtungsfaktoren im longitudinalen Freiheitsgrad

Optimal Control

e Regelfehler bzw. -abweichung
J Kostenfunktion
P Riccati-Matrix
Q, R, Rd Gewichtungsmatrizen
W Abbildungsmatrix

Modellprädiktive Regelungsansätze

bi , ci Gelenkpunkte an Basis- bzw. Endeffektorplattform
kLA Adaptiver Skalierungsfaktor
p Posenvektor
p j Hübe der Linearaktoren
Q, R,QpJ

Gewichtungsmatrizen
r Referenzvektor
rRef Vergleichstrajektorie
∆v Geschwindigkeitsabweichung
∆yLat Querabweichung
∆ψ Gierwinkelabweichung

Atlas Motion System Fahrsimulator

Systembeschreibung und -architektur

�Bwp Größe der Bewegungsplattform
�Mess Messgröße
�Mod Simulierte Modellgröße
�Sh Größe des Shakers

Modellbildung

a Koeffizient des Nennerpolynoms
b Koeffizient des Zählerpolynoms
dx Geometrieparameter des Shakers
dy Geometrieparameter des Shakers
fS Startfrequenz
fZ Zielfrequenz
i Getriebeübersetzung der Kurbeltriebe
ix Longitudinale Getriebeübersetzung
iy Laterale Getriebeübersetzung
l Geometrieparameter der Kurbeltriebe
rx Radien der longitudinalen Riemenscheiben



X Abkürzungsverzeichnis

ry Radien der lateralen Riemenscheiben
xKr Longitudinale Auslenkung des Kreuzfahrwerks
yKr Laterale Auslenkung des Kreuzfahrwerks
zh Hub der Kurbeltriebe
zKar Geometrieparameter der Kardangelenke
α Parametervektor
ψ Motorwinkel

Modifizierter Washout Algorithmus

Dynamischer Washout

Kx Variabler Verstärkungsfaktor im longitudinalen Freiheitsgrad
Ky Variabler Verstärkungsfaktor im lateralen Freiheitsgrad
rTC Tilt Coordination Positionsvorgabe

Tilt Coordination Aufteilung

αx Longitudinaler Distributionskoeffizient
αy Lateraler Distributionskoeffizient

Kompensation der Aktordynamik

�∞ Stationäres Signal
Mu , Mx Vorsteuerungsmatrizen
QS Steuerbarkeitsmatrix
w Führungsgröße
ψMod Modifizierte Winkelvorgabe

Modellprädiktive Regelungsstrategie

Beobachtung des Zustandsvektors

q Parametervektor
QB Beobachtbarkeitsmatrix
vB Beobachtereigenvektor
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1 Einleitung

Angetrieben von der sozial-ökologisch motivierten Verkehrswende durch die Elektromobi-
lität und Technologieimpulsen wie dem automatisierten Fahren stehen Automobilhersteller
sowie -zulieferer vor neuen technologischen Herausforderungen. Insbesondere die voran-
schreitende Mechatronisierung im Fahrzeug ermöglicht dabei einen nahezu unbegrenzten
Vernetzungsgrad der einzelnen Systemkomponenten und Fahrerassistenzfunktionen, wel-
che die Mobilitätskonzepte der Zukunft nachhaltig prägen werden. Dies wirkt sich jedoch
zwangsläufig auch auf die Komplexität solcher Systeme und den begleitenden Entwick-
lungsaufwand aus, wie sich sehr eindrucksvoll am Beispiel der integrierten Fahrzeug-
software verdeutlichen lässt. Waren im Jahr 2010 noch rund zehn Millionen Zeilen Soft-
warecode auf den Steuergeräten eines herkömmlichen Automobils eingebettet, verfügten
aktuelle Oberklassefahrzeuge im Jahr 2020 bereits über bis zu 100 Millionen Codezeilen,
was anschaulich in etwa 1,8 Millionen gedruckten DIN-A4-Seiten entspricht [Bos20]. Um
beliebige Verkehrssituationen sicher bewältigen zu können, werden automatisiert fahrende
Fahrzeuge künftig sogar 300 bis 500 Millionen Zeilen Softwarecode benötigen [Ber18].
Gleichzeitig drängen neue Wettbewerber aus dem Bereich der Informationstechnologie,
wie beispielsweise die Google LLC oder die Apple Inc., auf den Markt, sodass immer
kürzere Innovationszyklen nötig sind, damit die Wettbewerbsfähigkeit etablierter Unter-
nehmen langfristig erhalten bleibt. Daraus ergibt sich ein kritischer Interessenkonflikt aus
steigenden Produktkomplexitäten bei zugleich verkürzter Markteinführungszeit, der nur
mithilfe von ganzheitlichen Entwicklungsprozessen erfolgreich bewältigt werden kann.

1.1 Anwendungsfelder der interaktiven Fahrsimulation

Eine Schlüsseltechnologie bildet in dem Zusammenhang der Einsatz interaktiver Fahrsimu-
lationen, um den Entstehungsprozess neuartiger Fahrzeugkonzepte und Assistenzsysteme
bereits in der frühen Konzeptphase bis hin zur finalen Funktionsabsicherung durch res-
sourceneffiziente virtuelle Testverfahren zu unterstützten. Gegenüber der konventionellen
Entwicklung mit physischen Prototypen erlauben modellbasierte Entwurfsprozesse eine
erhebliche Steigerung der Zeit- bzw. Kosteneffizienz unter sicheren und vollständig repro-
duzierbaren Versuchsbedingen. Darüber hinaus zeichnen sich simulative Testverfahren
durch ein Höchstmaß an Flexibilität aus, da einzelne Umgebungs- und Versuchsparameter,
wie z. B. Witterungs- oder Lichtverhältnisse, gezielt an die zuvor definierten Prüfanforde-
rungen des zu erprobenden Systems angepasst werden können.

Vor diesem Hintergrund ist es wenig überraschend, dass nahezu alle führenden Auto-
mobilhersteller und Forschungsinstitute große Investitionen in die Errichtung moderner
Fahrsimulationszentren tätigen, wie Bild 1-1 am Beispiel einer neu erbauten Einrichtung
der BMW AG in München mit insgesamt 14 Simulatoren auf über 11.000 m2 Laborflächen
zeigt [BMW21]. Vergleichbare Anlagen betreiben u. a. auch die Daimler AG [Zee10],
die Toyota Motor Corporation [MYAN09] oder die Ford Motor Company [BCS+17]. Die
Simulatoren werden dabei in großem Umfang eingesetzt und leisten Hilfestellungen in
einer Vielzahl von klassischen Forschungsbereichen der Automobilentwicklung. So lassen
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Bild 1-1: Neues Fahrsimulationszentrum der BMW AG in München [BMW21].

sich etwa die Grobabstimmungen von Servolenkungssystemen [RFW+16; SOMM16] und
elektronischen Fahrwerkskomponenten [YCK+10] komfortabel mittels virtueller Fahrver-
suche im Simulator durchführen, ohne das zunächst kostenintensive Prototypen angefertigt
werden müssen. Darüber hinaus eignen sich Simulatorstudien ebenfalls für die Optimierung
von elektrifizierten Antriebsstrangkonzepten [BRRS19] und leisten so einen wesentlichen
Beitrag zur Bewältigung der eingangs erwähnten Verkehrswende.

Eine besondere Stärke der interaktiven Fahrsimulation liegt jedoch in der Untersuchung
von Systemen im geschlossenen Regelkreis Fahrer-Fahrzeug-Umwelt. Darin stellt der
Mensch die größte Herausforderung für den Entwickler dar, denn sein Verhalten ist durch
unterschiedlichste Lern-, Anpassungs- sowie Abstraktionsfähigkeiten gekennzeichnet und
folglich nur schwer deterministisch zu beschreiben [Fis09]. Häufig ermöglicht in frühen
Entwurfsphasen deshalb erst der Einsatz eines Simulators den Zugang zur systematischen
Erforschung der Mensch-Maschine-Interaktion und liefert somit wichtige Erkenntnisse zu
physiologischen und psychologischen Aspekten der Fahrzeugentwicklung. Hierzu zählen
beispielsweise die Bewertung und Abstimmung von Assistenzsystemen, die Überprüfung
von Sicherheitskonzepten oder die in modernen Fahrzeugen immer wichtigere Gestaltung
möglichst benutzerfreundlicher Informationssysteme [BHE21]. Dieses Alleinstellungs-
merkmal der interaktiven Fahrsimulation ist insbesondere bei aktuellen Fragestellungen zur
Entwicklung von teilautomatisierten Fahrfunktionen bis hin zum vollständig fahrerlosen
Fahren unentbehrlich. Obwohl davon auszugehen ist, dass der Mensch perspektivisch zum
passiven Insassen autonomer Fahrzeuge werden wird, ist mit einer langen Übergangs-
periode zu rechnen, bis ein solcher Zustand erreicht ist. Während dieser Zeit muss die
Fahrzeugführung kooperativ durch das Automobil und den Fahrer erfolgen, was geeignete
Übergabestrategien zwischen beiden Akteuren voraussetzt. Die optimale Auslegung siche-
rer Transitionskonzepte für verschiedenste Fahrsituationen wird derzeit vor allem mithilfe
interaktiver Fahrsimulatoren erforscht [CDFC20; YAZI21; WMB21].

Ebenso hat sich der Simulatoreinsatz als wertvolles Instrument in Studien zum Fahrer-
verhalten und seiner Leistungsfähigkeit etabliert, die aufgrund eines zu großen Gefah-
renpotentials oder aus ethischen Gründen nicht in Form realer Fahrversuche im öffent-
lichen Straßenverkehr durchgeführt werden können. Typische Beispiele sind hier die
Beeinträchtigung der Fahrtauglichkeit durch den Konsum von Alkohol [IIDM17] oder
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Cannabis [TTD+19]. Auch die Erforschung möglicher Ablenkungen durch die Nutzung
von Smartphones [WCR+19], die Leistungsabnahme älterer Fahrer [KFI+19] sowie die
Auswirkung von Tageslicht auf das Müdigkeitsempfinden [AAFA17] findet üblicherweise
unter sicheren Versuchsbedingungen in der virtuellen Umgebung statt. Weitere Anwen-
dungsfelder der Fahrsimulation finden sich zudem im Rahmen von Ausbildungs- und
Trainingszwecken. Neben dem klassischen Einsatz zur Ausbildung von Fahranfängern
und Berufskraftfahrern in Fahrschulen eignen sich Simulatoren außerdem zum gezielten
Training von riskanten Fahrsituationen, wie in [LHW15] und [OWJ+18] beschrieben ist.
Speziell Einsatzkräfte der Polizei und Rettungskräfte können so das Fahren mit Warnlich-
tern und Sirenen gefahrlos im simulierten Straßenverkehr erlernen [PH20]. Auch gehören
Fahrsimulatoren derweil im professionellen Motorsport zum festen Bestandteil des Trai-
ningsprogramms, damit sich ein Fahrer auf die jeweiligen Streckenbedingungen einstellen
und so den fahrdynamischen Grenzbereich optimal ausreizen kann [VDI21].

1.2 Problemstellung

Die zuvor aufgeführten Anwendungsbeispiele verdeutlichen die vielfältigen Einsatzpo-
tentiale und den hohen Stellenwert interaktiver Fahrsimulationen für verschiedenste Fra-
gestellungen im Kontext der Automobilentwicklung. Ungeachtet von der spezifischen
Forschungs- oder Entwicklungsaufgabe muss allerdings die Übertragbarkeit der gewonne-
nen Erkenntnisse auf reale Fahrsituationen sichergestellt sein, damit ein Simulatorversuch
zu belastbaren Ergebnissen führen kann. Ein entscheidender Einflussfaktor hierfür ist das
Immersionsempfinden des Fahrers, also den durch die illusorischen Reize hervorgerufenen
Effekt, eine virtuelle Umgebung als real anzunehmen [Neg07]. Wie bereits die frühen
Arbeiten von Brown et al. [BJM60] oder Belsley [Bel63] aus dem Bereich der Flugsimula-
tion belegen, trägt die vom Fahrer wahrgenommene Bewegungsrückmeldung maßgeblich
zum erzeugten Immersionsgrad bei und erleichtert es dem Menschen, seine gewohnten
Mechanismen zur Fahrzeugsteuerung einzusetzen. Für ein realitätsnahes Fahrerverhal-
ten ist die originalgetreue Reproduktion der virtuellen Fahrzeugbewegungen durch das
Bewegungssystem des Simulators deshalb von immenser Bedeutung [CDR+08].

Es ist jedoch leicht ersichtlich, dass insbesondere die exakte Wiedergabe der simulierten
Längs- und Querbeschleunigungen auch mit sehr leistungsstarken Systemen wie in Bild 1-1
kaum möglich ist, da der zur Verfügung stehende Arbeitsraum für den Großteil alltäglicher
Fahrsituationen nicht ausreicht. Aus diesem Grund werden spezielle Regelungsstrategien,
sogenannte Motion Cueing Algorithmen eingesetzt, um die virtuellen Fahrzeugbewegungen
in zulässige Steuersignale innerhalb der physikalischen Grenzen des Bewegungssystems
zu transformieren. Aufgrund der langen Historie des Simulatoreinsatzes in der Luftfahrt-
industrie existieren bereits diverse Regelungskonzepte für interaktive Flugsimulatoren,
sowie entsprechende Erweiterungen der klassischen Ansätze, um den höheren Dynamikan-
forderungen des bodengebundenen Verkehrs in einem Fahrsimulator gerecht zu werden.
Hierbei orientiert sich die Funktionsweise der Algorithmen notwendigerweise an den kine-
matischen Eigenschaften des zugrunde liegenden Bewegungssystems, wobei der Einsatz
parallelkinematischer Manipulatoren nach dem Hexapod-Prinzip weitestgehend in der
Fahr- und Flugsimulation etabliert ist. Daher setzen die in der Literatur dokumentierten
Verfahren üblicherweise voraus, dass der Simulator innerhalb seiner Arbeitsraumgrenzen
unabhängig in allen sechs Raumfreiheitsgraden angesteuert werden kann.
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Wie sich im Hauptteil der Dissertationsschrift zeigen wird, ist diese grundlegende System-
anforderung im Fall des am Heinz Nixdorf Instituts betriebenen Fahrsimulators aber nicht
erfüllt, weshalb eine Übertragbarkeit konventioneller Regelalgorithmen nur sehr einge-
schränkt und mit starker Beeinträchtigung der Regelgüte erfolgen kann. Als besonders
kritisch erweisen sich diesbezüglich die konstruktionsbedingten Kopplungen zwischen
den translatorischen und rotatorischen Freiheitsgraden des hybridkinematischen Bewe-
gungssystems, deren Vernachlässigung im Motion Cueing Algorithmus unweigerlich zu
störenden Wechselwirkungen und einer erheblichen Beeinträchtigung des Fahreindrucks
führt. Für den Regelungsentwurf ergeben sich somit spannende Herausforderungen, da
völlig neue Lösungsansätze benötigt werden, um eine gewünschte Qualität der Bewegungs-
rückmeldung in beliebigen Fahrsituationen gewährleisten zu können.

1.3 Zielsetzung und Aufbau der Arbeit

Aus der dargelegten Problemstellung wird ein weiterer Handlungs- bzw. Forschungsbedarf
nach geeigneten Regelungsstrategien für den in dieser Arbeit betrachteten Simulatortyp
deutlich. Dabei ist es das Ziel der zu entwickelnden Verfahren und Methoden, die tech-
nischen Randbedingungen des Bewegungssystems gezielt in der Berechnung zulässiger
Stellsignale zu berücksichtigen und auf diese Weise ein Fahrerlebnis zu generieren, das
mit klassischen Ansätzen bislang unerreicht blieb. Hierzu ist es erforderlich, dass kon-
struktionsbedingte Effekte, die das Bewegungsempfinden des Fahrers stören, mithilfe einer
geschickten Ansteuerung des Simulators auf sinnvolle Schwellwerte begrenzt werden. Um
dieses ambitionierte Vorhaben realisieren zu können, muss eine konsequente Integration
von verfügbarem Prozesswissen aus einer vorangegangenen mathematischen Beschreibung
des Systemverhaltens angestrebt werden. Im Hinblick auf die resultierende Komplexität
ist die zugehörige Modellierungstiefe dabei so zu wählen, dass sie sich einerseits für die
modellbasierte Reglersynthese eignet und zudem die zwingend notwendige Einhaltung der
Echtzeitanforderung erhalten bleibt.

Im Einklang mit dieser Zielsetzung sollen in der vorliegenden Arbeit drei übergeordnete
Themenfelder adressiert werden:

� Identifikation, Analyse und mathematische Modellierung des simulatorspezifischen
Bewegungsverhaltens mit angemessenem Detaillierungsgrad

� Modellbasierter Entwurf echtzeitfähiger Regelungskonzepte unter Berücksichtigung
aller relevanten dynamischen und kinematischen Systemeigenschaften

� Untersuchung und Bewertung des mit den neuen Algorithmen erzeugten Immer-
sionsempfindens im Vergleich zu konventionellen Regelungsstrategien

Hierzu gliedern sich die einzelnen Inhalte wie folgt: An die Einleitung schließt in Kapi-
tel 2 zunächst eine Einführung in die relevanten Zusammenhänge, Begrifflichkeiten und
Einflussfaktoren der interaktiven Fahrsimulation an. Da diese im direkten Zusammenhang
mit den Mechanismen der menschlichen Bewegungswahrnehmung stehen, widmet sich
Abschnitt 2.3 der Beschreibung und Modellierung des physiologischen Wahrnehmungs-
apparats. Zusammen mit ausgewählten Beziehungen der Starrkörperkinematik sowie den
Grundlagen der angewandten regelungstechnischen Methoden in den Abschnitten 2.4
und 2.5, bilden die genannten Inhalte schließlich die Basis zum Verständnis der Arbeit.
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Nachfolgend wird in Kapitel 3 der aktuelle Stand von Wissenschaft und Technik zur
Regelung dynamischer Fahrsimulatoren präsentiert. Hierbei liegt der Fokus zuerst auf
einer Analyse der klassischen filterbasierten Algorithmen, deren charakteristisches Über-
tragungsverhalten den Ausgangspunkt für die später erarbeiteten Modifikationen darstellt.
Ergänzend dazu behandelt Abschnitt 3.3 die in den letzten Jahren zunehmend eingesetzten
modellprädiktiven Motion Cueing Algorithmen. Motiviert durch die Bewertung dieser
Ansätze schließt das Kapitel mit einer detaillierteren Ausführung der in Abschnitt 1.2
beschriebenen Problemstellung, aus welcher sich übergeordnete Ziele und zentrale Forde-
rungen an einen neuen Regelalgorithmus ableiten lassen.

Darauf aufbauend thematisiert der Hauptteil der Arbeit den modellbasierten Entwurf von
zwei neuartigen Regelungskonzepten, die gezielt auf den betrachteten Fahrsimulator und
seine technischen Spezifikationen abgestimmt sind. Die Grundlage dieser Algorithmen
bildet ein tiefgreifendes Systemverständnis, das mittels einer umfangreichen Analyse des
hybridkinematischen Bewegungssystems in Kapitel 4 vermittelt wird. Unter Berücksichti-
gung der dabei gewonnenen Erkenntnisse präsentiert Kapitel 5 anschließend den Entwurf
einer modifizierten filterbasierten Motion Cueing Strategie, die aus einer geschickten Er-
weiterung der klassischen Algorithmusstruktur hervorgeht. Der Ansatz greift wesentliche
kinematische Aspekte des Bewegungssystems auf und bewirkt so eine effizientere Nut-
zung des verfügbaren Arbeitsraums, was die originalgetreuere Wiedergabe der virtuellen
Fahrzeugbeschleunigungen erlaubt. Alternativ hierzu wird in Kapitel 6 eine echtzeitfähige
modellprädiktive Regelungsstrategie vorgestellt, die sich durch einen erhöhten Grad der
Modellintegration von früher publizierten Methoden abgrenzt. Dies ermöglicht es, alle
relevanten dynamischen und kinematischen Effekte in die Planung der Simulatortrajektorie
einzubeziehen, um so eine optimale Ansteuerung des Systems gewährleisten zu können.
Die dabei notwendige Kenntnis der zukünftigen Fahrzeugbewegungen wird mithilfe der in
Kapitel 7 eingeführten modellbasierten Prädiktionsstrategie, bestehend aus nichtlinearen
Fahrer- und Fahrdynamikmodellen, zur Laufzeit abgeschätzt. Auf diese Weise lassen sich
die Vorzüge durch die prädiktive Charakteristik des Verfahrens weitreichender ausschöpfen,
was sich wiederum positiv auf die Wiedergabequalität der virtuellen Fahrzeugbewegungen
im Simulator auswirkt.

Zur Vervollständigung des Forschungsbeitrags bildet die Erprobung der entwickelten Re-
gelalgorithmen am realen System den inhaltlichen Schwerpunkt in Kapitel 8. Dazu wird
ein zweistufiger Evaluationsprozess eingesetzt, der sowohl die objektive Bewertung der
Regelgüte anhand gemessener Soll-Istwert-Vergleiche, als auch eine subjektive Gegen-
überstellung mit klassischen Motion Cueing Strategien anhand von Probandenstudien im
Fahrsimulator umfasst.

Abschließend wird in Kapitel 9 ein Resümee der wesentlichen Ergebnisse gezogen und ein
Ausblick auf potentielle Forschungsschwerpunkte weiterführender Studien gegeben.
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2 Theoretische Grundlagen

Die nachfolgenden Abschnitte diskutieren die wesentlichen theoretischen Zusammenhänge
der behandelten Thematik und bilden somit die Basis zum Verständnis dieser Arbeit. Dazu
werden zunächst generelle Aspekte und Begrifflichkeiten der interaktiven Fahrsimulation
erläutert, bevor anschließend die Grundlagen des Motion Cueing und der menschlichen
Bewegungswahrnehmung im Fokus stehen. Es folgt eine Beschreibung der relevanten
Beziehungen aus dem Bereich der Starrkörperkinematik, sowie eine Einführung in die
verwendeten regelungstechnischen Methoden.

2.1 Interaktive Fahrsimulation

Fahrsimulationen gehören seit ihren frühen Anfängen in den 1950er bis 1970er Jahren,
spätestens aber seit den 1980er Jahren, zu einem unverzichtbaren Bestandteil der Au-
tomobilentwicklung [Hut58; WW71; DKP86]. Im Gegensatz zur Fahrzeugsimulation,
welche sich mit der Abbildung einzelner Fahrzeugkomponenten sowie deren Einfluss auf
die Fahrdynamik befasst, ist die Fahrsimulation durch eine enge Interaktion des Fahrers
mit dem virtuellen Fahrzeug und der Umwelt geprägt. Dieses ermöglicht den Zugang zu
verschiedensten Untersuchungen unter physiologischen und psychologischen Gesichts-
punkten, wie etwa der optimalen Gestaltung von Mensch-Maschine-Schnittstellen, der
Überprüfung von Sicherheitskonzepten oder dem Zusammenspiel zwischen Fahrer und
Assistenzsystemen [MCG+18]. Die im Kontext derartiger Anwendungen eingesetzten
Simulatoren und deren Aufbau sollen im Folgenden näher betrachtet werden.

2.1.1 Simulatorkonzepte und -bauformen

In Abhängigkeit der jeweiligen Forschungs- und Entwicklungsaufgabe ergeben sich spezi-
fische Anforderungsprofile an einen Fahrsimulator. Aus diesem Grund kommen oftmals
unterschiedliche Simulatorkonzepte und -ausprägungen zum Einsatz, die auf den zu unter-
suchenden Anwendungsfall abgestimmt sind [Neg07]. Dabei kategorisiert man derartige
Systeme allgemein in statische und dynamische Simulatoren.

Statische Fahrsimulatoren besitzen kein separates Bewegungssystem und sind daher nicht
in der Lage, die simulierten Fahrzeugbewegungen nachzubilden. Die Erzeugung des
Fahreindrucks erfolgt somit ausschließlich über optische Informationen des Visualisie-
rungssystems, akustische Bewegungshinweise und ggf. haptisches Feedback. Wie Bild 2-1
verdeutlicht, existieren statische Simulatoren in verschiedenen Ausprägungen und Komple-
xitätsgraden. Die Minimalkonfiguration besteht dabei aus einem optischen Ausgabegerät,
der Pedalerie sowie dem Lenkrad als wesentliche Benutzerschnittstellen. Diese sind im
einfachsten Fall über eine Rahmenkonstruktion miteinander verbunden, welche keine Ähn-
lichkeit zu einer realen Fahrzeugumgebung aufweist (siehe Bild 2-1 links). Ein deutlich
realitätsnäheres Fahrerlebnis wird durch Verwendung einer Teil- oder Vollfahrzeugnachbil-
dung erzeugt, bei der die zuvor erwähnten Benutzerschnittstellen durch einzelne Elemente
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Bild 2-1: Beispiele statischer Fahrsimulatoren mit unterschiedlichen Komplexitätsgra-
den [IPG20; LFE20].

bzw. einem vollständigen Nachbau einer Fahrzeugkabine ergänzt werden [WHLS15]. Sol-
che realitätsgetreuen Nachbauten finden sich üblicherweise nur in besonders leistungsfähi-
gen Fahrsimulatoren und werden dort als Mockup bezeichnet. In der Regel verfügen diese
Systeme dann auch über ein komplexes Soundsystem, mit dem die typische Geräuschkulis-
se während einer realen Autofahrt, bestehend aus Motor-, Wind- und Reifengeräuschen des
eigenen Fahrzeugs sowie weiterer Verkehrsteilnehmer, rekonstruiert werden kann. Zwar
sind statische Simulatoren nicht in der Lage alle Mechanismen der menschlichen Bewe-
gungswahrnehmung anzusprechen (siehe Abschnitt 2.3), ihre offensichtlichen Vorteile
liegen jedoch in ihrer Mobilität, einem kleineren Platzbedarf, geringeren Investitionskosten
sowie einem reduzierten Betriebs- und Wartungsaufwand. Typische Anwendungsfelder
sind daher Verwendungen zur Fahrausbildung in Fahrschulen, Untersuchungen zum De-
sign von Innenraum-, Anzeige- und Bedienkonzepten oder Studien zur Gestaltung von
Mensch-Maschine-Schnittstellen, wie z B. Navigationssysteme [Neg07; Slo08].

Im Gegensatz zu statischen Systemen sind dynamische Fahrsimulatoren mit einem zusätzli-
chen Bewegungssystem in der Lage, den Eindruck einer realen Fahrt durch die Nachbildung
der simulierten Fahrzeugbewegung zu komplettieren. Je nach Systemausprägung und Bau-
form wird der Fahrer dabei in bis zu sechs Freiheitsgraden bewegt, sodass er die gemäß der
aktuellen Fahrsituation berechneten Kräfte und Beschleunigungen des virtuellen Fahrzeugs
spürt. Hierzu kommen unterschiedliche Simulatorkonzepte zum Einsatz, eine Auswahl
verschiedener Systeme zeigt Bild 2-2. Sowohl in der Fahr- als auch in der Flugsimulation
werden überwiegend Hexapodsysteme, die auch als Stewart Plattformen [Ste65] bekannt
sind, für diese Aufgabe verwendet [Slo08]. Hexapoden zählen zur Gruppe der parallel-
kinematischen Roboter und zeichnen sich daher durch eine große Positioniergenauigkeit
mit zugleich hoher Dynamik aus [Mer06]. Die maximal darstellbare Systemdynamik wird
vorrangig durch die Leistungsfähigkeit der sechs hydraulischen oder elektromagnetischen
Aktoren bestimmt, welche typischerweise symmetrisch auf einem fiktiven Kreis zwischen
Untergrund und Endeffektorplattform angeordnet sind. Die Kugelgelenk-Lagerung der
Aktoren erlaubt Bewegungen des Endeffektors in sechs Freiheitsgraden, wodurch alle
Translationen und Rotationen des simulierten Fahrzeugs in der virtuellen Umgebung mit
einem Hexapod-basierten Fahrsimulator reproduziert werden können. Ein im Kontext der
Fahrsimulation wesentlicher Nachteil von Hexapoden ist jedoch der vergleichsweise kleine
translatorische Arbeitsraum, der bei gleichzeitiger Ausführung zusätzlicher Rotationsbe-
wegungen weiter eingeschränkt wird [Sam07]. Aus diesem Grund sind vor allem High End
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a b
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d e

Bild 2-2: Beispiele dynamischer Fahrsimulatoren: a SimCar [Fis09], b CyberMoti-
on [NB13], c Toyota Fahrsimulator [MYAN09], d CableRobot [MLB+16], e Des-
demona Simulator [FWRB07].

Simulatoren häufig mit einem zusätzlichen Schlittensystem ausgestattet, um den erzeugten
Bewegungseindruck hinsichtlich Stärke und Dauer erhöhen zu können (siehe Bild 2-2 c).

Ebenso werden seit einigen Jahren vermehrt alternative Konzepte für Bewegungssyste-
me vorgestellt, welche den großen Platzbedarf und die enormen Investitionskosten eines
Hexapoden mit zusätzlichem Linearschlitten reduzieren sollen. Beispielhaft sind hier die
Simulatoren CyberMotion [NB13] und CableRobot [MLB+16] des Max-Planck-Instituts
für biologische Kybernetik sowie der Desdemona Simulator [FWRB07] der „Niederlän-
dischen Organisation für Angewandte Naturwissenschaftliche Forschung“ in Bild 2-2
dargestellt. Bei letzterem handelt es sich um eine kardanisch aufgehängte Kabine, welche
auf einer drehbar gelagerten Schiene verfahren werden kann. Zusätzlich ist eine vertikale
translatorische Kabinenbewegung möglich. Bei Rotation der Schiene wirken in Abhängig-
keit der Kabinenposition und -ausrichtung Zentripetalkräfte auf den Fahrer, welche eine
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zeitlich unbegrenzte Nachbildung der simulierten Beschleunigungen ermöglichen, ohne,
dass die Person tatsächlich translatorisch bewegt wird. Die Dauer des darstellbaren Bewe-
gungseindrucks ist somit unabhängig vom Arbeitsraum dieses Zentrifugen-Simulators.

Für weiterführende Informationen zu den dargestellten Bewegungssystemen wird auf die
angegebene Literatur verwiesen. Eine Zusammenfassung über die technischen Spezifikatio-
nen sowie die Leistungsspektren in der Praxis eingesetzter dynamischer Fahrsimulatoren
ist im Anhang A1 aufgeführt. Zudem liefern Mohajer et al. [MANN15] eine umfassende
Übersicht verschiedener Simulatorkonzepte im Automobilkontext.

2.1.2 Signal- und Informationsstruktur

Zwar unterscheiden sich die im vorherigen Abschnitt vorgestellten Simulatorkonzepte
signifikant in der jeweiligen Gestalt und Ausprägung, die zugrunde liegende Signal- und
Informationsstruktur der interaktiven Fahrsimulation ist jedoch bei allen Systemen nahezu
identisch und entspricht dem in Bild 2-3 dargestellten Regelkreis Fahrer-Fahrzeug-Umwelt.

Den Kern dieser Struktur bildet der menschliche Fahrer im Mockup, der zur Erfüllung einer
spezifischen Fahraufgabe Steuereingaben in Form von Lenkrad-, Gas- und Bremspedalbetä-
tigungen vornimmt. Die Art der Fahraufgabe richtet sich dabei nach der zu untersuchenden
Forschungsfrage und beinhaltet beispielsweise das Folgen einer vorgegebenen Fahrroute.
Die Steuereingaben dienen dann als Eingangsgrößen eines mathematischen Fahrzeug-
und Umgebungsmodells, das die Fahrdynamik eines virtuellen Fahrzeugs sowie dessen
Interaktion mit der simulierten Umwelt in Echtzeit berechnet. Mithilfe der aus dieser Fahr-
dynamiksimulation ermittelten Fahrzustände wird die charakteristische Geräuschkulisse,
die während einer realen Autofahrt auftritt, durch ein Soundsystem wiedergegeben. Hierzu
zählen Geräusche des Eigenfahrzeugs und weiterer Verkehrsteilnehmer, welche in Abhän-
gigkeit der Motordrehzahlen, der Fahrgeschwindigkeiten sowie weiterer Informationen
aus den jeweiligen Zuständen der virtuellen Fahrzeuge generiert werden. Gleichzeitig
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system
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signale

Simulatorbewegung

Bild 2-3: Signal- und Informationsverarbeitung der interaktiven Fahrsimulation in einem
dynamischen Simulator.
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lässt sich anhand der berechneten Fahrzeugpositionen und -orientierungen ein virtuelles
Abbild der aktuellen Fahrsituation erzeugen und durch ein entsprechendes Visualisierungs-
system ausgeben. Die hochfrequente Aktualisierung dieser erzeugten Szene sorgt dann
dafür, dass für den Fahrer das Bild einer flüssigen Bewegung innerhalb der virtuellen
Umgebung entsteht.

Handelt es sich darüber hinaus um einen dynamischen Fahrsimulator, werden die be-
schriebenen Signalstrukturen durch weitere Teilsysteme ergänzt, um ein möglichst reales
Fahrgefühl im Simulator zu erzeugen. Hierzu werden, wie in Bild 2-3 gezeigt, die si-
mulierten Bewegungen des Eigenfahrzeugs aus dem Fahrzeug- und Umgebungsmodell
mit dem Bewegungssystem nachgebildet. Dabei ist eine exakte Reproduktion der simu-
lierten Fahrzeugbewegungen aufgrund des beschränkten Arbeitsraums des Simulators
im Allgemeinen jedoch nicht möglich. Aus diesem Grund berechnen spezielle Regel-
strategien zulässige Stellsignale, mit denen die Bewegungen des virtuellen Fahrzeugs
innerhalb der physikalischen Grenzen des verwendeten Bewegungssystems abgebildet wer-
den. Man bezeichnet diese Regelungsstrategien im Kontext der Fahr- und Flugsimulation
als Motion Cueing Algorithmen. Sie bilden die Schnittstelle zwischen dem Fahrdynamik-
modell und dem Bewegungssystem des Simulators und besitzen demnach eine wesentliche
Relevanz im Betrieb eines dynamischen Fahrsimulators. Daher soll die grundlegende Me-
thodik und Terminologie des Motion Cueing im Folgenden genauer behandelt werden.

2.2 Grundlagen des Motion Cueing

Die nachfolgenden Abschnitte diskutieren die wesentlichen Begrifflichkeiten, Techniken
und Einflussfaktoren des Motion Cueing. Hierdurch soll ein Zugang zur behandelten
Thematik geschaffen werden, der die Grundlage zum Verständnis der im Rahmen dieser
Arbeit entwickelten Regelungskonzepte bildet.

2.2.1 Motion Cues: Begriffsdefinition und -einordnung

Als Motion Cues werden in der Fahr- und Flugsimulation Bewegungshinweise in Form
sensorischer Stimuli bezeichnet, mit denen der Mensch die aktuelle Position und Bewe-
gung des eigenen Körpers und der Umwelt beurteilt. Wie in Bild 2-4 verdeutlicht, können
diese Reize sowohl visueller, akustischer, haptischer als auch vestibulärer Natur sein und
vermitteln dem Fahrer bzw. Piloten einen präzisen Bewegungseindruck [Fis09]. Eine
detaillierte Beschreibung der dazu notwendigen Wahrnehmungssysteme erfolgt in Ab-
schnitt 2.3. Die gezielte Erzeugung jener Reize zur Wiedergabe simulierter Bewegungen in
einer virtuellen Umgebung ist allgemein durch den Begriff Motion Cueing gekennzeichnet.
Dabei existieren in der Literatur unterschiedliche Definitionen, die zum Teil zwischen
sensorischen Reizen und Motion Cues differenzieren, sofern der jeweilige Reiz nur eine
geringe Relevanz für die Erfüllung der Steueraufgabe durch den Fahrer bzw. Piloten auf-
weist [Gra96]. Auch werden oftmals lediglich die vestibulären Stimuli als Motion Cues
zusammengefasst [Sam07; Pit17].

Im Kontext der vorliegenden Arbeit werden sämtliche, auf eine Bewegung hinweisenden
Reize als Motion Cues bezeichnet. Der Fokus liegt jedoch auf der Reproduktion der



12 2 Theoretische Grundlagen

Fahrer

Visuelle
Reize

Akustische
Reize

Haptische
Reize

Vestibuläre
Reize

Bild 2-4: Übersicht relevanter Motion Cues in der Fahr- und Flugsimulation.

vestibulären Stimuli durch eine geeignete Ansteuerung des Bewegungssystems. Diese
lassen sich hinsichtlich ihrer zeitlichen Abfolge in drei Phasen kategorisieren [Baa86]:

� Initial oder Onset Cues kennzeichnen einsetzende hochfrequente Bewegungshinwei-
se, die aus den Steuereingaben des Fahrers und den simulierten Wechselwirkungen
zwischen Fahrzeug und Umgebung resultieren. Sie treten unter anderem bei Schalt-
vorgängen oder der Überfahrt von Bodenunebenheiten auf.

� Sustained Cues sind anhaltende niederfrequente Stimuli, wie sie im Fall der Querbe-
schleunigung bei Kurvenfahrten vorliegen.

� Transient Cues repräsentieren verbindende Bewegungshinweise und beschreiben die
Übergangsphase zwischen Initial und Sustained Cues im mittleren Frequenzbereich.

Darüber hinaus unterscheiden Grant und Reid [GR97a] in hoch- und niederfrequente
Transient Cues, worauf in dieser Arbeit jedoch verzichtet werden soll. Die aufgeführte
Phaseneinteilung ist sowohl für die Struktur der in Kapitel 3 beschriebenen Algorithmen,
als auch deren Parametrierung von großer Bedeutung und wird daher an entsprechender
Stelle wieder aufgegriffen.

2.2.2 Motion Cueing Algorithmen

Motion Cueing Algorithmen (MCA), die in der Literatur oftmals auch als Motion Drive
Algorithmen bezeichnet werden [NR90; GC06], sind spezielle Regelstrategien, welche
die in der Fahrdynamiksimulation berechneten vestibulären Motion Cues im Simulator
reproduzieren und dem Fahrer somit notwendige Hinweise auf die aktuelle Bewegung
des virtuellen Fahrzeugs liefern. Hierzu generieren MCA zulässige Stellsignale, mit de-
nen das dynamische Bewegungssystem des Simulators in Abhängigkeit der jeweiligen
Fahrsituation angesteuert wird.

Eine wesentliche Herausforderung ist dabei der begrenzte Arbeitsraum des Simulators.
So berechnet sich der zurückgelegte Weg des virtuellen Fahrzeugs bei einer gleichmäßig
beschleunigten Bewegung zu

d (t) = d (t0) +

∫ t

t0
v (τ) dτ = d (t0) +

∫ t

t0

(
v (t0) +

∫ τ

t0
a(τ̃) dτ̃

)
dτ

= d (t0) + v (t0) · (t − t0) +
a(t)

2
· (t − t0)2 ,

(2-1)
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was im Fall einer fünfsekündigen Beschleunigung aus dem Stillstand mit einer konstanten
Amplitude von a (t) = 2m/s2 auf eine Auslenkung von 25m aus der Ruhelage d (t0) führt.
Anhand dieser exemplarischen Betrachtung ist leicht ersichtlich, dass eine exakte Wieder-
gabe der simulierten Fahrzeugbewegungen auch mit den größten und leistungsstärksten
Simulatoren (siehe Anhang A1) nicht möglich ist. Erschwerend kommt hinzu, dass zusätz-
lich zu dem berechneten Verfahrweg auch der Bremsweg des Simulators berücksichtigt
werden muss, um das System vor dem Erreichen der Arbeitsraumgrenzen zum Stillstand
bringen zu können. Folglich stellt die fahrsituationsabhängige Planung der Bewegungstra-
jektorie eine komplexe regelungstechnische Aufgabenstellung mit einer großen Anzahl
an Limitierungen und Randbedingungen dar, welche es beim Entwurf und der Auslegung
eines MCA zu beachten gilt. Aus diesem Grund wird im nachfolgenden Kapitel 3 eine
gesonderte Übersicht etablierter Ansätze und Verfahren zur Regelung eines dynamischen
Fahrsimulators gegeben.

2.2.3 Skalierung, Washout und Tilt Coordination

Obwohl sich die in der Literatur beschriebenen Motion Cueing Algorithmen zum Teil
signifikant in ihrer Struktur sowie dem zugrunde liegenden Regelungskonzept unterschei-
den (siehe Kapitel 3), existieren elementare Techniken und Methoden, die in nahezu allen
MCA eingesetzt werden. Hierzu zählen die Skalierung, der Washout-Effekt und die Tilt
Coordination, deren grundlegenden Ideen im Folgenden näher erläutert werden sollen.

Skalierung

Mithilfe einer Abschätzung der virtuellen Fahrzeugbewegung nach Gleichung (2-1) kann
leicht verdeutlicht werden, dass der verfügbare Arbeitsraum des Simulators bei einer
originalgetreuen Wiedergabe der vestibulären Bewegungshinweise bereits für alltägliche
Fahrsituationen, wie etwa einem moderaten Bremsmanöver, vollständig ausgereizt wird.
Der Simulator verfährt in diesem Fall bis an die Arbeitsraumgrenze, wodurch alle weiteren
Bewegungsfreiheitsgrade stark eingeschränkt und zusätzlich auftretende Stimuli (z. B. eine
überlagerte Querbeschleunigung beim Durchfahren einer Kurve) nur unvollständig oder gar
nicht reproduziert werden. Somit ist eine Skalierung der simulierten Fahrzeugbewegungen
im Allgemeinen unumgänglich, weshalb der Einfluss unterschiedlich starker Skalierungen
auf das resultierende Fahrgefühl ausführlich in der Literatur untersucht ist.

So wird in einer Vielzahl von Studien eine Halbierung der Eingangssignalamplitude vor-
genommen, was einem Skalierungsfaktor von 0,5 entspricht [NR90; Gra96]. Dieser Wert
wird auch von Boer et al. [BKY01] als Optimum in Bezug auf die Stimmigkeit zwischen
vestibulären und visuellen Reizen benannt. Darüber hinaus konnten Kuge et al. [KKI02]
am Beispiel eines Bremsmanövers zeigen, dass Skalierungsfaktoren zwischen 0,5 und 1,0
in gleichem Maße vom Fahrer akzeptiert werden, während Pretto et al. [PNTB09] eine
Skalierung von 0,5−0,7 zur realitätsnahen Darstellung eines Slalommanövers empfeh-
len. Bei diesen Angaben muss jedoch berücksichtigt werden, dass der notwendige Ska-
lierungsfaktor vornehmlich von dem Arbeitsraum des verwendeten Bewegungssystems
sowie der Parametrierung des MCA abhängt. Daher werden in kleinen Simulatoren übli-
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cherweise konservativere Skalierungen eingesetzt, welche mit Werten von 0,2 [Sam07]
bzw. 0,1 [BMB17] deutlich unterhalb der zuvor aufgeführten Skalierungsfaktoren liegen.

Alternativ zu einem konstanten Skalierungsfaktor existieren zudem auch weiterführende
Ansätze, wie eine nichtlineare Skalierung mittels stückweise linearer Funktionen [Sam07]
oder eine frequenzabhängige Amplitudenveränderung durch ein vorgeschaltetes Hochpass-
filter [TMY06]. Derartige Adaptionen sind jedoch wenig verbreitet und ihr Einfluss auf
den subjektiven Fahreindruck im Simulator daher nicht ausgiebig erforscht.

Washout

Ein weiteres zentrales Element eines Motion Cueing Algorithmus bildet der sogenannte
Washout-Effekt. Dieser bewirkt, dass der Auslenkung des Bewegungssystems eine Gegen-
beschleunigung überlagert wird, um den Simulator nach seiner anfänglichen Bewegung
zurück in eine Position zu verfahren, von welcher der größte Bewegungsraum zur Ver-
fügung steht. Hierbei handelt es sich in der Regel auch um die Ausgangsposition des
Simulators. Bei speziellen Bauformen, wie dem Desdemona Simulator (siehe Bild 2-2),
erfolgt der Washout-Effekt hingegen auf eine definierte Kreisbahn [WBHM05]. Dieses
„Auswaschen“ der Simulatorbewegung kann dabei in Analogie zu einem mechanischen
Einmassenschwinger interpretiert werden, bei dem das Feder-Dämpfer-System eine Kraft
entgegen der Auslenkung der Masse aufbringt und sie somit zurück in ihre Ruhelage
führt [Sam07]. Das Prinzip des Washout wird zur Darstellung von Initial und Transient
Cues angewendet und ermöglicht es, diese hochfrequenten Bewegungshinweise inner-
halb des zulässigen Arbeitsbereichs des Simulators zu reproduzieren. Zur technischen
Realisierung dieser Methode sei auf Kapitel 3 verwiesen.

Tilt Coordination

Während sich Initial und Transient Cues durch eine exakte Wiedergabe der simulierten
Fahrzeugbewegungen mit dem Bewegungssystem erzeugen lassen, ist eine originalgetreue
Simulatorbewegung zur Reproduktion niederfrequenter Sustained Cues aufgrund des dazu
notwendigen Arbeitsraumbedarfs impraktikabel. Neben den Gierbewegungen betrifft die-
ses in der Fahrsimulation besonders die Längs- und Querbeschleunigungen des virtuellen
Fahrzeugs. Um dennoch anhaltende translatorische Beschleunigungen mit dem Bewe-
gungssystem darstellen zu können, wird die Tilt Coordination Technik eingesetzt, welcher
der sogenannte Aubert-Effekt zugrunde liegt. Dieses bereits 1887 durch Aubert [Aub87]
beschriebene Phänomen besagt, dass die Beurteilung der eigenen Orientierung im Raum
maßgeblich durch ruhende Bezugsobjekte im Sichtfeld beeinflusst wird. Fehlen derartige
Bezugsobjekte, oder werden sie wie im Fall des virtuellen Horizontes mit dem Visualisie-
rungssystem des Simulators künstlich erzeugt, ist der menschliche Wahrnehmungsapparat
nicht in der Lage seine tatsächliche Orientierung korrekt einzuschätzen.

Die Idee der Tilt Coordination nutzt diese Eigenschaft der Bewegungswahrnehmung, um
niederfrequente translatorische Beschleunigungen durch eine Änderung der Körperorien-
tierung mittels der Erdbeschleunigung g vorzutäuschen. Wie in Bild 2-5 dargestellt, wird
das Bewegungssystem dazu entsprechend der aktuellen Fahrsituation geneigt, wodurch



2.2 Grundlagen des Motion Cueing 15

x

z

g

gx

gz
y

z

g

gy

gz

Simulation von Längsbeschleunigungen Simulation von Querbeschleunigungen

Bild 2-5: Prinzip der Tilt Coordination zur Simulation anhaltender Beschleunigungen.

auf den Fahrer im Simulator die jeweils anteilige Erdbeschleunigung gx, gy und gz in
Richtung seiner relativen Koordinatenachsen wirkt. Hierbei verursachen diese Anteile eine
identische Reizauslösung in den menschlichen Gleichgewichtsorganen wie bei einer realen
physikalischen Beschleunigung, wodurch die Gravitation als scheinbare Beschleunigung
interpretiert wird. Eine nähere Erklärung dieser Charakteristik wird in Abschnitt 2.3.2 mit
der Funktionsweise des Vestibularapparats gegeben. Der durch den Fahrer empfundene
translatorische Bewegungseindruck in seinem relativen Bezugssystem ergibt sich demnach
aus der Überlagerung von real wirkender Beschleunigung und dem Erdbeschleunigungs-
vektor zu

f = a − g =

ax − gx

ay − gy

az − gz

 ∈ R3. (2-2)

Dabei wird der Differenzvektor f üblicherweise als spezifische Kraft [Fis09; DOKB18]
bezeichnet, es ist allerdings ebenso der Begriff spezifische Beschleunigung [BMB14] in
der Literatur zu finden.

Somit erlaubt die Tilt Coordination Technik eine zeitlich unbegrenzte Abbildung longi-
tudinaler und lateraler Beschleunigungen innerhalb des begrenzten Arbeitsraums. Nach
Mittelstädt [Mit83], der den Aubert-Effekt mit modernen Messmethoden untersucht hat,
tritt dieses Phänomen jedoch nur für Winkel bis zu 20-30◦ auf, wodurch sich Beschleu-
nigungen mit einer Amplitude von maximal 0,5·g darstellen lassen. Darüber hinaus wird
die geneigte Körperlage zunehmend vom Fahrer detektiert. Der Nachteil dieser Art der
Bewegungssimulation ist die entstehende Rotation, die das Bewegungssystem in die ge-
wünschte Winkellage überführt. Ist die hier auftretende Winkelgeschwindigkeit zu hoch,
wird sie durch den Fahrer sensiert und als störend empfunden, da die zusätzliche Rotation
nicht der erwarteten Bewegung des virtuellen Fahrzeugs entspricht.

2.2.4 Fehlertypen und Simulatorkrankheit

Je nach aktueller Fahrsituation, dem gewählten Motion Cueing Algorithmus und den vom
Bewegungssystem vorgegebenen Randbedingungen können einzelne Bewegungshinweise



16 2 Theoretische Grundlagen

im Simulator nur unvollständig oder auch gar nicht wiedergegeben werden. In diesem Fall
treten dann verzögerte bzw. gänzlich falsche Stimuli auf, die im Kontext der Flug- und
Fahrsimulation gewöhnlicherweise wie folgt kategorisiert werden [GR97a]:

� Falsche Cues kennzeichnen vestibuläre Bewegungshinweise mit falscher Wirkrich-
tung oder zu Zeitpunkten, an denen sie vom Fahrer nicht erwartet werden. Solche
Darstellungsfehler bewirken eine starke Beeinträchtigung des Fahrgefühls.

� Skalierungsfehler beschreiben einen spürbaren Unterschied in der Amplitude der
simulierten und reproduzierten Stimuli, was im Extremfall zu fehlenden Cues führt.
Diese beeinflussen die Immersion im Allgemeinen weniger als falsche Cues.

� Phasenfehler sind zeitlich versetze Motion Cues. Sie wirken sich besonders negativ
auf den Fahreindruck aus, wenn es sich um Bewegungshinweise handelt, die zur
Steuerung des Fahrzeugs zwingend benötigt werden.

Derartige Diskrepanzen zwischen den simulierten Fahrzeugbewegungen und den im Si-
mulator wiedergegebenen Motion Cues sind besonders im Hinblick auf die in Probanden-
versuchen erzielten Ergebnisse kritisch, da sie ein nicht repräsentatives Fahrerverhalten
erzeugen und somit die Validität der Versuchsresultate verfälschen [Zöl15].

Sind die beschriebenen Darstellungsfehler jedoch zu groß, kann dieses eine Verschlechte-
rung des körperlichen Befindens der Versuchsteilnehmer zur Folge haben und schlimms-
tenfalls zur Bewegungs- oder auch Simulatorkrankheit, der sogenannten Kinetose, füh-
ren [SS06a]. Ähnlich zum bekannten Phänomen der Seekrankheit, ist die Simulator-
krankheit mit einer widersprüchlichen Integration der unterschiedlichen sensorischen
Informationen zu erklären, worauf im Abschnitt 2.3.1 genauer eingegangen werden soll.
Primäre Auslöser sind dabei Informationskonflikte zwischen visuellen und vestibulären
Motion Cues, weshalb typische Symptome der Kinetose in statischen Simulatoren allge-
mein häufiger auftreten als in dynamischen Systemen [KHP+15]. Derartige Symptome
äußern sich durch eine Überanstrengung der Augen, Schläfrigkeit, Schweißausbrüchen,
Kopfschmerzen sowie Schwindel und Übelkeit bis hin zu Erbrechen [DKC04; Men16].
Ein Abbruch des Simulatorversuchs ist dann unumgänglich.

Nach den Erkenntnissen verschiedener Studien lässt sich die Anfälligkeit für die aufgeführ-
ten Symptome bei den meisten Probanden jedoch durch ein gezieltes Training signifikant
reduzieren [HKB03]. So legen die Untersuchungen von Kennedy und Stanney [KS96]
nahe, dass die körperlichen Beschwerden bei betroffenen Personen bereits nach einer
geringen Anzahl an Wiederholungen im Simulator deutlich verringert werden. Aller-
dings wurden gleichzeitig Störungen der Bewegungskoordination nach Beendigung des
Flugversuchs1 beobachtet, deren zeitliche begrenzte Dauer mit den Wiederholungen der
Simulatorbenutzung anstieg. Hieraus lässt sich die Existenz von Adaptionseffekten folgern,
mit denen sich das Wahrnehmungssystem zunehmend an die virtuelle Umgebung anpasst.
Diese lassen sich im Anschluss an den Fahr- bzw. Flugversuch nicht direkt aufheben und
verursachen die dokumentierten Koordinationsstörungen in der realen Umgebung. Sehr
ähnliche Effekte treten bei längeren Autobahnfahrten auf, bei welchen sich die menschliche
Wahrnehmung an die erhöhte Fahrgeschwindigkeit adaptiert und anschließend häufig eine
Geschwindigkeitsunterschätzung nach dem Verlassen der Autobahn auftritt.

1Der angeführten Studie liegt eine interaktive Flugsimulation zugrunde. Die Erkenntnisse dieser
Untersuchung lassen sich jedoch ebenso auf den Anwendungsfall einer Fahrsimulation übertragen.
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2.2.5 Fahrdynamische Eingangssignale

Es ist leicht ersichtlich, dass auch unter Verwendung eines idealen Motion Cueing Algorith-
mus kein immersiver Fahreindruck entstehen kann, wenn die simulierten Beschleunigungen
und Winkelgeschwindigkeiten des virtuellen Fahrzeugs (siehe hierzu auch Abschnitt 2.3.2)
inkonsistent zur aktuellen Fahrsituation sind. Aus diesem Grund besitzen die vom Fahrdy-
namikmodell berechneten Eingangssignale des MCA eine elementare Bedeutung für den
Betrieb eines Fahrsimulators und sollen nachfolgend genauer betrachtet werden.

Die Signalcharakteristik der fahrdynamischen Bewegungsgrößen stellt sowohl für die
Konzipierung des Bewegungssystems als auch für die Entwicklung und Parametrierung
des Regelalgorithmus einen wesentlichen Faktor dar. Dabei sind die Amplituden und
Frequenzspektren der nachzubildenden Signale entscheidend. In diesem Zusammenhang
benennen Reymond und Kemeny [RK00] die in Tabelle 2-1 aufgeführten Amplituden als
Maximalwerte einer normalen Autofahrt abseits des fahrdynamischen Grenzbereichs.

Tabelle 2-1: Maximale Beschleunigungsamplituden bei normaler Fahrt [RK00].
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−0,6 ·g ...+0,4·g

±0,7 ·g

−0,8 ·g ...+1,1·g

±320 ◦/s2

±360 ◦/s2

±45 ◦/s2

Verzögern, Beschleunigen

Kurvenfahrten

Straßenanregungen

Kurvenfahrten,
Straßenanregungen

Verzögern, Beschleunigen,
Straßenanregungen

Lenkeingriffe

In guter Übereinstimmung mit diesen Werten gibt Negele [Neg07] die in Bild 2-6 dargestell-
ten gemessenen Längs- und Querbeschleunigungsprofile für unterschiedliche Fahrstile an.
Eine vergleichbare Beschleunigungsverteilung wurde zudem auch von Bielaczek [Bie99]
ermittelt. Dabei lässt sich aus den maximalen physikalischen Längsbeschleunigungen
sowie den Publikationszeitpunkten vermuten, dass die aufgeführten Amplituden bei Unter-
suchungen unter Verwendung von Fahrzeugen mit Verbrennungsmotoren erfasst wurden.
Inwiefern diese Ergebnisse auch im Kontext der aufkommenden Elektromobilität vali-
de sind, ist derzeit noch nicht bekannt. Es ist jedoch zu erwarten, dass das gesteigerte
Drehmoment der Elektroantriebe auch bei normaler Fahrweise zu einer Erhöhung der
durchschnittlichen Längsbeschleunigungsamplituden führt [Füß17]. Unter Berücksichti-
gung der in Abschnitt 2.2.3 diskutierten Skalierung ergibt sich somit eine Abschätzung
des benötigten Arbeitsraums, der dem Bewegungssystem zur Reproduktion der Fahrdyna-
mikgrößen mindestens zur Verfügung stehen sollte.
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Durchschnitt
Normale Fahrt

Maximalwerte
Normale Fahrt

Maximalwerte
Sportliche Fahrt

Physikalisches
Maximum

L
än

gs
be

sc
hl

eu
ni

gu
ng

[m
/
s2 ]

6

4

2

0

−2

−4

−6

−8

−10

Querbeschleunigung [m/s2]
1086420−2−4−6−8−10

Bild 2-6: Längs- und Querbeschleunigungsamplituden verschiedener Fahrstile [Neg07].

Im Gegensatz zu den aufgeführten Untersuchungen der Beschleunigungsamplituden be-
schäftigen sich nur vereinzelte Studien mit den zugehörigen Frequenzspektren fahrdy-
namischer Eingangssignale im normalen Fahrbereich. Diese Informationen sind jedoch
besonders für die Dimensionierung des Bewegungssystems unerlässlich, da die Dynamik
der verbauten Aktoren die im Simulator darstellbaren Frequenzen maßgeblich bestimmt.
So unterscheidet Negele [Neg07] den relevanten Frequenzbereich lediglich in fahrerin-
duzierte Schwingungen, mit Längs- und Querbeschleunigungen sowie Wank-, Nick- und
Gierwinkelgeschwindigkeiten von maximal 1,5 Hz, und fahrbahninduzierte Vertikalbe-
schleunigungen von bis zu 30 Hz. Abweichend davon geben Jackson et al. [JCWS99] die
in Tabelle 2-2 dokumentierten Frequenzen der jeweiligen Fahrdynamikgrößen an. Es ist
allerdings nicht genau bekannt, welche Versuchsbedingungen und Fahrmanöver dieser

Tabelle 2-2: Dominierende Frequenzbereiche fahrdynamischer Größen [JCWS99].
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Datenerhebung zugrunde liegen. Darüber hinaus erforschen Reymond und Kemeny [RK00]
die Frequenzverteilung der translatorischen und rotatorischen Beschleunigungen in Form
ihrer spektralen Leistungsdichten auf einem Teilstück der Renault Teststrecke. Das Er-
gebnis dieser Untersuchung zeigt, dass Längs- und Querbeschleunigungen oberhalb einer
Frequenz von 1 Hz nur stark gedämpft auftreten, während durch die Fahrbahn angereg-
te Vertikalbeschleunigungen deutlich höherfrequent vorkommen. Entgegen der Aussage
von Negele beeinflussen diese Fahrbahnanregungen ebenso die rotatorischen Wank- und
Nickwinkelbeschleunigungen, welche hierdurch einen dominierenden Hochfrequenzanteil
aufweisen. Gierbewegungen werden hingegen vornehmlich durch Lenkbewegungen des
Fahrers induziert und treten, anders als in Tabelle 2-2 aufgeführt, daher nur im nieder-
frequenten Bereich von bis zu 1 Hz auf. Inwiefern sich diese Erkenntnisse auch auf den
realen Straßenverkehr, mit anderen Verkehrsteilnehmern, Lichtsignalanlagen und weiteren
Umgebungseinflüssen übertragen lassen, wird jedoch nicht genauer diskutiert.

Da sich die jeweiligen Resultate der angeführten Studien zum Teil signifikant unterscheiden
und darüber hinaus die Randbedingungen der Versuche nicht genau bekannt sind, wurde
im Rahmen der vorliegenden Arbeit eine eigene Studie zur Untersuchung des Frequenz-
spektrums fahrdynamischer Bewegungsgrößen im normalen Fahrbereich durchgeführt.
Hierzu wurden die relevanten Größen mit dem am Lehrstuhl für Regelungstechnik und
Mechatronik vorhandenen Versuchsfahrzeug bei einer Stadt-, Überland- und Autobahn-
fahrt aufgezeichnet und hinsichtlich ihrer Frequenzverteilung analysiert. Eine detaillierte
Beschreibung der Versuchsbedingungen sowie die erzielten Erkenntnisse dieser Studie
sind im Anhang A2 aufgeführt.

2.3 Bewegungswahrnehmung

Damit dem Fahrer im Simulator ein möglichst immersiver Fahreindruck erzeugt werden
kann, ist eine Kenntnis über die wesentlichen Mechanismen der menschlichen Bewe-
gungswahrnehmung, der sogenannten Kinästhesie, unerlässlich. Die Detektion und Ein-
schätzung von Veränderungen der Umwelt, wie z. B. die Geschwindigkeitsänderung in
einem Fahrzeug, erfolgt über eine komplexe Informationsverarbeitung im menschlichen
Gehirn. Hierzu benötigte Informationen werden in Form von Reizen (siehe Abschnitt 2.2.1)
mittels verschiedener Sinnesorgane aufgenommen, welche zu diesem Zweck über ent-
sprechende Rezeptoren verfügen [SS06a]. Ein korrekter Bewegungseindruck entsteht
jedoch oftmals erst durch die Kombination dieser Wahrnehmungsinformationen, was in der
Neurophysiologie als multisensorische Integration bezeichnet wird [MS86]. Aus diesem
Grund werden nachfolgend die verschiedenen Wahrnehmungsmechanismen sowie deren
Funktion erläutert.

2.3.1 Mechanismen der Bewegungswahrnehmung

Die Beurteilung der aktuellen Position und Bewegung im Raum erfolgt durch das Sensieren,
die Interpretation und die Kombination verschiedenster Wahrnehmungsinformationen
im Gehirn. Dazu stehen dem Menschen unterschiedliche Wahrnehmungssysteme bzw.
Sinneskanäle zur Verfügung, welche in Bild 2-7 zusammengefasst sind. Da das vestibuläre
System im Kontext dieser Arbeit von besonderer Bedeutung ist, werden der anatomische
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Aufbau der Gleichgewichtsorgane sowie deren Modellierung im Abschnitt 2.3.2 gesondert
betrachtet. Für weiterführende Informationen zu den übrigen Sinnesorganen wird auf die
angegebene Literatur verwiesen.

Bewegungs-
wahrnehmung

Vestibuläres System
(Gleichgewichtsorgan)

Visuelles System
(Sehen)

Auditives System
(Hören)

Somatosensorisches System
(Haut, Muskeln, Gelenke)

Bild 2-7: Menschliche Wahrnehmungssysteme nach [SS06a].

Visuelles System

Zusammen mit der vestibulären Wahrnehmung stellt das visuelle System den wichtigsten
Wahrnehmungsmechanismus zur korrekten Einschätzung des eigenen Bewegungszustands
dar [Sam07]. So erfolgt neben der Ermittlung der Position auch die Geschwindigkeitsbe-
stimmung überwiegend durch den visuellen Eindruck. Dabei führt die Eigenbewegung des
Beobachters durch die Umgebung zu einem optischen Fluss, welcher mithilfe von Bewe-
gungsdetektoren im Auge hinsichtlich Richtung und Betrag ausgewertet wird [GRH02].
Die qualitative Einschätzung des Geschwindigkeitsbetrags wird in diesem Zusammen-
hang durch geeignete Orientierungselemente im peripheren Blickfeld beeinflusst [You78].
Deshalb ist die Geschwindigkeitsschätzung auf einer Straße mit vielen Randobjekten,
wie z. B. einer Allee mit zahlreichem Baumwuchs, deutlich präziser als auf einer Stra-
ße, die durch freie Flächen führt. Für die interaktive Fahrsimulation, in welcher die
Unterschätzung der eigenen Geschwindigkeit ein bekanntes und vielfach diskutiertes Pro-
blem darstellt [CPMK11; FEO12; CB15; SFE+16], kann daher gefolgert werden, dass
die Komplexität der virtuellen Umgebung einen direkten Einfluss auf die Interpretation
der visuellen Bewegungshinweise und das resultierende Fahrerverhalten besitzt. Zudem
konnten Pretto und Chatziastros [PC06] nachweisen, dass sich eine künstliche Erhö-
hung des optischen Flusses positiv auf das Geschwindigkeitsempfinden innerhalb eines
Fahrsimulators auswirkt.

Auditives System

Im Gegensatz zu visuellen Bewegungshinweisen ermöglichen rein akustische Stimuli, wie
etwa Wind-, Motoren- oder Abrollgeräusche der Reifen, nur eine grobe Einschätzung
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der menschlichen Eigenbewegung. Dennoch stellen sie eine wichtige Unterstützung im
Kontext der multisensorischen Integration dar. So konnte im Rahmen einer Simulatorstudie
von Denjean et al. [DRK+12] gezeigt werden, dass das Geschwindigkeitsempfinden durch
die Erzeugung akustischer Bewegungshinweise positiv beeinflusst wird und die Probanden
zu einer geringeren Unterschätzung der eigenen Fahrzeuggeschwindigkeit neigen. Zudem
wurde nachgewiesen, dass dieser Zusammenhang zwischen akustischen Reizen und emp-
fundener Fahrzeuggeschwindigkeit sowohl von der Geschwindigkeit selbst [MJ11], als
auch von der Lautstärke der charakteristischen Fahrgeräusche abhängt [HP08].

Somatosensorisches System

Das somatosensorische System liefert dem Gehirn Bewegungsinformationen durch die
Reizung der propriozeptiven Rezeptoren, welche die Haut-, Muskel-, Sehnen- und Gelenk-
sensoren umfassen [Tie73]. Entsteht ein Druck auf die Haut, wie beispielsweise durch den
Autositz in Folge einer starken Fahrzeugbeschleunigung, so wird dieser durch die somato-
sensorische Wahrnehmung mittels vorhandener Mechanosensoren erfasst und interpretiert.
In der Sinnesphysiologie ist dieser Mechanismus oftmals unter dem Begriff Tiefensensibi-
lität zu finden und liefert dem Wahrnehmungsapparat wesentliche Informationen über die
Stellung und Bewegung (Kinästhetik) der Gliedmaßen [SS06a], wodurch auf die wirkenden
Kräfte und Beschleunigungen geschlossen wird. Während die visuelle Wahrnehmung von
Beschleunigungen nur durch die resultierende Geschwindigkeitsänderung und deshalb mit
großer zeitlicher Verzögerung erfolgt [War95], wird das somatosensorische System zu-
sammen mit der vestibulären Wahrnehmung zur Detektion von schnellen, hochfrequenten
Beschleunigungen verwendet [DD83].

Die multisensorische Integration der beschriebenen Wahrnehmungsmechanismen kann
jedoch auch zu Konflikten führen, da widersprüchliche, mehrdeutige oder unvollständige
Informationen vorliegen. Ein alltägliches Beispiel hierfür findet sich häufig auf Bahn-
reisen, wenn man sich in einem unbewegten Zug im Bahnhof befindet. Fehlen weitere
Wahrnehmungsinformationen aus anderen Sinneskanälen, so wird das Anfahren eines
benachbarten Zugs aufgrund der verfügbaren visuellen Stimuli unter Umständen als eigene
Bewegung fehlinterpretiert. Im Allgemeinen ist das menschliche Gehirn jedoch darauf
trainiert, mehrdeutige und fehlende Informationen im Integrationsprozess auszugleichen
bzw. aus anderen Wahrnehmungssystemen zu ergänzen. Für die Fahrsimulation kann
hieraus gefolgert werden, dass nicht alle Motion Cues perfekt im Simulator reproduziert
werden müssen, solange sie einen konsistenten Gesamteindruck liefern [Fis09]. Sollten
sich die einzelnen Bewegungsinformationen jedoch zu sehr unterscheiden, wirkt sich
dieses negativ auf die resultierende Immersion des Fahrers aus und führt im Extremfall zu
der in Abschnitt 2.2.4 beschriebenen Simulatorkrankheit.

2.3.2 Menschliche Vestibularorgane

Die menschlichen Gleichgewichtsorgane, welche auch als Vestibularorgane oder Vesti-
bularapparat bezeichnet werden, stellen ein unerlässliches Instrument zur Detektion von
translatorischen und rotatorischen Beschleunigungen dar und liefern dem Gehirn somit
wichtige Informationen über den aktuellen Bewegungszustand. Sie befinden sich am Ende
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der Gehörgänge im rechten und linken Innenohr und sind symmetrisch zur Kopfmittelebe-
ne ausgerichtet. Bild 2-8 zeigt den anatomischen Aufbau der Vestibularorgane, bestehend
aus den Bogengängen und den als Makulaorgane zusammengefassten Kammern Utriculus
und Sacculus. Dabei dienen die drei orthogonal zueinander angeordneten Bogengänge
zur Sensierung von Drehbewegungen in jeder Raumrichtung, während translatorische
Beschleunigungen mithilfe der Makulaorgane erfasst werden [PAF+12].

Bogengänge

Ampulle
Utriculus

Sacculus Hörschnecke

Hörnerv

Gleichgewichtsnerv

Bild 2-8: Anatomie der menschlichen Gleichgewichtsorgane [SS06b].

Die Fähigkeit der Bogengangsorgane, Drehbewegungen wahrzunehmen, ist auf ihren
besonderen Aufbau gemäß Bild 2-9 zurückzuführen. Die mit einer als Endolymphe be-
zeichneten, viskosen Flüssigkeit gefüllten Bogengangskanäle sind durch eine bauchige
Aufweitung, die sogenannte Ampulle, unterbrochen. In dieser Ampulle befindet sich
ein Gallertkegel, die Cupula. Kommt es nun zu einer Drehung des Körpers, werden die
knöchernen Bogengangsorgane mitbewegt, während die Endolymphe der Drehbewegung
aufgrund ihrer Massenträgheit nur verzögert folgen kann. Es entsteht eine Flüssigkeits-
strömung, die eine Auslenkung der Cupula entgegen der Drehrichtung bewirkt. Hieraus
resultiert eine Deflektion der in der Cupula befindlichen Sinneshärchen (Stereozilien),
welche die darunterliegenden Haarzellen reizt. Die so erhaltenen Bewegungsinformationen
werden in Form von Impulsen über den Vestibularnerv zum Gehirn transportiert und dort
verarbeitet [SS06a].

Bogengang

Ampulle
Cupula

Endolymphe

Vestibularnerv

Haarzellen

Otolithen Otolithen-
membran

Haarzellen

Vestibularnerv

Bild 2-9: Aufbau der Bogengänge (links) [BCP18] und Makulaorgane (rechts) [MH15].
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Die Wahrnehmung translatorischer Bewegungen erfolgt mithilfe der zwei Makulaorgane
in jedem Innenohr. Diese sind, ähnlich wie die Bogengangsorgane, senkrecht zueinander
ausgerichtet, sodass im Sacculus vertikale und im Utriculus horizontale Beschleunigun-
gen detektiert werden können [BL07]. Dabei wird die Beschleunigungswahrnehmung
in den drei translatorischen Freiheitsgraden erst durch den charakteristischen Aufbau
der Makulaorgane ermöglicht (siehe Bild 2-9). Entscheidend hierfür sind die als Otoli-
then bezeichneten Kalziumkarbonatkristalle, welche ein höheres spezifisches Gewicht
aufweisen als die sie umgebende Gallertmembran. Werden im Fall einer wirkenden Be-
schleunigung die Gravitationskraft und die Trägheitskraft der Otolithen überlagert, stellt
sich eine Scherung der Otolithenmembran in Richtung der resultierenden Kraft ein. Analog
zur Cupula der Bogengänge, befinden sich auch in der Otolithenmembran eine Vielzahl
von Stereozilien, die zusammen mit der Membran ausgelenkt werden und eine Reizung
der darunterliegenden Haarzellen verursachen. Somit ergibt sich für jede Bewegung des
Kopfes im Raum eine charakteristische Konstellation der Deflektion beider Makulaorgane
im rechten und linken Innenohr, die dem menschlichen Wahrnehmungsapparat eine präzise
Einschätzung der aktuell wirkenden Beschleunigungen ermöglichen [SS06a].

Zugleich lässt sich mit der hier beschriebenen Funktionsweise der Makulaorgane die in
Abschnitt 2.2.3 behandelte Tilt Coordination Technik erklären: Eine Änderung der Kopfori-
entierung um die Längs- und Querachse bewirkt, dass die Sinneshärchen in Sacculus und
Utriculus durch den Einfluss der Gravitationskraft betragsmäßig ähnlich ausgelenkt wer-
den, wie es bei einer translatorischen Bewegung des Körpers der Fall wäre. Das vestibuläre
System interpretiert die Neigung dann fälschlicherweise als scheinbare Beschleunigung,
weshalb es ohne die Berücksichtigung weiterer Wahrnehmungsinformationen, wie bei-
spielsweise visuelle Stimuli, für den Menschen nicht möglich ist, eindeutig zwischen
Neigung und Bewegung zu differenzieren.

Da ein tieferes Verständnis des vestibulären Systems für die Entwicklung und Auslegung
von Motion Cueing Algorithmen unerlässlich ist, werden nachfolgend die mathematische
Beschreibung und das daraus resultierende systemtheoretische Verhalten der Vestibularor-
gane gesondert betrachtet.

Modellierung der Bogengänge

Die erste dokumentierte Modellierung der Bogengänge (engl. Semicircular Canals, Scc)
erfolgte durch Steinhausen [Ste33]. Mithilfe einer linearen Differentialgleichung zwei-
ter Ordnung war dieser in der Lage, das von ihm beobachtete dynamische Verhalten
der Cupulaauslenkung in Folge einer sprunghaften Winkelgeschwindigkeitsanregung
zu beschreiben.

Basierend auf den Beobachtungen von Steinhausen, präsentierten Van Egmond et al.
[VGJ49] eine physikalisch motivierte Modellierung der Cupula als überkritisch gedämpftes
Torsionspendel. Diesem liegt die Annahme zugrunde, dass die wahrgenommene Winkelge-
schwindigkeit in jedem Rotationsfreiheitsgrad proportional zur Deflektion der Cupula ist.
Es resultiert die Übertragungsfunktion

GScc,1 (s) =
ω̂ (s)
ω (s)

= KScc ·
s

(T1s + 1) (T2s + 1)
(2-3)
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zur Beschreibung des Übertragungsverhaltens zwischen physikalischer Winkelgeschwin-
digkeit ω und wahrgenommener Winkelgeschwindigkeit ω̂. Die zugehörigen Zeitkonstan-
ten T1 und T2, sowie die stationäre Verstärkung KScc wurden im Rahmen der Forschungen
von Van Egmond et al. zunächst nur für den Gierfreiheitsgrad experimentell bestimmt. Es
folgten weitere Arbeiten zur Ermittlung der Modellparameter für die Wank- und Nickbe-
wegung [JBK64; Mei66; GSG71].

Young und Oman [YO70] sowie auch Malcolm und Melville Jones [MM70] konnten
zeigen, dass das beschriebene Modell die Adaptionseffekte der Wahrnehmung bei anhal-
tenden Winkelgeschwindigkeiten vernachlässigt. Daher schlagen sie eine Erweiterung der
Übertragungsfunktion (2-3) um einen Adaptionsterm mit der Zeitkonstante TA vor:

GScc,2 (s) = GScc,1 (s) ·
TAs

TAs + 1
(2-4)

Mithilfe von Experimenten an Totenkopfaffen, deren Vestibularapparat dem des Men-
schen sehr ähnlich ist, gelang es Fernandez und Goldberg [FG71] nachzuweisen, dass die
Reizung der Haarzellen neben der Cupulaauslenkung ebenso von Auslenkungsgeschwin-
digkeit beeinflusst wird. Um diese Charakteristik auch im Modell der Bogengangsorgane
zu integrieren, wird die Übertragungsfunktion (2-4) um einen Lead Term mit der Zeitkon-
stante TL ergänzt:

GScc,3 (s) = GScc,2 (s) · (TLs + 1)

Es resultiert ein mechanisches Ersatzmodell der Cupula als Torsionspendel unter Berück-
sichtigung von beobachteten Adaptions- und Leadmechanismen, dessen dynamisches
Verhalten durch die Übertragungsfunktion

GScc,3 (s) = KScc ·
TAs2 (TLs + 1)

(TAs + 1) (T1s + 1) (T2s + 1)
(2-5)

mit der Winkelgeschwindigkeit ω als Systemeingang und der wahrgenommenen Winkel-
geschwindigkeit ω̂ als Ausgangsgröße definiert ist.

Zur Entwicklung und Optimierung von Motion Cueing Algorithmen empfehlen Hosman
und Van der Vaart [HV78] jedoch, diese Übertragungsfunktion zu vereinfachen, da die
Adaptionseffekte im relevanten Frequenzbereich der Kopfbewegung (0,1-10 rad/s) vernach-
lässigbar klein sind. Auch die bisher betrachtete stationäre Verstärkung KScc wird aufgrund
von Erkenntnissen aus subjektiven Probandenstudien vereinfachend zu eins angenommen,
wodurch sich die Übertragungsfunktion (2-5) zu

GScc,4 (s) =
s (TLs + 1)

(T1s + 1) (T2s + 1)
(2-6)

reduziert. Allerdings weist Fischer [Fis09] darauf hin, dass sich die Untersuchungen von
Hosman und Van der Vaart auf interaktive Flugsimulationen beziehen und es daher fraglich
ist, ob die resultierenden Folgerungen aufgrund der unterschiedlichen Signalcharakteristika
ebenso für den bodengebundenen Verkehr gültig sind.

Aus diesem Grund wird im Rahmen der vorliegenden Arbeit die Übertragungsfunktion
GScc,3 (s) gemäß Gleichung (2-5) zur Beschreibung der Bogengangsorgane verwendet.
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Hierbei handelt es sich um einen etablierten Ansatz, welcher in einer Vielzahl aktu-
eller Forschungsarbeiten [TC05; AMN+15; BMB17] im Kontext des Motion Cueing
Anwendung findet. Nachfolgend sind in Tabelle 2-3 die vorgestellten Modellierungsan-
sätze sowie eine Auswahl der in der Literatur aufgeführten Parameterwerte übersichtlich
zusammengefasst.

Tabelle 2-3: Übersicht der Bogengangsmodelle und zugehörigen Parameterwerte.

Literaturquelle
Modellierungs-

ansatz
KScc [−] T1 [s] T2 [s] TA [s] TL [s]

Steinhausen
[Ste33]

GScc,1 (s) 5 5 0,004 – –

Van Egmond
et al. [VGJ49]

GScc,1 (s) 10 10 0,1 – –

Young und
Oman [YO70]

GScc,2 (s) 16 16 0,04 30 –

Reid und
Nahon [RN85]

GScc,2 (s)
Kϕ = 6, 21
Kθ = 5, 41
Kψ = 10, 3

Tϕ = 6, 1
Tθ = 5, 3

Tψ = 10, 2
0,1 30 –

Fernandez und
Goldberg
[FG71]

GScc,3 (s) 3,44 5,7 0,005 80 0,05

Telban und
Cardullo
[TC05]

GScc,3 (s) 5,73 5,73 0,005 80 0,06

Hosman und
Van der Vaart

[HV78]
GScc,4 (s) 1 5,92 0,005 – 0,11

Unter Verwendung der aufgeführten Parameterwerte nach Telban und Cardullo [TC05],
lässt sich der Frequenzgang GScc,3 ( jω) des Bogengangsmodells aus Gleichung (2-5) gemäß
Bild 2-10 ermitteln, aus dem wesentliche Eigenschaften dieses Wahrnehmungsorgans
abgeleitet werden können. So ist ersichtlich, dass die Bogengänge im Frequenzbereich von
0,05 bis 3 Hz als gute Winkelgeschwindigkeitsdetektoren dienen, da sie Drehbewegungen
ohne Amplitudenänderung und mit geringer Phasenverschiebung nahe 0° sensieren. Dieses
Frequenzspektrum weisen auch alltägliche Fahrmanöver aus dem Straßenverkehr auf
(siehe Abschnitt 2.2.5), weshalb die rotatorischen Fahrzeugbewegungen gut mit dem
menschlichen Vestibularapparat wahrgenommen werden können. Für kleine Frequenzen
unterhalb von 0,05 Hz wird hingegen der Einfluss der beschriebenen Adaptionseffekte
deutlich: Niederfrequente Rotationen werden stark gedämpft wahrgenommen und im
Grenzfall einer konstanten Winkelgeschwindigkeit nahezu vollständig unterdrückt. Diese
Charakteristik der Bogengangsorgane wird in der interaktiven Fahrsimulation genutzt, um
die zuvor beschriebene Tilt Coordination Technik anwenden zu können, ohne dass der
Fahrer die unnatürlichen Drehbewegungen detektiert. Für große Frequenzen überwiegt
der Einfluss des Lead Terms, mit den von Fernandez und Goldberg [FG71] beschriebenen
Effekten der Amplitudenverstärkung und des Phasenabfalls.
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Bild 2-10: Frequenzgang des Bogengangmodells GScc,3 ( jω).

Modellierung der Makulaorgane

Analog zur mathematischen Beschreibung der Bogengangsorgane kann auch das Übertra-
gungsverhalten von Utriculus und Sacculus durch ein mechanisches Ersatzmodell in Form
eines überkritisch gedämpften Feder-Dämpfer-Systems formuliert werden. So berichtet
Zacharias [Zac78], dass erste Forschungen in diesem Bereich auf Meiry [Mei66] zurück-
zuführen sind. Dieser untersuchte mithilfe eines translativ beschleunigten Schlittens die
subjektive Bewegungswahrnehmung bei sinusförmiger Anregung, woraus er die rationale
Übertragungsfunktion

GOto,1 (s) =
â (s)
a (s)

=
KOto

(T1s + 1) (T2s + 1)
(2-7)

zur Beschreibung des dynamischen Verhaltens der Otolithen (engl. Otoliths, Oto) ableiten
konnte. Dabei wird ein proportionaler Zusammenhang zwischen der wahrgenommenen
Beschleunigung â und der Stereozilienauslenkung durch eine wirkende physikalische
Beschleunigung a vorausgesetzt. Mit entsprechender Wahl des stationären Verstärkungs-
faktors KOto sowie der Zeitkonstanten T1 und T2 (siehe Tabelle 2-4) resultiert eine Tief-
passcharakteristik, die das Verhalten der Makulaorgane bei translatorischen Bewegun-
gen gut beschreibt.

Jedoch konnten Young und Meiry [YM68] in ihren späteren Studien zeigen, dass das
Modell nach Gleichung (2-7) die wahrgenommene Beschleunigung bei einer konstanten
Kopfneigung, welche ebenfalls zu einer Deflektion der Sinneshärchen führt, nicht hinrei-
chend genau abbildet. Aus diesem Grund ergänzen sie das von Meiry [Mei66] vorgestellte
Modell um einen Lead Term, welchen sie auf Effekte der neuronalen Signalverarbei-
tung zurückführen:

GOto,2 (s) = GOto,1 (s) · (TLs + 1) (2-8)
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Unter Berücksichtigung der zu erwartenden Frequenzspektren der Simulatorbewegungen
nehmen Ringland und Stapleford [RS72] eine Vereinfachung der Übertragungsfunkti-
on (2-8) vor, da sie die Einflüsse der Zeitkonstanten T1 und TL als vernachlässigbar klein
bewerten. Hieraus ergibt sich die Übertragungsfunktion

GOto,3 (s) =
KOto

T2s + 1
,

die einem Verzögerungsglied erster Ordnung entspricht. Es sei jedoch angemerkt, dass sich
die zugrunde liegenden Annahmen, wie schon im Fall des vereinfachten Bogengangmodells
nach Gleichung (2-6), auf den Anwendungsfall der Flugsimulation beziehen und eine
generalisierte Gültigkeit für die Fahrsimulation auch hier fraglich ist.

Ein komplexerer Ansatz zur Modellierung der Makulaorgane wurde von Fernandez und
Goldberg [FG76] vorgestellt. Diese beziehen sich, analog zu der von ihnen vorgestellten
Modellierung der Bogengänge, auf Messungen der Neuronenimpulse von Totenkopfaffen,
aus denen sie die Übertragungsfunktion

GOto,4 (s) = GA (s) ·
GV (s)
GM (s)

=
kATAs + 1
TAs + 1

·
kV (TV s)kV + 1

TM s + 1
(2-9)

ableiten. Dabei stellt der Multiplikator GA (s) einen Adaptionsoperator dar, der die beob-
achteten Anpassungsmechanismen bei niederfrequenten Anregungen abbildet. Die nicht-
lineare Geschwindigkeitsempfindlichkeit der Makulaorgane wird hingegen durch einen
Lead Term GV (s) mit dem fraktionalen Exponenten 0 ≤ kV ≤ 1 berücksichtigt, während
der Divisor GM (s) die mechanischen Eigenschaften des Organs mit seinem charakteristi-
schen Tiefpassverhalten beschreibt. Zwar findet dieser Modellierungsansatz unter anderem
in den neurologischen Untersuchungen zum Vestibulookulären Reflex2 von Crane und
Demer [CD99] Anwendung, jedoch ist die Übertragungsfunktion (2-9) aufgrund des frak-
tionalen Exponenten kV nur schwer handhabbar und daher zur Implementierung in einen
Motion Cueing Algorithmus ungeeignet [Hos96].

Vor diesem Hintergrund wird in der vorliegenden Arbeit die Modellierung der Makulaor-
gane nach Gleichung (2-8) verwendet, um die menschliche Wahrnehmung translatorischer
Beschleunigungen mit der Übertragungsfunktion GOto,2 zu beschreiben. Bei dieser handelt
es sich um einen etablierten Modellierungsansatz, der unter anderem in den Arbeiten von
Telban und Cardullo [TC05], Garrett und Best [GB13] sowie Volkaner et al. [VSO16] zur
Entwicklung und Optimierung von Regelalgorithmen für dynamische Fahr- und Flugsimu-
latoren herangezogen wird. Die beschriebenen Modellierungsansätze der Makulaorgane,
sowie ein Auszug der in der Literatur aufgeführten Parameterwerte, sind im Folgenden in
Tabelle 2-4 zusammengestellt.

Bild 2-11 zeigt die Frequenzantwort der Übertragungsfunktion GOto,2 ( jω) bei Verwendung
der von Telban und Cardullo [TC05] ermittelten Parameterwerte. Aus dieser geht hervor,
dass die modellierten Makulaorgane eine frequenzspezifische Filtercharakteristik aufwei-
sen. Dabei findet sich der Durchlassbereich, analog zum Modell der Bogengangsorgane, bei
Frequenzen von 0,05 bis 3 Hz, in welchen die wahrgenommenen Beschleunigungen â am

2Bei schnellen Kopfbewegungen stabilisiert der Vestibulookuläre Reflex die Bilder auf der Netzhaut.
Dazu werden die Augen mit gleicher Geschwindigkeit entgegensetzt zur Drehrichtung des Kopfes
bewegt, sodass Objekte weiterhin mit den Augen fixiert werden können [CD99].
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Tabelle 2-4: Übersicht der Makulamodelle und zugehörigen Parameterwerte.

Literaturquelle
Modellierungs-

ansatz
KOto [−] T1 [s] T2 [s] TL [s]

Meiry [Mei66] GOto,1 (s) Unbe-
stimmt

10 0,66 –

Young und
Meiry [YM68]

GOto,2 (s) 0,4 5,33 0,66 13,2

Mayne
[May74]

GOto,2 (s) 0,4 5,26 0,66 13,16

Telban und
Cardullo
[TC05]

GOto,2 (s) 0,4 5 0,016 10

Ringland und
Stapleford

[RS72]
GOto,3 (s) 1 – 0,67 –

Literaturquelle
Modellierungs-

ansatz
kA [−] kV [−] TA [s] TV [s] TM [s]

Fernandez und
Goldberg
[FG76]

GOto,4 (s) 1,12 0,188 69 0,016 40

Systemausgang nur eine geringfügige Amplitudenabschwächung und Phasenverschiebung
enthalten. Somit stellen Utriculus und Sacculus sehr gute Beschleunigungssensoren im Fre-
quenzspektrum üblicher Fahrmanöver (siehe Abschnitt 2.2.5) dar, mit denen translatorische
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Bild 2-11: Frequenzgang des Makulamodells GOto,2 ( jω).
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Fahrzeugbewegungen präzise detektiert werden können. Niederfrequente Beschleunigungs-
anregungen unterhalb von 0,05 Hz werden hingegen nur mit einer um ca. -8 dB gedämpften
Amplitude deutlich abgeschwächt wahrgenommenen. Dabei weist der Systemausgang,
wie bereits von Peters [Pet64] beobachtet, nur eine unwesentliche zeitliche Verzögerung
gegenüber dem Beschleunigungseingang auf. Im Bereich großer Frequenzen zeigt sich ein
charakteristisches Tiefpassverhalten, das auf die Massenträgheit der Otolithen zurückzu-
führen ist. Folglich werden Beschleunigungen oberhalb von 20 Hz, z. B. hochfrequente
Motorschwingungen, nur ungenau durch die Makulaorgane sensiert, sodass weitere Wahr-
nehmungssysteme, wie etwa das somatosensorische System, zur korrekten Interpretation
des aktuellen Bewegungszustands herangezogen werden müssen.

Die hier behandelten Modellierungsansätze zur mathematischen Beschreibung der mensch-
lichen Vestibularorgane verdeutlichen den großen Aufwand, der in die Erforschung der
Bogengänge und Makulaorgane betrieben wurde. Dennoch sollte angemerkt werden, dass
diese Modelle, welche sich zum Teil signifikant in der Struktur und den verwendeten
Parameterwerten unterscheiden, lediglich einen Teilbereich der menschlichen Bewegungs-
wahrnehmung berücksichtigen. Zwar existieren diverse weiterführende Arbeiten zur Unter-
suchung und Beschreibung der visuell-vestibulären Interaktion als elementarer Bestandteil
der multisensorischen Integration [BYC88; Van98; FDA10; CNK+19], jedoch ist der exakte
Einfluss der jeweiligen Wahrnehmungssysteme auf das resultierende Bewegungsempfinden
noch weitestgehend unbekannt. Dieses ist mit der Komplexität und Vielschichtigkeit der
Bewegungswahrnehmung sowie der Subjektivität beobachteter neurophysiologischer Ef-
fekte zu begründen, weshalb sich die Erkenntnisse aus durchgeführten Versuchen oftmals
nur schwer einer einzigen Ursache zuordnen lassen [Fis09]. Daher liefern die verfügbaren
Modelle oftmals eine gute Näherung hinsichtlich der untersuchten Effekte, eine allgemeine
Gültigkeit zur Beschreibung der ganzheitlichen Bewegungswahrnehmung ist jedoch als
fraglich zu bewerten.

2.3.3 Wahrnehmungsschwellen

Neben Analysen der dynamischen Eigenschaften der Vestibularorgane, bilden auch Unter-
suchungen von Schwellwerten für minimal wahrnehmbare Beschleunigungen und Winkel-
geschwindigkeiten einen in der Literatur vielfach diskutierten Forschungsschwerpunkt. So
konnten Groen und Jongkees [GJ48] sowie später auch Clark und Stewart [CS70] mittels
subjektiver Probandenstudien zeigen, dass Wahrnehmungsschwellen bei einer sprung-
artigen Winkelbeschleunigungsanregung in allen drei Rotationsfreiheitsgraden existieren,
deren Ursache in einem Signalrauschen auf neuronaler Ebene des Nervensystems vermutet
wird [HV78]. Dass es sich dabei um frequenzabhängige Schwellwerte handelt, bei denen
das als Mulder Produkt bezeichnete Produkt aus Winkelbeschleunigungsamplitude und
Verzögerungszeit nahezu einen konstanten Wert liefert, haben sowohl die Untersuchungen
von Van Egmond et al. [VGJ49], als auch Meiry [Mei66] sowie Hosman und Van der
Vaart [HV78] nachgewiesen. Hieraus wird übereinstimmend gefolgert, dass eine Winkelge-
schwindigkeitsschwelle existiert, unterhalb derer Drehbewegungen für den Menschen nicht
detektierbar sind. Diese Eigenschaft des vestibulären Systems ist im Kontext des Motion
Cueing besonders für die Anwendung der Tilt Coordination von Bedeutung. Analog dazu
finden sich Forschungen von Peters [Pet64], Hosman und Van der Vaart [HV78] sowie
Benson et al. [BSS86] zum Nachweis von Schwellwerten für translatorische Beschleu-
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nigungen. Tabelle 2-5 fasst die Ergebnisse dieser Studien zusammen. Hier sei jedoch
angemerkt, dass die jeweils aufgeführten Schwellwerte der Bewegungswahrnehmung
größtenteils unter Laborbedingungen, also bei Dunkelheit und mit geschlossenen Augen,
bestimmt wurden. Darüber hinaus beschäftigen sich diverse weiterführende Arbeiten mit
dem Einfluss zusätzlicher Bewegungshinweise, wie zum Beispiel visueller Reize, auf
die menschlichen Wahrnehmungsschwellen [RN85; RK00; GB04; PNN+14]. Aus diesen
geht hervor, dass die Sensitivität der Bewegungswahrnehmung durch weitere, ablenkende
Bewegungshinweise deutlich vermindert wird und in Folge dessen größere Schwellwerte
resultieren (siehe Tabelle 2-5).

Tabelle 2-5: Auszug in der Literatur aufgeführter Wahrnehmungsschwellen.

Bei Dunkelheit Mit Visualisierung

Bewegungs-
freiheitsgrad

Peters
[Pet64]

Hosman und
V. D. Vaart

[HV78]

Benson
et al.

[BSS86]

Reid und
Nahon
[RN85]

Greig
[Gre88]

Reymond
und Kemeny

[RK00]

Tr
an

sl
at

io
n

R
ot

at
io

n

Longitudinal
[m/s2]
Lateral
[m/s2]
Vertikal
[m/s2]

Wanken
[◦/s]

Nicken
[◦/s]

Gieren
[◦/s]

0, 02...0, 2

3, 2

2, 6

1, 1

0, 04...0, 085

−

−

−

0, 063

0, 057

0, 154

2, 04

2, 07

1, 60

0, 17

0, 17

0, 28

3, 0

3, 6

2, 6

0, 049

0, 5

0, 05

−

−

−

Ebenso wurde nachgewiesen, dass das simultane Ausführen zusätzlicher Aufgaben, bei-
spielsweise der Fahraufgabe selbst, einen signifikanten Einfluss auf die subjektiven Wahr-
nehmungsschwellen besitzt. So konnte Gundry [Gun77] in einem Simulatorversuch zeigen,
dass der ermittelte Schwellwert der Wankwinkelgeschwindigkeitsdetektion bei gleichzei-
tiger Lösung einer einfachen Rechenaufgabe um über 40% gegenüber dem Schwellwert
ohne zusätzliche Nebenaufgabe gesteigert ist. Ein vergleichbarer Anstieg wurde auch von
Hosman und Van der Vaart [HV78] beobachtet, wenn die Probanden mit einer akustischen
Erkennungs- oder einer Steuerungsaufgabe abgelenkt wurden. Einen oftmals unterschätz-
ten Einflussfaktor stellt die Erwartungshaltung der Probanden dar. Studien von Wertheim et
al. [WMB01] zeigen, dass die Bewegungsempfindung und somit auch die Wahrnehmungs-
schwellen wesentlich durch das Vorwissen der Personen geprägt ist: Hat ein Proband
Kenntnis über die Funktion eines Bewegungssystems und weiß, dass er während des
Betriebs geneigt wird, führt dies unterbewusst zu einer unterschiedlichen Bewertung der
sensorischen Bewegungshinweise.

Neben den unterschiedlichen Versuchsaufbauten und den verwendeten Messmethoden ist
die große Varietät der gemäß Tabelle 2-5 aufgeführten Schwellwerte somit auch auf eine
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Vielzahl externer Umgebungseinflüsse in den jeweiligen Experimenten zurückzuführen.
Daher können nach aktuellem Stand der Forschung keine generischen Schwellwerte
für beliebige Bewegungsszenarien angegeben werden. Gleichwohl liefern die von Reid
und Nahon [RN85] dokumentierten Wahrnehmungsschwellen eine, in der Vielzahl von
Veröffentlichungen zur Thematik des Motion Cueing akzeptierte, Näherung [GB04].

2.4 Kinematik des starren Körpers

Die im Hauptteil der vorliegenden Arbeit entstandenen Ansätze zur Regelung dynami-
scher Fahrsimulatoren setzen eine grundlegende Kenntnis über die Beschreibung des
Bewegungsverhaltens starrer Körper voraus. Aus diesem Grund sollen nachfolgend die
wesentlichen kinematischen Zusammenhänge erläutert sowie eine einheitliche Notation
eingeführt werden, die den erarbeiteten Motion Cueing Algorithmen zugrunde liegen.

2.4.1 Koordinatensysteme und -transformation

Bei der Beschreibung des dynamischen Verhaltens technischer Systeme ist stets das ver-
wendete Bezugssystem zu berücksichtigen. Hierzu existieren in der Fahrzeugtechnik
üblicherweise zwei Konventionen nach unterschiedlichen Normen: Die DIN ISO 8855
sowie die SAE Norm J670. Die wesentlichen Unterschiede dieser Normen lassen sich
direkt aus Bild 2-12 ableiten. Beide Konventionen definieren ein körperfestes, orthonor-
miertes Koordinatensystem K mit den zugehörigen Basisvektoren Ke, von denen Kex

parallel zur Fahrzeuglängsachse in positive Fahrtrichtung gerichtet ist. Bei der Wahl des
Bezugssystems nach DIN ISO 8855, welche eine modifizierte Variante der internationalen
Norm ISO 8855 darstellt, weist der Vektor Kez jedoch vertikal nach oben, während er
in der SAE Norm vertikal in Richtung der Straße zeigt [SAE08; DIN13]. Da es sich in
beiden Fällen um Rechtssysteme handelt, ist folglich auch der Basisvektor Key jeweils
entgegengerichtet (siehe Bild 2-12). Die Beschreibung der Fahrzeugbewegung relativ zum

Kex

Kez

KIex

Iez

I

Kex

Kez

K
Iex

Iez

I

Bild 2-12: Koordinatensysteme nach DIN ISO 8855 (oben) und SAE Norm J670 (unten).
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ortsfesten Inertialsystem I erfolgt dabei anhand eines festen Referenzpunktes, welcher in
der Fahrzeugtechnik üblicherweise dem Fahrzeugschwerpunkt entspricht [SHB13]. Im
speziellen Anwendungsfall der interaktiven Fahrsimulation empfiehlt es sich jedoch, diesen
Referenzpunkt sowohl in der Fahrdynamiksimulation als auch innerhalb des Simulators
an der Position des Fahrerkopfes zu definieren [Pit17]. Dieses bietet den Vorteil, dass die
Beschreibung der simulierten Fahrzeugbewegungen unabhängig von den geometrischen
Verhältnissen des implementierten Fahrzeugmodells erfolgt. So können verschiedenste
Fahrzeugtypen, wie beispielsweise Sport- und Lastkraftwagen, im Simulator abgebildet
werden, ohne dass unerwünschte Effekte durch die spezifischen Abmessungen des virtu-
ellen Fahrzeugs oder des Mockups auftreten. Zudem ist die Betrachtung der am Fahrerkopf
auftretenden Fahrdynamikgrößen aufgrund der in Abschnitt 2.3.2 beschriebenen vestibulä-
ren Wahrnehmungsmechanismen naheliegend.

Aus historischen Gründen ist die Verwendung der SAE Norm J670 in der interaktiven
Fahr- und Flugsimulation gebräuchlich. Dennoch wird in der vorliegenden Arbeit die
Konvention nach der DIN ISO 8855 gewählt, um die Bewegungsgrößen des simulierten Re-
ferenzfahrzeugs und des Simulator-Bewegungssystems zu beschreiben. Dies hat zur Folge,
dass die Vorzeichen einzelner Gleichungen, speziell die der anschließend beschriebenen
Koordinatentransformation, von denen in der gängigen Fachliteratur abweichen.

Die Orientierung des Bezugssystems K zum Inertialsystem I wird durch eine Koordinaten-
transformation beschrieben, die die Basisvektoren Ke auf die Basisvektoren Ie abbildet.
Dabei kann die Ausrichtung von K gegenüber I durch eine Abfolge von separaten Rota-
tionen um die mitgedrehten x-, y- oder z-Achsen und mit den zugehörigen Winkeln ϕ, θ
und ψ ausgedrückt werden, was auf die nachstehenden Elementardrehmatrizen führt:

Ax (ϕ) =

1 0 0
0 cos ϕ −sin ϕ
0 sin ϕ cos ϕ

 , Ay (θ) =

 cos θ 0 sin θ
0 1 0

−sin θ 0 cos θ

 , Az (ψ) =

cos ψ −sin ψ 0
sin ψ cos ψ 0

0 0 1


Wird das Produkt der Elementardrehmatrizen gemäß DIN ISO 8855 in der Drehreihenfolge
z-y-x bezüglich der mitgedrehten Achsen gebildet, liegen die sogenannten Kardanwin-
kel vor, die in der englischsprachigen Literatur auch als Tait-Bryan-Winkel bezeichnet
werden [Woe16]. Analog dazu findet sich häufig die Konvention der Eulerwinkel mit der
Drehreihenfolge z-x-z bezüglich der mitgedrehten Achsen [SE14], welche in dieser Arbeit
jedoch nicht weiter betrachtet werden soll. Für die allgemeine Basistransformation zweier
Bezugssysteme im euklidischen Raum gilt dann3:

Ie = Az (ψ) · Ay (θ) · Ax (ϕ) · Ke
= IK A · Ke

mit

IK A =

cθ cψ sϕ sθ cψ − cϕ sψ cϕ sθ cψ + sϕ sψ
cθ sψ sϕ sθ sψ + cϕ cψ cϕ sθ sψ − sϕ cψ
−sθ sϕ cθ cϕ cθ

 (2-10)

3Aus Gründen der Darstellung werden in der Transformationsmatrix IK A die Abkürzungen sin x = sx,
cos x = cx verwendet.
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Mittels dieser Transformationsvorschrift lassen sich beliebige Vektoren vom körperfesten
Bezugssystem K ins Inertialsystem I überführen. Die entgegengesetzte Transformation
vom Inertialsystem in das körperfeste Koordinatensystem erfolgt durch die Inversion der
Transformationsmatrix IKA. Dabei ist eine besondere Eigenschaft der Koordinatentransfor-
mation, dass es sich bei den Drehmatrizen um orthogonale Matrizen handelt, sodass

IK A · IK AT = IK AT · IK A = I

gilt. Hieraus kann direkt gefolgert werden, dass die Transponierte der Drehmatrix aus
Gleichung (2-10) auch ihrer Inversen entspricht:

KI A = IK A−1 = IK AT =

 cθ cψ cθ sψ −sθ
sϕ sθ cψ − cϕ sψ sϕ sθ sψ + cϕ cψ sϕ cθ
cϕ sθ cψ + sϕ sψ cϕ sθ sψ − sϕ cψ cϕ cθ

 (2-11)

Es sei jedoch angemerkt, dass die Transformationsmatrizen gemäß den Gleichungen (2-10)
und (2-11) aufgrund der Nichtkommutativität der durchgeführten Matrixmultiplikationen
nur für die Definition der Koordinatensysteme nach DIN ISO 8855 mit der entsprechenden
Konvention der Drehreihenfolge gültig sind.

Ergänzend dazu ergeben sich die Winkelgeschwindigkeiten eines starren Körpers aus den
zeitlichen Ableitungen der Kardanwinkel, indem die Elementarwinkelgeschwindigkeiten ϕ̇,
θ̇ und ψ̇ um die jeweiligen Achsen transformiert und vektoriell addiert werden [SHB13]:

I

ωx

ωy

ωz

 =

0
0
ψ̇

 + Az (ψ) ·

0θ̇0
 + Az (ψ) · Ay (θ) ·

ϕ̇00
 = H (θ, ψ) ·

ϕ̇θ̇
ψ̇

 (2-12)

mit

H (θ, ψ) =

cos θ cosψ −sinψ 0
cos θ sinψ cosψ 0
−sin θ 0 1

 (2-13)

Es resultiert der Vektor Iω, dessen Elemente die Winkelgeschwindigkeiten des körperfesten
Systems relativ zum ortsfesten System im Koordinatensystem I beschreiben. Sind hingegen
die Winkelgeschwindigkeiten im körperfesten Koordinatensystem von Interesse, kann Iω
mittels der Transformationsmatrix nach Gleichung (2-11) in das Bezugssystem K überführt
werden. Daraus folgt für den Winkelgeschwindigkeitsvektor Kω:

Kω = KI A · Iω = KI A · H ·

ϕ̇θ̇
ψ̇

 =

1 0 −sin θ
0 cos ϕ sin ϕ cos θ
0 −sin ϕ cos ϕ cos θ

 ·
ϕ̇θ̇
ψ̇

 (2-14)

Durch Inversion dieser Gleichung lassen sich dann ebenso die zeitlichen Ableitungen der
Kardanwinkel mit der Transformationsmatrix IKT aus dem körperfesten Winkelgeschwin-
digkeitsvektor Kω bestimmen:ϕ̇θ̇

ψ̇

 = IKT · Kω =
(

KI A · H
)−1
· Kω =

1 sin ϕ tan θ cos ϕ tan θ
0 cos ϕ −sin ϕ
0 sin ϕ/cos θ cos ϕ/cos θ

 ·
K

ωx

ωy

ωz

 (2-15)
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2.4.2 Lage-, Geschwindigkeits- und Beschleunigungsgrößen

Die räumliche Bewegung technischer Systeme, beispielsweise dynamischer Fahrsimula-
toren, wird üblicherweise als Bewegung eines starren Körpers, welcher ein idealisiertes
Modell der Kontinuumsmechanik darstellt, beschrieben. Das dynamische Verhalten ist
dabei durch die Lage-, Geschwindigkeits- und Beschleunigungsgrößen definiert, deren Zu-
sammenhänge nachfolgend erläutert werden. Hierzu zeigt Bild 2-13 einen exemplarischen
Starrkörper mit den Bezugspunkten B und P sowie den zugehörigen Bezugssystemen.

Ie

Ke
I rB

I rP

B

P

K rBP

Starrkörper

Bild 2-13: Starrer Körper im Raum mit den Bezugspunkten B und P.

Da starre Körper per Definition verzerrungsfrei sind, können die Abstände zwischen allen
Punkten in dem betrachteten Körper als konstant angenommen werden. Somit gilt für den
Ortsvektor I rP (t) vom Ursprung des ortsfesten Koordinatensystems I zum Bezugspunkt P
unter Berücksichtigung der Vektoraddition:

I rP = I rB + I rBP = I rB + IKA · K rBP (2-16)

Hier bezeichnet K rBP den konstanten Vektor von Bezugspunkt B zu P, ausgedrückt im
Koordinatensystem K (siehe Bild 2-13). Dieser muss jedoch vor der Addition zum Orts-
vektor des Punktes B mithilfe der Transformationsmatrix IKA(t) in das Inertialsystem I
überführt werden, da eine Vektoraddition nur für Vektoren im selben Bezugssystem gültig
ist. Analog zu Gleichung (2-16) sind auf diese Weise, unter Berücksichtigung der aktuellen
Körperorientierung, die Ortsvektoren beliebiger Punkte des starren Körpers eindeutig
bestimmt [Woe16].

Bei der Betrachtung dynamischer Systeme empfiehlt es sich oftmals, die zeitveränderlichen
Ortsvektoren I r (t) in Abhängigkeit eines Satzes von unabhängigen, sogenannten genera-
lisierten oder verallgemeinerten, Koordinaten qi (t) zu beschreiben4. Diese entsprechen
am anschaulichen Beispiel eines Knickarmroboters den Winkeln der verbauten Drehge-
lenke und bestimmen zusammen mit den geometrischen Verhältnissen die Position des
Endeffektors. Dabei besteht im Allgemeinen ein nichtlinearer Zusammenhang f zwischen
dem Ortsvektor I r (t) und dem Vektor der verallgemeinerten Koordinaten q (t) [Sch86]:

I r = f (q) = I r (q) (2-17)

4Die Mindestanzahl der verallgemeinerten Koordinaten, die zur Beschreibung Systems erforderlich
sind, wird durch die Anzahl seiner Freiheitsgrade bestimmt. Für einen freien starren Körper im Raum
ergeben sich somit genau sechs verallgemeinerte Koordinaten q1 (t) , ... , q6 (t).
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Die zeitliche Ableitung von Gleichung (2-16) führt auf die translatorischen Geschwindig-
keitsgrößen des Bezugspunkts P, wodurch sich der korrespondierende Geschwindigkeits-
vektor IvP (t) zu

IvP =
d
dt I rP =

d
dt

(
I rB + IKA · K rBP

)
(2-18)

berechnet. Dabei gilt nach der Differentiationsregel für das Produkt zweier zeitabhängiger
Funktionen und unter Berücksichtigung eines konstanten Vektors K rBP:

d
dt

(
IKA · K rBP

)
=

IKȦ · K rBP︸︷︷︸
KIA·I rBP

+ IKA · K ṙBP︸︷︷︸
0

=
IKȦ · IKAT · I rBP (2-19)

Dieser Ausdruck lässt sich mittels der bekannten Poisson-Gleichung weiter zu

IKȦ · IKAT · I rBP = Iω × I rBP (2-20)

vereinfachen [DH11], sodass die gesuchte zeitliche Ableitung durch das Kreuzprodukt des
Winkelgeschwindigkeitsvektors Iω (t) nach Gleichung (2-12) und dem Vektor I rBP (t) gebil-
det wird. Durch das Einsetzen der Gleichungen (2-19) und (2-20) in Gleichung (2-18) er-
hält man schließlich den Geschwindigkeitsvektor eines Punktes P im starren Körper als

IvP = I ṙB + Iω × I rBP . (2-21)

Darin berücksichtigt der erste Summand die translatorische Geschwindigkeit des Bezugs-
punktes B im Raum, während der zweite Summand die zusätzlichen Geschwindigkeitsan-
teile durch die rotatorischen Freiheitsgrade des Starrkörpers beschreibt.

Die Geschwindigkeit des Körperpunktes P lässt sich jedoch auch in Abhängigkeit der
verallgemeinerten Koordinaten ausdrücken. Entsprechend Gleichung (2-17) wird dazu
zunächst der Ortsvektor I rP (t) als Funktion der verallgemeinerten Koordinaten gebildet:

I rP = I rP (q)

Unter Anwendung der Kettenregel führt die zeitliche Ableitung dieser Gleichung auf das
Differential

IvP =
d
dt I rP (q) =

∂ I rP (q)
∂ q

·
d q
dt

= J (q) · q̇ , (2-22)

wobei J die Jacobi-Matrix der Translation darstellt. Diese besitzt im Fall n verallgemeiner-
ter Koordinaten die Gestalt

J (q) =



∂ IrP,x (q)
∂q1

...
∂ IrP,x (q)
∂qn

∂ IrP,y (q)
∂q1

...
∂ IrP,y (q)
∂qn

∂ IrP,z (q)
∂q1

...
∂ IrP,z (q)
∂qn


. (2-23)
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Somit lässt sich die Absolutgeschwindigkeit des Körperpunktes P nach Gleichung (2-22)
in Abhängigkeit der verallgemeinerten Koordinaten qi (t) sowie deren zeitlichen Ableitun-
gen q̇i (t) beschreiben.

Wie im vorherigen Abschnitt 2.3 erläutert, weisen die Beschleunigungsgrößen eines tech-
nischen Systems im Kontext der interaktiven Fahrsimulation eine besondere Bedeutung
auf, weil sie wesentliche Reize für das menschliche Wahrnehmungssystem liefern. In
kartesischen Koordinaten kann die Beschleunigung eines Punktes im starren Körper durch
weitere Differentiation des Geschwindigkeitsvektors erhalten werden. Unter Berücksich-
tigung von Gleichung (2-21) gilt demnach für die translatorische Beschleunigung des
Körperpunktes P:

I aP =
d
dt IvP =

d
dt

(I ṙB + Iω × I rBP)

Da die Produktregel ebenso für das Kreuzprodukt zweier Vektoren gültig ist, ergibt sich
der zweite Summand dieser Gleichung zu

d
dt

(Iω × I rBP) = Iω̇ × I rBP + Iω × I ṙBP ,

wobei die zeitliche Ableitung I ṙBP (t) entsprechend den Gleichungen (2-19) und (2-20) wie
folgt gebildet wird:

I ṙBP =
d
dt

(
IKA · K rBP

)
= Iω × I rBP

Für die Beschleunigungsgrößen des Bezugspunktes P resultiert somit der Ausdruck

I aP = I r̈B + Iω̇ × I rBP + Iω × ( Iω × I rBP) (2-24)

mit der translatorischen Beschleunigung I r̈B (t) des Punktes B und dem Vektor der Win-
kelbeschleunigungen Iω̇ (t). Dieser berechnet sich äquivalent zu Gleichung (2-12) aus den
Elementardrehbeschleunigungen ϕ̈ (t), θ̈ (t) und ψ̈ (t).

Neben der Beschreibung in kartesischen Koordinaten kann der Beschleunigungsvek-
tor I aP (t) jedoch auch als Funktion der verallgemeinerten Koordinaten formuliert werden.
Hierzu differenziert man den Geschwindigkeitsvektor IvP (t) aus Gleichung (2-22) un-
ter Berücksichtigung der Produkt- und Kettenregel erneut nach der Zeit, was auf den
Ausdruck

I aP =
d
dt IvP (q) =

d
dt

( J (q) · q̇) = J (q) · q̈ +
∂2

I rP (q)
∂ q2 · q̇2 (2-25)

führt. Dieser beinhaltet im zweiten Summanden die Matrix der zweiten partiellen Ab-
leitungen des Ortsvektors I rP (t) nach den verallgemeinerten Koordinaten qi (t). Für n
verallgemeinerte Koordinaten ergibt sich diese zu:

∂2
I rP (q)
∂ q2 =



∂2
IrP,x (q)
∂ q2

1

...
∂2

IrP,x (q)
∂ q2

n

∂2
IrP,y (q)
∂ q2

1

...
∂2

IrP,y (q)
∂ q2

n

∂2
IrP,z (q)
∂ q2

1

...
∂2

IrP,z (q)
∂ q2

n


(2-26)
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Folglich wird die Absolutbeschleunigung des Bezugspunktes P nach Gleichung (2-25)
als Funktion der verallgemeinerten Koordinaten qi (t), sowie deren zeitliche Ableitun-
gen q̇i (t) und q̈i (t) beschrieben. Dabei liegt ein nichtlinearer Zusammenhang vor, da der
Ortsvektor I rP (t) nichtlinear von den verallgemeinerten Koordinaten abhängt und zudem
der Geschwindigkeitsvektor q̇ (t) quadratisch eingeht [SE14].

Damit sind die wesentlichen kinematischen Beziehungen zur Beschreibung des Bewe-
gungsverhaltens eines starren Körpers im Raum abgehandelt. Diese werden im Kontext
der vorliegenden Arbeit zur Modellierung des betrachteten Fahrsimulators in Kapitel 4.3
herangezogen. Für weiterführende Informationen zu den beschriebenen Zusammenhängen
sei auf die angeführte Literatur verwiesen.

2.5 Regelungstechnische Grundlagen

Die fahrsituationsabhängige Ansteuerung eines dynamischen Fahrsimulators kann letzt-
endlich als klassische regelungstechnische Aufgabe verstanden werden, bei der die Kom-
plexität maßgeblich durch die technischen Randbedingungen des verwendeten Bewegungs-
systems sowie der subjektiven Charakteristik des menschlichen Bewegungsempfindens
bestimmt wird. Vor diesem Hintergrund behandeln die nachfolgenden Abschnitte die für
diese Arbeit relevanten regelungstechnischen Grundlagen und Methoden. Hierzu wird
zunächst auf die Beschreibung dynamischer Systeme im Zustandsraum eingegangen, aus
welcher nachfolgend Verfahren zum Regelungs- und Beobachterentwurf abgeleitet werden
können. Anschließend liegt der Fokus auf dem Konzept der modellprädiktiven Regelung.

2.5.1 Zustandsraumbeschreibung dynamischer Systeme

Neben den bekannten Frequenzbereichsmethoden hat sich seit den frühen 1960er Jah-
ren die Beschreibung dynamischer Systeme im Zustandsraum in der Regelungstechnik
etabliert. Dabei bietet diese Beschreibungsform, welche auf die Arbeiten von Rudolf Kál-
mán [KB59; Kal60] zurückzuführen ist, den wesentlichen Vorteil, dass die Behandlung
von Steuerungs- und Regelungsaufgaben direkt und anschaulich im Zeitbereich erfolgt.
Zudem lassen sich Verfahren zum Regler- und Beobachterentwurf im Zustandsraum sehr
einfach auf Mehrgrößensysteme, mit mehreren Ein- und Ausgängen, übertragen.

Gemäß der grundlegenden Idee dieser Darstellungsform werden sogenannte Zustands-
variablen x (t) eingeführt, welche die internen Zustände des betrachteten Systems be-
schreiben und einen funktionalen Zusammenhang zwischen den Ein- und Ausgangsgrö-
ßen u (t) bzw. y (t) herstellen. Die zeitliche Änderung der Zustandsvariablen resultiert
unmittelbar aus der vorangegangenen Modellbildung und wird durch das Differential-
gleichungssystem

ẋ1 = f1

(
x1, ... , xn; u1, ... , up; t

)
,

ẋ2 = f2

(
x1, ... , xn; u1, ... , up; t

)
,

...

ẋn = fn

(
x1, ... , xn; u1, ... , up; t

)
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beschrieben [Föl13]. Dieses Gleichungssystem n-ter Ordnung lässt sich auch kompakt als
Vektordifferentialgleichung, die üblicherweise als Zustandsdifferentialgleichung bezeichnet
wird, formulieren:

ẋ = f (x,u, t) mit f =


f1
...
fn

 ∈ Rn, x =


x1
...

xn

 ∈ Rn, u =


u1
...

up

 ∈ Rp (2-27)

Mithilfe der eingeführten Zustandsvariablen wird dann der Zusammenhang zwischen den
Eingangsgrößen und den messbaren Größen am Systemausgang durch das Gleichungs-
system

y1 = g1

(
x1, ... , xn; u1, ... , up; t

)
,

y2 = g2

(
x1, ... , xn; u1, ... , up; t

)
,

...

yq = gq

(
x1, ... , xn; u1, ... , up; t

) (2-28)

bestimmt. Auch hier lässt sich Gleichung (2-28) wieder in vektorieller Form darstellen,
was auf die sogenannte Ausgangsgleichung führt:

y = g (x,u, t) mit g =


g1
...

gq

 ∈ Rq, y =


y1
...

yq

 ∈ Rq (2-29)

Zusammenfassend führen die Gleichungen (2-27) und (2-29) schließlich auf die allgemeine
Beschreibungsform eines dynamischen Systems im n-dimensionalen Zustandsraum:

ẋ = f (x,u, t) ,
y = g (x,u, t)

(2-30)

Eine elementare Eigenschaft der Zustandsvariablen ist dabei durch den Existenz- und
Eindeutigkeitssatz für Differentialgleichungen gegeben5. Dieser besagt, dass der zeitliche
Verlauf der Zustandsvariablen x (t) für alle Zeiten t > t0 eindeutig bestimmt ist, sofern der
Anfangszustand x (t0) zu einem beliebigen Zeitpunkt t0 und die Eingangsgrößen u (t) für
t > t0 bekannt sind [Heu09]. Besonders im Hinblick auf die in Abschnitt 2.5.4 beschrie-
bene Idee der modellprädiktiven Regelung ist dieses Merkmal der Zustandsgrößen von
großer Bedeutung.

Können die Ableitung des Zustandsvektors ẋ (t) und der Ausgangsvektor y (t) als Linear-
kombination der Zustands- und Eingangsgrößen dargestellt werden, liegt ein Sonderfall der
allgemeinen Systembeschreibung nach Gleichung (2-30) vor. Dann resultiert ein lineares
System mit der Zustandsraumdarstellung

ẋ = A· x + B·u,
y = C· x + D·u,

(2-31)

5Es sei angemerkt, dass sich die Gültigkeit dieses Satzes auf stetige Eingangsfunktion beschränkt.
Diese Forderung lässt sich jedoch auch auf stückweise stetige Funktionen erweitern [Föl13].
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u ẋ = Ax + Bu
ỹ = Cx + Du

ỹ y = f ( ỹ) y

Lineares Teilsystem
(dynamisch)

Nichtlinearität
(statisch)

u ũ = f (u) ũ ẋ = Ax + Bũ
y = Cx + Dũ

y

Nichtlinearität
(statisch)

Lineares Teilsystem
(dynamisch)

Bild 2-14: Grundstruktur von Wiener- (links) und Hammerstein-Modellen (rechts).

in welcher die (n, n)-Matrix A als Dynamikmatrix und die (n, p)-Matrix B als Eingangs-
matrix bezeichnet werden. Die (q, n)-Matrix C und die (q, p)-Matrix D stellen hingegen
die Ausgangs- und Durchgriffsmatrix des Systems dar.

Oftmals lassen sich dynamische Systeme aber auch durch eine geschickte Kombination der
linearen und nichtlinearen Darstellungsform beschreiben. Dieses bietet, z. B. gegenüber
einer Linearisierung um einen definierten Arbeitspunkt, den Vorteil, dass die wesent-
lichen Nichtlinearitäten des Systems über den gesamten Zustandsraum berücksichtigt
werden können und zugleich etablierte Verfahren der Systemtheorie auf das jeweilige
Teilsystem anwendbar sind. Somit lassen sich sehr einfach Aussagen zum dynamischen
Verhalten, wie etwa der Stabilität, treffen. In dem Kontext stellen die sogenannten Wiener-
und Hammerstein-Modelle zwei für den Hauptteil dieser Arbeit wichtige Modellklas-
sen dar. Wie Bild 2-14 verdeutlicht, sind derartige Modelle durch die Reihenschaltung
eines linearen dynamischen Teilsystems und einer statischen Nichtlinearität charakteri-
siert, man differenziert jedoch nach der Anordnung beider Teilsysteme. Während sich
das nichtlineare Teilsystem in der Hammerstein-Struktur vor dem linearen Teilsystem
befindet, ist es in der Struktur eines Wiener-Modells dem linearen dynamischen System
nachgeschaltet [Ham30; Wie58].

Abschließend soll die Lösung der Zustandsgleichungen, mit Beschränkung auf den linearen
Fall und die Annahme zeitinvarianter Systemmatrizen, betrachtet werden. Die Lösung der
Zustandsdifferentialgleichung aus Gleichung (2-31) ergibt sich dann zu

x (t) =

∫ t

t0
e A(t−τ)

· B ·u(τ) dτ + e A(t−t0)
· x(t0) , (2-32)

wobei an dieser Stelle auf die zugehörige Herleitung verzichtet werden soll. Eine detaillierte
Beschreibung findet sich jedoch in [Föl13]. Durch Einsetzen dieser Lösung in die lineare
Ausgangsgleichung

y = C · x + D ·u

erhält man unter Berücksichtigung konstanter Systemmatrizen schließlich den Ausgangs-
vektor y (t):

y (t) =

∫ t

t0
C · e A(t−τ)

· B ·u(τ) dτ + C · e A(t−t0)
· x(t0) + D ·u (t)

Aus den aufgeführten Lösungen lässt sich sehr anschaulich das Stabilitätskriterium linearer
Systeme im Zustandsraum ableiten. So weist das autonome System mit der homogenen
Zustandsdifferentialgleichung

ẋ = A· x
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und der zugehörigen Lösung

x (t) = e A(t−t0)
· x(t0)

genau dann ein asymptotisch stabiles Verhalten auf, wenn alle Eigenwerte der Dynamik-
matrix A links der imaginären Achse liegen und der Systemzustand für t → +∞ aus
dem Anfangszustand x(t0) gegen Null strebt. Die Gültigkeit dieser Folgerung lässt sich
mit etwas Rechenaufwand ebenso auf die allgemeine Lösung gemäß Gleichung (2-32)
erweitern. Hier kann gezeigt werden, dass BIBO-Stabilität6 vorliegt, sofern sämtliche
Eigenwerte von A einen negativen Realteil aufweisen [Lun16].

Somit bestimmt die Dynamikmatrix, bzw. deren Eigenwerte, das dynamische Verhalten
eines linearen Systems im Zustandsraum. Es ist daher naheliegend, diese Eigenwerte durch
eine entsprechende Regelungsstruktur gezielt zu beeinflussen, um ein gewünschtes Sys-
temverhalten sicherzustellen. Dieser Grundgedanke motiviert den im folgenden Abschnitt
erläuterten Reglerentwurf durch Polvorgabe.

2.5.2 Reglerentwurf durch Polvorgabe

Ein etabliertes Verfahren zur Regelung dynamischer Systeme im Zustandsraum stellt
die Reglersynthese durch Polvorgabe dar, deren generelle Idee an dieser Stelle erläutert
werden soll. Im Hinblick auf die weitere Relevanz für diese Arbeit liegt der Fokus dabei
auf linearen Regelstrecken mit der Zustandsraumdarstellung

ẋ = A· x + B·u,
y = C· x + D·u.

(2-33)

Für ein solches System wurde bereits in Abschnitt 2.5.1 gezeigt, dass ein elementarer
Zusammenhang zwischen den Eigenwerten λ1, ..., λn der Dynamikmatrix A und dem dy-
namischen Systemverhalten existiert. Ein intuitives Vorgehen ist folglich, die Regelstrecke
derart zu manipulieren, dass sie eine definierte Eigenwertkonfiguration und infolgedessen
eine zuvor spezifizierte Wunschdynamik aufweist.

Hierzu wird die in Bild 2-15 dargestellte Zustandsrückführung mit der (p, n)-Rückführ-
matrix R eingesetzt, welcher das lineare Rückführungsgesetz

u = −R · x (2-34)

zugrunde liegt, um die Regelstrecke vom Anfangszustand x (t0) = x0 für t → +∞ in den
Nullzustand zu überführen. Durch Einsetzen von Gleichung (2-34) in Gleichung (2-33)
ergibt sich dann die Differentialgleichung des zustandsrückgeführten Systems zu

ẋ = (A − B ·R) · x = AR · x, (2-35)

mit der Dynamikmatrix AR der geregelten Strecke. Die Eigenwerte λR1, ..., λRn dieser
Matrix berechnen sich definitionsgemäß als Nullstellen des charakteristischen Polynoms

det (s · I − AR) = det (s · I − (A − B ·R)) .

6Ein lineares zeitinvariantes System heißt BIBO-stabil (engl. Bounded Input - Bounded Output), wenn
die Ausgangsgröße bei beschränktem Eingangssignal nicht über alle Grenzen anwächst, also
ebenfalls beschränkt ist [GRS03].
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ẋ = Ax + Bu
y = Cx + DuR

−

u

x

x0

y

Bild 2-15: Lineare Regelstrecke mit Zustandsrückführung.

In ausmultiplizierter Form resultiert hieraus ein Polynom n-ten Grades in s, dessen Koeffi-
zienten a0, ..., an−1 von den Elementen der Reglermatrix R abhängen:

det (s · I − (A − B ·R)) = sn + an−1 (R) · sn−1 + ... + a1 (R) · s + a0 (R) (2-36)

Nach dem Grundgedanken dieses Entwurfsverfahrens sind die n ·p Elemente von R nun so
zu wählen, dass die Nullstellen des charakteristischen Polynoms aus Gleichung (2-36) den
gewünschten Systemeigenwerten λW1, ..., λWn entsprechen. Das aus diesen n Wunscheigen-
werten hervorgehende Polynom lässt sich dann wiederum sehr einfach als Produkt seiner
Linearfaktoren, also den Eigenwerten selbst, ermitteln:

n∏
i=1

(s − λWi) = sn + pn−1 · sn−1 + ... + p1 · s + p0 (2-37)

Die Forderung, dass das von R abhängige Polynom aus Gleichung (2-36) identisch dem
vorgegebenen Polynom aus Gleichung (2-37) ist, führt durch einen Vergleich der jeweiligen
Koeffizienten auf

an−1 (R) = pn−1 ,

...

a1 (R) = p1 ,

a0 (R) = p0 .

(2-38)

Dieses ergibt ein System von n Gleichungen zur Bestimmung der gesuchten n · p Ele-
mente der Reglermatrix. Somit ist offensichtlich, dass eine eindeutige Lösung für dieses
Gleichungssystem gefunden werden kann, wenn es sich bei der Regelstrecke um ein Ein-
größensystem, mit genau einer Stellgröße p = 1, handelt. Ein effizientes Lösungsverfahren
für diesen Eingrößenfall ist dabei durch die Ackermann Formel [Ack72] beschrieben.

Liegen jedoch mindestens zwei Eingangsgrößen u (t) vor, weist Gleichung (2-38) mehr
Unbekannte als Gleichungen auf und es resultiert ein unterbestimmtes Gleichungssystem
mit unendlich vielen Lösungen. Ferner sind die Gleichungen nun auch nichtlinear, da in
ihnen Produkte der Reglermatrixelemente auftreten [Föl13]. Ein Entwurfsverfahren für
derartige Mehrgrößensysteme, das alle Lösungen des Polvorgabeproblems berücksichtigt,
wird mit der Methode der vollständigen modalen Synthese nach Roppenecker [Rop81] im
Hauptteil dieser Arbeit präsentiert.

Das Prinzip der Reglersynthese durch Polvorgabe stellt sowohl für Eingrößen-, als auch
für Mehrgrößensysteme ein sehr eingängiges Verfahren zum Regelungsentwurf im Zu-
standsraum dar. Jedoch muss in beiden Fällen vorausgesetzt werden, dass die Regelstrecke
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steuerbar ist und zudem der vollständige Zustandsvektor x (t) rekonstruiert werden kann.
Vor allem letzteres ist aber oftmals problematisch, da nicht alle Systemzustände mess-
technisch erfassbar sind, oder die Messung nur mit unverhältnismäßig großem Aufwand
realisierbar wäre. Aus diesem Grund soll nachfolgend die Idee eines Zustandsbeobachters
vorgestellt werden, der die Zustandsgrößen aus den verfügbaren Messgrößen des Systems
näherungsweise schätzt.

2.5.3 Zustandsbeobachtung

Der Entwurf von Zustandsschätzern bzw. -beobachtern bildet ein intensiv erforschtes
Themengebiet der Regelungstechnik, weshalb diverse Verfahren und Methoden zu dieser
Thematik existieren. Eine gute Übersicht der Verfahren für lineare Systeme gibt [Föl13],
Ansätze für nichtlineare Systeme sind in [Ada18] beschrieben.

Den meisten Beobachteransätzen gemeinsam ist dabei die zentrale Idee, ein dynamisches
Modell der Regelstrecke zu verwenden, um den Zustandsvektor x (t) unter Kenntnis der
Eingangsgrößen u (t) zu rekonstruieren. Da jedoch der Anfangszustand x0 der Strecke
üblicherweise unbekannt ist und zudem anzunehmen ist, dass jedes noch so komplexe
Modell lediglich ein Abbild des realen Systems darstellt und folglich Abweichungen
gegenüber diesem aufweist, wird eine interne Korrekturfunktion zur Beseitigung der
Abweichungen zwischen Regelstrecke und Modell benötigt.

Die zugehörige Signalstruktur dieses Grundgedankens ist in Bild 2-16 aufgezeigt. Darin
beschreibt der Vektor ey(t) die Differenz zwischen den messbaren Ausgangsgrößen y (t)
der Regelstrecke und den Modellausgängen ŷ (t), welche sich bei Aufschaltung identischer
Eingangsvariablen u (t) einstellen. Ziel des Beobachterentwurfs ist es nun, die Korrektur-
funktion k (ey) derart zu bestimmen, dass der sogenannte Schätzfehler

ex(t) = x (t) − x̂ (t) (2-39)

und somit auch die Ausgangsgrößendifferenz ey(t) durch die Rückführung der Korrek-
turgröße r (t) in das Streckenmodell für t → +∞ gegen Null strebt. Ist die Regelstrecke

Regelstrecke

Streckenmodell

Zustandsbeobachter

yu

x0 (unbekannt)

x̂0

ŷ
−

eyr

k
(
ey

)

Bild 2-16: Allgemeine Signalstruktur des Zustandsbeobachters.
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vollständig beobachtbar, entsprechen die Zustandsgrößen x̂ (t) des korrigierten Strecken-
modells dann in guter Näherung den zu rekonstruierenden Streckenzuständen x (t). Eine
durchgängige Theorie des Beobachterentwurfs für lineare Systeme geht auf die Arbeiten
von Luenberger [Lue64; Lue66] zurück. Dabei wird angenommen, dass die messbaren
Ausgangsgrößen eine Teilmenge der Zustandsvariablen des betrachteten Systems bilden,
wodurch sich dessen Beschreibung im Zustandsraum zu

ẋ = A· x + B·u,
y = C· x

ergibt. Als Korrekturfunktion wird eine Multiplikation mit der (n, q)-Beobachtermatrix L
angesetzt, woraus die Korrekturgröße

r = L · ey = L · ( y − ŷ) (2-40)

resultiert. Durch Rückführung von r (t) in das Streckenmodell gilt dann für die Gleichungen
des Beobachters:

˙̂x = A · x̂ + B ·u + r = A · x̂ + B ·u + L · ( y − ŷ) ,
ŷ = C · x̂,

oder in kompakter Schreibweise

˙̂x = ( A − L ·C ) · x̂ + B ·u + L · y .

Mit diesem Ausdruck lässt sich nun die zeitliche Änderung des Schätzfehlers nach Glei-
chung (2-39) beschreiben:

ėx = ẋ − ˙̂x = A · x + B ·u − ( A · x̂ − L ·C · x̂ + B ·u + L · y)

Mit der linearen Ausgangsgleichung y = C · x ergibt sich hieraus

ėx = A · (x − x̂) − L ·C · (x − x̂) = ( A − L ·C ) ·ex . (2-41)

Somit führt der beschriebene Beobachteransatz nach Luenberger wieder auf eine homogene
Differentialgleichung für den Schätzfehler, deren Lösung ex(t) bereits aus Abschnitt 2.5.1
bekannt ist. In Analogie dazu kann auch hier gefolgert werden, dass der beobachtete Zu-
standsvektor x̂ (t) aus einem beliebigen Anfangszustand x̂ (t0) gegen die Zustandsgrößen der
Regelstrecke strebt, sofern die Eigenwerte λB1, ..., λBn der zugehörigen Dynamikmatrix

AB = A − L ·C

einen negativen Realteil aufweisen. Das Ziel des Beobachterentwurfs ist es dann, diese
Anforderung durch eine geeignete Wahl der Beobachtermatrix L sicherzustellen.

Dabei ist die Ähnlichkeit des Beobachterentwurfs zur Synthese von Zustandsreglern für
lineare Systeme unverkennbar, durch welche identische Ansätze zur Bestimmung der
Elemente von L anwendbar sind. So kann das im vorherigen Abschnitt 2.5.2 beschriebene
Verfahren der Polvorgabe auch zum Entwurf von Zustandsbeobachtern eingesetzt werden,
jedoch ist hier ebenso zwischen Eingrößensystemen, mit nur einer Messgröße, und Syste-
men mit mehreren messbaren Ausgangsgrößen y (t) zu unterscheiden. Letztere werden in
Abschnitt 6.2 dieser Arbeit ausführlich behandelt.
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2.5.4 Grundlagen der modellprädiktiven Regelung

Nachfolgend soll die grundlegende Funktionsweise modellprädiktiver Regelungen (engl.
Model Predictive Control, MPC) erläutert werden, auf welcher einer der in dieser Arbeit
entstandenen Motion Cueing Algorithmen basiert. Hierzu wird zunächst auf das allgemeine
Regelungskonzept und die zugrunde liegende Struktur der MPC eingegangen, bevor
wichtige Eigenschaften der Gütefunktion diskutiert werden. Die Berücksichtigung von
Systembeschränkungen, die eines der Hauptmerkmale prädiktiver Regelungen darstellt,
wird anschließend thematisiert.

Regelungskonzept

Die Idee der modellprädiktiven Regelung wird im Bereich der Prozess- und Verfahrenstech-
nik bereits seit den 1970er Jahren eingesetzt und bildet insbesondere in der Chemieindustrie
sowie in Raffinerien einen etablierten Regelungsansatz [QB03]. Aufgrund der gesteiger-
ten Rechenleistung moderner Prozessoren werden MPC-basierte Strategien gegenwärtig
jedoch auch zur Regelung von hochdynamischen Systemen eingesetzt. Dabei handelt es
sich im Allgemeinen um ein nichtlineares Regelungsverfahren, das sich gleichermaßen auf
lineare und nichtlineare Regelstrecken anwenden lässt.

Die generelle Funktionsweise der MPC ist durch die Integration eines internen Strecken-
modells, das als Prozessmodell bezeichnet wird, in den Regelalgorithmus charakterisiert.
Anhand dieses Modells und den vorliegenden Beschränkungen unterscheidet man dann in
die lineare (LMPC) sowie die nichtlineare (NLMPC) modellprädiktive Regelung. Hier-
bei sei angemerkt, dass es sich bei der LMPC, mit Verwendung linearer Prozessmodelle
und Beschränkungen, dennoch um ein nichtlineares Regelungsverfahren handelt. Einen
Sonderfall stellt in diesem Kontext die unbeschränkte LMPC dar, bei der mit geeigneter
Wahl der Gütefunktion ein lineares Regelgesetz formuliert werden kann [Ada18]. Während
mathematische Modelle der Regelstrecke gewöhnlich dazu genutzt werden, ein tieferes Sys-
temverständnis zu erhalten und dieses für den nachgelagerten Reglerentwurf zu verwenden,
nutzt die MPC das zusätzliche Modellwissen zur Vorhersage des künftigen Systemver-
haltens. Auf Grundlage dieser Prädiktion werden anschließend mittels einer numerischen
Optimierung zur Laufzeit entsprechende Stellgrößen ermittelt, sodass die Regelstrecke ein
gewünschtes dynamisches Verhalten in Form einer Solltrajektorie aufweist.

Unabhängig vom verwendeten Prozessmodell gilt dabei das in Bild 2-17 illustrierte Grund-
prinzip der MPC. Wie dargestellt, handelt es sich bei modellprädiktiven Regelungen
üblicherweise um zeitdiskret formulierte Algorithmen mit äquidistanter Abtastung der
Periodendauer Ts. Eine zeitkontinuierliche Realisierung wäre ebenso unter erhöhtem
Aufwand, jedoch ohne relevante Vorteile möglich [Mac02]. Zum gegenwärtigen Zeit-
punkt k sind sowohl die aktuellen und vergangenen Ausgangsgrößen y (k) , y (k−1) , ... des
Systems, als auch die zugehörigen Stellgrößen, die zu diesen Ausgangsgrößen geführt
haben, bekannt. Mithilfe des Prozessmodells wird dann der zeitliche Verlauf des Stre-
ckenausgangs in Abhängigkeit der noch nicht bestimmten aktuellen und künftigen Stell-
größen u (k) , u (k+1) , ... bis zum Zeitschritt k +np prädiziert, wodurch ein funktionaler
Zusammenhang zwischen den Stell- und Regelgrößen in der Zukunft entsteht. Der Wert np

kennzeichnet den sogenannten Prädiktionshorizont der MPC und stellt einen wichti-
gen Entwurfsfreiheitsgrad dieses Regelungskonzepts dar. Auf Basis des vorhergesagten
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Vergangenheit Zukunft
Referenz r

Prädizierte Ausgangsgröße y

Stellgröße u

k−2 k−1 k k+1 ... k+nc ... k+np Zeitschritt
t/Ts

Bild 2-17: Grundprinzip der modellprädiktiven Regelung.

Systemverhaltens erfolgt eine numerische Optimierung der Stellgrößen, sodass sich ein
gewünschter Verlauf der Regelgrößen unter Berücksichtigung von Randbedingungen,
wie etwa Systembeschränkungen, innerhalb des Prädiktionshorizonts einstellt. Um die
Freiheitsgrade des resultierenden Optimierungsproblems zu reduzieren und somit den
Rechenaufwand zu verringern, wird ein Stellhorizont nc mit nc ≤ np eingeführt, bis zu dem
optimale Stellgrößen berechnet werden. Für den Fall nc < np ergeben sich dann np−nc wei-
tere Stellgrößen, die bis zum Zeitschritt k+np konstant gehalten werden (siehe Bild 2-17).
Die zukünftige Sollwerttrajektorie der Regelgrößen stellt dabei die Referenz r der Optimie-
rungsaufgabe dar. Diese ist oftmals vorgegeben oder ergibt sich aus den Anforderungen
an den betrachteten Prozess, wie beispielsweise ein definierter Temperaturverlauf einer
verfahrenstechnischen Anlage. Motion Cueing Algorithmen bilden in diesem Kontext
einen Sonderfall, da die künftigen Simulatorbewegungen von den Eingaben des Fah-
rers im Simulator abhängen und somit nicht vollständig bekannt sind. Häufig wird dann
ein konstanter Sollwertverlauf angenommen, wodurch jedoch das Potential des prädik-
tiven Regelungskonzepts nur suboptimal genutzt wird. Auf diese Problematik wird in
Abschnitt 3.3.3 näher eingegangen. Die ermittelten Stellgrößen könnten nun im Sinne einer
Steuerung auf den Prozess aufgeschaltet werden, da sie innerhalb des Vorhersagezeitraums
die optimale Lösung gemäß der definierten Gütefunktion bilden. Allerdings führen Störun-
gen und Modellunsicherheiten zu einem Fehler in der Prädiktion des Systemverhaltens,
welche dann nicht berücksichtigt würden. Deswegen schaltet man gemäß der Grundidee
der MPC nur das erste Element u (k) der Stellfolge auf die Regelstrecke auf und verwirft
alle weiteren Elemente u (k+1) , ... , u (k+nc). Anschließend wird der zuvor beschriebene
Vorgang aus Prädiktion und Optimierung um einen Zeitschritt in die Zukunft verschoben
und auf Basis aktueller Prozessinformationen wiederholt. Man bezeichnet diese Strategie
als zurückweichenden oder gleitenden Horizont (engl. Receding Horizon) [RO09].

Struktur des modellprädiktiven Regelkreises

Bild 2-18 zeigt die zugehörige Signalstruktur des modellprädiktiven Regelungskonzepts.
Dieses weist die Struktur einer Optimalsteuerung auf, welche jedoch um die Rückführung
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Bild 2-18: Struktur des MPC-basierten Regelkreises.

des aktuellen Zustandsvektors x(k) in jedem Zeitschritt erweitert ist. Sind nicht alle
Systemzustände durch Messung bekannt, muss die dargestellte Struktur noch um den im
vorherigen Abschnitt eingeführten Zustandsbeobachter erweitert werden. Zusammen mit
den Stellgrößen erhält der Prädiktor so die benötigten Prozessinformationen zur Vorhersage
der künftigen Systemzustände aus dem Prozessmodell. Dem liegt die Eigenschaft der
Zustandsvariablen zugrunde, dass ihr zeitlicher Verlauf x(k +1), ... , x(k + np) eindeutig
bestimmt werden kann, wenn der Anfangszustand x (k) und die Eingangsgrößen innerhalb
des Prädiktionshorizonts bekannt sind (siehe Abschnitt 2.5.1). Aus den physikalischen
Zusammenhängen des Prozessmodells ergibt sich dann eine Abschätzung der künftigen
Ausgangs- bzw. Regelgrößen, die im Vektor

ỹ
(
k + 1

)
=


y(k+1)

...
y(k+np)

 ∈ Rnp·q

zusammengefasst werden7. Aus diesen ermittelt der Optimierungsalgorithmus anschlie-
ßend unter Berücksichtigung von Nebenbedingungen (NB) eine optimale Stellgrößenfolge

ũ
(
k
)

=
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zur Minimierung der Regelabweichungen zwischen ỹ
(
k + 1

)
und der Sollwerttrajektorie

r
(
k + 1

)
, von der bekanntermaßen nur das erste Element u(k) als Eingangsgröße der

Regelstrecke aufgeschaltet wird.

Anhand der beschriebenen Funktionsweise werden die besonderen Eigenschaften modell-
prädiktiver Regelungen ersichtlich. Während konventionelle Regelstrategien ausschließlich
auf vergangene sowie aktuelle Soll- und Istwerte reagieren, besitzt die MPC ein prädiktives
Verhalten, das auf geschätzten, zukünftigen Regelabweichungen basiert. Somit können
Sollwertänderungen frühzeitig durch die Regelung berücksichtigt werden. Diese Charak-
teristik macht die modellprädiktive Regelung, zusammen mit der Online-Optimierung,

7Hier wird ein MIMO-System (engl. Multiple Input Multiple Output), mit mehreren Ein- und Ausgangs-
größen, angenommen. Bei den Elementen der Stell- und Ausgangsfolge handelt es sich dann
wiederum um Vektoren.
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zu einem leistungsstarken Verfahren, mit dem selbst komplexe Regelungsaufgaben rea-
lisierbar sind. Dabei besteht die generelle Herausforderung jedoch in der Einhaltung der
Echtzeitanforderung, da eine numerische Optimierung zur Laufzeit oftmals sehr rechenin-
tensiv ist.

Einfluss der Gütefunktion

Die Gütefunktion ist im Kontext MPC-basierter Regelungen von großer Bedeutung, da
sie das Verhalten des geschlossenen Regelkreises aus Bild 2-18 maßgeblich bestimmt.
So können mit einem geeignet gewählten Gütemaß verschiedene Regelziele, wie bei-
spielsweise die Forderung nach einem guten Folgeverhalten oder einer geringen Stell-
energie, verfolgt werden. Hierzu werden in der Literatur üblicherweise quadratische
Gütefunktionen der Form

J =

np∑
j=1

‖y(k + j) − r(k + j)‖2Q +

nc∑
j=0

‖∆u(k + j)‖2R +

nc∑
j=0

‖u(k + j)‖2S , (2-42)

mit

‖y(k + j) − r(k + j)‖2Q = (y(k + j) − r(k + j))T
· Q · (y(k + j) − r(k + j)) ,

‖∆u(k + j)‖2R = ∆u(k + j)T · R · ∆u(k + j) ,

‖u(k + j)‖2S = u(k + j)T · S · u(k + j)

verwendet. Diese bewerten die Kosten der Regeldifferenz mithilfe der positiv semide-
finiten (q, q)-Gewichtungsmatrix Q, während zugleich die Eingangsgrößen bzw. deren
Änderungen mit den positiv definiten (p, p)-Gewichtungsmatrizen S und R eingehen. Hier
sei angemerkt, dass die Berücksichtigung der Stellgrößen u(k + j) im Allgemeinen eine
bleibende Regelabweichung im stationären Zustand bewirkt, weshalb die Stellenergie in
der Gütefunktion häufig nur in Form der Stellgrößenänderungen ∆u(k + j) miteinbezogen
wird [Wel99; Rau03].

Die gleichzeitige Minimierung von Regeldifferenz und Stellenergie stellt allerdings gegen-
sätzliche Regelziele dar. Abhängig von den gewählten Gewichtungen führt die Lösung des
Optimierungsproblems folglich auf einen optimalen Kompromiss dieser Ziele. Handelt
es sich bei der Lösung zudem noch um das globale Minimum des betrachteten Problems,
liegt das sogenannte Pareto-Optimum vor [Hil12]. Für den Sonderfall der unbeschränk-
ten LMPC lässt sich die optimale Lösung unter Verwendung der Kostenfunktion (2-42)
dann sogar analytisch bestimmen, woraus ein lineares Regelgesetz resultiert [Ada18].
Jedoch ergibt sich der wahre Vorteil einer modellprädiktiven Regelung gegenüber anderen
Regelstrategien oftmals erst, wenn Prozessbeschränkungen als Nebenbedingungen der
Optimierung berücksichtigt werden müssen.

Berücksichtigung von Beschränkungen

Ein wesentliches Merkmal modellprädiktiver Regelungen ist deren Fähigkeit, verschie-
denste Restriktionen der Regelstrecke explizit im Regelgesetz berücksichtigen zu kön-
nen. Verglichen mit alternativen optimalen Zustandsregelungen, wie dem Riccati-Regler,
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ist die MPC das einzige praxistaugliche Regelungskonzept mit dieser speziellen Ei-
genschaft [Rau03; DP04]. So lassen sich neben Beschränkungen der Stellgrößen und
Stellgrößenänderungen

umin ≤ u(k + j) ≤ umax ∀ j = 0, ..., nc ,

∆umin ≤ ∆u(k + j) ≤ ∆umax ∀ j = 0, ..., nc

auch Zustands- und Ausgangsgrößenbeschränkungen

xmin ≤ x(k + j) ≤ xmax ∀ j = 1, ..., np ,

ymin ≤ y(k + j) ≤ ymax ∀ j = 1, ..., np ,

sowie beliebige andere Systemrestriktionen, die in Abhängigkeit der Optimierungsva-
riablen formuliert werden können, als Gleichheitsnebenbedingungen (GNB) oder Un-
gleichheitsnebenbedingungen (UNB) in das Optimierungsproblem integrieren. Dieses
beschränkte Problem ist jedoch in keinem Fall mehr analytisch lösbar und der Einsatz
numerischer Optimierungsverfahren unausweichlich. Das Regelgesetz kann dann nicht
mehr eindeutig angegeben werden, was einen Nachteil der MPC gegenüber alternativen
Regelstrategien darstellt.

Wird ein lineares Prozessmodell mit ausschließlich linearen Restriktionen und einer positiv
definiten, quadratischen Gütefunktion gemäß Gleichung (2-42) verwendet, kann gezeigt
werden, dass ein konvexes Optimierungsproblem vorliegt. Dieses besitzt nur ein globa-
les Minimum, welches mit sicher konvergenten Standardverfahren der quadratischen
Programmierung bestimmt werden kann [CB07; Bes17]. Im Allgemeinen ist ein Sta-
bilitätsnachweis, besonders für nichtlineare modellprädiktive Regelungsansätze, jedoch
schwierig. Weiterführende Betrachtungen zur Stabilität prädiktiver Regelungen finden sich
in [GK10; BGW14; GP17], sollen aber an dieser Stelle nicht thematisiert werden.
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3 Stand der Technik zur Regelung dynamischer Simulatoren

Im vorangegangenen Kapitel 2 wurden die grundlegenden Methoden, Techniken und Her-
ausforderungen, die bei der Regelung eines Fahrsimulators mit dynamischem Bewegungs-
system üblicherweise auftreten, umfassend diskutiert. Hierauf aufbauend liegt der Fokus
in den nachfolgenden Abschnitten auf einer Analyse der in der Literatur aufgeführten
Motion Cueing Algorithmen. Diese werden gemäß des zugrunde liegenden Regelungskon-
zepts in die klassischen, filterbasierten Ansätze, sowie die in den letzten Jahren vermehrt
eingesetzten modellprädiktiven Algorithmen nach dem Grundgedanken der MPC differen-
ziert. Abschließend erfolgt eine Bewertung der vorgestellten Motion Cueing Strategien.
Dabei sollen offene Fragen thematisiert werden, aus denen der Handlungsbedarf und die
Zielsetzung der vorliegenden Arbeit hervorgehen.

3.1 Klassischer Motion Cueing Algorithmus

Den Berichten verschiedener Quellen zufolge ist der erste dokumentierte Motion Cueing
Algorithmus zur Ansteuerung eines interaktiven Flugsimulators mit Hexapod-basiertem
Bewegungssystem auf die Forschungen von Schmidt und Conrad [SC69; SC70; CSD73]
zurückzuführen. Der aus diesen Arbeiten hervorgehende Ansatz ist heute als Classical
Washout Algorithmus (CWA) bekannt und bildet noch immer die Basis für die Funktions-
weise diverser Regelungsstrategien zum Betrieb von dynamischen Fahr- und Flugsimulato-
ren. Hierzu zählt auch der in Kapitel 5 beschriebene modifizierte Washout Algorithmus,
weshalb die grundlegende Struktur sowie die relevanten Einflussfaktoren des CWA im
Folgenden näher diskutiert werden sollen. Für eine weiterführende Analyse des klassischen
Algorithmus sei auf die Studien von Reid und Nahon [RN85; NR90] verwiesen.

Algorithmusstruktur und -konzept

Bild 3-1 zeigt die charakteristische Signalstruktur des Classical Washout Algorithmus. Wie
dargestellt, besteht der Ansatz im Wesentlichen aus einer Sequenz von linearen Hoch- und
Tiefpassfiltern, deren Ziel eine geschickte Frequenzteilung der simulierten Bewegungsgrö-
ßen am Systemeingang ist. Bei diesen handelt es sich um die aus der Fahrdynamiksimula-
tion berechneten spezifischen Beschleunigungen8

K aFzg (t) gemäß Gleichung (2-2), sowie
die Winkelgeschwindigkeiten KωFzg (t) des virtuellen Fahrzeugs in dessen körperfestem
Bezugssystem K. Gegenüber den rein translatorischen Beschleunigungsgrößen liefert
die Verwendung der spezifischen Längs- und Querbeschleunigungen dabei den Vorteil,
dass die Fahrzeugorientierung durch den MCA berücksichtigt wird und somit z. B. eine
simulierte Bergauffahrt mit konstanter Geschwindigkeit eine entsprechende Neigung des
Bewegungssystems bewirkt.

8Diese ergeben sich identisch zu den spezifischen Kräften f aus der Überlagerung der translatori-
schen Beschleunigungen und den anteiligen Komponenten des Erdbeschleunigungsvektors, sodass
K aFzg = K f Fzg gilt.
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Bild 3-1: Struktur des Classical Washout Algorithmus [RN85].

Wie in Abschnitt 2.2.3 diskutiert, werden zunächst die Amplituden der Fahrzeugbeschleu-
nigungen und -winkelgeschwindigkeiten mittels geeigneter Faktoren in jedem Bewegungs-
freiheitsgrad skaliert und auf einen vom Simulator darstellbaren Wertebereich begrenzt.
Anschließend erfolgt eine Frequenzteilung der skalierten Eingangsgrößen, um die hoch-
frequenten Signalanteile K aHp (t) und KωHp (t) mit den abgebildeten Hochpassfiltern zu
extrahieren. Je nach Filterparametrierung enthalten die resultierenden Signale Initial und
Transient Cues (siehe Abschnitt 2.2.1), welche sich innerhalb der Arbeitsraumgrenzen
durch eine äquivalente Simulatorbewegung reproduzieren lassen. Zu diesem Zweck wer-
den die gefilterten Signale nachfolgend mit den Transformationsmatrizen IKA und IKT
gemäß den Gleichungen (2-10) und (2-15) und unter Berücksichtigung der aktuellen
Simulatororientierung

IβSim =
I

[
ϕ θ ψ

]
T ∈ R3

in das ortsfeste Bezugssystem I transformiert. Dabei haben die für θ = ±90 ◦ auftretenden
Singularitäten in der Fahr- und Flugsimulation keine praktische Relevanz, da derartige
Neigungen von kaum einem Bewegungssystem umgesetzt werden können. Des Weiteren
unterscheiden sich die ursprünglichen und transformierten Größen aufgrund der übli-
cherweise betrachteten kleinen Winkellagen nur geringfügig, weshalb die Effekte der
beschriebenen Koordinatentransformation oftmals als vernachlässigbar klein bewertet
werden [NAEM06; CDR+08; BGP+11].

Die transformierten Bewegungsgrößen I aHp (t) und I β̇Hp (t) werden dann einer weite-
ren Signalverarbeitung durch die sogenannten Washout-Filter unterzogen. Gemäß ihrer
Namensgebung erzeugen diese weiteren Hochpassfilter den zuvor beschriebenen Washout-
Effekt, durch den der Simulator nach Ausführung der hochfrequenten Bewegungen zu-
rück in seine Ausgangsposition driftet. Folglich weichen die gefilterten Signale I aWo (t)
und I β̇Wo (t) von den Eingangssignalen der Washout-Filter ab, wodurch sich zwangsläu-
fig Unterschiede zwischen den simulierten Fahrzeugbewegungen und den im Simulator
messbaren Beschleunigungs- und Winkelgeschwindigkeitsgrößen ergeben. Die Integration
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der Washout-Filterausgänge führt schließlich auf die Positions- und Orientierungsvorga-
ben I rSim (t) und IβWo (t) des Bewegungssystems, mit denen Initial und Transient Motion
Cues im Simulator reproduziert werden.

Da eine identische Signalverarbeitung der niederfrequenten Sustained Cues innerhalb
der Arbeitsraumgrenzen des Bewegungssystems nicht möglich ist, müssen diese mit
der in Abschnitt 2.2.3 erläuterten Tilt Coordination Technik durch die Erdbeschleuni-
gung nachgebildet werden. Wie in Bild 3-1 gezeigt, werden hierzu die niederfrequenten
Beschleunigungsanteile K aT p (t) mithilfe von Tiefpassfiltern aus den skalierten Beschleu-
nigungen des virtuellen Fahrzeugs separiert. Aus diesen lässt sich dann eine äquivalente
Simulatororientierung IβTC (t) bestimmen, sodass die langanhaltenden Längs- und Querbe-
schleunigungen hinsichtlich ihrer Richtung und Amplitude mit den jeweiligen Anteilen
des Erdbeschleunigungsvektors I g übereinstimmen. Auf die exakte Berechnung von IβTC
mit den zugrunde liegenden Formelausdrücken soll an späterer Stelle des vorliegenden Ab-
schnitts genauer eingegangen werden. Üblicherweise erfolgt anschließend eine Limitierung
der Änderungsrate dieser zusätzlichen Neigungswinkel, damit die für den Fahrer unna-
türlichen Rotationen unterhalb der Wahrnehmungsschwelle für Drehgeschwindigkeiten
(siehe Tabelle 2-5) vollzogen werden. Die resultierenden Orientierungsvorgaben IβSim (t)
des Bewegungssystems ergeben sich dann als Summe der drehratenbegrenzten Winkel aus
der Tilt Coordination IβTC, lim (t) und dem Integratorausgang IβWo (t).

Im Gegensatz zu den niederfrequenten Fahrzeugbeschleunigungen ist eine Reproduktion
der langanhaltenden Winkelgeschwindigkeiten mit der aufgeführten Algorithmusstruktur
nicht vorgesehen. Diese Tatsache wirkt sich jedoch nicht nachteilig auf das resultieren-
de Bewegungsempfinden des Fahrers aus, da die rotatorischen Bewegungsgrößen des
virtuellen Fahrzeugs, mit Ausnahme der Gierrate, von Natur aus eine hochfrequente Si-
gnalcharakteristik aufweisen (vgl. Abschnitt 2.2.5) und niederfrequente Drehbewegungen
aufgrund der in Abschnitt 2.3.2 beschriebenen Adaptionseffekte der Bogengangsorgane
ohnehin nur stark gedämpft vom Vestibularapparat detektiert werden.

Mithilfe der ermittelten Positions- und Orientierungsvorgaben I rSim (t) und IβSim (t) erfolgt
die Ansteuerung des Bewegungssystems gemäß der in Bild 3-2 gezeigten Signalstruktur.
Wie dargestellt, werden die Ausgangssignale des CWA hierzu zunächst durch die inverse
Kinematik des jeweiligen Bewegungssystems in entsprechende Stellsignale, wie etwa die
Beinlängen eines Hexapoden oder die Gelenkwinkel eines Knickarmroboters, umgerechnet.
Unter der Annahme, dass die unterlagerte Aktorregelung des Bewegungssystems diese
Vorgaben ideal und ohne zeitliche Verzögerungen umsetzen kann, ergibt sich eine Simu-
latorbewegung, welche die vestibulären Bewegungshinweise entsprechend der aktuellen
Fahrsituation liefert. Etwaige Störungen des Bewegungssystems werden dabei aufgrund
einer fehlenden Rückführung der Systemzustände jedoch nicht berücksichtigt, weshalb
diese Motion Cueing Strategie eine typische Steuerungsstruktur aufweist.

Classical
Washout

Algorithmus

Inverse
Kinematik

Bewegungs-
system

Simulierte
Bewegung

Orientierung,
Position

Stell-
signale

Simulator-
bewegung

Bild 3-2: Signalverarbeitung zur Ansteuerung des Bewegungssystems.
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Filtereffekte

Die Ausgangsgrößen des Classical Washout Algorithmus werden maßgeblich durch das
Übertragungsverhalten der applizierten Hoch- und Tiefpassfilter beeinflusst. Je nach ge-
wählter Filterordnung und Parametrierung ergeben sich daher charakteristische Filter-
effekte, die im Folgenden näher betrachtet werden sollen, damit ein tieferes Verständnis
für diesen MCA entsteht.

Um die in Abschnitt 2.2.4 beschriebenen Phasenfehler zu minimieren, sollten im All-
gemeinen möglichst geringe Filterordnungen gewählt werden. Reid und Nahon [RN85]
konnten in diesem Kontext allerdings zeigen, dass die Reihenschaltung aus Hochpass-
und Washout-Filter im Pfad der translatorischen Beschleunigungen mindestens einem
Hochpass dritter Ordnung entsprechen muss, um den benötigten Washout-Effekt zur Aus-
gangsposition sicherzustellen. Unter Vernachlässigung der Koordinatentransformation vom
körperfesten in das ortsfeste Bezugssystem (KaHp,x ≈ IaHp,x) resultiert dann die am Beispiel
der Längsbeschleunigung dargestellte Signalstruktur nach Bild 3-3. Durch Anwendung
des Endwertsatzes der Laplace-Transformation lässt sich dieser Zusammenhang zwischen
Konvergenz und Filterordnung auch formal nachweisen. So ergibt sich für das abgebildete
Übertragungsverhalten bei sprunghaft aufgeschalteter Eingangsbeschleunigung KaFzg,x (t)
der Grenzwert9

lim
t→∞

IrSim,x (t) = lim
s→0

s · IRSim,x (s)

= lim
s→0

s · kx ·
KHps

THps + 1
·

KWos2

T 2
Wos2 + 2DTWos + 1

·
1
s2 ·

KaFzg,x

s

= 0 .

Hieraus ist direkt ersichtlich, dass die Positionsvorgabe IrSim,x (t) nach zweifacher Inte-
gration der gefilterten Beschleunigung IaWo,x (t) nur dann mit zunehmender Zeit t → ∞
gegen die Nullposition konvergiert, wenn die aus Hochpass- und Washout-Filter resultie-
rende Übertragungsfunktion eine Ordnung größer zwei aufweist. Mit einer analogen Grenz-
wertbetrachtung lässt sich auch für den Winkelgeschwindigkeitspfad (siehe Bild 3-1) eine
Abschätzung der Filterordnung treffen. Hier kann gezeigt werden, dass aufgrund der einfa-
chen Integration der Winkelgeschwindigkeiten zu den Winkellagen bereits Washout-Filter
erster Ordnung ausreichen, um einen Drift der Simulatororientierung in die Ausgangslage
zu realisieren.

KaFzg,x IaHp,x IaWo,x IrSim,x
kx

KHps

THps + 1

KWos2

T 2
Wos2 + 2DTWos + 1

1

s2

Skalierung Hochpassfilter Washout-Filter Integration

Bild 3-3: Signalverarbeitung hochfrequenter Längsbeschleunigungen.

Mit den angeführten Filterordnungen ergibt sich das in Bild 3-4 dargestellte charakteristi-
sche Systemverhalten des Classical Washout Algorithmus. Die Eingangsgröße bildet dabei

9An dieser Stelle wird ein stabiles Übertragungsverhalten der Filter vorausgesetzt, sodass die Existenz
eines endlichen Grenzwerts sichergestellt ist.
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Bild 3-4: Charakteristisches Übertragungsverhalten des Classical Washout Algorithmus.

eine fünfsekündige Längsbeschleunigung des virtuellen Fahrzeugs, die als idealisierte
Rechteckfunktion angenommen wird um die relevanten Filtereffekte hervorzuheben. Der
Anstieg der Beschleunigungsreferenz KaFzg,x (t) zum Zeitpunkt t = 2 s bewirkt zunächst
eine Auslenkung IrSim,x (t) des Bewegungssystems, bei der die auftretende Beschleuni-
gung IaWo,x (t) der simulierten Fahrzeugbeschleunigung entspricht. Der Washout-Filter
verändert das Eingangssignal im weiteren zeitlichen Verlauf derart, dass das Vorzeichen
der gefilterten Beschleunigung umgekehrt wird und der Simulator zurück in die Ausgangs-
position verfährt. Gleichzeitig werden die niederfrequenten Signalanteile KaTp,x (t) der
Eingangsgröße KaFzg,x (t) mit der Tilt Coordination Technik nachgebildet. Dabei ergibt
sich die Rotationsgeschwindigkeit des Bewegungssystems um dessen Querachse aus der
Dynamik des applizierten Tiefpassfilters mit der Zeitkonstanten TT P.

Der Fahrer im Simulator erfährt dann die vom Motion Cueing Algorithmus erzeugte
spezifische Beschleunigung aMC,x (t), welche aus der Überlagerung der real wirkenden
Beschleunigung und dem Erdbeschleunigungsanteil durch die Tilt Coordination resultiert.
Damit sich der in Bild 3-4 gezeigte Verlauf einstellt, muss hierbei jedoch vorausgesetzt
werden, dass das Bewegungssystem die Vorgaben des CWA exakt umsetzen kann. Wie
dargestellt, liegt eine für diesen Algorithmus charakteristische Regelabweichung im Zeit-
raum t = 2 ...4 s vor. Nach Betz [Bet15] lässt sich dieser Fehler auf eine Frequenzlücke
zurückführen, in der die physikalische Beschleunigung des Bewegungssystems aufgrund
seines beschränkten Arbeitsraums nicht aufrecht erhalten werden kann. Zugleich sind die
Bewegungsanteile in dieser Lücke noch zu hochfrequent, um sie durch eine Neigung des Si-
mulators darzustellen, wodurch es zu den abgebildeten Darstellungsfehlern kommt. Diese
treten dabei selbst bei einer komplementären Parametrierung der Hoch- und Tiefpassfilter
mit THp = TTp auf.

Ein ebenso typisches Verhalten des CWA kann zum Zeitpunkt t = 7 s beobachtet werden.
Das sprungartige Abklingen der Eingangsbeschleunigung KaFzg,x (t) führt hier zu einem
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„Rückschlag“ des hochpassgefilterten Signals IaWo,x (t), was allgemein als Backlash-Effekt
bezeichnet wird [RK00]. Dieser bewirkt ein Verfahren des Bewegungssystems entgegen
der vom Fahrer erwarteten Richtung und erzeugt somit einen falschen Motion Cue, der das
Bewegungsempfinden erheblich beeinträchtigen kann. Darüber hinaus wird, abhängig von
der Parametrierung des Tiefpassfilters, die spezifische Beschleunigung aMC,x (t) durch die
geneigte Orientierung des Simulators auch nach dem Abklingen der simulierten Fahrzeug-
beschleunigung für eine kurze Dauer aufrechterhalten. Hierbei handelt es sich ebenfalls
um einen falschen Bewegungshinweis, welcher aus der charakteristischen Systemdynamik
der linearen Filter hervorgeht und vom Fahrer detektiert wird.

Tilt Coordination und Drehratenlimitierung

Die Tilt Coordination bildet ein zentrales Instrument des Classical Washout Algorithmus,
um translatorische Längs- und Querbeschleunigungen des virtuellen Fahrzeugs ohne
zeitliche Begrenzung im Simulator zu reproduzieren. Deshalb sollen nachfolgend die
zugrunde liegenden Zusammenhänge und relevanten Einflussfaktoren dieser Technik im
Detail erläutert werden.

Gemäß dem Grundgedanken der Tilt Coordination werden die niederfrequenten Signalan-
teile K aTp (t) der skalierten Eingangsbeschleunigungen K aFzg (t) durch die wahrnehmbaren
Anteile des Erdbeschleunigungsvektors I g nachgebildet. Zur Bestimmung der hierzu
benötigten Simulatororientierung IβTC (t) wird die Transformationsmatrix KI A nach Glei-
chung (2-11) herangezogen, sodass sich die niederfrequenten spezifischen Beschleunigun-
gen im körperfesten Bezugssystem K des Simulators zu

K

aTp,x

aTp,y

aTp,z

 = −

 cθ cψ cθ sψ −sθ
sϕ sθ cψ − cϕ sψ sϕ sθ sψ + cϕ cψ sϕ cθ
cϕ sθ cψ + sϕ sψ cϕ sθ sψ − sϕ cψ cϕ cθ

 ·
I

 0
0
−g

 =

 −sθ
sϕ cθ
cϕ cθ

 · g (3-1)

ergeben. Aus diesem Ausdruck geht hervor, dass eine Variation des Gierwinkels IψTC (t)
keinerlei Einfluss auf die Tilt Coordination hat und daher vereinfachend zu Null angenom-
men werden kann [Fis09]. Die gesuchten Wank- und Nickwinkel berechnen sich dann
durch Umformung der Gleichung (3-1) als

IϕTC = arctan
(

KaTp,y

KaTp,z

)
,

IθTC = −arctan
(

KaTp,x

KaTp,z
· cos IϕTC

)
. (3-2)

Einen in der Literatur vielfach diskutierten Aspekt der Tilt Coordination stellt dabei die
Drehratenbegrenzung und deren Einfluss auf das resultierende Fahrgefühl im Simulator
dar. Während sich in der interaktiven Flugsimulation eine Begrenzung der Änderungs-
raten Iϕ̇TC (t) und I θ̇TC (t) auf den Wert der menschlichen Wahrnehmungsschwellen für
Drehgeschwindigkeiten etabliert hat, kann ein identisches Vorgehen in der Fahrsimu-
lation aufgrund der in Abschnitt 2.2.5 diskutierten hohen Dynamiken einer Autofahrt
leicht zu enormen Verzögerungen der erzeugten vestibulären Motion Cues führen. Bild 3-5
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Bild 3-5: Einfluss der Drehratenlimitierung auf die Beschleunigungsreproduktion.

verdeutlicht diese Problematik am Beispiel des zuvor betrachteten rechteckförmigen Längs-
beschleunigungseingangs KaFzg,x (t). Im Fall einer unbegrenzten Änderungsrate stellt sich
der nach Gleichung (3-2) ermittelte Nickwinkel IθTC (t) mit der Dynamik des vorgeschalte-
ten Tiefpassfilters ein, wodurch die im Simulator wahrnehmbare Gravitationsbeschleuni-
gung bereits nach kurzer Zeit der simulierten Fahrzeugbeschleunigung entspricht. Eine
Limitierung der Drehrate I θ̇TC (t) auf den Schwellwert der menschlichen Bewegungswahr-
nehmung von ± 3,6 ◦/s (siehe Tabelle 2-5) bewirkt hingegen, dass die benötigte Neigung
des Bewegungssystems erst ca. drei Sekunden nach dem sprunghaften Anstieg der Ein-
gangsbeschleunigung erreicht wird. Darüber hinaus kann dieser Neigungswinkel bei einer
kürzeren Beschleunigungsdauer oder einer höheren -amplitude eventuell auch gar nicht ein-
gestellt werden. Die eigentliche Rotation ist dann zwar nicht für den Fahrer wahrnehmbar,
jedoch resultiert ein signifikanter Phasenfehler, der das Bewegungsempfinden maßgeblich
stört. Folglich ergibt sich hieraus ein für die Fahrsimulation typischer Zielkonflikt zwi-
schen der Detektion unerwarteter Rotationen durch die Tilt Coordination und einer zeitlich
verzögerten Beschleunigungsdarstellung.

Um diesem Rechnung zu tragen, verwenden aktuellere Arbeiten oftmals eine höhere
Drehratenbegrenzung zu Gunsten eines direkteren Beschleunigungsempfindens, da sich
dieses im Rahmen unabhängiger Studien als vorteilhaft für den resultierenden Fahrein-
druck erwiesen hat [FSP10; PNN+14]. In der Literatur applizierte Limitierungen be-
sitzen dabei typischerweise Größenordnungen von ± 5 ◦/s [FK16], ± 5,7 ◦/s [BMB17],
sowie ± 6,2 ◦/s [NMB+12]. Wie Bild 3-5 zeigt, kann der Phasenfehler mit einer höher
gewählten Begrenzung deutlich verringert werden. Dennoch folgt das Bewegungssystem
der Nickwinkelvorgabe IθTC (t) aus der Tilt Coordination nur verzögert, was zu einer
Ausweitung der zuvor beschriebenen Frequenzlücke in der erzeugten spezifischen Be-
schleunigung aMC,x (t) führt.
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Neben der Änderungsrate der Neigungswinkel beeinflusst auch der Drehpunkt, um den
diese Winkel eingestellt werden, die Reproduktion der simulierten Längs- und Querbe-
schleunigungen. Nach den Gesetzmäßigkeiten der Eulerschen Differentiationsregel (siehe
Gleichung (2-24)) verursacht jede Rotation eines starren Körpers zugleich translatorische
Beschleunigungsanteile an einem körperfesten Bezugspunkt, wie etwa der Fahrerkopfposi-
tion. Im Fall einer schnellen Simulatordrehung entstehen hierdurch leicht falsche Cues,
die sensorische Informationskonflikte hervorrufen. Die Wirkrichtung der resultierenden
Beschleunigung richtet sich dabei entsprechend Bild 3-6 nach der Lage des Drehpunktes,
sodass Rotationszentren unterhalb oder oberhalb des Fahrerkopfes verschiedene Bewe-
gungshinweise bei gleicher Drehrichtung IθTC (t) auslösen. Der Drehpunkt ist jedoch häufig
bauartbedingt durch die Kinematik des Bewegungssystems vorgegeben, weshalb die auf-
geführten Effekte in der Entwicklung und Auslegung des MCA beachtet werden müssen.

Ix

Iz

IθTC

Drehpunkt unterhalb der
Fahrerkopfposition

Ix

Iz

IθTC

Drehpunkt an der
Fahrerkopfposition

Ix

Iz

IθTC

Drehpunkt oberhalb der
Fahrerkopfposition

Bild 3-6: Drehpunktabhängige Wirkrichtung der resultierenden Beschleunigung [Fis09].

Parametrierung

Die Reproduktionsgüte der vestibulären Stimuli im Simulator wird neben der generellen
Algorithmusstruktur des CWA maßgeblich durch die Parametrierung der applizierten
Hoch- und Tiefpassfilter bestimmt. So konnten bereits Reid und Nahon [RN86] sowie
später auch Grant et al. [GBAG09] in Vergleichen unterschiedlicher filterbasierter Motion
Cueing Algorithmen (siehe Abschnitt 3.2) nachweisen, dass eine größere Abhängigkeit
des Bewegungsempfindens von der Parameterwahl, als vom jeweiligen Algorithmus selbst
besteht. Diese Erkenntnisse belegen die enorme Relevanz einer geeigneten Auslegung und
Parametrierung des MCA in der Fahr- und Flugsimulation.

Zur Bestimmung der gesuchten Filterparameter und Skalierungsfaktoren wird üblicher-
weise ein mehrstufiges, iteratives Auslegungsverfahren angewendet [Fis09]. Es beinhaltet
zunächst eine methodische Optimierung, mit der das Tuning in Form offline durchge-
führter Model-in-the-Loop (MiL) Simulationen erfolgt. Dabei werden die Parameter des
MCA hinsichtlich definierter Kriterien, wie etwa möglichst geringen Phasenfehlern bei
der Beschleunigungsnachbildung, mithilfe geeigneter Gütefunktionen durch numerische
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Optimierungsverfahren bestimmt. Hier lassen sich neben dynamischen Modellen des
Bewegungssystems und Latenzen in der Signalübertragung auch die in Abschnitt 2.3.2
vorgestellten Modelle der Vestibularorgane integrieren, um Wahrnehmungseffekte zwi-
schen den erwarteten und erzeugten Bewegungshinweisen im Optimierungsprozess zu
berücksichtigen. Zwar können mit dieser Methode auch große Parametersätze zeiteffizient
ermittelt werden, jedoch richtet sich das Ergebnis stark nach der Genauigkeit der zugrunde
liegenden Modelle sowie den modellierten Effekten.

Daher ist ein nachgeschaltetes Driver-in-the-Loop (DiL) Tuning im Simulator oftmals
unerlässlich. Bei diesem werden die ermittelten Parametersätze durch einen erfahrenen
Probanden subjektiv bewertet und Effekte, welche das Bewegungsempfinden stören, iden-
tifiziert. Das so erhaltene Feedback ermöglicht es einem Motion Cueing Experten dann
einzelne Parameter des MCA gezielt zu adaptieren. Unterstützung liefern dabei Systema-
tiken zur Parametrierung von Washout Algorithmen, wie z. B. das von Grant und Reid
entwickelte Vorgehen PROTEST [GR97b] nach Bild 3-7. Anschließend wird der beschrie-
bene Prozess aus Evaluation und Parameteradaption iterativ wiederholt, bis ein geeigneter
Parametersatz für das betrachtete Manöver vorliegt. Jedoch weisen sowohl die Studien von
Dagdelen et al. [DBP+06] als auch Fischer [Fis09], der eine ausführliche Diskussion und
Bewertung dieser Thematik liefert, darauf hin, dass verschiedene Probanden unterschied-
liche Parametrierungen bevorzugen und deshalb stets subjektive Ergebnisse zu erwarten
sind. Alternativ kann die Auslegung des CWA auch direkt mit dem DiL Tuning, ohne
eine vorherige methodische Optimierung der Algorithmusparameter, erfolgen. Die Para-
metrierung ist dann aber häufig sehr zeitintensiv, wodurch eine differenzierte Beurteilung
des Fahrgefühls durch den Probanden aufgrund von Adaptionseffekten des menschlichen
Wahrnehmungssystems (siehe Abschnitt 2.2.4) zunehmend erschwert wird.

Bei dem aufgeführten Vorgehen handelt es sich folglich um eine manöver- oder stre-
ckenabhängige Tuningprozedur, in welcher der MCA ausschließlich auf die betrachtete
Fahrsituation abgestimmt wird. Diese richtet sich üblicherweise nach der im Simulator
zu untersuchenden Forschungsfrage bzw. Entwicklungsaufgabe, sodass im Vorfeld jeder
Fahrversuchsreihe ein geeigneter Parametersatz ermittelt werden muss. Zwar ist hiermit

Startparameter
wählen

Fahrversuch
durchführen

Fahreindruck-
bedingtes
Tuning

Limitierungs-
bedingtes

Tuning

Limit
erreicht?

Störursache
identifizieren

Proband
zufrieden?

Tuning
abgeschlossen

ja

nein

ja

nein

Bild 3-7: Parametrierung nach dem PROTEST Verfahren: Eine detaillierte Beschreibung
der farbig hervorgehobenen Tuningsystematiken ist in [GR97b] dokumentiert.
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zugleich ein enormer Zeitaufwand verbunden, jedoch kann mit dieser Methode ein best-
möglicher Fahreindruck der Probanden sichergestellt werden. Lassen sich hingegen die
während des Simulatorversuchs auftretenden virtuellen Fahrzeugbewegungen nicht präzise
genug abschätzen, wie es etwa im urbanen Straßenverkehr aufgrund von Interaktionen
mit anderen Verkehrsteilenehmern und Lichtsignalanlagen oftmals der Regelfall ist, muss
der Motion Cueing Algorithmus auf ein Worst-Case-Szenario hin ausgelegt werden. Es
resultiert dann eine konservative Parametrierung, mit der die Arbeitsraumgrenzen des
Simulators stets eingehalten werden. Als direkte Konsequenz dessen liegt in allen anderen,
normalen Fahrsituationen lediglich eine sehr geringe Bewegungsrückmeldung vor, da das
Potential des Bewegungssystems kaum genutzt wird [NAEM06; Jam10].

Weiterführende Modifikationen

Wie eingangs beschrieben, entstammt der Classical Washout Algorithmus umfangreichen
Forschungsarbeiten im Kontext der interaktiven Flugsimulation. Die nachzubildenden
Bewegungshinweise in einem Fahrsimulator unterscheiden sich jedoch hinsichtlich ihrer
Frequenz- und Amplitudencharakteristik deutlich von denen der Flugsimulation (siehe
Abschnitt 2.2.5). Daher finden sich in der Literatur diverse Erweiterungen der klassischen
Motion Cueing Strategie, um auch den hohen Anforderungen der Fahrsimulation gerecht
zu werden. Diese reichen von Optimierungen einzelner Komponenten, bis hin zu einer
Änderung der generellen Funktionsweise durch Modifikation der Algorithmusstruktur.

So präsentieren Reymond und Kemeny [RK00] ein nichtlineares Hochpassfilter, mit wel-
chem der zuvor beschriebene Backlash-Effekt nahezu vollständig unterdrückt werden kann.
Der Vergleich von klassischem, linearem und nichtlinearem Filterausgang ist in Bild 3-8
aufgezeigt. Neben dieser objektiven Verbesserung berichten die Autoren im Rahmen der
Publikation zudem von einer verbesserten Steuerbarkeit des virtuellen Fahrzeugs sowie
einer positiveren Rückmeldung der Testfahrer in den virtuellen Fahrversuchen.

Eine alternative Realisierung der nichtlinearen Hochpassfilter mit vergleichbarer Filter-
wirkung wird ebenfalls in der Arbeit von Sammet [Sam07] vorgestellt. Darüber hinaus
beschreibt dieser eine Erweiterung der klassischen Algorithmusstruktur durch einen zu-
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Bild 3-8: Filterung mit linearem und nichtlinearem Hochpassfilter [RK00].
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sätzlichen Signalpfad zwischen Washout-Filterung und Tilt Coordination, was auf den als
Kompensationsalgorithmus bezeichneten MCA aus Bild 3-9 führt. Dabei ist es das generel-
le Ziel dieses Ansatzes, die von den Washout-Filtern verursachte Signalverfälschung der
hochfrequenten Beschleunigungen I aHp (t) durch eine ergänzende Neigung des Bewegungs-
systems mit der Tilt Coordination Technik zu kompensieren. Hierzu werden zunächst die
Differenzen der Beschleunigungssignale vor und nach den Washout-Filtern gebildet, um
die Signalverzerrung durch den Washout-Effekt zu ermitteln. Diese Fehlersignale müssen
anschließend erneut nach ihren Frequenzanteilen separiert werden, da die enthaltenen
Hochfrequenzanteile andernfalls enorme Rotationsgeschwindigkeiten Iβ̇TC erzeugen, was
sich je nach Drehpunktlage negativ auf das Bewegungsempfinden im Simulator auswir-
ken kann (siehe Bild 3-6). Unter Verwendung komplementärer Hoch- und Tiefpassfilter
(THp = TTp) soll mit diesem Algorithmus dann eine 1:1-Darstellung der skalierten Längs-
und Querbeschleunigungen erreicht werden, sofern das Bewegungssystem die Positions-
und Orientierungsvorgaben exakt umsetzen kann.

Basierend auf den zuvor identifizierten Filter- und Rotationseffekten stellt Fischer [Fis09]
im Rahmen seiner Dissertationsschrift zwei weitere Modifikationen des CWA vor, welche
er als Fast Tilt Coordination Algorithmus und Coordinated Head Rotation Algorithmus
benennt. Ähnlich dem Kompensationsalgorithmus von Sammet verfolgen beide MCA
die grundlegende Idee, auftretende Beschleunigungsmanipulationen der Washout-Filter
mithilfe einer zusätzlichen Rotation des Simulators zu korrigieren.

Der Fast Tilt Coordination Algorithmus bildet dazu die Differenzen aus den skalierten
Fahrzeugbeschleunigungen K aFzg (t) und den in das körperfeste Bezugssystem transfor-
mierten Filterausgängen K aWo (t), welche dann mit der Tilt Coordination Technik aus-
geglichen werden. Dabei wird vollständig auf eine Begrenzung der korrespondierenden
Drehraten verzichtet, was die Namensgebung dieser Motion Cueing Strategie erklärt. Um
sicherzustellen, dass die auftretenden Winkelgeschwindigkeiten keine unerwünschten
Beschleunigungsreize generieren (vgl. Bild 3-6), wird der Drehpunkt des betrachteten

Skalie-
rung

Hochpass-
filter

Washout-
Filter

1

s2K aFzg IaHp IaWo I rSim

Hochpass-
filter

Tiefpass-
filter

Tiefpass-
filter

Tilt Coor-
dination

Drehraten-
limitierungK aTp IβTC

Skalie-
rung

Hochpass-
filter

Washout-
Filter

1

sKωFzg Iβ̇Hp Iβ̇Wo IβWo IβSim

−

+

++

+ +

++

Bild 3-9: Struktur des Kompensationsalgorithmus [Sam07].
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Hexapod-Bewegungssystems in diesem Ansatz durch eine geschickte Umformulierung
der inversen Kinematikgleichungen in die Position des Fahrerkopfes gelegt, sodass eine
nahezu vollständige Darstellung der skalierten Eingangssignale erreicht werden kann.

Beim Coordinated Head Rotation Ansatz wird hingegen der Mittelpunkt der Endeffektor-
plattform als Drehpunkt gewählt, sodass schnelle Rotationen des Bewegungssystems wahr-
nehmbare Längs- und Querbeschleunigungskomponenten an der Fahrerposition erzeugen.
Nach Gleichung (2-24) lassen sich diese unter Berücksichtigung der vorliegenden geome-
trischen Zusammenhänge aus den Drehgeschwindigkeiten Iβ̇Sim (t) und Drehbeschleuni-
gungen Iβ̈Sim (t) ermitteln. Mit dem Ziel jene rotationsbedingten Beschleunigungsanteile
zur Darstellung der virtuellen Fahrzeugbewegungen einzusetzen, werden sie zunächst von
den skalierten Eingangsbeschleunigungen K aFzg (t) subtrahiert. Lediglich die verbleibende
Differenz wird dann mittels Hochpass- und Washout-Filterung durch eine tatsächliche
translatorische Bewegung des Simulators reproduziert. Analog zum Kompensationsal-
gorithmus wird dabei die Signalverfälschung durch den Washout-Effekt bestimmt und
der resultierende Fehler zwischen I aHp (t) und I aWo (t) durch eine ergänzende Simula-
torneigung korrigiert. Hierzu verzichtet auch dieser MCA gänzlich auf eine Limitierung
der Drehrate.

Entgegen der in Bild 3-9 dargestellten Struktur berücksichtigen der Coordinated Head
Rotation und der Fast Tilt Coordination Algorithmus darüber hinaus die Koordinatentrans-
formationen zwischen den körperfesten und ortsfesten Bezugssystemen des Simulators,
sodass auch bei größeren Winkellagen des Bewegungssystems keine Darstellungsfehler zu
erwarten sind. Für eine weiterführende Beschreibung und Analyse dieser filterbasierten
Regelungskonzepte wird auf die angegebene Literatur verwiesen.

3.2 Alternative Ansätze

Neben dem im vorherigen Abschnitt ausführlich diskutierten Classical Washout Algo-
rithmus finden sich in der Literatur zwei weitere Ansätze aus der frühen Entwicklung
dynamischer Fahr- und Flugsimulatoren, die gemeinsam mit dem CWA als klassische
Motion Cueing Algorithmen zusammengefasst werden [GB10; SALV14]. Hierbei handelt
es sich um den Coordinated Adaptive Washout sowie den Optimal Control Algorithmus,
deren jeweilige Funktionsweise nachfolgend thematisiert werden soll. Dabei wird sich auf
die deskriptive Ebene beschränkt, da beide Algorithmen für die im Hauptteil dieser Arbeit
vorgestellten Regelungskonzepte lediglich eine untergeordnete Relevanz aufweisen.

3.2.1 Coordinated Adaptive Washout

Eine wesentliche Charakteristik des CWA bildet dessen feste Filterstruktur und Parame-
trierung, wodurch eine optimale Bewegungsrückmeldung ausschließlich für vereinzelte
Fahrsituationen sichergestellt werden kann. Um diese Einschränkung aufzuheben stellen
Parrish et al. [PDBM75; PM76] einen adaptiven Motion Cueing Algorithmus vor, mit dem
die Stellsignale während des Betriebs an den aktuellen Zustand des Bewegungssystems
und die Referenzvorgaben aus der Fahrdynamiksimulation angepasst werden sollen. Hier-
durch lässt sich speziell der Washout-Effekt derart gestalten, dass moderate Manöver nur
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geringe Signalverzerrungen generieren, während extreme Fahrsituationen zu einem starken
Washout führen.

Der Coordinated Adaptive Washout Algorithmus weist dabei die in Bild 3-10 dargestell-
te Signalstruktur auf, deren Grundzüge dem Classical Washout Algorithmus ähneln. Es
erfolgt zunächst eine Skalierung und Transformation der simulierten Fahrzeugbeschleuni-
gungen K aFzg (t) und -winkelgeschwindigkeiten KωFzg (t) in das ortsfeste Bezugssystem
des Simulators. Die transformierten Signale bilden dann die Eingangsgrößen adaptiver
Filter, deren Übertragungsverhalten laufend durch Variation des Parametervektors

p =
[
px1 px2 px3 py1 py2 py3 pz pψ

]T
∈ R8

verändert wird. Hierbei ist die Funktion der Tilt Coordination Technik implizit im nichtli-
nearen Filter des Winkelgeschwindigkeitspfades integriert und trägt so zur Bestimmung
der Simulatororientierung bei [Fis09]. Die Integration der gefilterten Beschleunigungen
I r̈Sim (t) und Winkelgeschwindigkeiten Iβ̇Sim (t) führt schließlich auf die Positions- und
Orientierungsvorgaben zur Ansteuerung des Bewegungssystems. Im Folgenden soll nun
das Adaptionsverfahren der nichtlinearen Filter sowie deren Struktur näher behandelt wer-
den. Aus Gründen der Übersichtlichkeit wird dabei ausschließlich auf den longitudinalen
Freiheitsgrad und den korrespondierenden Nickwinkel des Bewegungssystems eingegan-
gen, die Adaption der Filterparameter in den übrigen Bewegungsfreiheitsgraden geschieht
analog hierzu. Eine umfassende Übersicht aller Gleichungen und Zusammenhänge liefern
Reid und Nahon [RN85].

Das Übertragungsverhalten der in Bild 3-10 dargestellten adaptiven Filter wird jeweils
durch eine zeitvariante Differentialgleichung der Form

I r̈Sim,x = px1 · IaFzg,x − kx2 · I ṙSim,x − kx1 · IrSim,x (3-3)

für die Längsbeschleunigung des Bewegungssystems, und

I θ̇Sim = px2 · IaFzg,x + px3 · I θ̇Fzg (3-4)
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Bild 3-10: Signalstruktur des Coordinated Adaptive Washout Algorithmus nach [RN85].



62 3 Stand der Technik zur Regelung dynamischer Simulatoren

für dessen Nickbewegung festgelegt. Hier beschreiben kx1 und kx2 konstante Koeffizienten
zur Parametrierung des Algorithmus, während die Parameter px1 (t), px2 (t) sowie px3 (t)
laufend zur Anpassung des Filterverhaltens variiert werden. Das Ziel der Adaption ist
dabei die Minimierung der quadratischen Kostenfunktion

Jx =
1
2
·
(

IaFzg,x − IaSim,x

)2
+

wx1

2
·
(

I θ̇Fzg − I θ̇Sim

)2
+

wx2

2
· Ir2

Sim,x +
wx3

2
· I ṙ2

Sim,x , (3-5)

in welche neben den Regeldifferenzen zwischen erwarteten und wahrnehmbaren Motion
Cues im ersten und zweiten Summanden auch die Restriktionen des Bewegungssystems
in Form der Simulatorposition IrSim,x (t) und -geschwindigkeit I ṙSim,x (t) eingehen. Ferner
handelt es sich bei den zeitinvarianten Koeffizienten wx1 , wx2 und wx3 um freie Para-
meter, mit denen ein gewünschtes dynamisches Verhalten des MCA eingestellt werden
kann [PDBM75].

Die in der Kostenfunktion (3-5) enthaltene spezifische Beschleunigung IaSim,x (t) berechnet
sich analog zu Gleichung (2-2) aus der Überlagerung von translatorischer Beschleunigung
und Gravitationsbeschleunigung als:

IaSim,x = I r̈Sim,x − g · sin(IθSim) (3-6)

Unter Berücksichtigung der Filterdifferentialgleichung (3-3) lassen sich die Gleichun-
gen (3-4) und (3-6) dann in die Kostenfunktion (3-5) einsetzen, wodurch ein Zusam-
menhang zwischen den veränderlichen Filterparametern und dem resultierenden Übertra-
gungsverhalten des Algorithmus entsteht. Aus diesem ergeben sich die Adaptionsraten der
gesuchten Parameter mit dem Gradientenverfahren zu

ṗx1 = −Kx1 ·
∂Jx

∂px1

, ṗx2 = −Kx2 ·
∂Jx

∂px2

, ṗx3 = −Kx3 ·
∂Jx

∂px3

, (3-7)

wobei die Koeffizienten Kxi feste Schrittweiten in negativer Richtung der größten Kosten-
funktionsänderungen, ausgedrückt durch die jeweiligen Funktionsgradienten, darstellen.
Die Bestimmung der Gradienten soll an dieser Stelle nicht im Detail erläutert werden, die
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1
s
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ṗx2 px2

1
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Bild 3-11: Struktur der adaptiven Filter am Beispiel der betrachteten Freiheitsgrade.
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vollständigen Ausdrücke sind jedoch von Parrish und Martin [PM76] dokumentiert. Die
Integration der Derivative aus Gleichung (3-7) nach der Zeit führt schließlich auf die ersten
drei Elemente des Parametervektors p(t), aus denen die Systemgleichungen (3-3) und (3-4)
der adaptiven Filter mit dem gewünschten Übertragungsverhalten hervorgehen. Zum bes-
seren Verständnis der Adaptionsschematik sind die zugrunde liegenden Filterstrukturen im
Blockschaltbild 3-11 aufgezeigt.

Zwar wird in der Literatur über Weiterentwicklungen des beschriebenen Ansatzes mittels
modifizierter Kostenfunktionen J berichtet [GN05], dennoch hat sich der Einsatz dieser
Motion Cueing Strategie in der interaktiven Fahrsimulation wenig etabliert [Jam10]. Grün-
de hierfür sind die komplexen und oftmals intransparenten Eigenschaften der adaptiven
Filter, die bei ungünstiger Parameterwahl sogar ein instabiles Übertragungsverhalten des
MCA erzeugen können [Kir89].

3.2.2 Optimal Control

Während die bisher behandelten Motion Cueing Algorithmen eine vordefinierte Filter-
struktur besitzen, für die dann geeignete Parameter gefunden werden müssen, behandelt
der erstmals von Sivan et al. [SIH82] publizierte Optimal Control Ansatz das Motion
Cueing gemäß der Idee einer optimalen Regelung. Zur Herleitung eines Regelgesetzes
wird dabei das in Bild 3-12 gezeigte Entwurfsproblem herangezogen. Wie dargestellt
verfolgt der Optimal Control MCA das Ziel, die im Fehlervektor e(t) zusammengefassten
Regelabweichungen zwischen erwarteten und nachgebildeten Bewegungshinweisen zu
minimieren. Hierzu werden die in Abschnitt 2.3.2 beschriebenen Modelle der Vestibu-
larorgane integriert, um deren Übertragungsverhalten in der Reproduktion der virtuellen
Fahrzeugbewegungen

uFzg =
[
aFzg,x aFzg,y aFzg,z ϕFzg θFzg ψFzg

]T
∈ R6

zu berücksichtigen. Die Ausgangsgrößen dieser Vestibularmodelle bilden folglich die kor-
respondierenden spezifischen Beschleunigungen und Winkelgeschwindigkeiten, welche
im virtuellen Fahrzeug yFzg (t) bzw. im Fahrsimulator ySim (t) wahrgenommen werden. Ent-
sprechend der Grundidee des Optimal Control Algorithmus ist nun eine kausale Abbildung
von uFzg (t) nach uSim (t) zu bestimmen, die den Regelfehler e(t) anhand einer festgelegten
Norm innerhalb der physikalischen Grenzen des Bewegungssystems reduziert [SIH82].

Fahrzeug- und
Umgebungs-

modell

Steuer-
eingaben

uFzg

Vestibularmodell

yFzg

−

+ e

Optimal
Control
MCA uSim

Simulator Vestibularmodell

ySim

Bild 3-12: Entwurfsproblem des Optimal Control Algorithmus nach [SIH82].
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Zu diesem Zweck werden die rationalen Übertragungsfunktionen der Bogengänge und
Makulaorgane zunächst in die Zustandsraumdarstellung überführt. Hierbei lassen sich die
trigonometrischen Zusammenhänge zwischen Simulatorneigung und anteiliger Gravita-
tionsbeschleunigung mit der Kleinwinkelnäherung sinx ≈ x und cosx ≈ 1 vereinfachen,
sodass die linearen Zustandsgleichungen

ẋFzg = AFzg · xFzg + BFzg ·uFzg ,

yFzg = CFzg · xFzg + DFzg ·uFzg
(3-8)

mit

xFzg =
[
xT

Oto xT
Scc rT

Fzg vT
Fzg

]T
und yFzg =

[
yT

Oto yT
Scc

]T

resultieren. Der Zustandsvektor xFzg (t) beinhaltet die Zustandsgrößen der Makula- und
Bogengangsmodelle, sowie die Positionen rFzg (t) und translatorischen Geschwindigkei-
ten vFzg (t) des virtuellen Fahrzeugs. Den Systemausgang yFzg (t) bilden die Ausgangsgrö-
ßen der Vestibularmodelle in Form der wahrgenommenen Beschleunigungen âFzg (t) und
Winkelgeschwindigkeiten ω̂Fzg (t). Somit ist die Ordnung des in Gleichung (3-8) aufge-
führten Systems von den gewählten Modellierungsansätzen der Vestibularorgane abhängig,
weshalb an dieser Stelle nicht im Detail auf die Gestalt der zugehörigen Systemmatrizen
eingegangen werden soll. Eine ausführliche Dokumentation findet sich jedoch in der Arbeit
von Reid und Nahon [RN85].

Analog dazu erfolgt die Beschreibung der im Simulator reproduzierten Motion Cues durch
das lineare System

ẋSim = ASim · xSim + BSim ·uSim ,

ySim = CSim · xSim + DSim ·uSim
(3-9)

mit

xSim =
[
xT

Oto xT
Scc rT

Sim vT
Sim

]T
und ySim =

[
yT

Oto yT
Scc rT

Sim vT
Sim

]T
.

Dabei wird die Ausgangsgleichung gegenüber den Zustandsgleichungen (3-8) derart er-
weitert, dass die Simulatorpositionen rSim (t) und -geschwindigkeiten vSim (t) zusätzliche
Ausgangsgrößen darstellen, mit denen sich die Arbeitsraumgrenzen bei der Bestimmung
des Regelgesetzes berücksichtigen lassen. Des Weiteren setzt der Ansatz eine ausreichend
hohe Bandbreite des geregelten Bewegungssystems voraus, sodass dessen Dynamik ver-
nachlässigt werden kann. Folglich lässt sich das Übertragungsverhalten des Simulators
in Bild 3-12 durch ein Proportionalglied mit einer Verstärkung von Eins beschreiben und
uSim (t) bildet gleichzeitig die Ein- und Ausgangsgröße des Teilsystems .

Zur Herleitung eines Regelgesetzes, welches den Fehlervektor e(t) minimiert, wird nun
das quadratische Gütefunktional

J =

∫ ∞

0
eT · Q · e + uT

Sim · R ·uSim + yT
d · Rd · yd dt (3-10)

mit den symmetrischen und positiv semidefiniten Gewichtungsmatrizen Q und Rd bzw.
der positiv definiten Matrix R herangezogen. Darin bestraft der letzte Summand die
Simulatorbewegungen nahe seiner Arbeitsraumgrenzen mit

yd =
[
rT

Sim vT
Sim

]T
.
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Um den resultierenden Regler für eine möglichst große Anzahl generischer Fahrszena-
rien auslegen zu können, werden die simulierten Fahrzeugbewegungen uFzg (t) in der
Reglersynthese durch ein gefiltertes weißes Rauschen n(t) der Form

ẋn = An · xn + Bn · n,
uFzg = xn

(3-11)

substituiert. Die Systemmatrizen An und Bn ermöglichen dabei die Parametrierung der
Filterwirkung, aus der eine gewünschte Signalcharakteristik von uFzg (t) hervorgeht. Durch
Zusammenführen der Zustandsgleichungen (3-8), (3-9) und (3-11) lässt sich das Gütefunk-
tional aus Gleichung (3-10) dann ebenso als

J =

∫ ∞

0
yT · G · y + uT

Sim · R ·uSim dt (3-12)

formulieren. Hierbei wird das dynamische Verhalten des Gesamtsystems durch die Zu-
standsgleichungẋFzg

ẋSim

ẋn

 =

AFzg 0 BFzg

0 ASim 0
0 0 An

︸                   ︷︷                   ︸
A

·

xFzg

xSim

xn

 +

 0
BSim

0

︸︷︷︸
B

· uSim +

 0
0
Bn

︸︷︷︸
H

· n

[
e
yd

]
=

[
−CFzg CSim −DFzg

0 Cd 0

]
︸                       ︷︷                       ︸

C

·

xFzg

xSim

xn

 +

[
DSim

0

]
︸ ︷︷ ︸

D

· uSim

beschrieben, während für die Gewichtungsmatrix

G =

[
Q 0
0 Rd

]
gilt. Folglich liegt in Gleichung (3-12) wieder ein quadratisches Gütemaß mit linearer
Regelstrecke vor, welches durch einen linear-quadratischen (LQ) Regler mit der Zustands-
rückführung

uSim = −
(
R + DT·G ·D

)−1
·

(
BT· P +

(
CT
· G ·D

)T
)
· x

= −F · x
(3-13)

minimiert wird [SIH82]. Dabei stellt P die Lösung der algebraischen Riccati-Gleichung
dar [Föl13]. Um hieraus die gesuchte Abbildung von uFzg (t) auf uSim (t) zu ermitteln,
empfiehlt es sich Gleichung (3-13) komponentenweise auszuschreiben:

uSim = −
[
F1 F2 F3

]
·

xFzg

xSim

xn

 = −F1 · xFzg − F2 · xSim − F3 · xn (3-14)

Im Fall verschwindender Anfangszustände (x(t0) = 0) gilt dann nach Anwendung der
Laplace-Transformation auf die Gleichungen (3-8) und (3-9)

XFzg (s) =
(
s · I − AFzg

)−1
· BFzg · UFzg (s)

XSim (s) = (s · I − ASim)−1
· BSim · USim (s) ,
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wodurch ein Zusammenhang zwischen den Eingangs- und Zustandsgrößen der jeweiligen
Teilsysteme geschaffen wird. Das Einsetzen dieser Ausdrücke in Gleichung (3-14) liefert
schließlich

USim (s) = − F1 ·
(
s · I − AFzg

)−1
· BFzg · UFzg (s)

− F2 · (s · I − ASim)−1
· BSim · USim (s) − F3 · Xn (s) ,

beziehungsweise unter Berücksichtigung von Gleichung (3-11) mit Xn (s) = UFzg (s)

USim (s) = −
(
I + F2 (sI − ASim)−1 BSim

)−1
·

(
F1

(
sI − AFzg

)−1
BFzg + F3

)
· UFzg (s) .

Ausgehend von dem Grundgedanken einer optimalen LQ-Zustandsregelung lassen sich
somit die Steuersignale uSim (t) in Abhängigkeit der simulierten Fahrzeugbewegungen
uFzg (t) bestimmen. Die zugrunde liegende Berechnungsvorschrift wird in der Literatur
üblicherweise in der kompakteren Notation

USim (s) = W (s) · UFzg (s)

mit der zugehörigen Abbildungsmatrix

W (s) =

[
W11 (s) W12 (s)
W21 (s) W22 (s)

]
aufgeführt. Reid und Nahon [RN85] konnten in ihren Studien nachweisen, dass es sich
bei den resultierenden Elementen Wi j größtenteils um Übertragungsfunktionen höherer
Ordnung mit den Eigenschaften linearer Hoch- und Tiefpassfilter handelt, und geben die
in Bild 3-13 dargestellte Signalstruktur des Optimal Control Algorithmus an.

Wie für LQ Regler üblich, erfolgt die Parametrierung dieses MCA durch eine Offline-
Anpassung der Gewichtungsmatrizen im Gütefunktional (3-10). Dadurch wird das Tuning
des Algorithmus für Anwender ohne detailliertes Expertenwissen stark vereinfacht, da
das Übertragungsverhalten intuitiv als Kompromiss zwischen Reproduktionsgüte und
Einhaltung der Arbeitsraumgrenzen abgestimmt werden kann [GB10].
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Bild 3-13: Signalstruktur des Optimal Control Algorithmus [RN85].
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Untersuchungen von Guo et al. [GCT+03] legen allerdings nahe, dass der Optimal Control
Ansatz in subjektiven Probandenstudien keine signifikanten Verbesserungen des Bewe-
gungsempfindens gegenüber dem in Abschnitt 3.2.1 beschriebenen Coordinated Adaptive
Washout MCA liefert. Darüber hinaus präsentieren Telban und Cardullo [TCH02; TC05]
in ihren Arbeiten diverse Weiterentwicklungen dieser Motion Cueing Strategie, indem sie
komplexere Wahrnehmungsmodelle integrieren und das Gütefunktional um zusätzliche
Exponentialterme ergänzen, mit welchen die Dynamik des Bewegungssystems gesteigert
werden kann. Dennoch hat sich der Einsatz dieses Regelungskonzepts in der interaktiven
Fahr- und Flugsimulation gegenüber alternativen Verfahren, wie etwa dem Classical Was-
hout Algorithmus oder den nachfolgend beschriebenen modellprädiktiven Ansätzen, nicht
vollständig etablieren können [Jam10].

3.2.3 Simulatorspezifische Algorithmen

Eine Gemeinsamkeit der bisher beschriebenen MCA bildet der Umstand, dass sie zur
Verwendung an einem konventionellen Hexapod-basierten Bewegungssystem entwickelt
und optimiert wurden. Diese werden zwar überwiegend in der Fahr- und Flugsimulation
eingesetzt, jedoch wurden in Abschnitt 2.1.1 bereits alternative Simulatorkonzepte vorge-
stellt, welche sich in ihrer spezifischen Bauform und Funktionsweise zum Teil signifikant
von Hexapoden abgrenzen und daher eine Anpassung der klassischen Motion Cueing
Algorithmen erfordern.

Um den translatorischen Arbeitsraum eines Hexapoden zu erweitern, verwenden besonders
leistungsstarke Simulatoren oftmals ein zusätzliches Schlittensystem mit zwei weiteren
Bewegungsfreiheitsgraden in longitudinaler und lateraler Richtung, das unterhalb des
Hexapoden montiert ist (siehe z. B. Bild 2-2 c). Folglich liegt ein Bewegungssystem mit
redundanten Freiheitsgraden vor, bei dem eine geeignete Koordination der jeweiligen
Teilsysteme durch den MCA sichergestellt werden muss. Grant und Clark [GC06] präsen-
tieren hierzu die in Bild 3-14 dargestellte Modifikation des Classical Washout Algorithmus,
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Bild 3-14: MCA für Bewegungssysteme mit redundanten Freiheitsgraden [GC06].
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in der die Positionsvorgaben zwischen Hexapod und Schlittensystem mithilfe eines zu-
sätzlichen Tiefpassfilters nach den darstellbaren Frequenzspektren aufgeteilt werden. So
lassen sich die hochfrequenten Initial Cues durch den Hexapoden mit seiner höheren
Bandbreite reproduzieren, während zur Darstellung von Transient Cues der große Arbeits-
raum des Schlittensystems genutzt wird. Sustained Cues werden hingegen identisch zum
CWA mittels der Tilt Coordination Technik simuliert. Die zusätzliche Frequenzteilung
der Stellsignale zwischen Hexapod und Schlittensystem bewirkt jedoch eine erschwerte
Parametrierung des Algorithmus, da die verschiedenen Systeme im Sinne einer bestmögli-
chen Immersion des Fahrers aufeinander abgestimmt werden müssen. Darüber hinaus sind
ähnliche Realisierungen filterbasierter MCA für redundante Bewegungssysteme, bestehend
aus Hexapoden und Linearschlitten, in [JHA07; FSP10; SRA+16; EBS+18] aufgeführt.

Auch die Entwicklung völlig neuartiger Simulatorkonzepte, wie etwa dem Zentrifugen-
Simulator Desdemona (siehe Bild 2-2 e), erfordert eine Anpassung der klassischen Motion
Cueing Strategien, um die Leistungsfähigkeit und den verfügbaren Arbeitsraum dieses
Systems vollständig ausnutzen zu können. Hierzu präsentieren Wentink et al. [WBHM05]
einen angepassten MCA, den sie als Spherical Washout Algorithmus benennen. Im Gegen-
satz zum CWA erfolgt der Washout bei diesem Ansatz auf einen definierten Radius und in
tangentialer Richtung zur Kreisbahn der Zentrifuge. Ausgehend von dieser Grundposition
lassen sich Initial Cues dann durch eine translatorische Bewegung der Kabine entlang des
Zentrifugenarms realisieren. Aufgrund der besonderen Funktionsweise kann die Darstel-
lung anhaltender Bewegungshinweise entweder durch eine Kabinenneigung mittels der Tilt
Coordination oder durch eine Rotation der Zentrifuge unter Ausnutzung der Zentripetalbe-
schleunigung vorgenommen werden. Ebenso wurden Kombinationen beider Strategien im
Sinne eines bestmöglichen Bewegungsempfindens untersucht [VWMP07]. Hierbei konnte
gezeigt werden, dass ein für Kurvenfahrten ausgelegter Spherical Washout Algorithmus,
bei welchem der Fokus auf einer originalgetreuen Darstellung von Gierbewegungen liegt,
einen realistischeren Fahreindruck vermittelt als der CWA [WVM+08].

Neben den aufgeführten Algorithmen kann auch der im Hauptteil dieser Arbeit beschriebe-
ne modifizierte Washout Algorithmus als simulatorspezifische Motion Cueing Strategie
verstanden werden. Wesentliche Elemente bilden hier ein dynamischer Washout, welcher
einen Drift zu jeder beliebigen Position innerhalb des begrenzten Arbeitsraums ermög-
licht, sowie eine statische Tilt Coordination Aufteilung [BMR+19]. Beide Konzepte sind
dabei speziell auf die kinematischen Eigenschaften des in Kapitel 4 beschriebenen Fahr-
simulators abgestimmt und ermöglichen somit eine effiziente Nutzung des vorhandenen
Bewegungssystems.

3.3 Modellprädiktive Regelungskonzepte

Seit einer ersten Veröffentlichung durch Dagdelen et al. [DRK+09], stehen in den ver-
gangenen Jahren vermehrt optimierungsbasierte MCA nach dem Grundgedanken der
modellprädiktiven Regelung im Fokus aktueller Forschungen. Diese lassen sich gemäß
ihrer Funktionsweise in wahrnehmungszentrierte MCA mit integriertem Vestibularmodell
und Ansätze, die physikalische Zielgrößen nachbilden, differenzieren. Da die wesentlichen
Prinzipien beider Konzepte zu einem besseren Verständnis der in Kapitel 6 beschriebe-
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nen modellprädiktiven Regelungsstrategie beitragen, sollen sie nachfolgend im Detail
vorgestellt und diskutiert werden.

3.3.1 Wahrnehmungszentrierte modellprädiktive Regelung

Aus den Berichten unterschiedlicher Quellen geht hervor, dass sich die Idee eines wahrneh-
mungszentrierten modellprädiktiven MCA auf die Arbeit von Augusto und Loureiro [AL09]
zurückführen lässt. Später wurde dieser Ansatz dann im Rahmen der Forschungen von
Beghi et al. [BBB+11; BBM+12; BBM12; BBM13] intensiv analysiert, optimiert und
echtzeitfähig in einem Fahrsimulator mit sechs Bewegungsfreiheitsgraden implementiert,
woraus der im Folgenden beschriebene Algorithmus resultiert.

Bild 3-15 zeigt die zugrunde liegende Signalstruktur der MPC-basierten Motion Cueing
Strategie. Analog zu den klassischen filterbasierten Ansätzen (siehe Abschnitte 3.1 und 3.2)
erfolgt dabei zunächst eine Skalierung der simulierten Beschleunigungen K aFzg (t) und
Winkelgeschwindigkeiten KωFzg (t) aus dem Fahrzeug- und Umgebungsmodell, um sie auf
einen vom Bewegungssystem darstellbaren Wertebereich zu reduzieren. Die skalierten Grö-
ßen dienen dann als Eingangssignale integrierter Vestibularmodelle, deren Ausgangsgrößen
die vom Fahrer wahrgenommenen vestibulären Stimuli innerhalb des Simulators bilden.
Zusammengefasst führen diese schließlich auf den Vektor der Referenzgrößen r(t) mit

r =
[

K âFzg,x K âFzg,y K âFzg,z Kω̂Fzg,x Kω̂Fzg,y Kω̂Fzg,z

]T
∈ R6 . (3-15)

Das Ziel der wahrnehmungszentrierten modellprädiktiven Regelung ist es nun, die im
Referenzvektor enthaltenen wahrgenommenen Beschleunigungen und Winkelgeschwin-
digkeiten an der Fahrerkopfposition im Simulator zu reproduzieren. Hierzu ermittelt der
Algorithmus unter Berücksichtigung der Arbeitsraumgrenzen geeignete Beschleunigungs-
und Winkelgeschwindigkeitsvorgaben

u =
[

K r̈Sim,x K r̈Sim,y K r̈Sim,z Kϕ̇Sim K θ̇Sim Kψ̇Sim

]T
∈ R6 , (3-16)

welche am geregelten Bewegungssystem aufgeschaltet werden, sodass sich ein gewünsch-
tes dynamisches Verhalten einstellt. Charakteristisch für die Funktionsweise des Ansatzes
ist dabei die Applikation eines erweiterten Vestibularmodells als Prozessmodell, welches
nachfolgend genauer betrachtet werden soll.

Zur Beschreibung der wahrgenommenen Beschleunigungen und Winkelgeschwindigkeiten
werden die in Abschnitt 2.3.2 eingeführten Übertragungsfunktionen der Vestibularorgane
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Bild 3-15: Struktur des wahrnehmungszentrierten modellprädiktiven MCA [BBM13].
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herangezogen. So erfolgt die Modellierung der Bogengangsorgane mittels einer verein-
fachten Form der Übertragungsfunktion GScc,3 (s) nach Gleichung (2-5) als

GScc (s) =
ω̂ (s)
ω (s)

= KScc ·
TAs2

(TAs + 1) (T1s + 1)
, (3-17)

mit den von Telban und Cardullo [TC05] dokumentierten Parameterwerten aus Tabelle 2-3.
Zur Modellierung des Übertragungsverhalten der Makulaorgane wird die komplexe Über-
tragungsfunktion Goto,2 (s) gemäß Gleichung (2-8) verwendet:

GOto (s) =
â (s)
a (s)

= KOto ·
TLs + 1

(T1s + 1) (T2s + 1)
(3-18)

Die zugehörigen Parameterwerte orientieren sich dabei ebenfalls an den Angaben der
Literaturquelle [TC05], welche in Tabelle 2-4 zusammengefasst sind. Die Überführung
dieser Modelle in die Zustandsraumdarstellung liefert dann im Fall der Übertragungsfunk-
tion (3-17) ein lineares System zweiter Ordnung pro betrachtetem rotatorischen Freiheits-
grad, sodass sich bei Berücksichtigung von Wank-, Nick- und Gierbewegungen ein System
sechster Ordnung mit der Zustandsraumbeschreibung

ẋScc = AScc · xScc + BScc ·uScc ,

yScc = CScc · xScc + DScc ·uScc
(3-19)

und dem Zustandsvektor

xScc =
[
xT

Scc,ϕ xT
Scc,θ xT

Scc,ψ

]T
∈ R6

ergibt. Die Eingangsgrößen dieses Systems bilden die Winkelgeschwindigkeiten10 des
Simulators in dessen rotatorischen Freiheitsgraden, während die vom Fahrer wahrgenom-
menen Winkelgeschwindigkeiten im Ausgangsvektor yScc(t) zusammengefasst sind:

uScc =
[

KωSim,x KωSim,y KωSim,z

]T
∈ R3, yScc =

[
Kω̂Sim,x Kω̂Sim,y Kω̂Sim,z

]T
∈ R3

Folglich resultieren die korrespondierenden Systemmatrizen als Blockdiagonalmatrizen
der Form

AScc =

AScc,ϕ 0 0
0 AScc,θ 0
0 0 AScc,ψ

 ∈ R6×6, BScc =

bScc,ϕ 0 0
0 bScc,θ 0
0 0 bScc,ψ

 ∈ R6×3,

CScc =

cScc,ϕ 0 0
0 cScc,θ 0
0 0 cScc,ψ

 ∈ R3×6, DScc =

dScc,ϕ 0 0
0 dScc,θ 0
0 0 dScc,ψ

 ∈ R3×3.

(3-20)

Analog zu dem bisherigen Vorgehen lassen sich auch die wahrgenommenen Beschleu-
nigungen K âSim(t) ausgehend von der Übertragungsfunktion (3-18) in der Zustandsraum-
darstellung beschreiben. Dieses führt ebenfalls auf ein lineares System sechster Ordnung,

10Die zuvor aufgeführten Arbeiten unterscheiden nicht zwischen dem Winkelgeschwindigkeitsvektor
und den zeitlich abgeleiteten Kardanwinkeln, weshalb im Folgenden KωSim ≈ K β̇Sim gilt.
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dessen Zustandsdifferential- und Ausgangsgleichung schließlich wie folgt abgeleitet wer-
den können:

ẋOto = AOto · xOto + BOto ·uOto ,

yOto = COto · xOto + DOto ·uOto
(3-21)

Dabei beinhaltet der Zustandsvektor, identisch zum Modell der Bogengänge nach Glei-
chung (3-19), je zwei Zustandsgrößen pro betrachtetem Bewegungsfreiheitsgrad, sodass
für ein Bewegungssystem mit drei translatorischen Freiheitsgraden der Vektor

xOto =
[
xT

Oto,x xT
Oto,y xT

Oto,z

]T
∈ R6 (3-22)

hervorgeht. Die Ein- und Ausgangsvariablen entsprechen den Beschleunigungen des
Simulators, welche es mit dem MCA zu bestimmen gilt, sowie den daraus wahrnehmbaren
vestibulären Stimuli:

uOto =
[

K r̈Sim,x K r̈Sim,y K r̈Sim,z

]T
∈ R3, yOto =

[
K âSim,x K âSim,y K âSim,z

]T
∈ R3 (3-23)

Die Systemmatrizen AOto, BOto, COto und DOto weisen somit ebenfalls Blockdiagonal-
formen auf, welche sich jedoch strukturell nicht von den Matrizen aus Gleichung (3-20)
unterscheiden.

Auch bei Verwendung einer MPC-basierten Motion Cueing Strategie ist eine Nachbildung
der niederfrequenten longitudinalen und lateralen Beschleunigungen mit der Tilt Coordina-
tion Technik aufgrund des begrenzten Arbeitsraums des Bewegungssystems unabdingbar.
Aus diesem Grund präsentieren Beghi et al. [BBM12] eine Erweiterung der Zustandsraum-
beschreibung (3-21), mit welcher der Zusammenhang zwischen Simulatorneigung und
wahrgenommener Beschleunigung in der modellprädiktiven Regelung berücksichtigt wird.
Dazu werden zunächst die trigonometrischen Terme in der Berechnungsvorschrift der
spezifischen Beschleunigungen (siehe Gleichung (3-1)) mithilfe der Kleinwinkelnäherung
sinx ≈ x und cosx ≈ 1 approximiert, wodurch ein linearer Zusammenhang

K aSim = K r̈Sim − K g =

K

 r̈Sim,x − g · sinθSim

r̈Sim,y + g · sinϕSim · cosθSim

r̈Sim,z + g · cosϕSim · cosθSim

 ≈
K

r̈Sim,x − g · θSim

r̈Sim,y + g ·ϕSim

r̈Sim,z + g

 (3-24)

hergestellt wird. Um nun, wie nach Gleichung (3-16) gefordert, die Winkelgeschwin-
digkeitsgrößen als Stellgrößen der Regelung verwenden zu können, wird ein erweiterter
Zustandsvektor

x̄Oto =
[
xT

Oto βT
Sim

]T
∈ R9

eingeführt, welcher neben den Zustandsgrößen xOto(t) aus Gleichung (3-22) auch die
Orientierungen

βSim =
[

KϕSim KθSim KψSim

]T
∈ R3

des Bewegungssystems beinhaltet. Hieraus resultiert die Zustandsraumbeschreibung der
Makulaorgane als

˙[
xOto

βSim

]
=

[
AOto B̄

0 0

]
·

[
xOto

βSim

]
+

[
BOto 0

0 I

]
·

[
r̈Sim

β̇Sim

]
,[

yOto
βSim

]
=

[
COto 0

0 I

]
·

[
xOto

βSim

]
+

[
DOto 0

0 0

]
·

[
r̈Sim

β̇Sim

] (3-25)
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mit den zugehörigen Hypermatrizen

ĀOto =

[
AOto B̄

0 0

]
∈ R9×9, B̄Oto =

[
BOto 0

0 I

]
∈ R9×6,

C̄Oto =

[
COto 0

0 I

]
∈ R6×9, D̄Oto =

[
DOto 0

0 0

]
∈ R6×6.

Die in der Dynamikmatrix enthaltene Matrix B̄ lässt sich dabei aus der linearisierten
Gleichung (3-24) zu

B̄ = BOto ·

0 −g 0
g 0 0
0 0 0

 ∈ R6×3

ableiten. Mit dem Ziel, neben den Beschleunigungen K r̈Sim(t) auch die translatorischen
Geschwindigkeiten K ṙSim(t) und Positionen KrSim(t) des Bewegungssystems sowie deren
Arbeitsraumgrenzen im modellprädiktiven MCA berücksichtigen zu können, werden dem
Prozessmodell abschließend zusätzliche Integratoren hinzugefügt:

ẋInt = AInt · xInt + BInt ·uInt ,

yInt = xInt
(3-26)

Der Zustandsvektor dieses Integratorsystems, welcher gleichzeitig dessen Ausgang bildet,
beinhaltet dann die Simulatorpositionen und -geschwindigkeiten

xInt =
[

KrSim,x K ṙSim,x KrSim,y K ṙSim,y KrSim,z K ṙSim,z

]T
∈ R6 ,

während die Eingangsgrößen identisch zum Vektor uOto(t) nach Gleichung (3-23) gewählt
werden. Das Zusammenführen der Teilsysteme aus den Gleichungen (3-19), (3-25) und
(3-26) liefert schließlich das resultierende Prozessmodell der wahrnehmungszentrierten
modellprädiktiven Regelungsstrategie:

ẋ = A · x + B ·u,
y = C · x + D ·u

(3-27)

mit

A =

AScc 0 0
0 ĀOto 0
0 0 AInt

 ∈ R21×21, B =

 0 BScc

B̄Oto

BInt 0

 ∈ R21×6

C =


CScc 0 0

0 C̄Oto 0
0 0 I
0 0 0

 ∈ R18×21, D =


0 DScc

D̄Oto

0 0
0 I

 ∈ R18×6

(3-28)

Somit ergeben sich die zugehörigen Zustands-, Eingangs- und Ausgangsvektoren zu

x =
[
xT

Scc x̄T
Oto xT

Int

]T
∈ R21 ,

u =
[

K r̈T
Sim Kβ̇

T
Sim

]T
∈ R6 ,

y =
[
yT

Scc ȳT
Oto xT

Int Kβ̇
T
Sim

]T
∈ R18

(3-29)
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und es liegt ein lineares Prozessmodell 21. Ordnung vor. Da dieses zudem zeitinvariant
ist, kann die Vorhersage der künftigen Zustands- und Ausgangsgrößen innerhalb des
Prädiktionshorizonts bereits offline in der Initialisierungsphase des modellprädiktiven
MCA durch eine geeignete Multiplikation der Systemmatrizen aus Gleichung (3-28)
erfolgen [Mac02]. Somit lässt sich der Rechenaufwand reduzieren, was die Einhaltung der
Echtzeitanforderung begünstigt.

Ein charakteristischer Vorteil des modellprädiktiven Regelungskonzepts gegenüber den zu-
vor beschriebenen filterbasierten MCA ergibt sich aus der Eigenschaft, die physikalischen
Restriktionen des Simulators explizit in der Planung von dessen Bewegungstrajektorie
berücksichtigen zu können [DRK+09]. So lassen sich die vom Bewegungssystem maximal
realisierbaren Beschleunigungen, Geschwindigkeiten, Positionen und Orientierungen mit-
tels Beschränkungen der Ausgangs- und Stellgrößen aus Gleichung (3-29) durch lineare
Ungleichheitsnebenbedingungen in die numerische Optimierung integrieren. Zusammen
mit der Verwendung einer quadratischen Gütefunktion der Form

J =

np∑
j=1

‖y(k + j) − r(k + j)‖2Q +

nc∑
j=0

‖∆u(k + j)‖2R +

nc∑
j=0

‖u(k + j)‖2S (3-30)

führt dieses auf ein konvexes Optimierungsproblem, welches mit Verfahren der quadra-
tischen Programmierung zeiteffizient und sicher konvergent gelöst werden kann (siehe
Abschnitt 2.5.4). Die applizierte Gütefunktion bewertet dabei neben den Stellgrößen und
deren Änderungsraten auch die Regelabweichungen zwischen den prädizierten Ausgangs-
größen y(k + j) des Prozessmodells (3-27) und dem Referenzvektor

r =
[

Kω̂
T
Fzg K âT

Fzg Kβ
T
Ref K rT

Ref K ṙT
Ref Kβ̇

T
Ref

]T
∈ R18 .

Darin enthalten sind Positions-, Orientierungs- und Geschwindigkeitsvorgaben des Si-
mulators. Um den zuvor beschriebenen Washout-Effekt zu realisieren, werden diesen
innerhalb des Prädiktionshorizonts konstante Werte gleich Null zugewiesen, damit der
Simulator nach jeder Bewegungsausführung stets zurück in die Ausgangsposition ver-
fährt. Hierbei wird die Stärke des Washouts durch die Wahl der Gewichtungsfaktoren
im Gütemaß (3-30) festgelegt, sodass er das resultierende Bewegungsempfinden nicht
negativ beeinflusst. Allerdings finden sich in r(k + j) ebenso die von den künftigen Steu-
ereingaben des Fahrers abhängigen und daher im aktuellen Zeitschritt k unbekannten
Fahrzeugbewegungen in Form der wahrgenommenen Beschleunigungen K âFzg(t) und Win-
kelgeschwindigkeiten Kω̂Fzg(t) aus Gleichung (3-15). Eine übliche Vorgehensweise in der
interaktiven Fahrsimulation ist es daher, die aktuell simulierten Fahrzeugbewegungen im
Prädiktionshorizont als konstant zu betrachten, wodurch das Potential des MPC-basierten
Regelungskonzepts jedoch nicht in vollem Umfang ausgeschöpft werden kann. Für eine
tiefergehende Diskussion dieser Problematik sei auf Abschnitt 3.3.3 verwiesen.

Durch die strikte Implementierung nach dem Prinzip der linearen MPC lässt sich der
beschriebene prädiktive Motion Cueing Algorithmus mit einer Regelfrequenz von 100 Hz
echtzeitfähig ausführen [BBM13], was einer diskreten Abtastrate von 10 ms entspricht. In
weiterführenden Arbeiten konnte die Frequenz mithilfe effizienterer Optimierungsalgorith-
men schließlich auf 200 Hz gesteigert werden [BMB17]. Hierzu sei angemerkt, dass diese
Angaben maßgeblich von der zugrunde liegenden Systemarchitektur mit seiner verfügbaren
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Rechenleistung beeinflusst werden und daher nur bedingt mit anderen prädiktiven Motion
Cueing Strategien vergleichbar sind.

Analog zu dem präsentierten Ansatz sind in der Literatur weitere wahrnehmungszentrierte
modellprädiktive MCA dokumentiert [GB13; FK16; ESVR19]. Allen Algorithmen gemein-
sam ist dabei der Grundgedanke, ein erweitertes Vestibularmodell ähnlich Gleichung (3-27)
als Prozessmodell der MPC zu applizieren, damit simulierte Beschleunigungen und Win-
kelgeschwindigkeiten in nicht wahrnehmbaren Frequenzbereichen erst gar nicht durch
den Regelalgorithmus reproduziert werden. Darüber hinaus bewirken die charakteristi-
schen Filtereigenschaften der Vestibularmodelle, dass Regelabweichungen außerhalb des
detektierbaren Frequenzspektrums nur abgeschwächt in das Gütemaß eingehen und somit
geringere Kosten verursachen. Hierdurch kann das hervorgehende Optimalsteuerungspro-
blem leichter mithilfe der numerischen Optimierung gelöst werden, was sich positiv auf
die benötigte Rechenzeit auswirkt.

Jedoch muss das Grundprinzip dieser wahrnehmungszentrierten Ansätze zugleich auch
kritisch bewertet werden. Wie bereits in Abschnitt 2.3.2 ausführlich diskutiert wurde, exis-
tieren bisher keine allgemeingültigen Modelle des menschlichen Wahrnehmungsapparates.
Dabei stellen besonders lineare Vestibularmodelle nur eine sehr vereinfachte Form zur
Beschreibung der Bewegungswahrnehmung dar, deren Validität für beliebig komplexe
Fahrsituationen fragwürdig erscheint. Das in den modellprädiktiven MCA integrierte
Prozessmodell, welches das Regelverhalten der MPC maßgeblich bestimmt, sollte daher
nicht allein auf den rationalen Übertragungsfunktionen (3-17) und (3-18) beruhen. Zudem
führen die in dem beschriebenen Vorgehen getroffenen Linearisierungen und Vereinfa-
chungen (siehe etwa Gleichung (3-24)) bei großen Winkellagen des Bewegungssystems
zu erkennbaren Darstellungsfehlern, die sich dann negativ auf die Immersion des Fahrers
auswirken können. Identisch zu den filterbasierten Motion Cueing Strategien aus den
Abschnitten 3.1 und 3.2 liegt auch dem hier vorgestellten Regelungskonzept die Annahme
zugrunde, dass die von der numerischen Optimierung ermittelte Bewegungstrajektorie
ideal und ohne zeitliche Verzögerung vom geregelten Bewegungssystem umgesetzt werden
kann, da weder kinematische noch dynamische Eigenschaften des Simulators in die MPC
eingehen. Etwaige Störungen, wie sie etwa durch kinematisch gekoppelte Freiheitsgrade
generiert werden, oder die spezifische Systemdynamik des Bewegungssystems lassen sich
somit nicht in der Trajektorienplanung berücksichtigen, was einen wesentlichen Nachteil
dieser wahrnehmungszentrierten MCA kennzeichnet.

Aus diesem Grund finden sich in der Literatur alternative Implementierungen modellprä-
diktiver Motion Cueing Algorithmen, welche die zuvor thematisierten Schwächen der
vorgestellten Regelungsstrategie beheben. Diese Ansätze sollen im Folgenden detailliert
diskutiert werden.

3.3.2 Prädiktive Regelung physikalischer Bewegungsgrößen

Während die frühe Entwicklung modellprädiktiver Motion Cueing Algorithmen die im
vorherigen Abschnitt beschriebenen wahrnehmungszentrierten Ansätze hervorbrachte,
fokussieren aktuellere Forschungen die Reproduktion physikalischer Bewegungsgrößen,
also der simulierten Beschleunigungen und Winkelgeschwindigkeiten. Das hat den Vorteil,
dass der Fahrer im Simulator die vestibulären Motion Cues des virtuellen Fahrzeug direkt
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detektiert, ohne dass diese zunächst durch ein integriertes Vestibularmodell gefiltert und
dabei unter Umständen verfälscht werden. Nach diesem Grundgedanken sind in der Litera-
tur verschiedene Realisierungen prädiktiver Motion Cueing Algorithmen dokumentiert,
welchen auch die in Kapitel 6 beschriebene und erstmals in [BHR+18] veröffentlichte
Regelstrategie zugeordnet werden kann.

So beschreiben die Arbeiten von Ellensohn et al. [EOS+18; ESVR19] einen Algorith-
mus zur Ansteuerung eines redundanten Bewegungssystems mit neun Freiheitsgraden,
bestehend aus Hexapod und Linearschlitten. Die Systemdynamik wird hierbei als ideal
angenommen. Zudem erfolgt eine starke Vereinfachung der kinematischen Zusammenhän-
ge durch Kleinwinkelnäherungen, Vernachlässigung von Zentripetal- und Corioliskräften
sowie innerhalb des Prädiktionshorizonts invariant betrachteten Transformationsmatri-
zen IKA und IKT gemäß den Gleichungen (2-10) und (2-15). Somit lässt sich ein linea-
res Prozessmodell ableiten, welches zusammen mit linearisierten Aktorbeschränkungen
wieder auf eine echtzeitfähige prädiktive Regelung nach dem Prinzip der LMPC führt.
Darüber hinaus präsentieren Katliar et al. [KFF+17; KDT+18] NLMPC-basierte Motion
Cueing Algorithmen für die am Max-Planck-Institut für biologische Kybernetik betrie-
bene Simulatoren CableRobot und Cybermotion (siehe Bild 2-2). Dabei unterscheiden
sich die aufgeführten Algorithmen aufgrund der spezifischen Bauformen der Bewegungs-
systeme, deren Funktionsweise und der jeweils zugrunde liegenden Signalverarbeitungs-
struktur maßgeblich in den applizierten Prozessmodellen sowie der Formulierung und
Lösung der resultierenden Optimierungsprobleme. Deshalb werden die Ansätze an dieser
Stelle nicht im Detail diskutiert, für weiterführende Informationen sei jedoch auf die
angegebenen Literaturquellen verwiesen. Ferner stellen Lamprecht et al. [LHG18] ein
echtzeitfähiges prädiktives Regelungskonzept zur Ansteuerung des dynamischen Fahrsi-
mulators der Daimler AG [Zee10] vor, welches nachfolgend genauer beschrieben und
analysiert werden soll.

Hierzu zeigt Bild 3-16 eine schematische Darstellung des betrachteten Hexapod-basierten
Bewegungssystems, das zur Vergrößerung des Arbeitsraums auf ein Schlittensystem mit
einem zusätzlichen translatorischen Freiheitsgrad montiert ist. Zusammengefasst verfügt

Ie
x

y
z

Ke xSim

ySim
zSim

Gelenkpunkte der
Endeffektorplattform

ci

Gelenkpunkte der
Basisplattform

bi

Bild 3-16: Schematische Darstellung des betrachteten Bewegungssystems nach [LHG18].
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der Simulator demnach über sieben Bewegungsfreiheitsgrade, die unabhängig voneinander
aktuiert werden können [LHG18]. Zur Beschreibung der Simulatorbewegung wird dann
ein körperfestes Bezugssystem K an Stelle der Fahrerkopfposition definiert, das relativ zum
Inertialsystem I orientiert ist. Somit ergibt sich die Pose p (t) des Simulators aus den Positio-
nen und Orientierungen des Hexapoden sowie der Auslenkung des Linearschlittens zu

p =
[

IrHex,x IrHex,y IrHex,z IϕHex IθHex IψHex IrLin

]T
∈ R7 . (3-31)

Darüber hinaus wird in dem beschriebenen Vorgehen vorausgesetzt, dass die von der MPC
ermittelte Bewegungstrajektorie stets verzögerungsfrei durch unterlagerte Aktorregelun-
gen vom System realisiert werden kann, wodurch sich die Systemdynamik zu der eines
doppelten Integrators mit der linearen Zustandsdifferentialgleichung[

ṗ
p̈

]
=

[
0 I
0 0

]
·

[
p
ṗ

]
+

[
0
I

]
· p̈

vereinfacht. Folglich beinhalten der Zustands- und Eingangsvektor die Größen des Posen-
vektors p(t) nach Gleichung (3-31) sowie deren erste und zweite zeitliche Ableitungen:

x =
[
pT ṗT

]T
∈ R14 , u = p̈ ∈ R7

Die an der Kopfposition des Fahrers wirkenden Motion Cues lassen sich nun als nichtlineare
Funktionen der Zustands- und Eingangsgrößen definieren. Dabei werden die spezifischen
Beschleunigungen KaSim(t) durch die Berechnungsvorschrift

K aSim = K r̈Sim − K g = KIA ·


I

r̈Hex,x + r̈Lin

r̈Hex,y

r̈Hex,z

 −
I

 0
0
−g


 (3-32)

ausgedrückt, während sich die Winkelgeschwindigkeiten KωSim(t) nach Gleichung (2-14)
aus den zeitlichen Ableitungen der Kardanwinkel als

KωSim = KIT ·
I

ϕ̇Hex

θ̇Hex

ψ̇Hex


berechnen. Die relative Orientierung der Endeffektorplattform zum Inertialsystem wird
hierbei mittels der Transformationsmatrizen KIA und KIT berücksichtigt. Entgegen den zu-
vor beschriebenen prädiktiven MCA erfolgt jedoch keine Vereinfachung der vorliegenden
trigonometrischen Zusammenhänge, sodass etwaige Darstellungsfehler auch bei großen
Neigungen des Bewegungssystems auszuschließen sind. Das Zusammenführen der spezifi-
schen Beschleunigungen und Winkelgeschwindigkeiten im körperfesten Bezugssystem
führt schließlich auf den Ausgangsvektor des applizierten Prozessmodells mit

y =
[

K aT
Sim Kω

T
Sim

]T
∈ R6 .

Um die simulierten Motion Cues des virtuellen Fahrzeugs bestmöglich im Fahrsimulator
reproduzieren zu können, wird die quadratische Kostenfunktion

J =

np∑
j=1

‖y(k + j) − r(k + j)‖2Q +

np∑
j=0

‖u(k + j)‖2R +

np∑
j=1

‖∆pJ (k + j)‖2QpJ
(3-33)
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minimiert. Darin bewertet der erste Summand die Regelabweichung zwischen den Aus-
gangsgrößen y (t) im Prädiktionshorizont np und dem Referenzvektor

r =
[

K aT
Fzg Kω

T
Fzg

]T
∈ R6 .

Wie schon an vorheriger Stelle thematisiert, resultieren die künftigen Referenzbeschleuni-
gungen KaFzg(t) und -winkelgeschwindigkeiten KωFzg(t) aus den jeweiligen Steuereingaben
des Fahrers, welche im aktuellen Zeitschritt k nicht bekannt sind. Aus diesem Grund set-
zen Lamprecht et al. [LHG18] in dem beschriebenen Vorgehen zuvor aufgenommene
Referenztrajektorien voraus, wie sie beispielsweise bei passiven Fahrszenarien ohne einen
menschlichen Fahrer als Teil des geschlossenen Regelkreises verwendet werden. Zusätz-
lich zu diesen Regelabweichungen bestraft der zweite Summand im Gütemaß (3-33) die
zukünftigen Eingangsgrößen im Stellhorizont nc, welcher hier identisch dem Prädiktions-
horizont np gewählt ist. Somit lässt sich sicherstellen, dass übermäßig große Beschleuni-
gungen von Hexapod und Linearschlitten, welche das Bewegungssystem unter Umständen
beschädigen könnten, bei der Lösung des Optimalsteuerproblems vermieden werden. Der
letzte Summand bewertet schließlich die Differenz der Hübe pJ (t) aller sieben Aktoren
und deren Ausgangspositionen pJ,0:

∆pJ = pJ − pJ,0

Hierdurch lässt sich ein Washout-Effekt realisieren, dessen Intensität mithilfe der posi-
tiv semidefiniten Gewichtungsmatrix QpJ

so parametriert werden kann, dass der Fahrer
im Simulator die durch den Washout erzeugten falschen Motion Cues nicht detektiert.
Dabei leiten sich die Hübe pJ (t) der sechs Linearaktoren des Hexapoden anschaulich
aus geometrischen Betrachtungen der Gelenkpunkte ci(t) und bi(t) an Endeffektor- und
Basisplattform her (siehe Bild 3-16).

Mit dem Ziel, die Arbeitsraumgrenzen der Aktoren explizit in der numerischen Optimie-
rung der Stellgrößen u (t) zu berücksichtigen, geben Lamprecht et al. [LHG18] zudem die
inversen kinematischen Beziehungen zur Beschreibung der Hubgeschwindigkeiten ṗJ (t)
und -beschleunigungen p̈J (t) an. Da diese mathematischen Zusammenhänge im Kontext der
vorliegenden Arbeit jedoch keine Relevanz aufweisen, soll ihre Herleitung im Folgenden
nicht detaillierter betrachtet werden. Zusammen mit dem Linearaktor des Schlittensystems
ergeben sich somit 21 nichtlineare Funktionen f der Zustands- und Eingangsgrößen:

pJ,i = fi (x) ∀ i = 1, ... , 7
ṗJ,i = fi (x) ∀ i = 1, ... , 7
p̈J,i = fi (x,u) ∀ i = 1, ... , 7

Für jede dieser Größen wird nun sowohl die obere als auch die untere Arbeitsraumgrenze
als Beschränkung des Optimierungsproblems hinzugefügt. Hieraus resultiert ein System
von 42 UNB, das sich kompakt in der Vektorgleichung

h (x,u) =

 hp (x)
hṗ (x)

h p̈ (x,u)

 ≤
000


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mit

hp (x) =



pJ,1 (x) − pJmax
...

pJ,7 (x) − pJmax

pJmin − pJ,1 (x)
...

pJmin − pJ,7 (x)


, hṗ (x) =



ṗJ,1 (x) − ṗJmax
...

ṗJ,7 (x) − ṗJmax

ṗJmin − ṗJ,1 (x)
...

ṗJmin − ṗJ,7 (x)


, h p̈ (x,u) =



p̈J,1 (x,u) − p̈Jmax
...

p̈J,7 (x,u) − p̈Jmax

p̈Jmin − p̈J,1 (x,u)
...

p̈Jmin − p̈J,7 (x,u)


darstellen lässt. In Kombination mit dem beschriebenen Prozessmodell und der Gütefunk-
tion (3-33) wird das Optimalsteuerungsproblem dieser modellprädiktiven Motion Cueing
Strategie dann wie folgt formuliert:

Minimiere
u(k), ... ,u(k+np)

J (x(k),u)

u.B.v. ẋ = A · x + B ·u,
umin ≤ u ≤ umax ,

h (x,u) ≤ 0

(3-34)

Aufgrund der nichtlinearen Ausgangsgrößen und Nebenbedingungen handelt es sich hier-
bei um ein nichtlineares Optimierungsproblem, welches zur Laufzeit mit einem gradien-
tentbasierten Augmented-Lagrange-Verfahren [EVM+19] gelöst wird. Dabei kann eine
Einhaltung der Echtzeitbedingung bei Regelfrequenzen von 250 Hz und einem Prädik-
tionshorizont von 6 s garantiert werden [LHG18], was die außergewöhnliche Effizienz
des vorgestellten Algorithmus verdeutlicht. Es sei jedoch wieder angemerkt, dass diese
Angaben stark an die verwendete Hardware mit ihrer verfügbaren Rechenleistung ge-
bunden sind, weshalb ein direkter Vergleich mit anderen MPC-basierten Motion Cueing
Strategien [KFF+17; BHR+18; EOS+18] nur bedingt möglich ist. Dennoch besitzt das
grundlegende Konzept des von Lamprecht et al. publizierten Algorithmus großes Potential
zur Regelung Hexapod-basierter Fahr- und Flugsimulatoren. Auf Basis der voneinander
unabhängigen Bewegungsfreiheitsgrade eines Hexapoden wird ein vergleichsweise einfa-
ches Prozessmodell mit idealisierter Dynamik und ohne Berücksichtigung der spezifischen
Simulatorkinematik implementiert. Somit lässt sich eine schnelle Prädiktion des künftigen
Systemverhaltens realisieren, während die aufwendiger auszuwertenden inversen Kine-
matikgleichungen lediglich als Nebenbedingungen in das Optimierungsproblem (3-34)
eingehen. Zusammen mit einem effizienten Optimierungsalgorithmus führt diese Struktur
des Prozessmodells dann auf die zuvor erwähnten hohen Regelfrequenzen.

Allerdings setzt die beschriebene Modellstruktur voraus, dass der Drehpunkt der Endeffek-
torplattform durch eine Erweiterung der inversen Kinematikgleichungen in die Kopfpo-
sition des Fahrers gelegt wird, woraus zugleich eine enorme Reduktion des verfügbaren
Arbeitsraums resultiert [Fis09]. Andernfalls generieren die von der Tilt Coordination
erzeugten Neigungen des Bewegungssystems entsprechend Bild 3-6 zusätzliche Fah-
rerbeschleunigungen, welche nicht in die Berechnung der spezifischen Beschleunigun-
gen KaSim(t) nach Gleichung (3-32) eingehen. Derartige Kopplungen zwischen rotatori-
schen und translatorischen Freiheitsgraden werden somit auch nicht in der numerischen
Optimierung der Simulatortrajektorie berücksichtigt und es entstehen unter Umständen
falsche Bewegungshinweise sowie Wahrnehmungskonflikte. Zudem ist in [LHG18] keine
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Limitierung der korrespondierenden Drehraten vorgesehen, weshalb nicht in jeder Fahrsi-
tuation ausgeschlossen werden kann, dass der Fahrer die von der Tilt Coordination Technik
verursachte Simulatorneigung detektiert. Dieses stellt besonders bei Bewegungssystemen
mit geringem Arbeitsraum, bei denen ein Großteil der vestibulären Motion Cues mithilfe
der anteiligen Gravitationsbeschleunigung nachgebildet werden muss, einen wesentlichen
Nachteil der präsentierten Regelstrategie dar.

Zusätzlich zu den in diesem und im vorherigem Abschnitt dokumentierten Ansätzen
sind in der Literatur auch modellprädiktive MCA beschrieben, die die Idee von wahr-
nehmungszentrierter MPC und der Regelung physikalischer Bewegungsgrößen verei-
nen [BMB16; LSHG19a]. Diese Algorithmen weisen jedoch im Kontext der vorliegenden
Arbeit keine besondere Relevanz auf, weshalb sie im Weiteren nicht genauer behandelt
werden sollen.

3.3.3 Prädiktion der Referenztrajektorie

Neben den vielfach diskutierten Vorteilen modellprädiktiver Motion Cueing Verfahren
gegenüber den klassischen filterbasierten Methoden (siehe hierzu u. a. [BMB17; CVP+19])
ergeben sich aus diesem Regelungskonzept ebenso neue Herausforderungen. Diese betref-
fen sowohl den gesteigerten Rechenaufwand als auch die Verfügbarkeit einer geeigneten
Referenztrajektorie, an welche das vorhergesagte Systemverhalten des Simulators ange-
passt werden soll. Während sich die Referenzgrößen bei konventionellen Regelaufgaben,
wie beispielsweise der Stabilisierung eines Betriebspunktes, oftmals eindeutig und über die
gesamte Dauer des Prädiktionshorizonts ableiten lassen, gehen die im Simulator nachzu-
bildenden Bewegungen des virtuellen Fahrzeugs aus den künftigen Steuereingaben hervor.
Im Allgemeinen sind diese jedoch von dem individuellen Fahrerverhalten sowie dem je-
weiligen Fahrszenario abhängig und daher im aktuellen Zeitschritt k des prädiktiven MCA
unbekannt. Um dieser Problematik Rechnung zu tragen, widmen sich diverse Forschungen
einer Abschätzung der Referenztrajektorie zur Laufzeit. Nachfolgend sollen die in diesem
Zusammenhang publizierten Verfahren vorgestellt werden.

Die frühen Arbeiten von Beghi et al. [BBM+12] beschreiben das sehr einfache und intui-
tive Vorgehen, die im aktuellen Zeitschritt berechneten Beschleunigungen KaFzg(k) und
Winkelgeschwindigkeiten KωFzg(k) aus dem Fahrzeug- und Umgebungsmodell konstant
beizubehalten. Somit wird die unbekannte Referenztrajektorie formal als

r (k + j) ≈ r (k) =
[

K aFzg(k)T
KωFzg(k)T

]T
∀ j = 1, ... , np (3-35)

angenähert. Unter Berücksichtigung der in Abschnitt 2.2.5 diskutierten Frequenzspektren
fahrdynamischer Bewegungsgrößen ist jedoch direkt ersichtlich, dass dieses Verfahren
insbesondere bei größeren Prädiktionshorizonten zu signifikanten Abweichungen gegen-
über den tatsächlichen Referenzgrößen führt. Wie die Studien von Grottoli et al. [GCP+19]
verdeutlichen, wirkt sich der hierdurch entstehende Prädiktionsfehler dann besonders
negativ auf die Regelgüte und Arbeitsraumnutzung bei der Wiedergabe längsdynamischer
Fahrmanöver aus.

Deshalb präsentieren Beghi et al. in weiterführenden Arbeiten [MBBM15; BCBM17] ein
Verfahren zur Anpassung der zeitinvarianten Referenzgrößen. Die Grundlage hierfür bil-
den Vergleichstrajektorien der Fahrzeugbeschleunigungen und -winkelgeschwindigkeiten,
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welche in Versuchsfahrten mit professionellen Simulatorfahrern auf einem Rundkurs aufge-
zeichnet wurden. Dabei wird angenommen, dass sich die simulierten Fahrzeugbewegungen
bei wiederholtem Abfahren des Kurses nur geringfügig unterscheiden, sodass eine zuver-
lässige Abschätzung der Referenztrajektorie erwartet werden kann. Auf Basis dieser Daten
ergeben sich die unbekannten Referenzgrößen der MPC im eigentlichen Simulatorbetrieb
dann als:

r (k + j) =

r (k) für 1≤ j ≤ nLA

kLA · rRef (k + j) für nLA< j ≤ np

Der Vektor r (k) beinhaltet hierbei die simulierten Fahrzeugbewegungen des aktuellen
Zeitschritts (siehe Gleichung (3-35)), während die aufgezeichneten Beschleunigungen und
Winkelgeschwindigkeiten der Vergleichstrajektorie im Vektor rRef (k + j) zusammengefasst
sind. Dieser wird abhängig von der simulierten Fahrzeugposition auf dem Rundkurs aktua-
lisiert, damit die aufgezeichneten Fahrsituationen und die derzeitigen Fahrzeugbewegungen
korrespondieren. Bei dem Parameter kLA ∈ R handelt es sich hingegen um einen adaptiven
Skalierungsfaktor aus dem Intervall 0 ≤ kLA ≤ 1. Bild 3-17 veranschaulicht die Funkti-
onsweise der vorgestellten Prädiktionsstrategie am Beispiel eines fiktiven Fahrszenarios.
Aus Gründen der Übersichtlichkeit wird sich dabei auf den longitudinalen Freiheitsgrad
beschränkt. Um sicherzustellen, dass die vom Bewegungssystem erzeugten Motion Cues
mit der aktuellen Fahrsituation übereinstimmen, wird die simulierte Längsbeschleunigung
KaFzg,x (k) zunächst über den Zeithorizont nLA konstant beibehalten. Für alle weiteren
diskreten Zeitschritte im Prädiktionshorizont np lassen sich dann die aufgezeichneten Be-
schleunigungen KaRe f ,x (k + j) der Vergleichstrajektorie heranziehen. Weichen diese bereits
im aktuellen Zeitschritt k zu stark von den simulierten Längsbeschleunigungen KaFzg,x (k)
ab, erfolgt eine Anpassung mit dem Skalierungsfaktor kLA. In Bild 3-17 ist dieses Vorgehen
für die Grenzfälle kLA = 0 und kLA = 1 dargestellt. Auf die dynamische Anpassung des
Skalierungsfaktors unter Berücksichtigung verschiedener Fahrertypen soll an dieser Stelle
nicht im Detail eingegangen werden, für weiterführende Informationen sei jedoch auf die
zuvor angeführten Publikationen verwiesen. Darüber hinaus ist ein alternatives Verfahren
zur Integration der zuvor aufgezeichneten Vergleichstrajektorie in der Arbeit von Ellensohn
et al. [ESA+20] beschrieben.

Vergangenheit Zukunft

k−2 k−1 k k+1 ... k+nLA ... k+np Zeitschritt
t/Ts

Aufgezeichnete
Vergleichstrajektorie

KaFzg,x (k)

KaRef ,x (k)

Prädizierte Referenz
mit kLA = 1

Prädizierte Referenz
mit kLA = 0

Bild 3-17: Schema der Referenzgrößenprädiktion nach [MBBM15; BCBM17].
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Die Vorhersage der zukünftigen Fahrzeugbewegungen mithilfe von Verfahren aus dem
Bereich des maschinellen Lernens verfolgen dagegen die Forschungen von Mohammadi et
al. [MAM+16]. Hierzu wird ein künstliches neuronales Netz mit 36 Schichten eingesetzt,
das mit Trainingsdaten der zurückliegenden Motion Cues aus dem bisherigen Fahrver-
such angelernt wird. Somit lassen sich die für den modellprädiktiven MCA benötigten
Referenzgrößen abhängig vom individuellen Fahrerverhalten abschätzen, ohne dass eine
generische Vergleichstrajektorie aus vorherigen Versuchsfahrten auf einer fest definierten
Route ermittelt werden muss. Zwar wird in der angeführten Veröffentlichung gezeigt, dass
sich in einzelnen Fahrsituationen eine genauere Abschätzung als mit einer konstanten
Referenztrajektorie nach Gleichung (3-35) ergibt, eine allgemein zufriedenstellende Prä-
diktionsgüte wird jedoch nicht erzielt. Darüber hinaus wird das vorgestellte Verfahren rein
simulativ und ausschließlich für den longitudinalen Bewegungsfreiheitsgrad bewertet. Des-
halb ist es fraglich, ob ein Lernen der Trainingsdaten zur Laufzeit auch bei den typischen
Abtastzeiten von nur wenigen Millisekunden unter Einhaltung der Echtzeitanforderung
realisiert werden kann.

Ein echtzeitfähiger und auch am realen Simulator erprobter Ansatz zur Referenzgrößen-
prädiktion wird hingegen in der Arbeit von Drop et al. [DOKB18] beschrieben. Dabei
ist es die grundlegende Idee, verfügbares Wissen über das bevorstehende Fahrszenario,
wie etwa durch den bekannten Streckenverlauf auf einem Rundkurs, heranzuziehen und
die künftigen Steuereingaben des Fahrers sowie die resultierende Fahrzeugbewegung mo-
dellbasiert zu antizipieren. Hierzu wird ein ebenes Fahrzeugmodell11 eingesetzt, mit dem
sich die gesuchten Beschleunigungen und Winkelgeschwindigkeiten bei bekannten Fahrer-
eingaben effizient berechnen lassen. Eine Abschätzung dieser Eingaben innerhalb des
Prädiktionshorizonts erfolgt dann mithilfe linearer Regelgesetze, deren Ziele die Einhal-
tung einer definierten Sollspur und -geschwindigkeit sind. Die Funktion der beschriebenen
Prädiktionsstrategie konnte in Simulatorversuchen mit vier erfahrenen Simulatorfahrern
nachgewiesen werden, in denen das resultierende Bewegungsempfinden bei Verwendung
von Referenzgrößenprädiktion und prädiktivem MCA untersucht wurde. Es sei allerdings
kritisch angemerkt, dass die Gas- und Bremspedalbetätigungen in diesen Versuchen au-
tomatisiert durch den Geschwindigkeitsregler vorgenommen wurden, sodass die Fahrer
lediglich für die Spurhaltung des virtuellen Fahrzeugs zuständig waren. Hierdurch lassen
sich zwar die künftigen Längsbeschleunigungen KaFzg,x (t) hinsichtlich ihrer Intensität
und ihres zeitlichen Verlaufs nahezu perfekt vorhersagen, das natürliche Fahrerverhalten
der jeweiligen Probanden wird jedoch vollständig ausgeblendet. Des Weiteren vernach-
lässigt das implementierte Fahrzeugmodell wesentliche Komponenten zur Beschreibung
der Fahrdynamik, wie beispielsweise ein validiertes Reifenmodell oder den vertikalen
Bewegungsfreiheitsgrad des Fahrzeugs. Es ist leicht ersichtlich, dass derartige Vereinfa-
chungen in bestimmten Fahrsituationen ein unplausibles Fahrzeugverhalten erzeugen, das
die Immersion des Fahrers maßgeblich stören kann.

Ergänzend zu den bisher aufgeführten Ansätzen stellen Lamprecht et al. [LSHG19b]
einen Prädiktionsalgorithmus nach dem Prinzip der optimalen Steuerung vor. Analog
zum Vorgehen von Drop et al. [DOKB18] werden die zukünftigen Referenzgrößen da-
bei mittels verfügbarer Informationen aus einem vereinfachten Fahrdynamikmodell und
der bevorstehenden Fahrsituation angenähert. Zur Ermittlung der unbekannten Fahrerein-

11Dieses vereinfachte Ersatzmodell dient hier gleichermaßen als Fahrzeugmodell in der eigentlichen
Fahrsimulation und als Prädiktionsmodell zur Abschätzung der Referenztrajektorie.
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gaben wird jedoch anstelle eines analytischen Regelgesetzes ein weiteres beschränktes
Optimierungsproblem formuliert und zur Laufzeit gelöst:

Minimiere
u(·)

J (x(k),u) =

∫ Tnp

0
l (x (τ), u (τ)) dτ

u.B.v. ẋ (t) = f (x (t), u (t)) ,
umin ≤ u (t) ≤ umax ,

ymin ≤ y (t) ≤ ymax

(3-36)

Hierbei gehen die im Prädiktionshorizont np zu erwartenden Abweichungen ∆v (τ) der
Fahrzeuggeschwindigkeit von einer gewünschten Geschwindigkeit sowie die Quer- und
Gierwinkelabweichungen ∆yLat (τ) bzw. ∆ψ (τ) gegenüber der zuvor definierten Sollspur
in die integrale Kostenfunktion

l (x (τ), u (τ)) = q1 ·∆v (τ)2 + q2 ·∆yLat (τ)2 + q3 ·∆ψ (τ)2 + uT(τ) · R ·u (τ)

ein. Zugleich werden neben den prädizierten Längs- und Querbeschleunigungen auch die
Gierraten des vereinfachten Fahrzeugmodells in Form von Ausgangs- und Stellgrößenbe-
schränkungen im Optimierungsproblem begrenzt. Die optimalen Fahrereingaben lassen
sich dann im Sinne einer Steuerung auf das vereinfachte Fahrzeugmodell schalten, was
auf die Referenzgrößen der MPC innerhalb des Prädiktionshorizonts führt. Folglich muss
zunächst ein zusätzliches Optimierungsproblem vor jedem Aufruf des modellprädiktiven
MCA zur Laufzeit gelöst werden, um anschließend die eigentliche Trajektorienoptimierung
des Simulators durchführen zu können. Hieraus resultiert ein enormer Berechnungsauf-
wand, welcher nur mithilfe effizienter Fahrdynamikmodelle echtzeitfähig bewältigt werden
kann. In diesem Zusammenhang untersuchen Lamprecht et al. [LSHG19b] die Verwendung
eines ebenen kinematischen Einspurmodells mit drei Freiheitsgraden sowie eine nochmals
vereinfachte Beschreibung des Fahrzeugverhaltens mit Integratordynamik. Hub-, Nick-
und Wankfreiheitsgrade werden darüber hinaus von keinem der beiden Ersatzmodelle
berücksichtigt, weshalb die zugehörigen Bewegungsgrößen des aktuellen Zeitschritts k
analog zur Berechnungsvorschrift (3-35) konstant beibehalten werden. Die publizierten
Ergebnisse legen nahe, dass sich die erzielbare Reproduktionsgüte der vestibulären Motion
Cues im Fall der jeweils gewählten Modellierungsansätze nur geringfügig unterscheidet.
Ein Grund hierfür liegt zweifellos in der geringen Modellierungstiefe beider Ersatzmodel-
le, deren Validität in beliebigen Fahrszenarien grundsätzlich kritisch hinterfragt werden
muss. Allerdings würden sich komplexere Fahrdynamikmodelle direkt auf das beschränkte
Optimierungsproblem (3-36) auswirken, sodass eine echtzeitfähige und sicher konvergente
Lösung dann möglicherweise nicht mehr in jeder Fahrsituation gewährleistet ist. Zudem sei
darauf verwiesen, dass die beschriebene Prädiktionsstrategie ebenso wie der nachgelagerte
MPC-basierte Regelalgorithmus (siehe Abschnitt 3.3.2) zum Zeitpunkt der Anfertigung
dieser Arbeit nicht am realen Simulator der Daimler AG implementiert wurden. Eine
abschließende Evaluation auf Basis von Messdaten steht daher noch aus [LSHG21].

Parallel zu den aufgeführten Verfahren entstand der im Hauptteil dieser Arbeit beschrie-
bene und erstmals in [BLGT20] veröffentlichte modellbasierte Prädiktionsalgorithmus
zur Abschätzung der unbekannten Referenztrajektorie. Dieser verfolgt, identisch zu den
Forschungen von Drop et al. [DOKB18] und Lamprecht et al. [LSHG19b], die grund-
legende Idee, zukünftige Fahrzeugbewegungen mithilfe eines reduzierten Fahrdynamik-
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und Fahrermodells aus verfügbaren Kontextinformationen der aktuellen Fahrsituation
abzuleiten. Im Gegensatz zu den zuvor zitierten Arbeiten wird jedoch ein komplexeres
räumliches Ersatzmodell mit sechs Bewegungsfreiheitsgraden und ein Fahrermodell aus
dem Bereich der nichtlinearen Regelungstheorie eingesetzt, um eine zufriedenstellende
Prädiktionsgüte der virtuellen Fahrzeugbewegungen bis in den fahrdynamischen Grenzbe-
reich zu ermöglichen. Für eine ausführliche Dokumentation und Analyse des Verfahrens
sei auf Kapitel 7 verwiesen.

3.4 Handlungsbedarf und Lösungskonzept

In den vorangegangenen Abschnitten dieses Kapitels wurde eine detaillierte Übersicht
der im Stand von Wissenschaft und Technik aufgeführten Motion Cueing Algorithmen
präsentiert. Obwohl sich die einzelnen Verfahren zum Teil signifikant in ihrer allgemeinen
Funktionalität unterscheiden, stellen die angewandten Techniken und Methoden jedoch
oftmals identische Anforderungen an das verwendete Bewegungssystem, das in der Regel
als konventioneller Hexapod ausgeführt ist. Sind diese Anforderungen aufgrund der spezifi-
schen Bauform des Simulators nicht erfüllt, wie es beispielsweise bei dem in dieser Arbeit
betrachteten Bewegungssystem der Fall ist, lassen sich die beschriebenen Algorithmen
nur eingeschränkt bzw. gar nicht einsetzen. Somit besteht ein weiterer Handlungs- und
Forschungsbedarf nach Regelalgorithmen für alternative Simulatorkonzepte, um auch bei
derartigen Systemen eine gewünschte Qualität der Bewegungsnachbildung sicherstellen
zu können. Im Folgenden sollen hierfür erforderliche Maßnahmen diskutiert werden, aus
denen schließlich die Zielsetzung der vorliegenden Arbeit hervorgeht.

Wesentliche Merkmale der in der Literatur beschriebenen filterbasierten Motion Cueing
Strategien, insbesondere aber des Classical Washout Algorithmus, sind deren einfache
Implementierung, gute Nachvollziehbarkeit und geringer Berechnungsaufwand. Diese
Eigenschaften sind im Allgemeinen auf die zugrunde liegende Signalstruktur nach Bild 3-1
zurückzuführen, welche die jeweiligen Freiheitsgrade des Bewegungssystems vollkom-
men getrennt voneinander behandelt. Hierdurch wird jedem Bewegungsfreiheitsgrad ein
definierter Parametersatz mit einer klaren physikalischen Bedeutung eindeutig zugeordnet.
Gleichzeitig setzt diese Grundidee des CWA aber auch voraus, dass der Simulator inner-
halb seiner Arbeitsraumgrenzen in jedem Bewegungsfreiheitsgrad unabhängig angesteuert
werden kann. Wird diese Anforderung aufgrund der kinematischen Eigenschaften des
Bewegungssystems nicht erfüllt, generiert der Algorithmus falsche Motion Cues, die das
Fahrgefühl und die damit verbundene Immersion des Fahrers maßgeblich beeinträchti-
gen. Neben der spezifischen Kinematik werden darüber hinaus auch etwaige dynamische
Eigenschaften des Bewegungssystems vernachlässigt. Da es sich bei dynamischen Fahrsi-
mulatoren jedoch um großtechnische Systeme mit hoher Massenträgheit handelt, treten
trotz unterlagert geregelter Aktoren stets unerwünschte Latenzen auf, die zu den in Ab-
schnitt 2.2.4 thematisierten Phasenfehlern führen können.

Einen Vorteil bieten hier modellprädiktive Regelungskonzepte, welche die jeweilige Sys-
temdynamik und -kinematik des Simulators direkt in die numerische Optimierung der
Bewegungstrajektorie integrieren können. Auf diese Weise wird garantiert, dass der Simu-
lator die virtuellen Fahrzeugbewegungen bestmöglich nachbildet, während die technischen
Systembeschränkungen zu jedem Zeitpunkt eingehalten werden. Eine funktionelle Ein-
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ordnung und Analyse der publizierten prädiktiven Motion Cueing Algorithmen wurde
in den Abschnitten 3.3.1 und 3.3.2 vorgenommen. Zusammenfassend unterliegen die
beschriebenen Verfahren oftmals stark vereinfachenden Annahmen, um das resultierende
Optimierungsproblem unter Einhaltung der Echtzeitanforderung lösen zu können. Die
Gültigkeit der Annahmen ist jedoch nicht immer auf beliebige Arten von Bewegungs-
systemen übertragbar. So führt die häufig angewandte Linearisierung trigonometrischer
Zusammenhänge (siehe z. B. [BMB17] und [FTK+17]) bei großen Neigungswinkeln des
Mockups zu deutlichen Abweichungen von den Sollvorgaben aus der Fahrdynamiksimu-
lation. Daher eignet sich dieses Vorgehen nur bedingt für Simulatoren mit einem großen
rotatorischen Arbeitsraum. Ebenso werden die direkten kinematischen Beziehungen des
Bewegungssystems in der Regel nur näherungsweise [EOS+18; BMB16], für sehr einfache
Systeme [KZGS20] oder gar nicht [LHG18] im Prozessmodell der MPC berücksichtigt,
wodurch sich der Berechnungsaufwand bei der Prädiktion zukünftiger Simulatorbewe-
gungen erheblich reduziert. Letzteres ist allerdings nur für Simulatoren mit unabhängigen
Bewegungsfreiheitsgraden, wie etwa einem Hexapoden oder Kabelroboter, praktikabel.
Andernfalls werden vorhandene Wechselwirkungen zwischen gekoppelten Freiheitsgraden
nicht in das zugrunde liegende Optimierungsproblem eingebunden, was zu falschen Motion
Cues in Form störender Kopplungseffekte führt. Im Übrigen setzen alle dokumentierten
Arbeiten ein ideales Übertragungsverhalten der unterlagerten Aktorregelkreise voraus.
Auch diesbezüglich existiert weiteres Verbesserungspotential, um die Regelgüte des prä-
diktiven MCA durch Integration von zusätzlichem Modellwissen über die tatsächliche
Systemdynamik der geregelten Aktoren maßgeblich zu verbessern.

Unabhängig vom betrachteten Bewegungssystem und dem zu lösenden Optimierungspro-
blem besteht bei allen MPC-basierten Motion Cueing Algorithmen die Notwendigkeit
nach einer geeigneten Referenztrajektorie. Erst mit der präzisen Kenntnis über die zu-
künftigen Fahrzeugbewegungen werden wesentliche Vorteile dieses Regelungskonzepts,
wie beispielsweise eine Vorpositionierung des Bewegungssystems zur effizienten Nut-
zung des Arbeitsraums, auch im realen Simulatorbetrieb wirksam. In Abschnitt 3.3.3
wurden deshalb verschiedene Verfahren zur Abschätzung der Fahrzeugbeschleunigungen
und -winkelgeschwindigkeiten im Prädiktionshorizont aufgeführt und diskutiert. Hier
erweisen sich modellbasierte Ansätze, bestehend aus Fahrzeug- und Fahrermodell, als
besonders vielversprechend. Oftmals werden dabei jedoch stark vereinfachende Modell-
annahmen getroffen [DOKB18; LSHG19b], sodass eine generelle Gültigkeit für belie-
bige Fahrsituationen nicht sichergestellt ist. Aus diesem Grund besteht ein weiterer For-
schungsbedarf nach einer geeigneten Prädiktionsstrategie, die über den dokumentierten
Stand der Technik hinausgeht.

Basierend auf diesen Erkenntnissen ist es das Ziel der vorliegenden Arbeit, einen Bei-
trag zur modellbasierten Regelung dynamischer Fahrsimulatoren mit alternativem Bewe-
gungssystem zu leisten, bei denen eine Erweiterung der existierenden Motion Cueing
Algorithmen aus den zuvor aufgeführten Gründen unabdingbar ist. Hierzu werden zwei
neue Motion Cueing Strategien vorgestellt: Ein modifizierter Washout Algorithmus und
ein modellprädiktives Regelungskonzept. Der Washout Algorithmus orientiert sich an
der Grundstruktur des CWA, integriert jedoch verfügbare Informationen des Bewegungs-
systems aus einem vorangegangenen Modellbildungsprozess in die Signalverarbeitung.
Dieses ermöglicht eine bessere Ausnutzung des verfügbaren Arbeitsraums und eine exak-
tere Nachbildung der simulierten Längs- und Querbeschleunigungen. Zugleich steigt aber
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auch das Risiko falsche Bewegungshinweise zu generieren, da nicht alle kinematischen
Wechselwirkungen durch die vergleichsweise einfache Algorithmusstruktur berücksich-
tigt werden können. Um dieses zu vermeiden, bindet der MPC-basierte Algorithmus die
direkten Kinematikgleichungen des Bewegungssystems mit in das zugehörige Prozess-
modell ein, sodass alle Abhängigkeiten zwischen einzelnen Freiheitsgraden explizit in
der Trajektorienoptimierung des Simulators beachtet werden. Ein solches Vorgehen ist
jedoch rechenintensiv und eine Einhaltung der Echtzeitanforderung folglich nur schwer
realisierbar. Daher wird eine effiziente Approximationsmethode vorgestellt, mit der sich
die nichtlineare Simulatorkinematik in ausreichender Genauigkeit innerhalb des endlichen
Prädiktionshorizonts annähern lässt.

Im Rahmen der Arbeit werden die entwickelten Verfahren dem Classical Washout Algo-
rithmus gegenübergestellt und dabei in Bezug auf die folgenden Kriterien untersucht:

� Erzielbare Regelgüte am realen System

� Ausnutzung des beschränkten Arbeitsraums

� Subjektives Bewegungsempfinden im Fahrversuch

� Einhaltung der Echtzeitanforderung und Laufzeitanalyse

Unter dem zweiten Aspekt des identifizierten Handlungsbedarfs wird ein modellbasierter
Prädiktionsalgorithmus vorgestellt, der die unbekannte Referenztrajektorie fahrsituations-
abhängig zur Laufzeit abschätzt. Charakteristische Elemente dieses Algorithmus bilden
ein reduziertes Fahrzeugmodell und ein Fahrermodell aus dem Bereich der nichtlinearen
Regelungstheorie, wodurch eine stabile Fahrzeugführung bis in den fahrdynamischen
Grenzbereich gewährleistet ist. Darüber hinaus beinhaltet das zugrunde liegende Fahr-
zeugmodell für die Beschreibung der Fahrdynamik wesentliche Teilsysteme, wie etwa
ein detailliertes Reifen- und Antriebsstrangmodell. Hieraus resultiert eine im Vergleich
zu existierenden Arbeiten höhere Modellkomplexität, aus der sich ein plausibles Fahr-
zeugverhalten in generischen Fahrsituationen ableiten lässt. Ob das Potential optimie-
rungsbasierter MCA dadurch effektiver ausgereizt und eine genauere Wiedergabe der
vestibulären Motion Cues erreicht werden kann, stellt eine der zentralen Fragestellungen
im Kontext dieser Arbeit dar.

Die Erprobung der jeweiligen Techniken und Methoden erfolgt an einem hybridkinemati-
schen Bewegungssystem mit gekoppelten Bewegungsfreiheitsgraden, was ein besonders
anspruchsvolles Anwendungsbeispiel darstellt. Zugleich lassen sich die Verfahren jedoch
auch auf weitere Simulatorkonzepte übertragen. Somit geht ein genereller Mehrwert für
die interaktive Fahrsimulation hervor, der den Stand der Technik bedeutend ergänzt.
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4 Atlas Motion System Fahrsimulator

Die im Rahmen dieser Arbeit entstandenen Regelstrategien sind maßgeblich durch das
zugrunde liegende Bewegungssystem motiviert. Gegenstand des vorliegenden Kapitels
bilden daher eine detaillierte Systembeschreibung und -analyse, die zum Verständnis
der entwickelten Verfahren unabdingbar sind. Hierbei liegt der Fokus auf den kinemati-
schen Eigenschaften des dynamischen Bewegungssystems sowie dessen Modellierung als
Grundlage der modellbasierten Reglersynthese in den nachstehenden Kapiteln.

4.1 Systembeschreibung und -architektur

Am Heinz Nixdorf Institut werden verschiedene interaktive Fahrsimulatoren als Werk-
zeuge zur Entwicklung und Optimierung von fortschrittlichen Fahrerassistenzsystemen
(engl. Advanced Driver Assistance Systems, ADAS) sowie Fahrzeugscheinwerfern mit
hochvariablen Lichtfunktionen betrieben [JLKW19]. Die Simulatoren besitzen dabei unter-
schiedliche Komplexitätsgrade, sodass je nach zu untersuchendem Forschungsgegenstand
und den daraus resultierenden Anforderungen ein System mit geeigneten Spezifikationen
zur Verfügung steht.

Das leistungsfähigste dieser Systeme ist der in Bild 4-1 illustrierte Atlas Motion System
(ATMOS) Fahrsimulator, welcher zugleich das Anwendungsbeispiel der vorliegenden
Arbeit darstellt. Wie abgebildet, ist dieser Simulator mit einem vollständigen Nachbau

Bild 4-1: Atlas Motion System (ATMOS) Fahrsimulator im Heinz Nixdorf Institut.
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der Fahrzeugkabine eines Smart Fortwo ausgestattet. Das Mockup verfügt über alle we-
sentlichen Benutzerschnittstellen, wie der Pedalerie, dem Kombi-Instrument oder dem
Lenkrad. Zusätzlich ist in Letzterem ein Aktor zur Kraftrückkopplung (engl. Force Feed-
back) verbaut, um dem Fahrer eine originalgetreue haptische Interaktion mit dem si-
mulierten Fahrzeug zu vermitteln [Lin17]. Darüber hinaus ermöglichen die modulare
Bauweise des Mockups und die Verwendung standardisierter Schnittstellen eine einfache
Installation verschiedener Fahrzeugkabinen vom dargestellten Kleinwagen bis zu einer
LKW-Fahrerkabine [Has14]. Die optische Darstellung der virtuellen Umgebung erfolgt
mithilfe eines hochauflösenden Visualisierungssystems, bestehend aus einer Rundprojekti-
on mit 240◦ Sichtwinkel und drei separaten Monitoren, mit denen die korrespondierenden
Bilder in den Innen- und Außenspiegeln generiert werden. Hierdurch erhält der Fahrer im
Simulator alle visuellen Informationen zur korrekten Einschätzung der aktuellen Fahrsi-
tuation. Unterstützt wird diese Interpretation des Fahrzustands durch eine realitätsnahe
Geräuschkulisse, welche ein 5.1 Mehrkanal-Audiosystem im ATMOS Fahrsimulator wie-
dergibt. Dazu werden die Motor- und Fahrgeräusche des Eigenfahrzeugs und weiterer
Verkehrsteilnehmer unter Berücksichtigung der Motordrehzahlen, Fahrgeschwindigkeiten
sowie der vom Dopplereffekt erzeugten Spektralverschiebungen überlagert [Sim19]. Zur
Nachbildung der simulierten Fahrzeugbewegungen wird ein einzigartiges Bewegungssys-
tem mit fünf Freiheitsgraden eingesetzt, das aufgrund seiner besonderen Relevanz für diese
Arbeit in Abschnitt 4.2 gesondert betrachtet werden soll. Die Bandbreite der darstellbaren
vestibulären Motion Cues wird hierbei durch einen weiteren Aktor unterhalb des Mockups
ergänzt. Mit diesem lassen sich auch höherfrequente Schwingungen des Fahrzeugaufbaus,
wie sie beispielsweise durch den Verbrennungsmotor oder Straßenanregungen entstehen,
fahrsituationsspezifisch reproduzieren [Bün20].

Dem Zusammenwirken der zuvor beschriebenen Teilsysteme und Komponenten liegt eine
komplexe Signal- und Informationsstruktur zugrunde, um ein kohärentes und realistisches
Fahrerlebnis im Simulator zu erzeugen. Bild 4-2 zeigt eine schematische Darstellung
der installierten Systemarchitektur, die nachfolgend genauer erläutert werden soll. Den
Kern dieser Struktur bildet der menschliche Fahrer im Mockup, welcher auf Basis der
Informationen aus den zur Verfügung gestellten Motion Cues geeignete Steuereingaben zur
Erfüllung einer definierten Fahraufgabe tätigt. Diese Eingaben werden dann via seriellem
CAN Bus an eine zentrale Echtzeithardware12 übertragen, wo sie als Eingangsgrößen in
das applizierte Fahrzeug- und Umgebungsmodells dienen.

Das Modell berechnet hieraus die Fahrdynamik des Eigenfahrzeugs und weiterer Ver-
kehrsteilnehmer unter Berücksichtigung der virtuellen Fahrzeug-Umwelt-Interaktionen. In
diesem Zusammenhang wurde bereits in Abschnitt 2.2.5 dargelegt, dass der Fahreindruck
im Simulator in erster Linie durch ein plausibles Fahrzeugverhalten bestimmt wird und dem
Fahrdynamikmodell deshalb eine besondere Bedeutung in der interaktiven Fahrsimulation
zukommt. Aus diesem Grund basiert das virtuelle Fahrzeug im ATMOS Fahrsimulator auf
der kommerziellen Automotive Simulation Models (ASM) Toolsuite der Firma dSPACE.
Hierbei handelt es sich um ein komplexes Mehrkörpersystem, das validierte Modelle aller
wesentlichen Subsysteme eines realen Fahrzeugs (Motor, Antriebsstrang, Achskinematik,
elektronische Steuergeräte, etc.) enthält und daher weitgehend in automobilen Entwick-
lungsanwendungen etabliert ist [SSP+18]. Die Berechnung des ASM Fahrzeugmodells

12Diese verwendet ein dSPACE DS1006 Prozessorboard mit einer AMD Opteron Quad Core CPU und
einer Taktrate von 2,8 GHz [DS20].
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Bild 4-2: Schematische Signal- und Informationsverarbeitung am ATMOS Fahrsimulator.

erfolgt auf der verwendeten Echtzeithardware mit einer Frequenz von 1 kHz, sodass alle
simulierten Fahrzeugsignale ohne nennenswerte Latenzen für eine weitere Verarbeitung
zur Verfügung stehen.

Auf diese Weise werden das Lenkradrückstellmoment, die Fahrzeuggeschwindigkeit und
die Motordrehzahl zu jeder Millisekunde ermittelt und an die Benutzerschnittstellen im
Mockup gesendet, wo sie dem Fahrer eine haptische und visuelle Rückmeldung über die
aktuelle Fahrsituation liefern. Gleichzeitig überträgt ein User Datagram Protocol (UDP)
die relevanten Zustände der simulierten Fahrzeuge an einen zusätzlichen Rechencluster, der
die virtuelle Szenerie in der Grafik- und Animationsumgebung Unity 3D darstellt. Indem
die jeweiligen Positionen, Orientierungen und Raddrehzahlen aller in der Simulation vor-
handenen Fahrzeuge mit einer Frequenz von 60 Hz aktualisiert werden, entsteht schließlich
ein flüssiger Bewegungseindruck auf der Rundprojektion und den verbauten Rückspiegel-
monitoren. Weiterführende Informationen über den zugrunde liegenden Renderingprozess
sind in [RBH+19] dokumentiert, sollen aber an dieser Stelle nicht näher behandelt werden.
Neben der Visualisierung der virtuellen Szene findet auch die Berechnung der Fahrgeräu-
sche auf dem Rechencluster statt. Dazu werden zuvor aufgenommene Soundsamples aus
Fahr- und Prüfstandsversuchen in Abhängigkeit des Fahrzustands angepasst und überlagert.
Die Ausgabe dieser synthetischen Geräuschkulisse erfolgt dann via TOSLINK13 mit dem
installierten Audiosystem.

Das Fahrzeug- und Umgebungsmodell liefert darüber hinaus in jeder Berechnungssequenz
die simulierten Fahrzeugbewegungen in Form der aktuell wirkenden Beschleunigungen
und Winkelgeschwindigkeiten. Wie schon zuvor in Kapitel 3 dargelegt wurde, bilden
diese Signale typischerweise die Eingangsgrößen des Motion Cueing Algorithmus, wel-
cher im Fall des ATMOS Fahrsimulators auf einem separaten Kern des Echtzeitsystems
ausgeführt wird. Die Ausgangsgröße des Regelalgorithmus ist eine geeignete Simulatortra-

13Hierbei handelt es sich um ein standardisiertes Lichtwellenleiter-Verbindungssystem für optische
Signalübertragungen im Bereich bis etwa 20 Mbit/s.
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jektorie, die durch äquivalente Positionsvorgaben aller Aktoren des Bewegungssystems
ausgedrückt wird. Damit sichergestellt ist, dass die berechneten Sollwinkel auch tatsäch-
lich von den installierten Servo-Asynchronmotoren umgesetzt werden, sind unterlagerte
Winkelregelungen auf den zugehörigen Frequenzumrichtern implementiert. Die bilaterale
Kommunikation zwischen der Echtzeithardware und den Umrichtern ist dabei gemäß
Bild 4-2 über eine standardisierte CANopen-Schnittstelle realisiert. Diese überträgt neben
den Sollwinkelvorgaben aus dem MCA auch die sensorisch erfassten Winkelpositionen
und -geschwindigkeiten aller Aktoren, sodass sie für eine weitere Verarbeitung und Über-
wachung auf dem Echtzeitsystem zur Verfügung stehen.

Ergänzend zu dieser allgemeinen Systembeschreibung des ATMOS Fahrsimulators sind
die folgenden Abschnitte einer ausführlicheren Untersuchung des Bewegungssystems
gewidmet. Hier liegt der Schwerpunkt auf den kinematischen Eigenschaften des Simulators,
aus denen sich wesentliche Anforderungen an die angewandten Motion Cueing Strategien
ableiten lassen.

4.2 Hybridkinematisches Bewegungssystem

Ein Alleinstellungsmerkmal des ATMOS Fahrsimulators bildet sein prototypisches Be-
wegungssystem, das sich gänzlich von dem klassischen Hexapodkonzept konventioneller
Fahrsimulatoren (siehe hierzu Anhang A1) abgrenzt. Zur Veranschaulichung der allge-
meinen Systemfunktionalität zeigt Bild 4-3 die verbauten Einzelkomponenten in einer
Explosionsdarstellung. Grundlage hierfür bildet ein Mehrkörpermodell des Fahrsimulators,

Rundprojektion

Shaker

Unterbau

Kreuzfahrwerk

Bewegungs-
plattform

I
x

z

y

K x

z

y

ϕθ

Bild 4-3: Explosionszeichnung des erstellten Mehrkörpermodells.
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das auf Basis verfügbarer Konstruktionszeichnungen im Rahmen dieser Arbeit erstellt
wurde. Wie dargestellt, ist das Bewegungssystem als Hybridkinematik konzipiert, die aus
zwei mechanisch gekoppelten und unabhängig voneinander ansteuerbaren Teilsystemen
besteht. Hierbei handelt es sich um die Bewegungsplattform unterhalb der Rundprojek-
tion und dem Shaker, der zwischen Mockup und Bewegungsplattform montiert ist. Im
Folgenden werden beide Systeme gesondert betrachtet, um ein tieferes Verständnis ihrer
Funktionsweisen zu vermitteln.

4.2.1 Bewegungsplattform

Mit der Bewegungsplattform wird der Fahrer im Mockup mitsamt dem Projektionssystem
und dem Shaker in longitudinaler und lateraler Richtung gegenüber dem Unterbau ver-
fahren, wodurch sich hochfrequente Initial Cues durch die Vorgabe geeigneter Sollwinkel
im ATMOS Fahrsimulator reproduzieren lassen. Hierzu verfügt das System über je zwei
Servomotoren pro Bewegungsfreiheitsgrad, die synchron angesteuert werden. Die Aus-
gangswellen dieser Aktoren sind durch Zahnriemen mit sogenannten Kreuzfahrwerken
verbunden, welche auf den in Bild 4-3 dargestellten V-förmigen Laufflächen geführt sind.
Jede Änderung der Motorwinkel bewirkt daher ein Verfahren der Kreuzfahrwerke und
somit auch der Bewegungsplattform selbst.

Die Laufflächen der Kreuzfahrwerke sind gegenüber der Umgebung geneigt, sodass jede
translatorische Auslenkung der Bewegungsplattform gleichzeitig eine erzwungene Ro-
tation um die Längs- bzw. Querachse des körperfesten Bezugssystems K relativ zum
Inertialsystem I bewirkt. Bild 4-4 veranschaulicht diesen Zusammenhang am Beispiel des
longitudinalen Freiheitsgrades, bei dem eine Nickbewegung mit dem Winkel θ (t) um die
Querachse erzeugt wird. Zusätzlich zu der real wirkenden translatorischen Beschleunigung
detektiert der Fahrer im Simulator hierdurch auch die anteilige Erdbeschleunigung g, wel-
che gemäß der Idee der Tilt Coordination gezielt zur Imitation niederfrequenter Beschleuni-
gungskomponenten eingesetzt werden kann. Dabei stehen die jeweiligen Neigungswinkel
aufgrund der kinematischen Eigenschaften des Systems in direktem Zusammenhang mit
dessen longitudinaler und lateraler Auslenkung. Folglich hängen auch die vom mensch-
lichen Vestibularapparat wahrnehmbaren Drehraten von den Geschwindigkeiten ab, mit
denen die Bewegungsplattform verfahren wird. Dieser wesentliche Unterschied des Be-
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Bild 4-4: Kinematik der Bewegungsplattform bei longitudinaler Auslenkung.
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wegungssystems gegenüber konventionellen Simulatorkonzepten muss zwingend beim
Entwurf des Motion Cueing Algorithmus berücksichtigt werden, um das Auftreten fal-
scher Bewegungshinweise und widersprüchlicher sensorischer Informationen während des
Simulatorbetriebs zu vermeiden. Für eine tiefergehende Diskussion der Auswirkungen auf
das Bewegungsempfinden des Fahrers sei auf Abschnitt 4.2.4 verwiesen.

4.2.2 Shaker

Die zweite Komponente des Bewegungssystems am ATMOS Fahrsimulator bildet der
Shaker. Bei diesem handelt es sich um eine Rahmenkonstruktion mit einem translatorischen
und zwei rotatorischen Bewegungsfreiheitsgraden, welche direkt unterhalb des Mockups
installiert ist. Durch eine geeignete Ansteuerung lassen sich somit Bewegungen des Fahrers
relativ zur Rundprojektion erzeugen. Eine Übersicht der verbauten Einzelkomponenten
sowie deren Anordnung liefert die Explosionsdarstellung 4-5. Die Basis der Konstruktion
bildet ein Grundrahmen, der starr an die Bewegungsplattform gekoppelt ist. Zur Aktu-
ierung des Systems befinden sich am Grundrahmen drei Servo-Asynchronmotoren, an
deren Ausgangswellen jeweils eine drehbar gelagerte Pleuelstange exzentrisch montiert
ist. Hierdurch werden die Drehbewegungen der Aktoren in translatorische Bewegungen
umgewandelt, die das obere Ende der Pleuelstange anheben oder absenken. Die Enden
sind durch weitere Kugelgelenke spielfrei mit dem Aufnehmerrahmen verbunden. Zur
Führung des Aufnehmerrahmens wird eine weitere Komponente, der sogenannte Stern-
rahmen eingesetzt. Dieser verfügt über drei vertikale Führungsnuten und wirkt wie ein
Schubgelenk, mit dem der Aufnehmerrahmen orthogonal zum Grundrahmen verschoben
werden kann. Stern- und Aufnehmerrahmen sind darüber hinaus durch ein Kardangelenk
mit zwei weiteren Rotationsfreiheitsgraden mechanisch gekoppelt.

So bewirkt die synchrone Ansteuerung aller drei Servomotoren eine reine Hubbewegung
des Shakers. Diese kann durch ein asynchrones Verfahren der Aktoren um zusätzliche
Wank- und Nickbewegungen mit den zugehörigen Neigungswinkeln ϕ (t) und θ (t) ergänzt
werden, um die simulierten Fahrzeugrotationen relativ zur virtuellen Straße nachzubilden.
Konstruktionsbedingt befindet sich der Drehpunkt dabei stets im Kardangelenk zwischen

Aufnehmerrahmen

Sternrahmen

Servomotor
Grundrahmen

Pleuelstange mit
Kugelgelenken

K

x
z

y

ϕ

θ

Bild 4-5: Einzelkomponenten des Shakers in der Explosionsdarstellung.
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Stern- und Aufnehmerrahmen, also unterhalb des Fahrers im Mockup. Zugleich induzieren
derartige Rotationen aber auch eine Orientierungsänderung des körperfesten Fahrerbe-
zugssystems K gegenüber der Orientierung der Bewegungsplattform, wodurch Anteile der
Gravitationsbeschleunigung in longitudinaler und lateraler Richtung auf die Insassen des
Simulators wirken. Auf diese Weise kann der Shaker zusätzlich zur Bewegungsplattform
verwendet werden, um den rotatorischen Arbeitsraum des Bewegungssystems zu erweitern
und hiermit die Wirkung der Tilt Coordination Technik zu verstärken.

Folglich lässt sich die Orientierung des Mockups mittels verschiedener Stelleingriffe von
Bewegungsplattform und Shaker, bzw. auch durch eine Kombination beider Systeme,
beeinflussen. Im Gegensatz zu klassischen Hexapod-basierten Bewegungssystemen besitzt
der ATMOS Fahrsimulator daher ein kinematisch redundantes Bewegungssystem, dessen
inverse Kinematikgleichungen überbestimmt sind und analytisch nicht eindeutig gelöst
werden können [Gat11]. Aus diesem Grund stellt die fahrsituationsabhängige Koordination
von Bewegungsplattform und Shaker eine wesentliche Anforderung an die applizierte
Motion Cueing Strategie dar, die von klassischen Ansätzen wie dem in Abschnitt 3.1
behandelten CWA nicht erfüllt wird.

4.2.3 Arbeitsraumanalyse

Damit eine realitätsnahe Wiedergabe der simulierten Fahrzeugbewegungen im ATMOS
Fahrsimulator sichergestellt werden kann, ist ein tiefgehendes Verständnis des Bewegungs-
systems unerlässlich. Hierzu zählt auch eine Kenntnis über die Arbeitsraumgrenzen des
Simulators, deren Einhaltung im Allgemeinen die größte Herausforderung beim Entwurf ei-
nes Motion Cueing Algorithmus darstellt. Diese vom Hersteller des Systems angegebenen
technischen Randbedingungen sind in Tabelle 4-1 zusammengefasst.

Tabelle 4-1: Arbeitsraumkennwerte des ATMOS Fahrsimulators gemäß der Hersteller-
dokumentation („−“: Keine Informationen vorhanden).

Bewegungs-
freiheitsgrad

Position, Orientierung Geschwindigkeit Beschleunigung

ri [m] ṙi [m/s] r̈i [m/s2]βi [◦] β̇i [◦/s] β̈i [◦/s2]

Bewegungs-
plattform

Shaker

Longitudinal
Lateral
Vertikal
Wanken
Nicken

±0, 733
±0, 522
±0, 072

±13, 5
±10, 0

±6, 0
±7, 0

±1, 3
±1, 0
±0, 6

−

−

±50
±50

±3, 0
±2, 2
±4, 0

−

−

±360
±360

Im Vergleich zu den im Anhang A1 dokumentierten Simulatoren sticht hier der geringe
translatorische Arbeitsraum hervor, der sich besonders im vertikalen Bewegungsfreiheits-
grad niederschlägt. Dabei beziehen sich die Angaben jeweils auf den Mittelpunkt der
Bewegungsplattform und den Gelenkpunkt des im Shaker verbauten Kardangelenks. Der
Fahrer im Mockup ist jedoch deutlich oberhalb dieser beiden Bezugspunkte positioniert,
weshalb sich die aufgeführten longitudinalen und lateralen Kennwerte an seiner Kopf-
position nochmals verringern. Eine nähere Erklärung dieses Zusammenhangs liefert der
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nachfolgende Abschnitt 4.2.4. Ebenso ist zu beachten, dass eine Auslenkung der Bewe-
gungsplattform aus ihrer Ausgangsposition mit den konstanten Maximalbeschleunigungen
von 3,0 m/s2 bzw. 2,2 m/s2 nur circa 0,5 Sekunden aufrecht gehalten werden kann. An-
schließend muss das System mit den maximalen Beschleunigungsamplituden verzögert
werden, um innerhalb der aufgeführten Arbeitsraumgrenzen zum Stillstand zu kommen.
Eine vollständige Überblendung dieser Verzögerung mithilfe der Tilt Coordination Technik
ist aber aufgrund des verfügbaren rotatorischen Arbeitsraums14 nicht möglich, sodass für
den Fahrer ein unnatürlicher Bewegungseindruck entsteht, der bei sensiblen Probanden
leicht Symptome der Simulatorkrankheit hervorrufen kann. Vor diesem Hintergrund wen-
den alle im Kontext der vorliegenden Arbeit entwickelten Motion Cueing Algorithmen eine
arbeitsraumbedingte Limitierung der nachzubildenden Längs- und Querbeschleunigungen
auf 2 m/s2 zugunsten eines kohärenten Fahreindrucks an.

Zudem geht aus Tabelle 4-1 hervor, dass ein Großteil des rotatorischen Arbeitsraums von
der Bewegungsplattform bereitgestellt wird. Für die Umsetzung der Tilt Coordination
bedeutet dies, dass niederfrequente Beschleunigungen ohne eine anhaltende Neigung der
Bewegungsplattform nur mit geringer Amplitude vom Shaker nachgebildet werden können.
Um eine übermäßig starke Skalierung der simulierten Fahrzeugbewegungen zu vermeiden,
sind demnach beide Teilsysteme in geeigneter Weise zur Reproduktion der Sustained
Cues einzusetzen. Zwar werden in der Herstellerdokumentation keine Angaben zu den mit
der Bewegungsplattform umsetzbaren Winkelgeschwindigkeiten und -beschleunigungen
gemacht, eine Überschreitung etwaiger Grenzwerte durch unzulässige Stellgrößenvorga-
ben aus der Tilt Coordination Technik ist im normalen Simulatorbetrieb aber nicht zu
erwarten. Wie in Abschnitt 2.2.3 beschrieben, sind die korrespondierenden Änderungsraten
zur Einstellung der Neigungswinkel nämlich üblicherweise in ihrer Amplitude begrenzt.
Dabei orientiert sich diese Limitierung an den verhältnismäßig niedrigen Schwellwerten
der menschlichen Bewegungswahrnehmung, wodurch zugleich auch die Rotationen der
Bewegungsplattform stets auf einen konservativen Arbeitsbereich begrenzt werden. Im
Gegensatz dazu ist die Wiedergabe hochfrequenter Fahrzeugrotationen mit der Bewegungs-
plattform aufgrund ihrer großen bewegten Systemmasse ohnehin nicht ratsam und sollte
daher vorrangig mit dem deutlich dynamischeren Shaker erfolgen.

Wie eingangs erwähnt, handelt es sich bei den Bezugspunkten der aufgeführten Arbeits-
raumkennwerte um den Plattformmittelpunkt und den Drehpunkt des Kardangelenks. Für
abweichende Bezugspunkte, wie beispielsweise der Fahrerkopfposition, müssen die in
Tabelle 4-1 dokumentierten Leistungsdaten allerdings zunächst aufwendig gemäß den
in Abschnitt 2.4 eingeführten Gesetzmäßigkeiten der Starrkörperkinematik umgerechnet
werden, was eine Einbindung dieser Größen in den Motion Cueing Algorithmus deutlich
erschwert. Jedoch werden die Arbeitsraumkennwerte in erster Linie durch die Leistungs-
grenzen der verbauten Antriebe limitiert, welche beim Entwurf des Bewegungssystems
speziell dimensioniert wurden, um die dokumentierten Systemanforderungen an den je-
weiligen Bezugspunkten zu gewährleisten. Aus diesem Grund sollten zur Planung der
Simulatortrajektorie bevorzugt die Leistungsgrenzen der Servomotoren verwendet wer-
den, deren Gültigkeit nicht an einen definierten Bezugspunkt im Simulator gebunden ist.

14Bei vollständiger Ausnutzung von Bewegungsplattform und Shaker lassen sich Neigungswinkel von
20,5◦ um die Querachse und 16◦ um die Längsachse einstellen, was einer anteiligen Erdbeschleuni-
gung von 3,4 m/s2 bzw. 2,7 m/s2 entspricht.
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Entsprechend liefert Tabelle 4-2 eine Übersicht der im Regelalgorithmus zu berücksichti-
genden Kennwerte.

Tabelle 4-2: Leistungskennwerte der verbauten Servo-Asynchronmotoren.

Bewegungs-
plattform

Shaker

Servomotor

Longitudinal
Lateral
Hinten

Vorne Links
Vorne Rechts

Anzahl

2
2
1
1
1

Motorwinkel
[rad]

±150
±145
±87
±87
±87

Motorwinkel-
geschwindigkeit

[rad/s]

±377
±377
±283
±283
±283

Motorwinkel-
beschleunigung

[rad/s2]

±2180
±2270
±3140
±3140
±3140

Die maximal einstellbaren Motorwinkel leiten sich dabei aus den translatorischen Arbeits-
räumen beider Teilbewegungssysteme ab und können durch praktische Versuche am realen
System leicht verifiziert werden. Eine Abschätzung der Winkelgeschwindigkeitsgrenzen
aller sieben Aktoren liefern hingegen die jeweiligen Nenndrehzahlen gemäß der Hersteller-
angaben. Diese Grenzwerte sind ebenso in die unterlagerten Winkelregelungen auf den
Frequenzumrichtern integriert und sollten daher durch die Positionsvorgaben des Motion
Cueing Algorithmus nicht überschritten werden, da die geplante Bewegungstrajektorie
andernfalls nicht vom Simulator umgesetzt werden kann. Ergänzend dazu müssen auch
die von den Aktoren realisierbaren Winkelbeschleunigungen beachtet werden. Limitie-
rende Größen sind hier die maximalen Stellströme, welche von den Frequenzumrichtern
ausgegeben werden können, ohne eine Beschädigung der Servomotoren zu verursachen.
Abhängig von den jeweiligen Stromgrenzen stellen die Antriebe dann ein maximales
Drehmoment, das eine Winkelbeschleunigung der Motorausgangswellen bewirkt. Die
Quantifizierung der in Tabelle 4-2 aufgeführten Beschleunigungskennwerte erfolgte im
Rahmen dieser Arbeit anhand gemessener Sprungantworten des Bewegungssystems in den
drei translatorischen Freiheitsgraden.

Zusätzlich zur vorangegangenen Beschreibung der absoluten Systemgrenzen soll im Fol-
genden eine tiefergehende Analyse des Arbeitsraums von Bewegungsplattform und Shaker
erfolgen. Hierdurch werden wesentliche kinematische Zusammenhänge des Bewegungs-
systems verdeutlicht, die es beim Entwurf einer Regelstrategie für diesen besonderen
Simulatortyp zu beachten gilt.

Bewegungsplattform

Die Bewegungsplattform kann mithilfe von jeweils zwei Servoantrieben in longitudinaler
und lateraler Richtung verfahren werden. Anders als bei klassischen Hexapod-basierten
Bewegungssystemen lassen sich diese Bewegungen infolge der zugrunde liegenden Sys-
temkinematik aber nicht frei im Raum durchführen. Bild 4-6 veranschaulicht diesen
Zusammenhang am Beispiel einer lateralen Auslenkung der Bewegungsplattform aus
ihrer Ausgangsposition. Hier ist deutlich zu erkennen, dass der Plattformmittelpunkt beim
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Bild 4-6: Kinematik des Plattformmittelpunkts (^) und der Fahrerkopfposition (◦) bei
lateraler Auslenkung der Bewegungsplattform.

Verfahren in positiver und negativer Koordinatenrichtung entlang einer gekrümmten Bahn-
kurve im Raum geführt wird, wobei sich die abgebildete Rotation um die Längsachse
mit dem Wankwinkel ϕ (t) einstellt. Gleichzeit verursacht aber jede Querauslenkung auch
eine erzwungene Hubbewegung der Plattformmitte, sodass neben einer Kopplung von
translatorischen und rotatorischen Freiheitsgraden des Systems ebenso Wechselwirkungen
zwischen lateralen und vertikalen Motion Cues zu berücksichtigen sind. Ohne eine zu-
sätzliche Ansteuerung des Shakers resultiert hieraus die ebenfalls in Bild 4-6 dargestellte
Bewegungstrajektorie an der Kopfposition des Fahrers, welcher typischerweise in der lin-
ken Fahrzeughälfte des Mockups sitzt und deshalb nicht zentral über dem Mittelpunkt der
Bewegungsplattform angeordnet ist. Zum Ausgleich wurde auch der Shaker exzentrisch
auf der Bewegungsplattform montiert, je nach Geometrie des Mockups ergibt sich aber
dennoch ein seitlicher Versatz gegenüber der Plattformmitte. Dieser bewirkt, dass die vom
Fahrer zurückgelegte Bahnkurve asymmetrisch zu seiner Ausgangsposition verläuft und
die Amplitude der gekoppelten Vertikalbewegung eine Richtungsabhängigkeit aufweist.
Dabei verursachen Lateralbewegungen in positiver Koordinatenrichtung allgemein größere
Hübe als in negativer Richtung der eingeführten Bezugssysteme. Somit entstehen bei
der Ansteuerung der Bewegungsplattform stets auch unerwünschte Kopplungseffekte, die
abhängig von den zugehörigen Beschleunigungs- und Winkelgeschwindigkeitsamplituden
vom Fahrer im Simulator detektiert und als störend empfunden werden können. Ein für den
Regelungstechniker naheliegender Ansatz ist daher die Entkopplung der Bewegungsfrei-
heitsgrade durch ein kompensierendes Ansteuern des Shakers. Wie jedoch an späterer Stelle
gezeigt wird, ist dieses Vorgehen nur in einem sehr kleinen Arbeitsbereich möglich und
würde darüber hinaus alle weiteren Freiheitsgrade des Shakers erheblich einschränken.

Die zusätzliche Überlagerung der lateralen Auslenkungen mit longitudinalen Bewegun-
gen führt schließlich auf die in den Bildern 4-7 und 4-8 dargestellten translatorischen
Arbeitsräume der Plattformmitte und Fahrerkopfposition. Hier zeigt sich, dass auch das
longitudinale Verfahren der Bewegungsplattform aus ihrer Ausgangsposition eine ge-
koppelte Vertikalbewegung des Mittelpunkts zur Folge hat. Im Gegensatz zum lateralen
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Bild 4-7: Translatorischer Arbeitsraum des Plattformmittelpunkts ( : Ausgangsposition).

Freiheitsgrad bewirken longitudinale Auslenkungen jedoch ein Absenken der Plattform-
mitte, wodurch eine doppelt gekrümmte Fläche mit der charakteristischen Form eines
hyperbolischen Paraboloids entsteht. Dabei stimmen die Arbeitsraumgrenzen bei rein lon-
gitudinaler und lateraler Bewegung mit den Herstellerangaben aus Tabelle 4-1 überein.

Für die Erzeugung eines realitätsnahen Bewegungseindrucks ist allerdings die Kenntnis der
Arbeitsraumgrenzen und Systemkinematik an der Kopfposition des Fahrers von weitaus
größerem Interesse. Wie zuvor erwähnt, liefert die Herstellerdokumentation diesbezüglich
keine Informationen, weshalb in der vorliegenden Arbeit eine tiefergehende Analyse der
kinematischen Zusammenhänge durchgeführt wurde. Das Ergebnis dieser Untersuchung
zeigt Bild 4-8. Es wird deutlich, dass die Fahrerkopfposition beim Ansteuern der Bewe-
gungsplattform ebenfalls entlang einer antiklastisch gekrümmten Sattelfläche im Raum
geführt wird. Im Vergleich zur Plattformmitte sind die maximal realisierbaren Längs- und
Querauslenkungen aber wesentlich kleiner, was auf den geringeren Abstand des Fahrers
zum Drehpunkt der Bewegungsplattform zurückgeführt werden kann (siehe hierzu auch
Bild 3-6). Dieser Drehpunkt, welcher in der Starrkörpermechanik auch als Momentanpol
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Bild 4-8: Translatorischer Arbeitsraum des Fahrerkopfes ( : Ausgangsposition).
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bezeichnet wird, befindet sich im Fall der Bewegungsplattform oberhalb des Mockups und
wandert beim Verfahren des Systems ebenfalls entlang einer definierten Kurve im Raum,
der sogenannten Gangpolbahn [Ell19]. Die Lage der Momentanpole sowie die hieraus
resultierende Gangpolbahn wurde anhand des erstellten Mehrkörpermodells untersucht,
worauf jedoch an dieser Stelle nicht im Detail eingegangen werden soll. Da der Fahrer
aufgrund seiner Sitzposition im Mockup sowohl einen Längs- als auch einen Querversatz
gegenüber dem Plattformmittelpunkt aufweist, wirken sich die Effekte der gekoppelten
Bewegungsfreiheitsgrade zudem richtungsabhängig aus. So bewirken Auslenkungen der
Bewegungsplattform in den positiven Koordinatenrichtungen ein stärkeres Anheben bzw.
Absenken der Kopfposition als in den Richtungen der negativen Koordinatenachsen und es
resultiert ein bezüglich der Ausgangsposition asymmetrischer Paraboloid.

Shaker

Ergänzend zur vorangegangenen Analyse der Bewegungsplattform liefert auch eine ver-
tiefte Betrachtung der Abhängigkeiten zwischen den Hub-, Wank- und Nickbewegungen
des Shakers wichtige Erkenntnisse für die Reproduktion der vestibulären Motion Cues mit
dem ATMOS Fahrsimulator. Limitierende Größen des Arbeitsraums sind dabei die oberen
und unteren Totpunkte der verbauten Kurbeltriebe, an denen jeweils eine maximale bzw.
minimale Auslenkung der Gelenkpunkte am Aufnehmerrahmen erreicht wird. Abhängig
von der Geometrie des Aufnehmerrahmens stellen sich dann die Arbeitsraumgrenzen in
den drei Bewegungsfreiheitsgraden des Shakers ein.

Zum besseren Verständnis der zugrunde liegenden Zusammenhänge ist in Bild 4-9 der
Vertikalhub z (t) des Aufnehmerrahmens separat über dem Wankwinkel ϕ (t) und dem
Nickwinkel θ (t) aufgetragen. Eine ganzheitliche Betrachtung aller drei Systemfreiheits-
grade erfolgt im Anschluss. In Übereinstimmung mit den Arbeitsraumkennwerten aus
Tabelle 4-1 lassen sich demnach maximale Hubamplituden von 72 Millimetern mit dem
Shaker realisieren. Hierzu müssen die Getriebeausgangswellen des hinteren und der beiden
vorderen Servomotoren gleichsinnig um ±90◦ gegenüber ihrer Ausgangswinkellage verfah-
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Bild 4-9: Vertikalhub des Shakers bei überlagerter Wank- und Nickbewegung.
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ren werden, sodass sich alle Kurbeltriebe in ihrem oberen oder unteren Totpunkt befinden.
Folglich ist eine zusätzliche Rotationsbewegung des Shakers dann nicht mehr möglich. Im
Gegensatz dazu erfordern die maximalen Wankwinkel von ±6, 05◦ ein gegensinniges Ver-
fahren des vorderen rechten und linken Aktors, bis diese ihren oberen und unteren Totpunkt
erreicht haben. In diesem Fall lassen sich die Gelenkpunkte am Aufnehmerrahmen nicht
weiter anheben oder absenken, weshalb der Vertikalhub z (t) hier einen konstanten Wert
von Null aufweist. Es resultiert die dargestellte rautenförmige Arbeitsfläche, innerhalb
derer beliebige Kombinationen von Hub- und Wankbewegungen vom Shaker realisiert
werden können. Gleichzeitig geht aber auch hervor, dass sich die Vorgabe eines definierten
Wankwinkels, wie beispielsweise zur Nachbildung anhaltender Querbeschleunigungen mit
der Tilt Coordination Technik, direkt auf den umsetzbaren Hub auswirkt.

Vergleichbare Abhängigkeiten existieren auch zwischen dem Vertikal- und Nickfreiheits-
grad des Systems. Anders als beim Wankwinkel weist die Arbeitsfläche hier jedoch die
Form eines Parallelogramms auf, was mit einer zusätzlichen Kopplung zwischen den Hub-
und Nickbewegungen erklärt werden kann. Zur Interpretation dieses Zusammenhangs sei
erwähnt, dass Nickwinkel am Shaker durch ein gegensinniges Ansteuern der vorderen bei-
den und des hinteren Servomotors eingestellt werden. Dabei besitzt der hintere Aktor einen
deutlich größeren Abstand zum Drehpunkt im Kardangelenk, sodass aus geometrischen
Gründen auch stets ein größerer Hub am hinteren Kurbeltrieb benötigt wird, um einen
definierten Nickwinkel θ (t) zu realisieren. Bei einer Winkellage von ca. ±5, 2◦ erreicht
der hintere Kurbeltrieb schließlich seinen oberen bzw. unteren Totpunkt. Zwar kann die
Nickbewegung durch ein weiteres Verfahren der vorderen Aktoren bis zu deren jeweiligen
Totpunkten fortgesetzt werden, jedoch erzwingt dieses zugleich eine Vertikalbewegung des
Aufnehmerrahmens und somit auch des Fahrers im Mockup. Wie aus Bild 4-9 hervorgeht,
lassen sich die vom Hersteller dokumentierten Maximalwinkel von θ = ±7◦ folglich nur
mit einer gekoppelten Hubbewegung von −26mm bzw. +23mm realisieren, was einem
beträchtlichen Anteil des Gesamthubs entspricht.

Unter Berücksichtigung der zuvor diskutierten Zusammenhänge führt die Überlagerung
der Teilansichten aus Bild 4-9 schließlich auf den in Bild 4-10 dargestellten Arbeitsraum
des Shakers. Bei diesem handelt es sich um einen geneigten Volumenkörper, der die Wech-
selwirkungen zwischen allen drei Bewegungsfreiheitsgraden abbildet. Die in Tabelle 4-1
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Bild 4-10: Resultierender Arbeitsraum des Shakers.
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aufgeführten Maximalamplituden der Hub-, Wank- und Nickbewegungen lassen sich dabei
nur dann realisieren, wenn das System in den jeweils anderen beiden Freiheitsgraden
nicht zusätzlich angeregt wird. Somit liegen auch beim Shaker relevante Abhängigkeiten
zwischen den einzelnen Systemfreiheitsgraden vor. Diese gilt es zusammen mit den ki-
nematischen Eigenschaften der Bewegungsplattform beim Entwurf und der Auslegung
eines Motion Cueing Algorithmus für das Gesamtsystem zu berücksichtigen, um eine
gewünschte Regelgüte gewährleisten zu können.

4.2.4 Kopplungseffekte

Bei gemeinsamer Nutzung der Bewegungsplattform und des Shakers verfügt das hy-
bridkinematische Bewegungssystem des ATMOS Fahrsimulators über insgesamt fünf
Freiheitsgrade. Diese lassen sich durch eine kompensierende Ansteuerung der beiden Teil-
bewegungssysteme jedoch nur in einem sehr kleinen Bereich des Arbeitsraums vollständig
entkoppeln, weshalb die Regelung des Gesamtsystems im regulären Simulatorbetrieb
eine nicht triviale Aufgabe darstellt. Daher sollen im vorliegenden Abschnitt die kon-
struktionsbedingten Kopplungseffekte des Simulators sowie deren Auswirkungen auf
die Bewegungswahrnehmung des Fahrers beispielhaft erläutert werden, um ein tieferes
Verständnis für die Methoden und Techniken der in dieser Arbeit vorgestellten neuen
Regelungsansätze zu vermitteln.

Hierzu zeigt Bild 4-11 die mit dem Classical Washout Algorithmus erzeugte Systemant-
wort15 auf ein Beschleunigungsmanöver in longitudinaler Richtung. Die als Rechteckfunk-
tion idealisierte Eingangsgröße und die vom CWA nachgebildete spezifische Längsbe-
schleunigung KaMC,x (t) entsprechen dabei den Signalverläufen aus Bild 3-4, mussten aber
auf den kleinen Arbeitsraum des Shakers herunterskaliert werden. Wie in Abschnitt 3.1
aufgezeigt, ergibt sich die spezifische Beschleunigung KaMC,x (t) aus einer Überlagerung
der translatorischen Simulatorbewegung mit der korrespondierenden Position IrSim,x (t) und
der anteiligen Erdbeschleunigung, welche durch den Nickwinkel IθSim (t) in das Bezugssys-
tem des Fahrers transformiert wird. Sofern diese Positions- und Orientierungsvorgaben
von den unterlagert geregelten Aktoren vollständig umgesetzt werden können, stellt sich
bei Bewegungssystemen mit unabhängigen Freiheitsgraden dann auch die vorgesehene
Beschleunigung KaMC,x (t) an der Kopfposition des Fahrers ein. Im Gegensatz dazu bewirkt
jede Translation der Bewegungsplattform am ATMOS Fahrsimulator jedoch eine gekop-
pelte Rotation des Fahrers, wodurch die zugehörige spezifische Beschleunigung KaBwp,x (t)
von der gefilterten Beschleunigung KaWo,x (t) (siehe Bild 3-4) aus dem Motion Cueing Al-
gorithmus abweicht, obwohl die Position IrBwp,x (t) der Bewegungsplattform den Vorgaben
des CWA entspricht. Zusätzlich werden die von der Tilt Coordination Technik bestimmten
Nickwinkelvorgaben vom Shaker umgesetzt. Dabei sind keine nennenswerten Abweichun-
gen zwischen den Sollwinkeln IθSim (t) und den am Modell eingestellten Nickwinkeln IθSh (t)
zu verzeichnen, was im Übrigen die Korrektheit der inversen Kinematikgleichungen des
Shakers belegt. Es fällt aber auf, dass die einsetzenden Rotationsbewegungen des Shakers
erhebliche Längsbeschleunigungsamplituden an der Fahrerkopfposition induzieren. Diese

15Hierbei handelt es sich um simulierte Größen, die mit dem Mehrkörpermodell des Simulators ge-
neriert wurden. Auf diese Weise lassen sich die jeweiligen Effekte beider Teilbewegungssysteme
leichter hervorheben, da die verbaute Sensorik am realen System stets auch Komponenten der
Erdbeschleunigung erfasst.
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Bild 4-11: Kopplungseffekte des Bewegungssystems an der Fahrerkopfposition.

wirken zudem entgegen der vom Fahrer erwarteten Richtung und erzeugen somit falsche
Motion Cues, welche das Immersionsgefühl im Simulator maßgeblich stören. Die Ursache
hierfür ist mit der Drehpunktlage des Shakers zu erklären, die sich im Kardangelenk
unterhalb des Fahrers befindet und gemäß des Zusammenhangs aus Gleichung (2-24)
zwangsläufig eine Tangentialbeschleunigung an abweichenden Bezugspunkten, wie et-
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wa der Kopfposition, hervorruft. Die Summation der Längsbeschleunigungsanteile von
Bewegungsplattform und Shaker führt schließlich auf die vom Fahrer wahrnehmbare
spezifische Gesamtbeschleunigung KaGes,x (t), welche qualitativ und auch quantitativ signi-
fikant von der Referenz KaMC,x (t) aus dem CWA abweicht. Darüber hinaus verursacht die
erzwungene Rotation der Bewegungsplattform um den Nickwinkel IθBwp (t) unerwünschte
Bewegungshinweise in Form der zugehörigen Winkelgeschwindigkeiten K θ̇Bwp (t), die in
der klassischen Algorithmusstruktur nach Bild 3-1 nicht berücksichtigt werden. Infolge-
dessen kann es trotz Anwendung einer Drehratenbegrenzung im Pfad der Tilt Coordination
vorkommen, dass eine Gesamtwinkelgeschwindigkeit K θ̇Ges (t) oberhalb der in Tabelle 2-5
dokumentierten Wahrnehmungsschwellen erzeugt wird, die der Fahrer dann mithilfe der
Bogengangsorgane detektiert.

Neben den beschriebenen Kopplungseffekten zwischen den translatorischen und rota-
torischen Simulatorbewegungen veranschaulicht Bild 4-11 ebenso die bauartbedingten
Wechselwirkungen mit dem vertikalen Bewegungsfreiheitsgrad. Sowohl das Verfahren
der Bewegungsplattform als auch die Rotation des Shakers bewirken hier ein Absenken
und Anheben des Fahrers im Mockup. Dabei besitzen die Teilbeschleunigungen KaBwp,z (t)
und KaSh,z (t) identische Vorzeichen, sodass sich die hervorgerufenen Beschleunigungsfeh-
ler jeweils in der Gesamtvertikalbeschleunigung KaGes,z (t) verstärken und die Schwellwerte
der menschlichen Bewegungswahrnehmung leicht überschreiten. Hierdurch erhält der
Fahrer eine in der aktuellen Fahrsituation inkohärente Bewegungsrückmeldung, mit der
kein realitätsnahes Fahrgefühl zu erwarten ist.

Anhand dieses vereinfachten Beispiels kann bereits verdeutlicht werden, dass eine Berück-
sichtigung der von der spezifischen Simulatorkinematik verursachten Kopplungseffekte
unumgänglich ist, um eine gewünschte Qualität der interaktiven Fahrsimulation zu gewähr-
leisten. Für die im vorangegangenen Kapitel 3 behandelten Regelungskonzepte bedeutet
dies, dass ihre grundlegende Anforderung an voneinander unabhängige Freiheitsgrade
nicht auf das hybridkinematische Bewegungssystem des ATMOS Fahrsimulators übertrag-
bar ist. Als direkte Konsequenz können diese Ansätze gar nicht oder nur mit erheblichen
Einschränkungen hinsichtlich der erzielbaren Regelgüte angewendet werden, woraus sich
die Notwendigkeit nach geeigneten neuen Motion Cueing Strategien ergibt. Eine gemein-
same Grundlage der entwickelten Verfahren ist dabei die Integration von zusätzlichem
Modellwissen in den Regelalgorithmus, was eine detaillierte Modellierung der relevanten
Systemeigenschaften erfordert.

4.3 Modellbildung

Aufbauend auf den im Grundlagenkapitel 2 eingeführten Zusammenhängen und Gesetz-
mäßigkeiten sind die nachfolgenden Abschnitte der mathematischen Modellierung des
dynamischen Systemverhaltens gewidmet. Das hieraus resultierende Ersatzmodell des
Bewegungssystems bildet schließlich die Basis der modellbasierten Reglersynthese in den
Kapiteln 5 und 6.
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4.3.1 Modellierung der Aktordynamik

An vorheriger Stelle wurde bereits diskutiert, dass die Amplitude und Bandbreite der mit
dem Bewegungssystem darstellbaren Motion Cues vorrangig durch die Leistungsgrenzen
der verbauten Aktoren limitiert wird. Daher ist eine mathematische Beschreibung des
zugrunde liegenden Übertragungsverhaltens zwingend notwendig, um eine gewünschte
Modellgenauigkeit zu gewährleisten. Darüber hinaus lässt sich durch eine Berücksichti-
gung der Aktordynamik im Motion Cueing Algorithmus sicherstellen, dass die geplante
Bewegungstrajektorie auch stets vom Simulator umgesetzt werden kann.

Im Fall des ATMOS Fahrsimulators erfolgt die Aktuierung des Bewegungssystems mittels
sieben Servo-Asynchronmotoren, von denen jeweils zwei die Bewegungsplattform in
longitudinaler sowie lateraler Richtung verfahren und drei weitere zur Ansteuerung des
Shakers vorgesehen sind. Jeder dieser Antriebe wird gemäß der allgemeinen Signalstruk-
tur aus Bild 4-2 auf dem zugehörigen Frequenzumrichter des Herstellers LTi DRIVES
winkelgeregelt, sodass die Positionsvorgaben aus dem MCA innerhalb der Motorleis-
tungsgrenzen eingehalten werden. Eine vereinfachte Darstellung der unterlagerten Ak-
torregelungen zeigt Bild 4-12. Die Winkelregelungen sind hier als Kaskadenregelungen
ausgeführt, die ein gewünschtes Führungsverhalten der Motorwinkel ψ(t) bezüglich der
Sollwinkel ψSoll (t) einstellen. Bei den inneren Regelkaskaden handelt es sich jeweils um
nichtlineare Geschwindigkeits- und Feldregelungen sowie Strom- und Drehmomentre-
gelungen, in welche auch die in Tabelle 4-2 dokumentierten Leistungskennwerte jedes
Servomotors eingehen. Dazu werden neben den aktuellen Winkellagen weitere messbare
Zustandsgrößen der Antriebe, wie beispielsweise die Drehzahlen, Ströme und Temperatu-
ren, zurückgeführt und hieraus eine pulsweitenmodulierte Stellspannung zur Regelung der
Aktoren ermittelt.

Sollwinkel
ψSoll

− Stell-
spannung

Motorwinkel
ψ

Zustandsgrößen

Frequenzumrichter

Kaskadierte
Winkelregelung

und Vorsteuerung

Servomotor

Bild 4-12: Schematischer Signalfluss der unterlagerten Aktorregelung.

Lineares Zustandsraummodell der geregelten Aktoren

Ein wesentlicher Faktor bei der Beschreibung des Übertragungsverhaltens der geregelten
Servomotoren ist die Wahl einer angemessenen Modellierungstiefe. Diese orientiert sich im
Allgemeinen an den zuvor definierten Modellierungszielen und reicht von der Nachbildung
einer idealen Systemfunktion bis hin zur detaillierten Modellierung aller physikalischen
Effekte. Letztere weisen zwar die höchste Komplexität auf, müssen hierdurch aber nicht
zwangsläufig auch den Erfüllungsgrad der Modellierungsziele steigern [Loc20]. Das in
dieser Arbeit vorrangige Ziel der Modellbildung ist eine hinreichend genaue Abbildung des
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Übertragungsverhaltens der winkelgeregelten Servomotoren nach Bild 4-12. Gleichzeitig
sollen sich die erstellten Modelle aber auch direkt in den Motion Cueing Algorithmus inte-
grieren lassen, um das erlangte Modellwissen in der Ansteuerung des Bewegungssystems
nutzen zu können. Mit Blick auf die Echtzeitfähigkeit des ohnehin sehr rechenintensiven
modellprädiktiven Regelungskonzepts werden daher besondere Anforderungen an den
Rechenaufwand der Aktormodelle gestellt.

Unter diesen Aspekten erscheint eine detaillierte physikalische Modellierung aller sie-
ben Servomotoren einschließlich ihrer kaskadierten Winkelregelungen ebenso wenig
zielführend, wie die Annahme einer idealisierten Systemdynamik durch ein Proportio-
nalglied (P-Glied) mit konstanter Verstärkung von Eins. Deshalb wird das Ein-/Aus-
gangsverhalten jedes geregelten Aktors im Rahmen der vorliegenden Arbeit durch ein
lineares zeitinvariantes (LZI) Verzögerungsglied dritter Ordnung mit der gewöhnlichen
Differentialgleichung

...y(t) + a2 · ÿ(t) + a1 · ẏ(t) + a0 · y(t) = b0 · u(t) mit ai, bi > 0 (4-1)

angenähert, um einen annehmbaren Kompromiss aus Modellgenauigkeit und -komplexität
zu erzielen. Der Systemeingang u(t) entspricht hier der Sollwinkelvorgabe ψSoll (t) aus
dem MCA, während der messbare Motorwinkel ψ(t) die Ausgangsgröße y(t) des Modells
darstellt. Durch Anwendung der Differentiationsregel der Laplace-Transformation auf
Gleichung (4-1) erhält man dann die komplexe Übertragungsfunktion

G (s) =
Y (s)
U (s)

=
Ψ(s)

ΨSoll (s)
=

b0

s3 + a2 · s2 + a1 · s + a0
(4-2)

im Bildbereich. Dabei liegt einer abstrakten Systembeschreibung durch ein rationales
Übertragungsglied jedoch die wesentliche Modellannahme zugrunde, dass die Motorwin-
kel tatsächlich den Sollvorgaben folgen und lediglich verstärkt und phasenverschoben
an den realen Antrieben eingestellt werden. Dieses zu gewährleisten ist aber genau die
Aufgabe der unterlagerten Winkelregelung, weshalb die Forderung innerhalb der Leis-
tungsgrenzen der Servomotoren jederzeit erfüllt wird16. Durch Einführen der Zustands-
variablen x(t) gemäß

x1 = y, x2 = ẏ, x3 = ÿ

ergibt sich pro geregeltem Aktor ein Zustandsvektor x(t) der Dimension drei. Dieser be-
inhaltet die Ausgangsgröße y(t) sowie deren erste und zweite zeitliche Ableitung ẏ(t) bzw.
ÿ(t), also gerade den jeweiligen Motorwinkel und die zugehörige Winkelgeschwindigkeit
und -beschleunigung:

x =
[
y ẏ ÿ

]T
=

[
ψ ψ̇ ψ̈

]T
∈ R3

Aus Gleichung (4-1) lässt sich dann direkt die korrespondierende Systembeschreibung im
Zustandsraum als

ẋ = A · x + b ·u,
y = c · x

16Die Einhaltung der Motorleistungsgrenzen ist im regulären Simulatorbetrieb wiederum durch den
MCA bzw. dessen Parametrierung sicherzustellen, da die Vorgabe einer vom Bewegungssystem
nicht realisierbaren Trajektorie ohnehin nicht zweckmäßig wäre.
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mit den Eingangs- und Ausgangsvektoren

b =
[
0 0 b0

]T
∈ R3×1, c =

[
1 0 0

]
∈ R1×3, (4-3)

sowie der Dynamikmatrix

A =

 0 1 0
0 0 1
−a0 −a1 −a2

 ∈ R3×3 (4-4)

herleiten. Analog zur Übertragungsfunktion (4-2) bildet die Sollwinkelvorgabe ψSoll (t)
aus dem Motion Cueing Algorithmus dabei die skalare Eingangsgröße u(t), sodass ein
SISO-System (engl. Single Input Single Output) in Regelungsnormalform vorliegt [Föl13].
Wird dieses Vorgehen für alle Servomotoren des Bewegungssystems durchgeführt, ergeben
sich somit sieben Partialmodelle mit insgesamt 21 Zustandsgrößen.

Wie bereits an vorheriger Stelle beschrieben, werden die beiden Antriebe im longitudinalen
und lateralen Freiheitsgrad der Bewegungsplattform jeweils simultan verfahren, um ein
mechanisches Verspannen der Kreuzfahrwerke zu vermeiden. Es ist daher naheliegend,
diese redundanten Motoren bei der Modellierung zu je einem Aktor pro translatorischem
Bewegungsfreiheitsgrad zusammenzufassen, was eine Reduktion der Modellordnung um
sechs Zustände bewirkt. Zudem sind die Winkelregelungen auf den Frequenzumrichtern
straff ausgelegt und können dementsprechend als vollständig entkoppelt angesehen werden.
Mit diesen Modellvereinfachungen wird das Übertragungsverhalten der geregelten Aktoren
der Bewegungsplattform nun in der Zustandsraumbeschreibung[

ẋx

ẋy

]
=

[
Ax 0
0 Ay

]
︸     ︷︷     ︸

ABwp

·

[
xx

xy

]
+

[
bx 0
0 by

]
︸   ︷︷   ︸

BBwp

·

[
ux

uy

]
,

[
yx

yy

]
=

[
cx 0
0 cy

]
︸   ︷︷   ︸

CBwp

·

[
xx

xy

] (4-5)

dargestellt. Die darin aufgeführten Blockdiagonalmatrizen ABwp, BBwp und CBwp enthal-
ten die Systemmatrizen und -vektoren beider PT3-Glieder des Längs- und Querantriebs
auf ihren Hauptdiagonalen, welche jeweils nach den Gleichungen (4-3) und (4-4) ge-
bildet werden. Folglich sind die Zustands-, Eingangs- und Ausgangsgrößen ebenfalls in
gemeinsamen Vektoren zusammengefasst:

xBwp =
[
xT

x xT
y

]T
=

[
ψx ψ̇x ψ̈x ψy ψ̇y ψ̈y

]T
∈ R6

uBwp =
[
ux uy

]T
=

[
ψSoll,x ψSoll,y

]T
∈ R2

yBwp =
[
yx yy

]T
=

[
ψx ψy

]T
∈ R2

Analog zur Zustandsraumbeschreibung (4-5) lässt sich dann auch das dynamische Verhal-
ten der drei am Shaker verbauten Servomotoren (hinten, vorne links und vorne rechts) zu
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den folgenden Zustandsgleichungen zusammenführen:ẋh

ẋl

ẋr

 =

Ah 0 0
0 Al 0
0 0 Ar

︸           ︷︷           ︸
ASh

·

xh

xl

xr

 +

bh 0 0
0 bl 0
0 0 br

︸         ︷︷         ︸
BSh

·

uh

ul

ur

 ,
yh

yl

yr

 =

ch 0 0
0 cl 0
0 0 cr

︸        ︷︷        ︸
CSh

·

xh

xl

xr


(4-6)

Hier bilden die Sollwinkel jedes geregelten Aktors sowie die an den jeweiligen Motorwellen
eingestellten Winkellagen erneut die Eingangs- und Ausgangsgrößen

uSh =
[
uh ul ur

]T
=

[
ψSoll,h ψSoll,l ψSoll,r

]T
∈ R3

ySh =
[
yh yl yr

]T
=

[
ψh ψl ψr

]T
∈ R3

des Systems. Ergo formen die Motorwinkel, sowie deren Geschwindigkeits- und Beschleu-
nigungsgrößen die Elemente des zugehörigen Zustandsvektors:

xSh =
[
xT

h xT
l xT

r

]T
=

[
ψh ψ̇h ψ̈h ψl ψ̇l ψ̈l ψr ψ̇r ψ̈r

]T
∈ R9

Aus der Vereinigung beider Teilmodelle nach den Gleichungen (4-5) und (4-6) ergibt sich
schließlich die resultierende Zustandsraumbeschreibung aller geregelten Servomotoren
des Bewegungssystems zu[

ẋBwp

ẋSh

]
=

[
ABwp 0

0 ASh

]
︸         ︷︷         ︸

A

·

[
xBwp

xSh

]
+

[
BBwp 0

0 BSh

]
︸         ︷︷         ︸

B

·

[
uBwp

uSh

]
,

[
yBwp
ySh

]
=

[
CBwp 0

0 CSh

]
︸         ︷︷         ︸

C

·

[
xBwp

xSh

]
.

(4-7)

Dabei handelt es sich um ein dynamisches System 15. Ordnung ohne Durchgriff, sodass
die im Eingangsvektor

u =
[
uT

Bwp uT
Sh

]T
∈ R5

zusammengefassten Winkelvorgaben ψSoll (t) keine zeitgleiche Änderung der Motorwin-
kel ψ(t) am Systemausgang

y =
[
yT

Bwp yT
Sh

]T
∈ R5

bewirken. Vor dem Hintergrund, dass der ATMOS Fahrsimulator ein großtechnisches
Gerät mit hoher Massenträgheit darstellt, erscheint diese Systemeigenschaft zweifellos
plausibel. Ergänzend verdeutlicht Bild 4-13 die aus der Zustandsraumdarstellung (4-7)
hervorgehenden Wirkzusammenhänge im Blockschaltbild.
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Sollwinkel
u

Motorwinkel
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B
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1
s
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Dynamikmodell der geregelten Aktoren

Bild 4-13: Lineares Zustandsraummodell der unterlagerten Aktordynamik.

Parameteridentifikation

Damit das in Bild 4-13 dargestellte lineare Aktormodell das Ein-/Ausgangsverhalten der
winkelgeregelten Servomotoren nach Bild 4-12 in hinreichender Genauigkeit wiedergibt,
sind zunächst alle Modellparameter anhand aufgezeichneter Messdaten der realen System-
dynamik zu identifizieren. Im konkreten Anwendungsfall müssen demnach die konstanten
Koeffizienten a0, a1, a2 und b0 für jedes PT3-Glied bestimmt werden, was auf einen Para-
metersatz mit insgesamt 20 Variablen führt. Basierend auf der getroffenen Modellannahme,
dass die einzelnen Aktoren und folglich ebenso ihre zugehörigen Ersatzmodelle als voll-
ständig entkoppelt angesehen werden können, lassen sich die gesuchten Parameter dann
separat für jeden der fünf Antriebe ermitteln. Dabei sollte die Signalcharakteristik des
gewählten Anregungsszenarios ähnlich wie im normalen Simulatorbetrieb sein, aber zu-
gleich auch das typische Frequenzspektrum der fahrdynamischen Größen im jeweiligen
Freiheitsgrad (siehe Abschnitt 2.2.5) abbilden.

Aus diesem Grund wird eine sinusförmige Sollvorgabe der Motorwinkel ψSoll (t) gewählt,
deren Signalfrequenz zeitabhängig innerhalb eines definierten Intervalls zunimmt. Die
Start- und Zielfrequenzen orientieren sich jeweils an den in Tabelle A2-1 aufgeführten
Frequenzbereichen. Zudem wurde die Amplitude des Anregungssignals mit steigender
Frequenz reduziert, um ein Überschreiten der Motorleistungsgrenzen zu verhindern. An-
dernfalls arbeiten die geregelten Aktoren in ihrem nichtlinearen (Sättigungs-) Bereich,
wodurch eine Beschreibung des Systemverhaltens durch die linearen Zustandsgleichun-
gen (4-7) unmöglich wird. Mittels der bekannten Anregungssignale und der am realen
System gemessenen Motorwinkel ψMess (t) können schließlich die im Vektor

α =
[
b0 a0 a1 a2

]T
∈ R4

zusammengefassten Modellparameter der einzelnen PT3-Glieder durch numerische Mi-
nimierung der Fehlerquadratsummen ermittelt werden. Für jedes Motormodell resultiert
somit ein Optimierungsproblem der Form

Minimiere
α

N∑
j=0

(ψMod ( j,α) − ψMess ( j))2 , (4-8)

das mithilfe der in MATLAB implementierten Optimierungsalgorithmen gelöst werden
kann. Bild 4-14 verdeutlicht das Vorgehen zur Parameteridentifikation am Beispiel der ge-
messenen und simulierten Zeitsignale im lateralen Freiheitsgrad der Bewegungsplattform.
Zur Messdatenerfassung wird die Frequenz der sinusförmigen Sollwinkelvorgabe ψSoll (t)
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Bild 4-14: Parameteridentifikation am Beispiel des lateralen Aktormodells.

ausgehend von der Startfrequenz fS = 0, 05 Hz zeitproportional erhöht, bis zum Zeit-
punkt t = 90s die gewählte Zielfrequenz fZ = 1, 25 Hz erreicht ist. Die während des
Versuchs aufgezeichneten Motorwinkel ψMess,1(t) und ψMess,2(t) der beiden lateralen Antrie-
be dienen dann als Referenz der numerischen Parameteroptimierung nach Gleichung (4-8).
Der Vergleich von gemessenen Systemantworten und simuliertem Modellwinkel ψMod (t)
zeigt deutlich, dass das Übertragungsverhalten der geregelten Servomotoren im gesamten
Messzeitraum mit sehr guter Genauigkeit durch das rationale Verzögerungsglied dritter
Ordnung wiedergegeben wird. Auch bei vergrößerter Ansicht lassen sich in Bild 4-14
keine signifikanten Differenzen zwischen dem realen Systemverhalten und dem linearen
Aktormodell erkennen, weshalb in der unteren Teilgrafik zusätzlich der Betrag der jewei-
ligen Abweichung zwischen Modellausgang und Messwert dargestellt ist. Aus diesem
Modellfehler geht hervor, dass das Ein-/Ausgangsverhalten beider Antriebe in unterschied-
licher Genauigkeit durch das vereinfachte Modell nachgebildet wird. Obwohl es sich um
baugleiche Motoren und identisch parametrierte Winkelregelungen handelt, führt der ex-
zentrische Schwerpunkt der Bewegungsplattform zwangsläufig zu einer unterschiedlichen
Beanspruchung der Motoren beim Verfahren des Systems. Hieraus resultiert ein ungleiches
Führungsverhalten der Regelgrößen ψMess,1(t) und ψMess,2(t), das die unterschiedliche Mo-
dellgüte begründet. Mit Verweis auf die Skalierung der Ordinaten in Bild 4-14 sei jedoch
angemerkt, dass es sich in beiden Fällen um vernachlässigbar kleine Abweichungen han-
delt, was ebenfalls anhand weiterer Messdaten durch die im nachfolgenden Abschnitt 4.4
vorgestellte Modellvalidierung bestätigt wird.

Analog zu dem beschriebenen Vorgehen wurden die Modellparameter der Antriebe im
longitudinalen Freiheitsgrad der Bewegungsplattform und des Shakers durch eine harmoni-
sche Längs- bzw. Vertikalanregung beider Teilsysteme bestimmt. Wenn auch im Folgenden
nicht explizit nachgewiesen, konnten dabei identische Modellgenauigkeiten erzielt werden.
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Eine zusammenfassende Übersicht der numerisch optimierten Modellparameter aller fünf
PT3-Glieder liefert Tabelle 4-3.

Tabelle 4-3: Übersicht der identifizierten Modellparameter.

Bewegungs-
plattform

Shaker

Aktormodell
(PT3-Glied)

Longitudinal
Lateral
Hinten

Vorne Links
Vorne Rechts

Modellparameter
b0

[1/s3]
a0

[1/s3]
a1

[1/s2]
a2

[1/s]
11715
36356
42815
45238
44327

11717
36356
42815
45238
44327

847,71
2608,40
3084,42
3194,38
3151,75

22,08
40,37
65,23
66,93
67,08

4.3.2 Beschreibung der Simulatorkinematik

Damit für den Fahrer ein realitätsnaher Bewegungseindruck entstehen kann, sind neben
dem dynamischen Übertragungsverhalten der geregelten Servomotoren ebenso die kinema-
tischen Eigenschaften des Bewegungssystems bei dessen Ansteuerung durch den MCA zu
berücksichtigen. Aus diesem Grund beschreibt der vorliegende Abschnitt die Modellie-
rung der spezifischen Kinematik des ATMOS Fahrsimulators. Dabei ist es das Ziel, einen
funktionalen Zusammenhang zwischen den Zustandsgrößen der Servo-Asynchronmotoren
und den vom Fahrer wahrnehmbaren Motion Cues herzustellen. Hierzu sind die wirkenden
Beschleunigungen und Winkelgeschwindigkeiten in einem körperfesten Bezugssystem an
der Fahrerkopfposition zu formulieren, damit alle relevanten Effekte durch die gekoppelten
Freiheitsgrade sowie die kinematische Redundanz beider Teilbewegungssysteme abgebil-
det werden (siehe hierzu auch Abschnitt 4.2.4).

Die Grundlage zur mathematischen Beschreibung der Simulatorkinematik bildet ein kom-
plexes Mehrkörpermodell, das im Rahmen dieser Arbeit anhand vorhandener Konstrukti-
onszeichnungen des Bewegungssystems mit der MATLAB Toolsuite SimScape Multibody
erstellt wurde. Hierbei handelt es sich allerdings um einen topologieorientierten Modellie-
rungsansatz, welcher sich nicht zur Anwendung etablierter Verfahren der modellbasierten
Reglersynthese eignet. Folglich ist eine analytische Herleitung der kinematischen Bezie-
hungen erforderlich, um das daraus resultierende Modellwissen in den Entwurf und die
Auslegung eines Motion Cueing Algorithmus integrieren zu können.

Im Hinblick auf die Frequenzspektren der mit dem Simulator nachzubildenden Fahrzeug-
bewegungen lassen sich die Bewegungsplattform und der Shaker dann in guter Näherung
als starre Körper beschreiben, sodass die in Abschnitt 2.4 eingeführten Gesetzmäßigkeiten
zwischen den Lage-, Geschwindigkeits- und Beschleunigungsgrößen anwendbar sind. Zum
besseren Verständnis des durchgeführten Vorgehens soll die Herleitung dieser Größen für
den ATMOS Fahrsimulator nachstehend gesondert behandelt werden.
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Fahrerposition und -orientierung

Nach den Grundsätzen der Starrkörpermechanik wird die Lage des Fahrers im Simulator
relativ zum ortsfesten Inertialsystem I eindeutig durch seinen Ortsvektor I rSim (t) und seine
Orientierung IβSim (t) bestimmt. Werden diese Größen nun als Funktion der eingeregelten
Motorwinkel ψ(t) beschrieben, lässt sich somit die gesuchte Beziehung zwischen den
Zustandsgrößen der installierten Servomotoren und der Bewegungstrajektorie des Fahrer-
kopfes im Raum ermitteln. Zu diesem Zweck zeigt Bild 4-15 die vorliegenden vektoriellen
Zusammenhänge des Bewegungssystems. Wie dargestellt, kann die mechanische Kopplung
aus Bewegungsplattform und Shaker identisch zu den hintereinander geschalteten Gelenken
eines Knickarmroboters als serielle Kinematik beider Teilbewegungssysteme aufgefasst
werden. Entsprechend Gleichung (2-16) wird der Ortsvektor der Fahrerkopfposition dann
durch die Vektoraddition

I rSim = I rBwp + I rSh + I rMoc (4-9)

im Bezugssystem I ausgedrückt. Hierbei bilden die an den Servomotoren eingestellten
Winkel ψ(t) die verallgemeinerten Koordinaten

q =
[
qT

Bwp qT
Sh

]T
=

[
ψx ψy ψh ψl ψr

]T
∈ R5 , (4-10)

in deren Abhängigkeit sich die Ortsvektoren der Bewegungsplattform I rBwp(t) und des
Shakers I rSh(t) als nichtlineare Vektorfunktionen

I rBwp = g1 (q) ,

I rSh = g2 (q)

xy

z

I

xy

z
ϕθ

I rSim

I rBwp

I rSh

I rMoc

Bild 4-15: Ortsvektor der Fahrerkopfposition im ortsfesten Bezugssystem I.
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darstellen lassen. Zusätzlich beschreibt der Vektor I rMoc(t) in Gleichung (4-9) die Position
des Fahrers relativ zum Mittelpunkt des Aufnehmerrahmens am Shaker, die vorrangig
durch die Geometrie des Mockups festgelegt wird. Analog dazu ergibt sich die Orientierung
des körperfesten Fahrerkoordinatensystems relativ zum Inertialsystem als

IβSim = IβBwp + IβSh , (4-11)

wobei vorausgesetzt wird, dass der Fahrer im Mockup stets identisch zum körperfesten
Bezugssystem des Shakers ausgerichtet ist. Für eine genauere Definition der jeweiligen
Orientierungsvektoren IβBwp (t) bzw. IβSh (t) wird auf die Gleichungen (4-27) und (4-30)
verwiesen. Zudem sei an dieser Stelle angemerkt, dass sich die Gültigkeit der aufgeführten
Winkeladditivität ausschließlich auf kleine Neigungen des Shakers beschränkt. Unter
Berücksichtigung der mit dem ATMOS Fahrsimulator darstellbaren Winkellagen (siehe
Tabelle 4-1) handelt es sich jedoch um eine valide Näherung. Die jeweiligen Wank- und
Nickrotationen von Bewegungsplattform und Shaker können dann ebenfalls als Funktionen
der verallgemeinerten Koordinaten qi (t) formuliert werden:

IβBwp = h1 (q) ,

IβSh = h2 (q)
(4-12)

Im Folgenden soll zunächst auf die Herleitung der Fahrerposition I rSim (t) mithilfe der in
Gleichung (4-9) aufgeführten Vektoraddition eingegangen werden. Hierzu veranschaulicht
Bild 4-16 die kinematischen Zusammenhänge der Bewegungsplattform, aus denen der
gesuchte Ortsvektor des Plattformmittelpunkts I rBwp(t) hervorgeht. Darin kennzeichnet der
zeitinvariante Vektor I ra die Grundposition des vorderen rechten Kreuzfahrwerks, welche
bei Vorgabe eines longitudinalen Motorwinkels ψx(t) = 0◦ vorliegt. Diese Grundpositi-
on befindet sich im Ursprung eines körperfesten Bezugssystems V , das parallel zu den
V-förmigen Laufflächen des Unterbaus ausgerichtet und somit gegenüber dem Inertialsys-
tem I um die konstanten Winkel ϕUb = −21,5◦ und θUb = −20,8◦ geneigt ist. Daher gilt
für die zugehörige Transformationsmatrix vom V- in das I-System:

IV A = Ay (θUb) · Ax (ϕUb) =

 cos θUb 0 sin θUb

0 1 0
−sin θUb 0 cos θUb

 ·
1 0 0
0 cos ϕUb −sin ϕUb

0 sin ϕUb cos ϕUb

 (4-13)
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Bild 4-16: Vektoraddition zur Ermittlung des Ortsvektors der Plattformmitte.
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Das Ansteuern der longitudinalen Aktoren bewirkt dann ein Verfahren des Kreuzfahr-
werks entlang der x-Richtung des V-Systems. Unter der Annahme eines spielfreien
Formschlusses zwischen der Zahnriemenscheibe am Getriebeausgang und dem stahlfaser-
verstärkten Polyurethanriemen sowie der Vernachlässigung etwaiger Riemenelastizitäten17

ergibt sich die Auslenkung xKr (t) des Kreuzfahrwerks in Abhängigkeit des eingestellten
Motorwinkels ψx(t) schließlich zu

xKr =
rx · ψx

ix
.

Hier beschreiben die Parameter rx und ix den Radius der Riemenscheibe sowie die
Übersetzung des verbauten Getriebes, die der technischen Dokumentation des Herstel-
lers entnommen werden können. Zusammen mit der Transformationsmatrix aus Glei-
chung (4-13) resultiert der in Bild 4-16 gelb dargestellte longitudinale Auslenkungsvek-
tor I rb(t) demnach als

I rb = IV A · V rb = IV A ·
V

[
xKr 0 0

]
T , (4-14)

wodurch der Ortsvektor des Kreuzfahrwerks I rKr (t) relativ zum Ursprung des Inertialsys-
tems I eindeutig durch die Berechnungsvorschrift

I rKr = I ra + I rb (4-15)

bestimmt ist. Ausgehend von dieser Position kann nun die spezifische Kinematik der
Kreuzfahrwerke hinzugezogen werden. Dazu zeigt Bild 4-17 die geometrischen Zu-
sammenhänge der Kreuzfahrwerke in einer Detailansicht. Wie dargestellt, besteht jedes
Kreuzfahrwerk aus zwei mit einem Kardangelenk verbundenen Schlittenelementen. Das
Gelenk befindet sich dabei zentral zwischen den Schlitten, sodass der zugehörige Ortsvek-
tor V rc,u(t) vom unteren Schlitten zum Gelenkpunkt im körperfesten V-System wie folgt
formuliert werden kann:

V rc,u =
V

[
0 0 zKar

]
T (4-16)

Der darin enthaltene Geometrieparameter zKar beschreibt den vertikalen Abstand vom
Schlitten bis in den Gelenkpunkt und lässt sich aus den Konstruktionszeichnungen des
Bewegungssystems übernehmen. Zur Berücksichtigung der Plattformorientierung wird
gemäß den Bildern 4-16 und 4-17 ein weiteres körperfestes Bezugssystem U eingeführt.
Sein Ursprung liegt im Drehpunkt des Kardangelenks, während die Koordinatenachsen
gegenüber denen des Bezugssystems V um den Wankwinkel ϕBwp(t) sowie den Nick-
winkel θBwp(t) der Bewegungsplattform geneigt sind. Die Transformation vom U- in das
V-System erfolgt daher mit der orthogonalen Drehmatrix

VU A = Ay

(
θBwp

)
· Ax

(
ϕBwp

)
=

 cos θBwp 0 sin θBwp

0 1 0
−sin θBwp 0 cos θBwp

 ·
1 0 0
0 cos ϕBwp −sin ϕBwp

0 sin ϕBwp cos ϕBwp

 ,
deren Argumente ϕBwp und θBwp nach Gleichung (4-12) wiederum Funktionen der ver-
allgemeinerten Koordinaten qBwp,i(t) darstellen. Analog zu Gleichung (4-16) wird dann

17Die Gültigkeit dieser Modellvereinfachung wurde im Rahmen der vorliegenden Arbeit messtechnisch
untersucht und dabei für den regulären Simulatorbetrieb validiert.
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Bild 4-17: Detailansicht des vorderen rechten Kreuzfahrwerks.

der Ortsvektor U rc,o(t) vom Gelenkpunkt zum oberen Schlitten durch den bekannten
Parameter zKar im mitgedrehten Bezugssystem U festgelegt:

U rc,o =
U

[
0 0 zKar

]
T

Mit Beachtung des jeweiligen Bezugssystems und der aufgeführten Transformationsmatri-
zen geht der Vektor I rc(t) vom unteren zum oberen Schlittenelement des Kreuzfahrwerks
schließlich als

I rc = I rc,u + I rc,o = IV A ·
(

V rc,u + V rc,o
)

= IV A · V rc,u + IV A · VU A · U rc,o

hervor. Nachfolgend kann nun der laterale Freiheitsgrad der Bewegungsplattform einbezo-
gen werden. Hierzu wird die Querauslenkung des Kreuzfahrwerks aus seiner Grundposition
(bei ψy(t) = 0◦) identisch zu Gleichung (4-14) in Abhängigkeit des geregelten Motorwin-
kels ψy(t), des Scheibenradius ry sowie der Getriebeübersetzung iy formuliert:

yKr =
ry · ψy

iy

Die Auslenkung yKr (t) erfolgt dabei entlang der y-Achse des mitgedrehten U-Systems,
sodass sich der in Bild 4-17 gelb gekennzeichnete Vektor I rd (t) folglich zu

I rd = IU A · U rd = IV A · VU A ·
U

[
0 yKr 0

]
T .

ergibt. Ausgehend von der Grundposition lässt sich der Ortsvektor zum Mittelpunkt der
Bewegungsplattform dann als Summe der im P-System konstanten Vektoren Pre und
Pr f darstellen (siehe auch Bild 4-16). Diese gehen aus der spezifischen Plattformgeo-
metrie hervor und sind den Konstruktionszeichnungen des Herstellers zu entnehmen.
Anschließend werden die körperfesten Vektoren abhängig von der Plattformneigung um
die Winkel ϕBwp(t) und θBwp(t) mit der zugehörigen Drehmatrix

IP A = Ay

(
θBwp

)
· Ax

(
ϕBwp

)
=

 cos θBwp 0 sin θBwp

0 1 0
−sin θBwp 0 cos θBwp

 ·
1 0 0
0 cos ϕBwp −sin ϕBwp

0 sin ϕBwp cos ϕBwp


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vom Bezugssystem P in das Inertialsystem I transformiert:

I re = IPA · Pre

I r f = IPA · Pr f

Somit liegen an dieser Stelle alle in Bild 4-16 aufgeführten Vektoren als Funktionen
der verallgemeinerten Koordinaten qi (t) bezüglich des I-Systems vor. Aus ihrer Summe
resultiert schließlich der gesuchte Ortsvektor vom Ursprung des Inertialsystems zum
Mittelpunkt der Bewegungsplattform:

I rBwp (q) = I ra + I rb (q) + I rc (q) + I rd (q) + I re (q) + I r f (q)

Dieser Ausdruck lässt sich dann in einer kompakteren Form als nichtlineare Vektorfunktion

I rBwp = g1 (q) (4-17)

aufführen. Ergänzend dazu wird nachfolgend der Ortsvektor I rSh(t) vom Mittelpunkt
der Bewegungsplattform zum Aufnehmerrahmen des Shakers anhand der in Bild 4-18
dargestellten Vektoraddition ermittelt. Ausgehend vom Plattformmittelpunkt im Ursprung
des körperfesten Bezugssystems P kennzeichnet der Vektor Prg hier die Grundposition des
Sternrahmens, welche bei Aufschaltung konstanter Motorwinkel

qSh =
[
ψh ψl ψr

]T
= 0

am System vorliegt. Wie an vorheriger Stelle erwähnt, ist der Shaker gegenüber der Platt-
formmitte in Längs- und Querrichtung versetzt montiert, sodass die Elemente von Prg in
allen drei Koordinatenachsen des P-Systems ungleich Null sind. Das Ansteuern der Shaker-
Aktoren bewirkt dann eine Hubbewegung zSh(t) des Sternrahmens aus der Grundposition.
Konstruktionsbedingt erfolgt diese stets orthogonal zur xy-Ebene des Bezugssystems P,
womit der gelb dargestellte Hubvektor Prh(t) als

Prh =
P

[
0 0 zSh

]T
(4-18)

hervorgeht. Um eine funktionale Beziehung zwischen dem Hub zSh(t) und den eingestell-
ten Motorwinkeln herzustellen, muss die Geometrie der verbauten Kurbeltriebe näher

I rBwp

K rSh

K rg

K rh

K ri

K rj

x

z

P

x

z

L

Bild 4-18: Ortsvektor des Shaker-Aufnehmerrahmens im körperfesten Bezugssystem P.
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betrachtet werden. Zu diesem Zweck zeigt Bild 4-19 die zugrunde liegenden Mechanismen
am Beispiel des hinteren Servomotors. Dieser verfügt, wie auch die vorderen beiden Mo-
toren, über ein integriertes Getriebe mit der Übersetzung i, das identisch zu den Aktoren
der Bewegungsplattform als spielfrei angenommen wird. Somit führt jede Änderung des
Motorwinkels ψh(t) zu einer direkten Rotationsbewegung der Getriebeausgangswelle um
den zugehörigen Winkel

ψi =
1
i
· ψh . (4-19)

Im Drehpunkt A ist die Getriebewelle formschlüssig mit einer Exzenterscheibe verbunden,
die dann ebenfalls um den Winkel ψi (t) rotiert. Zusätzlich befindet sich im Radius r zur
Drehachse ein Kugelgelenk auf der Exzenterscheibe, an dem die Pleuelstange mit der
Länge l montiert ist. Das obere Ende der Pleuelstange ist wiederum über ein weiteres Kugel-
gelenk an den Aufnehmerrahmen angebunden, sodass die Drehbewegung des Servomotors
einen vertikalen Hub zh (t) des Anbindungspunkts C relativ zu seiner Grundposition

z0 =
√

l2 − r2

bei ψi = 0◦ generiert. Der Betrag der Hubbewegung lässt sich dabei mithilfe der geometri-
schen Beziehungen aus Bild 4-19 zu

zh = zAB + zBC − z0

= r · sin ψi +

√
l2 − (r · cos ψi)2

− z0

(4-20)

bestimmen und liegt durch Einsetzen von Gleichung (4-19) in Abhängigkeit des Motorwin-
kels ψh(t) vor. Eine analoge Betrachtung des vorderen linken und rechten Kurbeltriebs führt
schließlich auf die korrespondierenden Hübe zl (t) und zr (t), woraus die in Gleichung (4-18)
enthaltene Vertikalverschiebung des Sternrahmens als

zSh =
zh + zl + zr

3

hervorgeht. Folglich kann nun auch der Hubvektor Prh(t) als Funktion der verallgemeiner-
ten Koordinaten qi (t) ausgedrückt werden. Ergänzend dazu beschreibt der Vektor Pri den

Aufnehmerrahmen

Grundrahmen

l

r
ψi

l

r
ψiA

B

C

x

z

P

Bild 4-19: Kinematik des hinteren Kurbeltriebs in der xz-Ebene des P-Systems.
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Abstand zwischen dem Sternrahmen und dem Gelenkpunkt des Kardangelenks unterhalb
des Aufnehmerrahmens. Durch die Betrachtung des Bewegungssystems als starrer Körper
ist dieser Abstand im Bezugssystem P stets konstant und kann ebenfalls den Konstrukti-
onsunterlagen des Shakers entnommen werden. Zusätzlich zu seiner Hubbewegung lässt
sich der Aufnehmerrahmen im Gelenkpunkt um den Wankwinkel ϕSh(t) sowie den Nick-
winkel θSh(t) gegenüber dem Grundrahmen neigen. Damit diese Orientierungsänderung
korrekt berücksichtigt wird, muss ein weiteres Bezugssystem L eingeführt werden, das
nach Bild 4-18 körperfest am Aufnehmerrahmen ausgerichtet ist. Im L-System kann der
vertikale Abstand zwischen Gelenkpunkt und Aufnehmerrahmen dann mit dem konstanten
Ortsvektor Lr j beschrieben werden, der analog zum Vektor Pri aus der technischen Do-
kumentation des Bewegungssystems hervorgeht. Die anschließende Transformation vom
L- in das P-System mit der zugehörigen Drehmatrix

PL A = Ay (θSh) · Ax (ϕSh) =

 cos θSh 0 sin θSh

0 1 0
−sin θSh 0 cos θSh

 ·
1 0 0
0 cos ϕSh −sin ϕSh

0 sin ϕSh cos ϕSh


führt dementsprechend auf den zeitvarianten Ortsvektor

Pr j = PLA · Lr j .

Mit diesem Zusammenhang ergibt sich der gesuchte Ortsvektor PrSh(t) vom Mittelpunkt
der Bewegungsplattform zum Aufnehmerrahmen des Shakers schließlich als Summe der
in Bild 4-18 dargestellten Teilvektoren:

PrSh (q) = Prg + Prh (q) + Pri + Pr j (q)

Nach Gleichung (4-9) ist jedoch eine Beschreibung im Inertialsystem I gefordert, sodass an
dieser Stelle eine entsprechende Transformation des Vektors PrSh(t) mit der Drehmatrix IPA
durchzuführen ist:

I rSh (q) = IPA · PrSh (q)

Im Hinblick auf das weitere Vorgehen empfiehlt es sich auch hier, die hergeleiteten
Beziehungen zwischen den verallgemeinerten Koordinaten qi (t) und dem Ortsvektor I rSh (t)
des Shakers in einer übersichtlicheren Notation als vektorwertige Funktion

I rSh = g2 (q) (4-21)

zusammenzufassen. Abschließend muss noch die Position des Fahrers im Simulator relativ
zum Bezugssystem L einbezogen werden. Diese befindet sich nach Bild 4-20 im Ursprung
des körperfesten Fahrerbezugssystems K und kann mit dem konstanten Ortsvektor LrMoc

direkt aus den geometrischen Eigenschaften des Mockups abgeleitet werden18. Bei ei-
nem Wechsel des Mockups, wie z. B. durch Verwendung der in Bild 4-1 abgebildeten
LKW-Fahrerkabine, kann die veränderte Sitzposition des Fahrers dann leicht mittels einer
Anpassung des Vektors LrMoc im Modell berücksichtigt werden. Nachfolgend wird der
körperfeste Vektor gemäß der Transformationsvorschrift

I rMoc = IPA · PLA · LrMoc (4-22)

18Dabei wird angenommen, dass das Bezugssystem K stets identisch zum L-System orientiert ist und
der Fahrer seine Sitzposition während des Fahrversuchs nicht signifikant verändert.
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Bild 4-20: Ortsvektor der Fahrerposition im Ursprung des körperfesten Bezugssystems K.

in das ortsfeste I-System überführt, sodass auch hier eine nichtlineare Abhängigkeit

I rMoc = g3 (q) (4-23)

von den verallgemeinerten Koordinaten qi (t) vorliegt. Basierend auf der Vektoraddition (4-9)
resultiert der Ortsvektor vom Ursprung des Inertialsystems zur Fahrerkopfposition im Si-
mulator letztendlich als Summe der Teilvektoren I rBwp(t), I rSh(t) und I rMoc(t). Dieses kann
mit den Beziehungen der Gleichungen (4-17), (4-21) und (4-23) als

I rSim (q) = g1 (q) + g2 (q) + g3 (q) ,

oder noch kompakter in Form einer allgemeinen Vektorfunktion g mit

I rSim = g(q) (4-24)

dargestellt werden. Folglich lassen sich nun die Lagegrößen des Fahrers im Simulator
bei Kenntnis der an den Servomotoren eingeregelten Winkel ψ(t) beschreiben. Dabei
werden die in Abschnitt 4.2.4 thematisierten Kopplungseffekte zwischen den translatori-
schen Freiheitsgraden des Bewegungssystems hinreichend genau durch die kinematischen
Zusammenhänge nach Gleichung (4-24) wiedergegeben und können somit bei der modell-
basierten Synthese eines Motion Cueing Algorithmus berücksichtigt werden.

Für eine vollständige Beschreibung des Bewegungsverhaltens ist zudem eine Kenntnis
der Simulatororientierung IβSim (t) gefordert. Diese wird im konkreten Anwendungsfall
benötigt, um die vom Fahrer detektierbaren rotatorischen Bewegungshinweise im Modell
darstellen zu können. Gleichzeitig bilden die Wank- und Nickwinkel von Bewegungsplatt-
form und Shaker aber auch die Argumente der Drehmatrizen IPA bzw. PLA zwischen den
zugehörigen Bezugssystemen. Aus diesen Gründen ist eine Formulierung der Orientie-
rungsgrößen als Funktionen der verallgemeinerten Koordinaten gemäß Gleichung (4-12)
unabdingbar. Zur Herleitung der gesuchten Beziehungen zeigt Bild 4-21 die Geometrie
der Bewegungsplattform, die bei einer longitudinalen Auslenkung mit dem Winkel θBwp (t)
um die Querachse des körperfesten P-Systems geneigt wird. Hierbei ist die Position des
vorderen Kreuzfahrwerks eindeutig durch den Ortsvektor I rKr (t) aus Gleichung (4-15)
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Bild 4-21: Geometrie der Bewegungsplattform in der xz-Ebene des I-Systems.

bestimmt, dessen gelb dargestellte Komponenten IrKr,x (t) und IrKr,z (t) den longitudinalen
und vertikalen Abstand des unteren Schlittenelements zum Ursprung des Inertialsystems
beschreiben. Um nun den Nickwinkel θBwp (t) der Bewegungsplattform ermitteln zu kön-
nen, muss ebenso die Position des hinteren Kreuzfahrwerks hinzugezogen werden. Dieses
befindet sich in einem, bezogen auf das körperfeste P-System, konstanten Abstand dx zum
vorderen Kreuzfahrwerk. Zusätzlich lässt sich der Ortsvektor des hinteren Kreuzfahrwerks
aber auch aus einer geometrischen Betrachtung von Bewegungsplattform und Unterbau
ableiten. Dazu wird zunächst der konstante longitudinale und vertikale Abstand IrL f ,x bzw.
IrL f ,z der geneigten Lauffläche bezüglich des I-Systems aus den Konstruktionsunterla-
gen entnommen. Für die Beschreibung der Schlittenposition müssen außerdem die vom
Motorwinkel ψx (t) abhängigen Vektorkomponenten IrSc,x (t) und IrSc,z (t) berücksichtigt
werden. Zwar sind diese vorerst noch unbekannt, jedoch geht aus der Geometrie der um
den Winkel θUb = 20,8◦ geneigten Lauffläche die Beziehung

IrSc,z = −tanθUb · IrSc,x (4-25)

hervor. Zugleich muss der Hypotenusensatz in dem aufgespannten rechtwinkligen Dreieck
stets erfüllt sein, sodass die folgende Gleichung anwendbar ist:(

IrKr,x −
(

IrL f ,x + IrSc,x

))2
+

(
IrKr,z −

(
IrL f ,z + IrSc,z

))2
= d 2

x

Das Einsetzen des Ausdrucks (4-25) führt dann auf eine quadratische Gleichung zur Bestim-
mung von IrSc,x (t), die in Abhängigkeit des zugehörigen Motorwinkels ψx (t) gelöst werden
kann19. Gemäß Gleichung (4-25) resultiert hieraus die unbekannte Vertikalkomponen-
te IrSc,z (t), mittels welcher sich der gesuchte Nickwinkel θBwp (t) der Bewegungsplattform
relativ zum Inertialsystem schließlich zu

θBwp = arctan
(

IrKr,z − (IrL f ,z + IrSc,z)

IrKr,x − (IrL f ,x + IrSc,x)

)
(4-26)

19Die aufgeführte quadratische Gleichung besitzt eine Lösungsmenge mit zwei reellen Elementen. Aus
den geometrischen Zusammenhängen nach Bild 4-21 lässt sich jedoch eines dieser Elemente direkt
verwerfen, sodass eine eindeutige Lösung für IrSc,x (t) vorliegt.
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ergibt. Durch ein analoges Vorgehen kann weiterhin auch der Wankwinkel ϕBwp (t) um
die Längsachse des körperfesten Bezugssystems P als Funktion des lateralen Motorwin-
kels ψy (t) beschrieben werden. Auf eine exakte Herleitung soll an dieser Stelle aber nicht
im Detail eingegangen werden. Folglich liegt mit der Berechnungsvorschrift (4-26) sowie
dem korrespondierenden Ausdruck zur Beschreibung der Wankrotation ein analytischer
Zusammenhang zwischen dem Orientierungsvektor IβBwp (t) und den verallgemeinerten
Koordinaten qi (t) vor. Aus Gründen der Übersichtlichkeit wird dieser nachfolgend als
nichtlineare Vektorfunktion der Form

IβBwp =
I

[
ϕBwp

θBwp

]
= h1 (q) (4-27)

zusammengefasst. Ebenso lässt sich die Orientierung IβSh (t) des Shakers gegenüber der
Bewegungsplattform in Abhängigkeit der drei Motorwinkel ψh (t), ψl (t) und ψr (t) ausdrü-
cken. Die dabei zugrunde liegenden Geometriebeziehungen sind in Bild 4-22 dargestellt.
Ausschlaggebende Größen sind hier die an den Kurbeltrieben eingestellten Hübe zh (t),
zl (t) und zr (t), welche sich gemäß der Berechnungsvorschrift (4-20) aus den jeweili-
gen Motorwinkeln ergeben. Die beiden vorderen Kurbeltriebe sind symmetrisch zum
Kardangelenk und in einem konstanten Abstand dy zueinander am Aufnehmerrahmen
montiert, sodass ein asynchrones Ansteuern dieser Aktoren stets eine Wankrotation um
den zugehörigen Winkel

ϕSh = arcsin
(
zl − zr

dy

)
(4-28)

hervorruft. Der Anbindungspunkt des hinteren Kurbeltriebs liegt hingegen direkt auf
der Wankachse, weshalb sein Hub zh (t) nicht in die Beschreibung des Wankwinkels
gemäß Gleichung (4-28) eingeht. Analog dazu kann auch der Nickwinkel θSh (t) ermittelt
werden, wobei jedoch der resultierende Hub zv (t) zwischen den vorderen Kurbeltrieben zu
berücksichtigen ist. Wie sich leicht mit den Strahlensätzen zeigen lässt, entspricht dieser
gerade dem gemittelten Hub am linken und rechten Kurbeltrieb:

zv =
zl + zr

dy
·

dy

2
=

zl + zr

2

x

y
z

L ϕSh

θSh

dy
dx

zl

zr

zv

zh

Bild 4-22: Orientierung des körperfesten Bezugssystems L.
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Aus den trigonometrischen Zusammenhängen ergibt sich der am Shaker eingestellte
Nickwinkel dann als

θSh = arcsin
(
zh − zv

dx

)
= arcsin

(
2 · zh − zl − zr

2 · dx

)
. (4-29)

Der Geometrieparameter dx kennzeichnet dabei den longitudinalen Abstand zwischen
dem hinteren und den vorderen Kurbeltrieben und kann identisch zum Parameter dy

der Herstellerdokumentation entnommen werden. Folglich ist auch die Ausrichtung des
körperfesten Bezugssystems L im Raum eindeutig bestimmt und der gesuchte Orien-
tierungsvektor IβSh (t) liegt mithilfe der Berechnungsvorschriften (4-28) und (4-29) als
Funktion der verallgemeinerten Koordinaten qi (t) vor:

IβSh =
I

[
ϕSh

θSh

]
= h2 (q) (4-30)

Entsprechend Gleichung (4-11) folgt die Orientierung des Fahrers im Simulator schließlich
als Summe

IβSim (q) = h1 (q) + h2 (q) ,

die nachfolgend in der allgemeinen Vektorfunktion h zusammengefasst werden soll:

IβSim = h(q) (4-31)

Demnach enthält der Vektor IβSim (t) neben der gezielt eingestellten Orientierung des
Shakers auch Informationen über die erzwungenen Rotationen der Bewegungsplattform,
welche konstruktionsbedingt nur in einem kleinen Bereich des Arbeitsraums kompensiert
werden können und daher unbedingt bei der Ansteuerung des Bewegungssystems zu
berücksichtigen sind. Zusammen mit dem Ortsvektor I rSim (t) aus Gleichung (4-24) ist die
Bewegungstrajektorie des Simulators an der Fahrerkopfposition somit zu jedem Zeitpunkt
eindeutig durch die bekannten Motorwinkel ψ(t) bestimmt.

Geschwindigkeitsgrößen

Basierend auf den zuvor hergeleiteten Beziehungen zwischen den Lagegrößen und den am
System eingeregelten Motorwinkeln lassen sich nun im nächsten Schritt die korrespondie-
renden Geschwindigkeitsgrößen in allen Systemfreiheitsgraden ableiten. Hierzu werden
gemäß der in Abschnitt 2.4 eingeführten Gesetzmäßigkeiten der Starrkörpermechanik
die zeitlichen Ableitungen der Position und Orientierung gebildet, die als vektorwertige
Funktionen g und h der verallgemeinerten Koordinaten qi (t) beschrieben sind. So liefert
die Anwendung der Kettenregel auf den Ortsvektor (4-24) einen Ausdruck der zugehörigen
translatorischen Geschwindigkeiten an der Position des Fahrerkopfes:

IvSim =
d
dt I rSim (q) =

∂ g (q)
∂ q

·
d q
dt

= Jg (q) · q̇ (4-32)
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Identisch zu Gleichung (2-22) werden die partiellen Ableitungen der Vektorfunktion g
nach den verallgemeinerten Koordinaten dabei in der Jacobi-Matrix

Jg (q) =



∂gx (q)
∂q1

...
∂gx (q)
∂q5

∂gy (q)
∂q1

...
∂gy (q)
∂q5

∂gz (q)
∂q1

...
∂gz (q)
∂q5


∈ R3×5

zusammengefasst, während der Vektor q̇(t) die zeitliche Ableitung der Größen aus Glei-
chung (4-10), also die jeweiligen Motorwinkelgeschwindigkeiten ψ̇(t), beinhaltet:

q̇ =
[
q̇T

Bwp q̇T
Sh

]T
=

[
ψ̇x ψ̇y ψ̇h ψ̇l ψ̇r

]T
∈ R5

Die analoge Differentiation des Orientierungsvektors IβSim (t) nach Gleichung (4-31) führt
dann auf die zeitliche Änderung der Kardanwinkel

Iβ̇Sim =
d
dt IβSim (q) =

∂ h (q)
∂ q

·
d q
dt

= Jh (q) · q̇ , (4-33)

mit der entsprechenden Jacobi-Matrix

Jh (q) =


∂hϕ (q)
∂q1

...
∂hϕ (q)
∂q5

∂hθ (q)
∂q1

...
∂hθ (q)
∂q5

 ∈ R
2×5 .

Um hiermit die auf den Fahrer wirkenden rotatorischen Motion Cues beschreiben zu
können, wird nachfolgend der Winkelgeschwindigkeitsvektor IωSim (t) bezüglich des In-
ertialsystems gebildet. Wie in Gleichung (2-12) dargestellt, müssen dazu die nach der
Berechnungsvorschrift (4-33) abgeleiteten Kardanwinkel mit den Elementardrehmatrizen
transformiert und anschließend vektoriell addiert werden:

IωSim = H (q) · Iβ̇Sim (q, q̇) (4-34)

Die darin enthaltene Transformationsmatrix

H (q) =

 cos θSim 0
0 1

−sin θSim 0

 ∈ R3×2 (4-35)

geht aus der Drehmatrix für eine allgemeine räumliche Rotation (siehe Gleichung (2-13))
hervor. Es ist jedoch zu berücksichtigen, dass weder die Bewegungsplattform noch der
Shaker eine Rotation um ihre körperfesten Hochachsen umsetzen können. Folglich wird
der Gierwinkel sowie die zugehörige Drehrate in Gleichung (2-12) zu Null angenommen
und es resultiert die reduzierte Rotationsmatrix aus Gleichung (4-35).

Darüber hinaus wird mit Gleichung (4-34) ersichtlich, dass der Winkelgeschwindigkeits-
vektor je nach Orientierung des Bewegungssystems eine Komponente IωSim,z (t) ungleich
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Null aufweisen kann. Die Interpretation dieser Eigenschaft legt somit nahe, dass sich theo-
retisch auch Gierrotationen durch überlagerte Wank- und Nickbewegungen indirekt mit
dem ATMOS Fahrsimulator nachbilden lassen. Zwar konnten derartige Drehbewegungen
tatsächlich in Untersuchungen am realen System nachgewiesen werden, die dabei auftre-
tenden Winkelgeschwindigkeiten zeigten jedoch im regulären Simulatorbetrieb nur geringe
Amplituden, deutlich unterhalb der menschlichen Wahrnehmungsschwelle. Deshalb soll
im Folgenden nicht weiter auf diese Art der Bewegungsrückmeldung eingegangen und
vereinfachend IωSim,z (t) ≈ 0 ◦/s angenommen werden. Ausgehend von dieser Modellan-
nahme lässt sich die Transformationsmatrix H aus Gleichung (4-35) schließlich weiter
reduzieren, indem ihre letzte Zeile vernachlässigt wird:

H (q) =

[
cos θSim 0

0 1

]
∈ R2×2

Infolgedessen ergibt sich der Winkelgeschwindigkeitsvektor IωSim (t) schließlich zu

I

[
ωSim,x

ωSim,y

]
= H (q) · Jh (q) · q̇ . (4-36)

Spezifische Beschleunigungen und Koordinatentransformation

Wie ausführlich im Grundlagenkapitel 2 diskutiert, wird das Bewegungsempfinden des
Fahrers im Simulator neben den Winkelgeschwindigkeiten maßgeblich durch die auf ihn
wirkenden translatorischen Beschleunigungen beeinflusst. Aus diesem Grund ist eine
Modellierung der Beschleunigungsgrößen unabdingbar, um alle wahrnehmungsrelevanten
Einflüsse des Bewegungssystems zu berücksichtigen.

Ausgangspunkt hierfür ist die mathematische Beschreibung des Geschwindigkeitsvek-
tors IvSim (t) an der Fahrerkopfposition nach Gleichung (4-32). Dieser wird nun ein weite-
res Mal nach der Zeit differenziert, um einen funktionalen Zusammenhang zwischen den
translatorischen Beschleunigungen und den eingestellten Winkeln der Servo-Asynchron-
motoren herzustellen. Analog zu Gleichung (2-25) folgt aus Anwendung der Ketten- und
Produktregel dann der gesuchte Ausdruck

I r̈Sim =
d
dt IvSim (q, q̇) =

d
dt

(
Jg (q) · q̇

)
= Jg (q) · q̈ +

∂2 g (q)
∂ q2︸  ︷︷  ︸

Jg2
(q)

· q̇2 ,
(4-37)

in den zusätzlich zur Jacobi-Matrix auch die zweiten partiellen Ableitungen der nichtli-
nearen Vektorfunktion g nach den verallgemeinerten Koordinaten qi (t) eingehen. Diese
werden für eine übersichtlichere Darstellung in der Matrix

Jg2
(q) =

∂2 g (q)
∂ q2 =



∂2gx (q)
∂ q2

1

...
∂2gx (q)
∂ q2

5

∂2gy (q)
∂ q2

1

...
∂2gy (q)
∂ q2

5

∂2gz (q)
∂ q2

1

...
∂2gz (q)
∂ q2

5


∈ R3×5
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zusammengefasst. Folglich lassen sich die Beschleunigungsgrößen als Funktionen der
verallgemeinerten Koordinaten sowie deren erste und zweite zeitliche Ableitung darstellen.
Dabei gilt

q̈ =
[
q̈T

Bwp q̈T
Sh

]T
=

[
ψ̈x ψ̈y ψ̈h ψ̈l ψ̈r

]T
∈ R5 ,

sodass zur Auswertung von Gleichung (4-37) die Motorwinkel ψ(t), die Winkelgeschwin-
digkeiten ψ̇(t) und die Winkelbeschleunigungen ψ̈(t) benötigt werden. Bei diesen han-
delt es sich aber gerade um die Zustandsgrößen x(t) des linearen Aktormodells nach
Gleichung (4-7), mit deren Kenntnis die translatorischen Beschleunigungen I r̈Sim (t) des
Simulators dann eindeutig beschrieben werden können.

Um ferner den in Abschnitt 2.2.3 beschriebenen Einfluss der Tilt Coordination Technik mit-
hilfe des erstellten Modells abzubilden, werden anschließend die spezifischen Beschleuni-
gungen IaSim(t) gebildet. Dazu sind gemäß der Berechnungsvorschrift (2-2) die translatori-
schen Beschleunigungen I r̈Sim (t) mit dem konstanten Erdbeschleunigungsvektor I g zu über-
lagern, so wie es auch in den Makulaorganen des menschlichen Vestibularapparats geschieht:

I aSim = I r̈Sim (q, q̇, q̈) − I g =

I

r̈Sim,x (q, q̇, q̈)
r̈Sim,y (q, q̇, q̈)
r̈Sim,z (q, q̇, q̈)

 −
I

 0
0
−g

 (4-38)

Jede Neigung des Bewegungssystems verursacht daher eine anteilig wirkende Gravita-
tionsbeschleunigung des Fahrers im Simulator, die gezielt zur Reproduktion niederfre-
quenter Längs- und Querbeschleunigungen eingesetzt werden kann. Die dem zugrunde
liegende Beziehung zwischen eingestellter Simulatororientierung und wahrnehmbaren
Motion Cues lässt sich schließlich durch eine Transformation der Beschleunigungsgrößen
aus Gleichung (4-38) in das körperfeste Bezugssystem K des Fahrers beschreiben:

K aSim = KI A(q) · I aSim (q, q̇, q̈) = KI A(q) · I r̈Sim (q, q̇, q̈) − KI A(q) · I g (4-39)

Die zugehörige Transformationsmatrix KI A entspricht dabei der inversen Drehmatrix
vom körperfesten L-System in das Inertialsystem I, welche bereits zur Beschreibung
der Fahrerposition in Gleichung (4-22) herangezogen wurde20. Alternativ kann sie aber
auch aus der allgemeinen Transformationsmatrix (2-11) unter Vernachlässigung etwaiger
Gierrotationen mit ψSim (t) = 0◦ ermittelt werden:

KI A(q) = IK AT (q) =

 cos θSim 0 −sin θSim

sin ϕSim · sin θSim cos ϕSim sin ϕSim · cos θSim

cos ϕSim · sin θSim −sin ϕSim cos ϕSim · cos θSim


Die darin aufgeführten Argumente ϕSim(t) und θSim(t) entsprechen den Elementen des
Orientierungsvektors nach Gleichung (4-31) und stellen somit ebenso Funktionen der
verallgemeinerten Koordinaten qi (t) dar. Analog hierzu wird auch der Winkelgeschwindig-
keitsvektor IωSim (t) aus Gleichung (4-36) mittels der Transformationsmatrix KI A in das
körperfeste Fahrerbezugssystem K überführt (siehe diesbezüglich auch Gleichung (2-14)).
Da jedoch vereinfachend keine Gierrotationen betrachtet werden sollen, gilt nachfolgend

20Wie schon an vorheriger Stelle wird auch hier vorausgesetzt, dass die körperfesten Bezugssysteme K
und L stets identisch zueinander orientiert sind.
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KωSim,z (t) = IωSim,z (t) ≈ 0 ◦/s, wodurch die letzte Zeile und Spalte der Drehmatrix KI A
entfallen. Demnach ergeben sich die körperfesten Winkelgeschwindigkeiten zu

KωSim = KI A(q) · IωSim (q, q̇) =

[
cos θSim 0

sin ϕSim · sin θSim cos ϕSim

]
·

I

[
ωSim,x (q, q̇)
ωSim,y (q, q̇)

]
. (4-40)

4.3.3 Resultierendes Gesamtmodell

Die Kombination der in den vorangegangenen Abschnitten 4.3.1 und 4.3.2 behandelten
Zusammenhänge führt schließlich auf das resultierende Ersatzmodell des hybridkinemati-
schen Bewegungssystems. Wie Bild 4-23 verdeutlicht, lässt sich das Bewegungsverhalten
des ATMOS Fahrsimulators dabei als Reihenschaltung aus dem Übertragungsverhalten
der geregelten Aktoren und der zugrunde liegenden Simulatorkinematik darstellen. Die
Aktordynamik aller fünf Servomotoren wird gemäß Gleichung (4-7) durch die lineare
Zustandsdifferentialgleichung

ẋ = A · x + B ·u (4-41)

abgebildet, sodass die jeweiligen Motorwinkel ψ(t), -winkelgeschwindigkeiten ψ̇(t) und
-winkelbeschleunigungen ψ̈(t) zu jedem Zeitpunkt aus dem Zustandsvektor x(t) hervor-
gehen. Die Ausgangsgrößen y(t) dieses Systems bilden dann die spezifischen Beschleu-
nigungen KaSim (t) und Winkelgeschwindigkeiten KωSim (t), welche sich abhängig von der
Simulatorkinematik an der Fahrerkopfposition im Mockup einstellen. Somit resultiert die
nichtlineare Ausgangsgleichung des Modells durch das Einsetzen von Gleichung (4-37) in
(4-39), bzw. Gleichung (4-36) in (4-40) als:

y =

K aSim (q, q̇, q̈)

KωSim (q, q̇)

 =

KI A(q) · Jg (q) · q̈ + KI A(q) · Jg2
(q) · q̇2 − KI A(q) · I g

KI A(q) ·H (q) · Jh (q) · q̇


Es ist leicht ersichtlich, dass es sich hierbei gerade um eine Funktion der Zustands-
größen x(t) aus Gleichung (4-41) handelt, weshalb die Ausgangsgleichung ebenso in
kompakterer Form als generalisierte Vektorfunktion

y = f (x) (4-42)

ẋ(t) = A·x(t) + B·u(t) y(t) = f (x(t))

Lineare Aktordynamik Nichtlineare Simu-
latorkinematik

u(t) x(t) y(t)

Ersatzmodell des Bewegungssystems
mit

u(t) =


ψSoll,x(t)

...
ψSoll,r (t)

 ∈ R5 , x(t) =


ψx(t)
...

ψ̈r (t)

 ∈ R15 , y(t) =

[
K aSim (t)
KωSim (t)

]
∈ R5

Bild 4-23: Ersatzmodell des hybridkinematischen Bewegungssystems.
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dargestellt werden kann. Zusammenfassend wird das dynamische Verhalten des erstellten
Ersatzmodells daher mithilfe der nichtlinearen Zustandsraumbeschreibung

ẋ = A · x + B ·u ,
y = f (x)

(4-43)

wiedergegeben, die sich entsprechend der in Bild 4-23 präsentierten Signalstruktur in
ein lineares dynamisches Teilsystem und eine statische Nichtlinearität unterteilen lässt.
Die Anordnung beider Teilsysteme entspricht dabei der charakteristischen Struktur ei-
nes Wiener-Modells (vgl. Abschnitt 2.5.1), dessen dynamische Eigenschaften durch die
zugehörige Dynamikmatrix A, bzw. deren Eigenwerte λ, bestimmt sind. Diese können
unter Verwendung der identifizierten Modellparameter aus Tabelle 4-3 genauer untersucht
werden, was auf die in Bild 4-24 aufgezeigte Polkonfiguration der fünf PT3-Glieder in der
komplexen Zahlenebene führt. Wie dargestellt, besitzen die linearen Aktormodelle jeweils
eine reelle Polstelle und ein konjugiert komplexes Polpaar mit negativem Realteil, woraus
ein asymptotisch stabiles Systemverhalten gefolgert werden kann. Diese wesentliche Mo-
delleigenschaft erscheint im konkreten Anwendungskontext jedoch wenig überraschend,
da die Stabilität der unterlagerten Winkelregelungen auf den Frequenzumrichtern bereits
an vorheriger Stelle ohne einen entsprechenden Nachweis vorausgesetzt wurde. Ebenso
verdeutlicht die weitere Analyse der Systemeigenschaften, dass die geregelten Aktoren
aufgrund ihrer komplexen Polpaare ein schwingfähiges Übertragungsverhalten aufweisen.
Die schnellsten Eigenwerte mit der zugleich stärksten Dämpfung lassen sich dabei den
drei Aktoren des Shakers zuordnen, während die komplexen Eigenwerte im longitudinalen
und lateralen Freiheitsgrad der Bewegungsplattform deutlich langsamer und schwächer
gedämpft sind. Eine Erklärung hierfür liefern die großen Massendifferenzen beider Teil-
systeme, welche sich zwangsläufig auf das jeweilige Führungsverhalten bezüglich der
Motorwinkel ψ(t) auswirken. Für die Ansteuerung des Bewegungssystems bedeutet dies,
dass neben den Leistungskennwerten aus Tabelle 4-2 auch die unterschiedliche System-
dynamik von Bewegungsplattform und Shaker durch den Motion Cueing Algorithmus
berücksichtigt werden muss, um eine bestmögliche Planung der Simulatortrajektorie ga-
rantieren zu können.

Zusätzlich zu den dynamischen Eigenschaften des Bewegungssystems ist die spezifische
Simulatorkinematik detailliert in der nichtlinearen Ausgangsgleichung (4-42) modelliert.
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Bild 4-24: Polkonfiguration des erstellten Ersatzmodells in der komplexen Zahlenebene (◦:
Reelle Polstelle, ^: Konjugiert komplexes Polpaar).
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Zwar wirkt sich der gewählte Detaillierungsgrad an dieser Stelle maßgeblich auf die
Komplexität des Ersatzmodells und folglich auch auf dessen Berechnungsaufwand aus,
gleichzeitig werden aber alle für das Immersionsempfinden des Fahrers relevanten Kopp-
lungseffekte beider Teilbewegungssysteme (siehe Abschnitt 4.2.4) analytisch nachgebildet.
Basierend auf dem damit einhergehenden Modellwissen können nun im nächsten Schritt
geeignete Regelstrategien entworfen werden, mit denen sich die simulierten Fahrzeugbe-
wegungen in gewünschter Qualität im ATMOS Fahrsimulator darstellen lassen.

4.4 Modellvalidierung

Die hinreichend genaue Wiedergabe des realen Systemverhaltens durch das mathemati-
sche Ersatzmodell ist eine wesentliche Voraussetzung der modellbasierten Reglersynthese.
Dieses gilt in besonderem Maße für MPC-basierte Regelungskonzepte, da das applizier-
te Prozessmodell direkt in den Regelalgorithmus integriert wird und dessen Verhalten
somit entscheidend beeinflusst. Die nachfolgenden Abschnitte widmen sich daher einer
experimentellen Validierung des in Abschnitt 4.3.3 beschriebenen Modells. Dabei er-
folgt die Bewertung seiner Genauigkeit zunächst im Zeitbereich. Anschließend soll die
Modellgültigkeit aber auch im Frequenzbereich evaluiert werden.

4.4.1 Validierung im Zeitbereich

Der vorliegende Abschnitt diskutiert die Gegenüberstellung von realem Bewegungssystem
und erstelltem Ersatzmodell auf Grundlage der gemessenen Zeitsignale der Motorwin-
kel ψ(t) sowie der Ausgangs- bzw. Regelgrößen KaSim (t) und KωSim (t). Hierzu werden
gemäß der schematischen Darstellung in Bild 4-25 identische Sollwinkelvorgaben ψSoll (t)
am Fahrsimulator und am nichtlinearen Zustandsraummodell aus Gleichung (4-43) aufge-
schaltet. Die zugehörige Simulatortrajektorie wird dabei unter Verwendung des Classical
Washout Algorithmus anhand eines definierten Fahrszenarios erzeugt, dessen Signalcha-
rakteristik der eines regulären Fahrversuchs im Simulator entspricht. Konkret wurde ein
Slalom-Manöver mit überlagerter Längsbeschleunigung und -verzögerung des virtuel-
len Fahrzeugs gewählt, sodass das Bewegungssystem in allen Freiheitsgraden angeregt
wird und die Kopplungseffekte deutlich hervortreten. Während die an den Servomotoren
eingeregelten Winkel ψ(t) direkt via seriellem CAN Bus von den Frequenzumrichtern
an das Echtzeitsystem übermittelt werden (vgl. Bild 4-2), wurde zur Messung der wir-
kenden Beschleunigungs- und Winkelgeschwindigkeitsgrößen eine inertiale Messeinheit
(engl. Inertial Measurement Unit, IMU) installiert. Diese befindet sich unmittelbar hinter
dem Fahrerkopf im Mockup und erfasst die von den Probanden wahrnehmbaren sensori-
schen Reize mit der Abtastrate der dSPACE Echtzeithardware.

Zunächst soll die Genauigkeit des linearen Aktormodells bewertet werden. Dazu zeigt
Bild 4-26 einen Vergleich der am realen System gemessenen Motorwinkel ψMess (t) und der
modellierten Winkelpositionen ψMod (t). Zusätzlich ist die jeweilige Abweichung zwischen
Simulation und Messung aufgetragen, um die erzielte Modellgüte besser quantifizieren zu
können. Aus den Grafiken geht hervor, dass das Übertragungsverhalten der unterlagerten
Winkelregelungen in sehr guter Übereinstimmung durch die identifizierten PT3-Glieder
wiedergegeben wird. Die Modelle der hinten, vorne links und vorne rechts am Shaker
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Classical
Washout

Algorithmus

Frequenzumrichter

Unterlagerte
Winkelregelung

Servomotoren Fahrsimulator

Reales Bewegungssystem

Lineare Aktordynamik Direkte Kinematik

Nichtlineares Ersatzmodell

K aFzg

KωFzg

ψSoll

ψMess K aMess

KωMess

K aMod

KωMod

ψMod, ψ̇Mod,
ψ̈Mod

ẋ(t) = A·x(t) + B·u(t) y(t) = f (x(t))

Bild 4-25: Gegenüberstellung von nichtlinearem Ersatzmodell und realem Fahrsimulator.

verbauten Aktoren weisen hierbei eine nahezu identische und vernachlässigbar kleine
Abweichung gegenüber den Messwerten auf. Angesichts ihrer Parametrierung nach Tabel-
le 4-3 und der daraus hervorgehenden Polkonfiguration (siehe Bild 4-24) ist ein ähnliches
Systemverhalten jedoch auch zu erwarten, was dann zwangsläufig zu einer vergleich-
baren Modellgüte führt. Ebenso lässt sich das Ein-/Ausgangsverhalten der geregelten
Servomotoren im longitudinalen und lateralen Freiheitsgrad der Bewegungsplattform mit
zufriedenstellender Genauigkeit reproduzieren. Wie in Abschnitt 4.3.1 diskutiert, werden
die beiden Aktoren jeweils zu einem PT3-Glied pro Bewegungsfreiheitsgrad zusammen-
gefasst. Aus der asymmetrischen Massenverteilung des Bewegungssystems resultiert
allerdings ein leicht asynchrones Regelverhalten der jeweiligen Antriebe, das dann in
unterschiedlicher Güte durch das lineare Aktormodell beschrieben wird. Daher zeigen
die Modellabweichungen zwar in beiden Freiheitsgraden generelle Differenzen zwischen
den verbauten Servomotoren, diese lassen sich mit Verweis auf die Achsenskalierungen
jedoch problemlos vernachlässigen, sodass die redundanten Antriebe in guter Näherung
zu einem gemeinsamen Ersatzmodell vereinfacht werden können. Es wurde somit expe-
rimentell nachgewiesen, dass die erstellten Aktormodelle das dynamische Verhalten der
winkelgeregelten Servo-Asynchronmotoren hinreichend genau nachbilden, wenngleich
bewusst auf eine detaillierte Modellierung der physikalischen Effekte verzichtet wurde.
Gleichzeitig ergeben sich aus der gewählten Modellierungstiefe aber verschiedene Vorteile
für die Synthese eines Motion Cueing Algorithmus, die in den Abschnitten 5.5 und 6.4.1
genauer diskutiert werden sollen.

Ergänzend zur Validierung des Aktormodells zeigt Bild 4-27 eine Gegenüberstellung
der korrespondierenden Ausgangsgrößen y(t) im Zeitbereich. Neben den simulierten
Beschleunigungen und Winkelgeschwindigkeiten des nichtlinearen Ersatzmodells aus
Gleichung (4-43) sind hier ebenfalls die Bewegungsgrößen KaTop (t) und KωTop (t) des
Mehrkörpermodells aus SimScape Multibody dargestellt, um etwaige Abweichungen zwi-
schen dem physikalischen und topologieorientierten Modellierungsansatz untersuchen zu
können. Da der Fokus des vorliegenden Abschnitts auf der Bewertung der Modellgenauig-
keit liegt, sollen die Regelfehler zwischen den simulierten Fahrzeugbewegungen und den
im Simulator wahrnehmbaren Motion Cues an dieser Stelle nicht weiter thematisiert und
deshalb auf eine Darstellung der zugehörigen Referenzgrößen KaFzg (t) und KωFzg (t) am
Eingang des MCA verzichtet werden.
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Bild 4-26: Experimentelle Validierung des linearen Aktormodells im Zeitbereich.
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Bild 4-27: Gegenüberstellung der Ausgangsgrößen von Zielsystem und Ersatzmodell.
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Der Vergleich von gemessenen und simulierten Größen zeigt schließlich, dass die Be-
wegungstrajektorie des Simulators über den gesamten Messzeitraum präzise durch die
erstellten Modelle nachgebildet wird. Dieses gilt gleichermaßen für die nieder- und hoch-
frequenten Komponenten der spezifischen Beschleunigungen in den drei translatorischen
Freiheitsgraden. Auffällig sind dabei die von der IMU erfassten Beschleunigungsspitzen zu
den Zeitpunkten t = 10 s und t = 51 s der Längsbeschleunigung, welche sich durch einen
Schaltvorgang sowie dem Ausfedern des simulierten Fahrzeugaufbaus nach Abschluss
des Bremsvorgangs begründen lassen. Allerdings werden beide Effekte hinreichend genau
durch die Ersatzmodelle wiedergegeben. Ähnliche Signalspitzen sind bei t = 23 s und
t = 46 s im Verlauf der Querbeschleunigung zu beobachten und können mit den gekoppelten
Systemfreiheitsgraden, speziell mit den erzwungenen Rotationen der Bewegungsplattform,
erklärt werden. Auch hier geht aus der Grafik hervor, dass die entwickelten Modelle derar-
tige Zusammenhänge exzellent nachbilden. Besonders interessant ist darüber hinaus die
Betrachtung der während des Fahrmanövers aufgezeichneten Vertikalbeschleunigungen,
da sich die Kopplungseffekte des Bewegungssystems in diesem Freiheitsgrad sehr deutlich
auswirken. So sind, mit Ausnahme der Oszillationen beim Ausfedern des Fahrzeugaufbaus
zum Zeitpunkt t = 51 s, nahezu alle dargestellten Beschleunigungskomponenten auf das
unerwünschte Anheben bzw. Absenken der Bewegungsplattform gemäß Bild 4-8, sowie
die Drehpunktlage des Shakers im Kardangelenk unter dem Mockup zurückführen. Wie
schon zuvor erwähnt, können solche Darstellungsfehler den Fahreindruck maßgeblich
beeinträchtigen, weshalb eine adäquate Beschreibung der abgebildeten Wechselwirkungen
unerlässlich ist. Aus Bild 4-27 ist jedoch ersichtlich, dass die gemessene Vertikalbeschleu-
nigung in sehr guter Übereinstimmung durch beide Modelle reproduziert wird und sich
die Kopplungseffekte demnach in der modellbasierten Synthese eines Motion Cueing
Algorithmus berücksichtigen lassen. Weiterhin verdeutlicht eine analoge Gegenüberstel-
lung der wirkenden Winkelgeschwindigkeiten, dass die Ersatzmodelle auch diese Größen
hervorragend wiedergeben und folglich die Überlagerung der Wank- und Nickbewegungen
des Shakers mit den gekoppelten Rotationen der Bewegungsplattform exakt beschreiben.

Somit konnte erfolgreich nachgewiesen werden, dass das nichtlineare Systemverhalten des
ATMOS Fahrsimulators, bestehend aus seinen inneren Zustandsgrößen und den messbaren
Regelgrößen an der Fahrerkopfposition, sowohl quantitativ als auch qualitativ korrekt mit
den erstellten Modellen beschrieben wird. Dabei auftretende Modellabweichungen liegen
weit unterhalb der menschlichen Wahrnehmungsschwellen aus Tabelle 2-5 und sind daher
nicht durch den Fahrer im Simulator detektierbar. Zudem existieren nur unwesentliche
Abweichungen zwischen analytischem und topologieorientiertem Ersatzmodell, weshalb
die in Abschnitt 4.3.2 dokumentierte Modellierung der Simulatorkinematik einschließlich
der getroffenen Annahmen und Vereinfachungen als valide zu bewerten ist. Im Rahmen
der vorliegenden Arbeit wurden neben dem präsentierten Slalom-Manöver auch weitere
Fahrszenarien untersucht, auf die an dieser Stelle aber nicht im Detail eingegangen werden
soll. Hierbei konnte eine identische Modellgüte durch den Vergleich der gemessenen und
simulierten Zustands- bzw. Ausgangsgrößen nachgewiesen werden.

4.4.2 Validierung im Frequenzbereich

Zur vollständigen Bewertung der Modellgenauigkeit wurde die zuvor beschriebene Va-
lidierung der Zeitsignale um eine Analyse des modellierten Übertragungsverhaltens im
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Frequenzbereich ergänzt. Hierbei ist es das Ziel, den Gültigkeitsbereich des erstellten
Ersatzmodells zu untersuchen und eine belastbare Aussage treffen zu können, ob die reale
Simulatordynamik innerhalb des charakteristischen Frequenzspektrums fahrdynamischer
Größen (vgl. Abschnitt 2.2.5) in gewünschter Genauigkeit wiedergegeben wird. Dazu
wurde das Bewegungssystem sequentiell in den drei translatorischen Freiheitsgraden durch
eine sinusförmige Sollwinkelvorgabe ψSoll (t) mit einer definierten Frequenz und Amplitude
angeregt. Basierend auf der grundlegenden Annahme, dass sich die geregelten Servomoto-
ren bei Einhaltung ihrer Leistungsgrenzen aus Tabelle 4-2 wie ein LZI-System verhalten,
kann nach dem Abklingen aller Einschwingvorgänge ebenfalls eine harmonische Schwin-
gung der eingeregelten Motorwinkel ψ(t) beobachtet werden. Aus den aufgezeichneten
Signalen lässt sich dann der Amplituden- und Phasengang für die eingestellte Frequenz
experimentell bestimmen und im Bode-Diagramm auftragen, bevor die Anregungsfrequen-
zen sukzessive erhöht und das Vorgehen wiederholt wird. Dabei ist es erforderlich, die
Anregungsamplituden schrittweise zu reduzieren, um die Motorleistungsgrenzen auch bei
höheren Frequenzen nicht zu überschreiten. Wie schon an vorheriger Stelle diskutiert,
befinden sich die Aktoren andernfalls in ihrem gesättigten Arbeitsbereich, wodurch eine
Gegenüberstellung mit dem linearen Ersatzmodell wenig aussagekräftig ist. Nachfolgend
sollen die aus dieser Frequenzbereichsanalyse hervorgehenden Ergebnisse am Beispiel
der Aktoren in Längsrichtung der Bewegungsplattform und des hinteren Shaker-Motors
vorgestellt und evaluiert werden.

So zeigt Bild 4-28 den Vergleich der gemessenen Frequenzgänge beider Servomotoren im
longitudinalen Freiheitsgrad der Bewegungsplattform mit dem Frequenzgang des linea-
ren Aktormodells. Wie dargestellt, wurde der Simulator dabei in einem Frequenzbereich
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Bild 4-28: Frequenzgänge der geregelten Servomotoren und des linearen Ersatzmodells.
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von 0,1 Hz bis 3,6 Hz angeregt, während die Auslenkung des Plattformmittelpunkts
gleichzeitig von 80 mm auf 3 mm abgesenkt wurde. Die Analyse der Frequenzgänge ver-
anschaulicht zunächst eine hohe Amplitudentreue und ein nahezu identisches Verhalten
der Servomotoren bis ca. 3 Hz. Ebenso werden die ermittelten Amplitudengänge bis zu
dieser Frequenz sehr präzise durch das vereinfachte Ersatzmodell nachgebildet, sodass das
Übertragungsverhalten beider Antriebe in guter Näherung durch ein gemeinsames Modell
beschrieben werden kann. Bedingt durch die große bewegte Masse des Systems und die
elastischen Zahnriemen treten jedoch oberhalb von 3,2 Hz vermehrt Resonanzeffekte
auf, welche sich dann auf die unterlagerte Winkelregelung auswirken. Zwar bildet das
applizierte PT3-Glied derartige Resonanzen im Kleinsignalbereich noch näherungsweise
ab, eine exakte Beschreibung des Systemverhaltens wird hier aber nicht erreicht. Mit
Verweis auf die in alltäglichen Fahrsituationen dominierenden Frequenzbereiche nach den
Tabellen 2-2 und A2-1 sei jedoch angemerkt, dass longitudinale Fahrzeugbewegungen
mit Signalfrequenzen oberhalb von 3 Hz in der Praxis kaum auftreten und etwaige Mo-
dellabweichungen in diesen Bereichen daher problemlos vernachlässigt werden können.
Zudem stimmen auch die experimentell ermittelten Phasengänge der Servomotoren in den
relevanten Frequenzbereichen sehr gut mit dem Phasenverlauf des linearen Motormodells
überein und liefern eine hinreichend genaue Beschreibung des realen Systemverhaltens mit
einem Gültigkeitsbereich von bis zu 3 Hz. Darüber hinaus verdeutlichen die Ergebnisse
der Frequenzbereichsanalyse, dass die winkelgeregelten Servo-Asynchronmotoren über
eine ausreichend hohe Bandbreite verfügen, um die in normalen Fahrsituationen auftre-
tenden Längsbeschleunigungen mit dem ATMOS Fahrsimulator reproduzieren zu können
und außerdem noch weitere Reserven für korrigierende Stelleingriffe mit höherfrequenter
Signalcharakteristik vorhanden sind.

Analog dazu ist der Frequenzgang des hinten am Shaker installierten Motors in Bild 4-29
dargestellt. Aus diesem geht hervor, dass der Shaker im Vergleich zur Bewegungsplattform
in einem breiteren Frequenzbereich von 0,1 Hz bis 5 Hz angeregt werden kann, was mit
der wesentlich geringeren Massenträgheit des Systems zu erklären ist. Dennoch muss hier
ebenso eine Reduktion der korrespondierenden Hubamplitude von 20 mm auf 5 mm bei
höheren Frequenzen vorgenommen werden, damit die Leistungsgrenzen der geregelten
Aktoren während der harmonischen Anregung eingehalten werden. Durch die starre Kopp-
lung der Kurbeltriebe am Aufnehmerrahmen zeigt der gemessene Amplitudengang auch
im Bereich oberhalb von 3 Hz keine Resonanzeffekte und fällt bei steigender Frequenz
stetig ab, weshalb die -3 dB Bandbreite des Shakers direkt aus dem Bode-Diagramm bei
ca. 3,8 Hz abgelesen werden kann. Somit lassen sich auch die in Tabelle A2-1 dokumen-
tierten hochfrequenten Bewegungen des Fahrzeugaufbaus relativ zur Fahrbahn, wie etwa
Hub-, Wank- oder Nickbewegungen, vollständig mit dem Shaker reproduzieren. Zudem
verdeutlicht die Gegenüberstellung mit dem vereinfachtem Motormodell, dass sowohl der
Amplituden- als auch der Phasengang des Zielsystems über den gesamten Frequenzbereich
hervorragend durch ein Verzögerungsglied dritter Ordnung wiedergegeben wird.

Die Frequenzbereichsanalyse der beiden Aktoren im lateralen Freiheitsgrad der Bewe-
gungsplattform sowie der vorderen Servomotoren des Shakers führt schließlich auf eine
vergleichbare Modellgüte mit identischen Gültigkeitsbereichen. Deshalb soll an dieser
Stelle auf eine detaillierte Darstellung der zugehörigen Frequenzgänge im Bode-Diagramm
verzichtet werden. Somit lässt sich festhalten, dass das Übertragungsverhalten der sieben
winkelgeregelten Antriebe innerhalb ihrer Leistungsgrenzen präzise durch ein LZI-System
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Frequenzgang Shaker hinten: ψh /ψSoll,h
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Bild 4-29: Frequenzgänge des geregelten hinteren Aktors und des linearen Ersatzmodells.

beschrieben werden kann und das resultierende Ersatzmodell aus Bild 4-23 auch im
Frequenzbereich als vollständig validiert anzusehen ist.

Auf Grundlage des damit einhergehenden Modellwissens und den im vorliegenden Ka-
pitel erzielten Erkenntnissen können nun geeignete Regelstrategien entworfen werden,
mit denen eine gewünschte Güte der Bewegungsnachbildung am ATMOS Fahrsimulator
sichergestellt werden soll. Eine besondere Herausforderung stellt dabei das hybridkinemati-
sche Bewegungssystem mit seinen gekoppelten Freiheitsgraden dar, welches sich gänzlich
von klassischen Simulatorkonzepten mit Hexapodsystemen abgrenzt und den Einsatz
konventioneller Motion Cueing Algorithmen impraktikabel macht. In den nachfolgenden
Kapiteln 5 und 6 werden daher zwei neuartige filter- und optimierungsbasierte MCA prä-
sentiert, die sich durch ihren hohen Grad der Modellintegration in den Regelalgorithmus
vom Stand der Technik abheben und diesen hierdurch signifikant erweitern.
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5 Modifizierter Washout Algorithmus

Im vorangegangenen Kapitel 4 wurde das in dieser Arbeit betrachtete hybridkinematische
Bewegungssystem des ATMOS Fahrsimulators detailliert vorgestellt und wesentliche Sys-
temeigenschaften sowie deren Auswirkungen auf das Bewegungsempfinden des Fahrers
wurden diskutiert. Hieraus ergeben sich schließlich neue Anforderungen an die Motion
Cueing Strategie, denen konventionelle filterbasierte Verfahren nicht gerecht werden. Aus
diesem Grund widmen sich die folgenden Abschnitte einer simulatorspezifischen Erweite-
rung des CWA, die erstmals als modifizierter Washout Algorithmus (MWA) in [BMR+19]
vorgestellt wurde. Darüber hinaus ist eine tiefergehende systemtheoretische Analyse der
angewandten Techniken und Methoden in [BMR+20] beschrieben.

5.1 Problemdefinition und Zielsetzung

Wie in Kapitel 3 dargelegt, bilden filterbasierte Motion Cueing Algorithmen nach der
Grundidee des CWA einen etablierten Standardansatz zur Regelung dynamischer Fahr-
und Flugsimulatoren. Dabei zeichnen sich die Verfahren durch ihre einfache Implemen-
tierung, eine gute Nachvollziehbarkeit sowie den geringen Berechnungsaufwand auf der
Zielhardware aus. Diese Vorzüge lassen sich im Allgemeinen auf die zentrale Grundidee
des CWA zurückführen, die einzelnen Bewegungsfreiheitsgrade des Simulators vollkom-
men unabhängig voneinander zu behandeln. Hierzu muss allerdings vorausgesetzt werden,
dass das verwendete Bewegungssystem die berechneten Stellsignale in jedem Freiheits-
grad ideal und ungestört umsetzen kann. Klassische Hexapoden, für welche dieser Typ
von MCA ursprünglich entwickelt wurde, erfüllen diese Anforderung innerhalb ihrer
Arbeitsraumgrenzen ebenso uneingeschränkt, wie die im Grundlagenkapitel 2 beschrie-
benen Kabel- oder Knickarmroboter (vgl. Bild 2-2). Im konkreten Anwendungsbeispiel
des ATMOS Fahrsimulators ergeben sich aufgrund seiner spezifischen Systemdynamik
und -kinematik jedoch neue Herausforderungen, die eine Anpassung der konventionellen
Regelungsstruktur zwingend notwendig machen.

So bewirkt der für den CWA charakteristische Washout-Effekt, dass die Bewegungsplatt-
form nach einer anfänglichen Auslenkung stets zurück in ihre Ausgangsposition driftet.
Simulatoren mit unabhängigen Bewegungsfreiheitsgraden überlagern dieses für den Fahrer
unnatürliche Verhalten mit einer simultanen Rotation des Mockups, um den Beschleu-
nigungseindruck mithilfe der Tilt Coordination Technik aufrecht zu erhalten. Gemäß
Abschnitt 4.2.1 ist die Neigung der Bewegungsplattform beim ATMOS Fahrsimulator aber
unmittelbar an ihre Auslenkung gekoppelt, sodass der verhältnismäßig große rotatorische
Arbeitsraum des Systems nur sehr ineffizient genutzt wird. In der Konsequenz müssen
niederfrequente Sustained Cues vollständig mit dem Shaker nachgebildet werden, was
die maximal darstellbaren Beschleunigungsamplituden signifikant limitiert. Mit den in
Tabelle 4-1 dokumentierten Arbeitsraumkennwerten ergibt sich dann eine Skalierung und
Begrenzung der Längs- und Querbeschleunigungen auf lediglich 1,2 m/s2 bzw. 1,0 m/s2.
Diesbezüglich sei angemerkt, dass sich diese Angaben auf die vollständige Ausnutzung
des verfügbaren Arbeitsraums in einem der beiden Drehfreiheitsgrade beziehen. Bei über-



136 5 Modifizierter Washout Algorithmus

lagerten Wank- und Nickbewegungen des Shakers, wie sie beispielsweise beim Anfahren
und Abbiegen an einer Kreuzung auftreten, reduzieren sich die maximal darstellbaren
Beschleunigungen nochmals erheblich (siehe auch Bild 4-10).

Zudem erfordert das hybridkinematische Bewegungssystem eine geeignete Strategie zur
Aufteilung der Stelleingriffe zwischen Bewegungsplattform und Shaker. Da Hexapod-
basierte Simulatoren jedoch ausschließlich über einen Endeffektor verfügen, ist eine
derartige Koordination verschiedener Teilbewegungssysteme in der klassischen Algo-
rithmusstruktur des CWA nicht vorgesehen. Deshalb wurden in Abschnitt 3.2.3 bereits
verschiedene Modifikationen für redundante Systeme bestehend aus Hexapoden und Li-
nearschlitten vorgestellt, deren grundlegende Idee in einer weiteren Frequenzteilung der
translatorischen Bewegungen zwischen beiden Teilsystemen liegt. Im betrachteten Fall des
ATMOS Fahrsimulators sind hingegen die jeweiligen Rotationsbewegungen von Bewe-
gungsplattform und Shaker geeignet abzustimmen. Eine frequenzabhängige Aufteilung
der Stelleingriffe erscheint deshalb wenig sinnvoll, da das Frequenzspektrum der Signale
im Pfad der Tilt Coordination ohnehin durch ein Tiefpassfilter auf niederfrequente Anteile
beschränkt ist und beide Teilsysteme in diesem Frequenzbereich keine nennenswerten Dy-
namikunterschiede aufweisen. Höherfrequente Bewegungen des Fahrzeugaufbaus relativ
zur Fahrbahn sollten darüber hinaus aufgrund seiner höheren Bandbreite mit dem Shaker
reproduziert werden.

Ein gemeinsame Eigenschaft filterbasierter MCA bildet die zugrunde liegende Forderung,
dass die ermittelten Beschleunigungs- und Drehratenvorgaben I aWo (t) bzw. I β̇Wo (t) unver-
zerrt vom Bewegungssystem realisiert werden können. Neben der spezifischen Simulatorki-
nematik ist hierzu auch die Dynamik des Systems in der Planung der Bewegungstrajektorie
zu berücksichtigen, damit die zugehörigen Stellsignale ideal und ohne zeitliche Verzöge-
rung von der unterlagerten Aktorregelung umsetzbar sind. Dabei muss allerdings beachtet
werden, dass es sich bei dynamischen Fahrsimulatoren um großtechnische Geräte mit
hoher Trägheit handelt, weshalb es stets zu unerwünschten Aktorlatenzen kommt. Diese
werden üblicherweise als vernachlässigbar klein angesehen, was dazu führt, dass messbare
Regelabweichungen nicht eindeutig dem MCA oder der Aktordynamik zugeordnet wer-
den können und dadurch die Parametrierung des Gesamtalgorithmus deutlich erschwert
wird. Für den Regelungstechniker erscheint es daher naheliegend, vorhandenes Modell-
wissen über die Dynamik der geregelten Aktoren in den Motion Cueing Algorithmus zu
integrieren, um somit die Güte der Trajektorienfolge nachhaltig zu verbessern.

Basierend auf diesen identifizierten Optimierungspotentialen verfolgt der im Rahmen der
vorliegenden Arbeit entwickelte MWA daher drei übergeordnete Zielsetzungen:

� Washout der Bewegungsplattform in eine fahrsituationsabhängige Endposition

� Koordination der Stelleingriffe zwischen Bewegungsplattform und Shaker

� Modellbasierte Kompensation unerwünschter Aktorlatenzen

Die technischen Realisierungen zur Erfüllung dieser Ziele sowie die daraus resultierende
neue Motion Cueing Strategie sollen in den folgenden Abschnitten umfassend erläutert
und analysiert werden.
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5.2 Dynamischer Washout

Wie bereits im vorangegangenen Abschnitt diskutiert, erweist sich ein kontinuierlicher
Drift des Bewegungssystems zurück in seine Ausgangsposition am ATMOS Fahrsimula-
tor als denkbar ungeeignet, um das Potential beider Teilbewegungssysteme bestmöglich
auszureizen. Vielmehr erfordert die kinematische Kopplung zwischen den Translationen
und Rotationen der Bewegungsplattform, dass der Simulator nach Ausführung seiner an-
fänglichen hochfrequenten Bewegung in eine definierte Endposition überführt wird, in der
sich die korrespondierende Neigung zur Nachbildung anhaltender Beschleunigungskom-
ponten mit der Tilt Coordination Technik einstellt. Hierzu wird ein dynamischer Washout
benötigt, mit dem der stationäre Endwert der Driftbewegung in Abhängigkeit der aktuellen
Fahrsituation variiert werden kann. Dabei ist zusätzlich gefordert, dass dieser adaptierte
Washout die Reproduktion der Initial Cues nicht beeinträchtigt.

Um diese Anforderungen zu erfüllen wird die aus Bild 3-1 bekannte Signalverarbeitung
hochfrequenter Längs- und Querbeschleunigungen des CWA um weitere Tiefpassfilter
mit variablen Verstärkungsfaktoren Kx und Ky ergänzt. Bei Anwendung der in Bild 3-3
aufgeführten Filterordnungen resultiert dann die am Beispiel der Längsbeschleunigung
dargestellte Signalstruktur nach Bild 5-1. Folglich handelt es sich bei dem angefügten
Übertragungsglied um ein Tiefpassfilter erster Ordnung. Seine Zeitkonstante wird identisch
zu der des Hochpassfilters gewählt, sodass ein komplementäres Filterpaar vorliegt. Zudem
entfällt analog zu Bild 3-3 die in der Grundstruktur des Classical Washout Algorithmus
durchgeführte Transformation der körperfesten Fahrzeugbeschleunigungen in das ortsfeste
Simulatorbezugssystem (KaHp,x≈ IaHp,x), da der hieraus hervorgehende Fehler gegenüber
den Störungen durch die Kopplungseffekte des Bewegungssystems als vernachlässigbar
klein bewertet werden kann.

Die grundlegende Idee dieser nicht sehr intuitiven Erweiterung lässt sich durch eine
tiefere systemtheoretische Analyse verdeutlichen. Dazu wird zunächst die zugehörige
Übertragungsfunktion Gx (s) der abgebildeten Signalstruktur gebildet, welche das dyna-
mische Verhalten zwischen den simulierten Fahrzeugbeschleunigungen KaFzg,x (t) und der
longitudinalen Simulatorposition IrSim,x (t) gemäß

Gx (s) =
THps + Kx

Thps + 1
·

T 2
Wos2

T 2
Wos2 + 2DTWos + 1

·
1
s2 (5-1)

beschreibt. Das Ziel ist es nun, die aufsummierten Beschleunigungen am Eingang des
Washout-Filters durch eine geschickte Wahl des zeitvarianten Verstärkungsfaktors Kx derart

aI Wo,x rI Sim,xaK Fzg

Hochpassfilter
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Washout-Filter Integration
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Bild 5-1: Erweiterte Signalverarbeitung hochfrequenter Längsbeschleunigungen.
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zu manipulieren, dass die integrierte Positionsvorgabe IrSim,x (t) des Bewegungssystems mit
zunehmender Zeit gegen einen gewünschten Grenzwert strebt. Unter Annahme eines stabi-
len Übertragungsverhaltens lässt sich hierzu der Endwertsatz der Laplace-Transformation
auf die Übertragungsfunktion (5-1) anwenden. Dabei sei KaFzg,x (t) ein niederfrequenter
Beschleunigungseingang aus der Fahrdynamiksimulation, dessen Amplitude sich nicht
wesentlich ändert, sodass er als näherungsweise konstant angesehen werden kann. Für
die Simulatorposition folgt dann nach doppelter Integration der gefilterten Beschleunigun-
gen IaWo,x (t) mit zunehmender Zeit t → ∞:

lim
t→∞

IrSim,x (t) = lim
s→0

s · Gx (s) · KaFzg,x

s

= lim
s→0

s ·
THps + Kx

Thps + 1
·

T 2
Wos2

T 2
Wos2 + 2DTWos + 1

·
1
s2 ·

KaFzg,x

s

= Kx · T 2
Wo · KaFzg,x

(5-2)

Abhängig von dem Produkt des gewählten Verstärkungsfaktors, der applizierten Zeitkon-
stanten des Washout-Filters und der bekannten Amplitude des Eingangssignals stellt sich
somit ein stationärer Endwert ungleich Null ein. Soll dieser schließlich einer definierten Po-
sition IrTC,x (t) innerhalb der Arbeitsraumgrenzen entsprechen, kann die hierfür notwendige
Verstärkung Kx aus dem Ausdruck (5-2) zu

Kx =
IrTC,x

T 2
Wo · KaFzg,x

(5-3)

abgeleitet werden. Hierbei auftretende Singularitäten für KaFzg,x (t) = 0 m/s2 sind darüber
hinaus unkritisch, da in diesem Fall auch die gesamte Übertragungsfunktion Gx (s) mit
dieser Eingangsgröße multipliziert wird, was zu einer Position IrSim,x (t) = 0 m führt. Die
Stabilität der modifizierten Signalstruktur aus Bild 5-1 ist also immer gewährleistet, solange
Hochpass- und Washout-Filter eine stabile Polkonfiguration aufweisen. Dieses ist im Sinne
eines störungsfreien Simulatorbetriebs jedoch allgemein vorauszusetzen.

Analog dazu führt eine Anwendung des Anfangswertsatzes der Laplace-Transformation
auf die komplexe Übertragungsfunktion

Hx (s) =
THps + Kx

Thps + 1
·

T 2
Wos2

T 2
Wos2 + 2DTWos + 1

,

welche das Übertragungsverhalten zwischen der Längsbeschleunigung KaFzg,x (t) des virtu-
ellen Fahrzeugs und der gefilterten Beschleunigungsvorgabe IaWo,x (t) des Bewegungssys-
tems charakterisiert, zu der folgenden Grenzwertbetrachtung:

lim
t→+0

IaWo,x (t) = lim
s→∞

s · Hx (s) · KaFzg,x

s
= KaFzg,x

(5-4)

Auf diese Weise kann gezeigt werden, dass eine Erweiterung der klassischen Signalstruktur
um zusätzliche Tiefpassfilter mit variabler Verstärkung die Wiedergabe hochfrequenter
Signalanteile für t → +0 s nicht negativ beeinflusst, da die gefilterte Simulatorbeschleuni-
gung IaWo,x (t) unabhängig vom gewählten Verstärkungsfaktor Kx der Fahrzeugbeschleuni-
gung KaFzg,x (t) am Eingang des Algorithmus entspricht.
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Bild 5-2: Dynamischer Washout-Effekt bei Wahl unterschiedlicher Endpositionen IrTC,x.

Eine grafische Interpretation dieser Folgerungen ist in Bild 5-2 dargestellt, welches die
Filterantwort IaWo,x (t) auf eine als Rechteckfunktion idealisierte Fahrzeugbeschleunigung
zeigt. Zusätzlich ist die korrespondierende Simulatorposition IrSim,x (t) abgebildet, die sich
aus der Integration von IaWo,x (t) ergibt. Es ist zu erkennen, dass die Wahl der Endposi-
tion IrTC,x (t) = 0 m gemäß Gleichung (5-3) zu einer Verstärkung Kx = 0 führt, was der
unmodifizierten Signalstruktur des CWA entspricht. Folglich erhält man die gewöhnliche
Sprungantwort eines Hochpassfilters dritter Ordnung, deren Integration schließlich den cha-
rakteristischen Drift in die Ausgangsposition IrSim,x (t) = 0 m bewirkt (vgl. Bild 3-4). Für
alle Positionsvorgaben IrTC,x (t) ungleich Null wird das Eingangssignal KaFzg,x (t) durch die
in Bild 5-1 präsentierte Erweiterung geeignet manipuliert, sodass das Bewegungssystem
nach Wiedergabe der Initial Cues in eine gewünschte Endlage strebt, wie hier beispiel-
haft für IrTC,x (t) = 0,5 m demonstriert. Entsprechend Bild 5-2 genügt hierbei bereits eine
geringfügige Verzerrung der gefilterten Beschleunigung IaWo,x (t), um das gewünschte
Bewegungsverhalten zu erzielen. Weil diese Signalverzerrung zudem vor der Integrati-
on erfolgt, ist das resultierende Positionssignal IrSim,x (t) zweimal stetig differenzierbar
und erzeugt daher keine ruckartigen Simulatorbewegungen, die den Fahreindruck stören
könnten. Darüber hinaus ist in Übereinstimmung mit Gleichung (5-4) ersichtlich, dass der
dynamische Washout keinen negativen Einfluss auf die Wiedergabe der hochfrequenten Be-
wegungshinweise hat, da die rechtsseitigen Anfangswerte beider Beschleunigungsverläufe
zum Zeitpunkt t = 2 s identisch sind.

Analog zum konventionellen Washout in die Ausgangsposition des Simulators wird die
Driftcharakteristik des hier beschriebenen dynamischen Ansatzes von der Parametrierung
des Washout-Filters festgelegt. Bild 5-3 verdeutlicht diesen Zusammenhang für verschie-
dene Zeitkonstanten TWo, während für alle weiteren Parameter identische Werte gewählt
wurden. Wie dargestellt, bewirken kleinere Zeitkonstanten allgemein eine stärke Signal-
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Bild 5-3: Einfluss der Filterzeitkonstanten TWo auf die Washout-Dynamik.

verfälschung der gefilterten Fahrzeugbeschleunigung, wodurch das Bewegungssystem
in kürzerer Zeit gegen den definierten Endwert IrTC,x (t) = 0,5 m strebt. Auf diese Wei-
se kann auch der dynamische Washout-Effekt derart eingestellt werden, dass die durch
ihn induzierten falschen Motion Cues auf die menschlichen Wahrnehmungsschwellen
gemäß Abschnitt 2.3.3 begrenzt und somit nicht vom Fahrer detektiert werden können.
Dadurch entsteht für den Anwender eine wesentliche Entwurfsfreiheit in der Auslegung
des MWA. Für weiterführende Informationen zum Tuning des entwickelten Verfahrens
und den resultierenden Algorithmusparametern sei auf den Abschnitt 5.4 verwiesen.

Ergänzend zu der in Bild 5-1 präsentierten Erweiterung der longitudinalen Signalverarbei-
tung wurde eine äquivalente Filterstruktur auch im Pfad der hochfrequenten Querbeschleu-
nigungskomponenten implementiert, mit der die Bewegungsplattform gegen eine definierte
laterale Positionsvorgabe IrTC,y (t) strebt. Es bleibt nun zu klären, wie IrTC,x (t) und IrTC,y (t)
im regulären Fahrversuch zu wählen sind, damit die korrespondierende Simulatorneigung
ein konsistentes Bild zur aktuellen Fahrsituation liefert. Der Beantwortung dieser Frage
widmet sich der nachfolgende Abschnitt 5.3.

5.3 Tilt Coordination Aufteilung

Aufgrund seines hybridkinematischen Bewegungssystems und des im vorherigen Abschnitt
eingeführten dynamischen Washouts kann die Tilt Coordination Technik am ATMOS
Fahrsimulator entweder mit der Bewegungsplattform, dem Shaker oder einer Kombination
aus beiden Teilsystemen realisiert werden. Wie eingangs erläutert, vergrößert letzteres
den rotatorischen Arbeitsraum des Simulators und somit auch die maximal darstellbaren
niederfrequenten Beschleunigungsamplituden erheblich. In der Konsequenz resultiert
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eine weniger konservative Skalierung der simulierten Fahrzeugbewegungen und eine
genauere Rückmeldung des aktuellen Fahrzustands an den Fahrer. Hierzu muss jedoch eine
geeignete Verteilungsstrategie spezifiziert werden, die eine Koordination der Stelleingriffe
von Bewegungsplattform und Shaker ermöglicht.

Im Kontext redundanter Bewegungssysteme aus Hexapoden und zusätzlichen Linearschlit-
ten, wie sie vorwiegend in High End Simulatoren eingesetzt werden, ist die kooperative
Regelung beider Teilsysteme mithilfe eines weiteren Frequenzteilers etabliert (siehe Ab-
schnitt 3.2.3). Auf diese Weise kann sichergestellt werden, dass die vom Algorithmus
ermittelten Beschleunigungsvorgaben an die jeweiligen Bandbreiten von Hexapod und
Schlittensystem angepasst sind. Obwohl ein solches Vorgehen für derartige Systeme zwei-
fellos sinnvoll erscheint, lässt sich die zugrunde liegende Idee nicht auf das in dieser Arbeit
betrachtete Bewegungssystem übertragen. Eine Besonderheit des ATMOS Fahrsimulators
bilden seine gekoppelten Freiheitsgrade, durch die jede longitudinale und laterale Transla-
tion der Bewegungsplattform direkt mit einer erzwungenen Rotation einhergeht, welche
idealerweise zur Wiedergabe anhaltender Fahrzeugbeschleunigungen mit der anteiligen
Erdbeschleunigung genutzt werden sollte. Diese niederfrequenten Beschleunigungskom-
ponenten wurden aber bereits zuvor von einem Tiefpassfilter aus dem Eingangssignal
extrahiert und sind deshalb ohnehin bandbegrenzt. Diesbezüglich konnte mit der in Ab-
schnitt 4.4.2 präsentierten Frequenzbereichsanalyse bereits gezeigt werden, dass sich die
dynamischen Eigenschaften der Bewegungsplattform und des Shakers im niederfrequenten
Bereich nur unwesentlich unterscheiden und eine frequenzabhängige Koordination beider
Teilsysteme an dieser Stelle nicht zielführend ist.

Stattdessen wird im Folgenden eine statische Aufteilung der niederfrequenten Fahrzeugbe-
schleunigungen im Signalpfad der Tilt Coordination Technik vorgestellt. Hierzu erfolgt
eine Erweiterung des Classical Washout Algorithmus, aus welcher die in Bild 5-4 darge-
stellte Signalstruktur zur Reproduktion anhaltender Längsbeschleunigungskomponenten
hervorgeht. Identisch zum CWA extrahiert zunächst ein Tiefpassfilter erster Ordnung
die niederfrequenten Anteile KaTp,x (t) der simulierten Fahrzeugbeschleunigung. Da sich
diese innerhalb der Arbeitsraumgrenzen nicht mittels einer gleichwertigen translatorischen
Auslenkung der Bewegungsplattform wiedergeben lassen, wird eine entsprechende Nick-
winkelvorgabe IθTC (t) gemäß der in Gleichung (3-2) dokumentierten Gesetzmäßigkeiten
der Tilt Coordination ermittelt. Die zugehörige Änderungsrate ist dabei auf den etablierten
Wert von ± 5,7 ◦/s limitiert, um dem in Abschnitt 3.1 diskutierten Zielkonflikt zwischen
der Detektion unerwarteter Drehbewegungen durch den Fahrer und einer zeitlich stark
verzögerten Beschleunigungsdarstellung gerecht zu werden. Anders als bei klassischen

KaFzg,x KaTp,x

IθTC, lim

IθTC,Bwp

IθTC,Sh

IrTC,x

1

TTps + 1

Tiefpassfilter

Tilt Coordination
und Drehraten-

limitierung

Positions-
äquivalentαx

1-αx

Bild 5-4: Adaptierte Signalverarbeitung niederfrequenter Längsbeschleunigungen.
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Simulatorkonzepten ist der resultierende Neigungswinkel IθTC, lim (t) dann mit einer kombi-
nierten Ansteuerung beider Teilbewegungssysteme des ATMOS Fahrsimulators einzustel-
len. Hierzu wird ein statischer Distributionskoeffizient αx ∈ R mit 0 ≤ αx ≤ 1 eingeführt,
welcher die Neigungsvorgaben der Tilt Coordination in die jeweiligen Anteile IθTC,Bwp (t)
und IθTC,Sh (t) der Bewegungsplattform bzw. des Shakers separiert. Während die geforderte
Neigungskomponente IθTC,Sh (t) direkt am Shaker eingeregelt werden kann, bedarf es zur
Überlagerung der hoch- und niederfrequenten Plattformbewegungen nach dem Grund-
gedanken des dynamischen Washouts aus Abschnitt 5.2 einer weiteren Signalanpassung.
In dieser wird die Nickwinkelvorgabe IθTC,Bwp (t) in eine äquivalente Position IrTC,x (t)
umgewandelt, in welche die Bewegungsplattform nach Ausführung ihrer hochfrequenten
Auslenkung streben soll. Die Grundlage hierfür bilden die in Abschnitt 4.3.2 hergelei-
teten kinematischen Zusammenhänge des Simulators, aus denen sich ein nichtlinearer
Ausdruck

IrTC,x = f
(

IθTC,Bwp

)
zur Bestimmung der gesuchten quasistationären Plattformposition ableiten lässt. Das so
ermittelte Positionsäquivalent dient anschließend als Eingang für die Berechnung des
variablen Verstärkungsfaktors Kx nach Gleichung (5-3), wodurch die Kopplung zwischen
den translatorischen und rotatorischen Freiheitsgraden der Bewegungsplattform korrekt
und in Abhängigkeit der aktuellen Fahrsituation berücksichtigt wird.

Analog zu der in Bild 5-4 gezeigten Signalstruktur wurde eine identische Anpassung des
CWA für die laterale Bewegungsrichtung implementiert. Auf diese Weise lassen sich auch
niederfrequente Fahrzeugquerbeschleunigungen unter Verwendung eines Distributionsko-
effizienten αy mit einer entsprechenden Wankrotation des Shakers um den Winkel IϕTC,Sh (t)
und der äquivalenten Plattformposition IrTC,y (t) mit dem Simulator nachbilden. Zur Ab-
schätzung einer optimalen Koordination beider Teilbewegungssysteme wurden im Rahmen
der vorliegenden Arbeit verschiedene Distributionskoeffizienten αx und αy im Wertebe-
reich von 0,4 . . . 1,0 mithilfe des in Abschnitt 4.3 hergeleiteten Ersatzmodells simulativ
untersucht21. Dabei erwies sich eine Parametrierung von αx = 0,65 und αy = 0,6 in der
Mehrheit aller betrachteten Fahrszenarien als besonders geeignet.

5.4 Resultierender Washout Algorithmus

Das Zusammenführen der in den vorangegangenen Abschnitten 5.2 und 5.3 vorgestellten
Methoden liefert schließlich die resultierende Gesamtstruktur des modifizieren Washout Al-
gorithmus gemäß Bild 5-5. Basierend auf den generellen Ideen des CWA ermöglicht diese
filterbasierte Regelstrategie die Erzeugung geeigneter Stellsignale in Form von zulässigen
Positions- und Orientierungsvorgaben I rSim (t) bzw. IβSim (t) für das hybridkinematische
Bewegungssystem des ATMOS Fahrsimulators. Wie dargestellt, orientiert sich der MWA
hierbei an der Grundstruktur des Classical Washout Algorithmus, erweitert diese jedoch um
die in der Grafik farbig hervorgehobenen Elemente, mit welchen relevante Informationen
aus dem vorangegangenen Modellbildungsprozess in die Signalverarbeitung integriert
werden. Somit lässt sich eine effizientere Ausnutzung der verfügbaren Arbeitsräume beider

21Bei einer Wahl von αx,y < 0,4 wird ein Großteil der erforderlichen Simulatorneigung mit dem Shaker
realisiert. Sein vergleichsweise kleiner Arbeitsraum bedingt dann jedoch eine starke Skalierung.
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Bild 5-5: Signal- und Informationsstruktur des entwickelten Motion Cueing Algorithmus.

Teilbewegungssysteme sicherstellen, was eine originalgetreuere Wiedergabe der virtuellen
Längs- und Querbeschleunigungen am Algorithmuseingang erlaubt. Die Reproduktion der
Vertikalbeschleunigung KaFzg,z (t) sowie der rotatorischen Bewegungshinweise KωFzg (t)
erfolgt hingegen unverändert zur klassischen Struktur des CWA durch eine Hochpassfilte-
rung und anschließende Integration der Signale. Auf eine vollständige Kompensation der
gekoppelten Hubbewegungen des Plattformmittelpunkts wurde an dieser Stelle bewusst
verzichtet, da ein solches Vorgehen nur innerhalb eines kleinen Arbeitsbereichs möglich
ist und zudem alle weiteren Freiheitsgrade des Shakers, beispielsweise zur Ausführung
der Tilt Coordination Technik, maßgeblich einschränkt (siehe Abschnitt 4.2.3). Zugleich
erhöht sich hiermit aber auch das Risiko falsche Motion Cues zu generieren, da nicht
alle kinematischen Wechselwirkungen in der vergleichsweise einfachen Filterstruktur
berücksichtigt werden können. Diese Problematik soll in Abschnitt 5.6 noch ausführlicher
thematisiert werden.

Um den entwickelten Motion Cueing Algorithmus bestmöglich hinsichtlich des resultie-
renden Immersionsempfindens auf das Bewegungssystem des ATMOS Fahrsimulators
abzustimmen, wurde eine zweistufige, iterative Tuningprozedur der zugehörigen Algorith-
musparameter vorgenommen. Entsprechend der in Abschnitt 3.1 beschriebenen Vorgehens-
weise beinhaltet diese zunächst ein offline durchgeführtes MiL Tuning, in welchem die
gesuchten Parametersätze mithilfe des im vorherigen Kapitel hergeleiteten Ersatzmodells
numerisch optimiert wurden. Dabei wurde eine quadratische Kostenfunktion zur Mini-
mierung des Regelfehlers zwischen den Beschleunigungen und Winkelgeschwindigkeiten
an der Kopfposition des Fahrers im Simulator und den simulierten Größen im virtuellen
Fahrzeug gewählt. Allgemein resultiert hieraus ein manöverspezifischer Parametersatz, der
selbstverständlich nicht die optimale Lösung für beliebige Fahrsituationen darstellt. Des-
halb wurde eine Fahrt auf einer kurvigen Landstraße als Referenz gewählt, um einen guten
Kompromiss zwischen moderaten Fahrszenarien und extremen Manövern im fahrdynami-
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schen Grenzbereich abzubilden. Anschließend erfolgte eine Feinabstimmung der simulativ
ermittelten Parameter durch ein nachgelagertes DiL Tuning im realen Simulator. Dazu
wurde das Bewegungsempfinden von einem erfahrenen Testfahrer subjektiv anhand unter-
schiedlicher Fahrmanöver bewertet. In Anlehnung an die etablierte PROTEST Systematik
nach Bild 3-7, konnte aus dem erhaltenen Feedback dann eine iterative Anpassung der Al-
gorithmusparameter vorgenommen werden. Analog zum CWA ist es hier ein wesentlicher
Vorteil der entwickelten filterbasierten Motion Cueing Strategie, dass dem Bewegungs-
verhalten des Simulators in jedem Freiheitsgrad ein definierter Parametersatz mit einer
klaren physikalischen Bedeutung (siehe z. B. Bild 5-3) zugeordnet und gezielt durch einen
erfahrenen Entwickler adaptiert werden kann. Tabelle 5-1 fasst den mit dem beschriebenen
Vorgehen ermittelten Parametersatz zusammen.

Tabelle 5-1: Übersicht der applizierten Algorithmusparameter.
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kx = 0,4

ky = 0,4

kz = 1,0

kϕ = 1,0

kθ = 1,0

αx = 0,65

αy = 0,6

−

−

−

THp = 0,95s

THp = 0,6s

THp = 0,4s

THp = 1,2s

THp = 0,3s

TTp = 0,95s

TTp = 0,6s

−

−

−

TWo = 0,49s
D = 0,7

TWo = 0,44s
D = 1,0

TWo = 0,45s
D = 1,0

TWo = 0,8s

TWo = 0,2s

Es sei darüber hinaus angemerkt, dass sich die in Bild 5-5 dargestellte Signalstruktur
des modifizierten Washout Algorithmus hinsichtlich des erzeugten Rechenaufwands nur
unwesentlich von dem klassischen Ansatz unterscheidet und allgemein keine Schwie-
rigkeiten in der Einhaltung der Echtzeitanforderung zu erwarten sind. Dennoch soll zur
Vervollständigung der in Abschnitt 3.4 definierten Analysekriterien ein Nachweis der Echt-
zeitfähigkeit erbracht werden. Zu diesem Zweck zeigt Bild 5-6 eine Gegenüberstellung
der gemessenen Laufzeitverteilungen von CWA und MWA bei jeweils 10.000 Ausführun-
gen auf der verwendeten Zielhardware, dem dSPACE DS1006 Prozessorboard. Aus dem
Box-Plot geht deutlich hervor, dass beide Algorithmen in nur wenigen Mikrosekunden
auf dem Echtzeitsystem ausgeführt werden können. Dabei lassen sich die Streuungen
in den Verteilungen der Messdaten sowie die auftretenden Ausreißer weiteren Hinter-
grundoperationen auf Prozessorebene zuordnen, welche im Rahmen dieser Arbeit jedoch
nicht näher untersucht wurden. Folglich können die Algorithmen in Echtzeit auf einem
gemeinsamen Prozessorkern mit dem ASM Fahrzeugmodell bei dessen Berechnungsfre-
quenz von 1 kHz abgearbeitet werden. Zudem legt die Laufzeitanalyse nahe, dass eine
echtzeitfähige Implementierung des entwickelten MWA auch für kleinere Systeme mit
reduzierter Rechenleistung problemlos möglich ist.
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Laufzeit [µs]
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CWA
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Bild 5-6: Laufzeitverteilung bei jeweils 10.000 Ausführungen auf der Zielhardware.

Obwohl der modifizierte Washout Algorithmus durch die spezifischen Eigenschaften des
ATMOS Fahrsimulators motiviert wird, bietet besonders das Konzept eines dynamischen
Washouts großes Potential für eine Kombination mit alternativen Motion Cueing Stra-
tegien und Simulatorkonzepten. So ist beispielsweise eine Integration dieses Ansatzes
in prädiktive Algorithmen möglich, um Informationen über den aktuellen Fahrzeugzu-
stand und die bevorstehende Fahrsituation zur Vorpositionierung des Bewegungssystems
einzusetzen [Pit17]. Dadurch wird der verfügbare Arbeitsraum, insbesondere bei Hoch-
leistungssystemen, die einen Hexapoden mit zusätzlichen Linearschlitten kombinieren,
effizienter ausgenutzt. Hierzu können anstelle von IrTC,x (t) und IrTC,y (t) geeignete Positions-
vorgaben zur Laufzeit bestimmt werden, zu denen das Schlittensystem nach Wiedergabe
der hochfrequenten Initial Cues driftet, um eine für das bevorstehende Fahrmanöver güns-
tige Ausgangslage einzunehmen. Die dabei erzeugten falschen Motion Cues lassen sich
dann, wie im Kompensationsalgorithmus von Sammet [Sam07] (siehe Abschnitt 3.1)
empfohlen, mithilfe der Gravitationsbeschleunigung durch eine zusätzliche Neigung des
Bewegungssystems maskieren.

Wie für filterbasierte Motion Cueing Algorithmen üblich, muss auch beim MWA stets
sichergestellt sein, dass die geplante Simulatortrajektorie ungestört und ohne zeitliche
Verzögerung durch das Bewegungssystem realisiert werden kann. Andernfalls weichen die
an der Fahrerkopfposition erzeugten sensorischen Stimuli von den gefilterten Beschleuni-
gungen IaWo (t) und Winkelgeschwindigkeiten I β̇Wo (t) ab, was zu den in Abschnitt 2.2.4
diskutierten Phasen- und Darstellungsfehlern führt. Neben den kinematischen Eigen-
schaften ist in diesem Zusammenhang auch die Dynamik des Bewegungssystems ein
wesentlicher Einflussfaktor. Daher wird im nachfolgenden Abschnitt ein modellbasierter
Kompensationsansatz präsentiert, mit dem das dynamische Verhalten des Bewegungssys-
tems explizit in seiner Ansteuerung berücksichtigt und somit die Wiedergabequalität der
simulierten Fahrzeugbewegungen signifikant verbessert werden kann.

5.5 Modellbasierte Kompensation der Aktordynamik

In Abschnitt 3.1 wurde bereits erläutert, dass filterbasierte Motion Cueing Verfahren auf-
grund einer fehlenden Rückführung des aktuellen Systemzustands in den MCA die typische
Struktur einer Steuerung aufweisen. In der direkten Konsequenz werden unbekannte oder
nur ungenau modellierte Störungen, die während des Betriebs auf das Bewegungssystem
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wirken, nicht mit in die Ermittlung zulässiger Positions- und Orientierungsvorgaben IrSim (t)
bzw. IβSim (t) einbezogen. Zu solchen Störungen gehören auch trägheitsbedingte Laten-
zen der unterlagert geregelten Aktoren, durch welche sich die Stellvorgaben aus dem
MCA nicht beliebig schnell am Bewegungssystem einstellen lassen. Bei Annahme einer
idealisierten Systemdynamik kann es deshalb leicht zu messbaren Abweichungen zwi-
schen den virtuellen Fahrzeugbewegungen und den im Simulator nachgebildeten Motion
Cues kommen, die das Immersionsempfinden des Fahrers beeinträchtigen. Erschwerend
kommt hinzu, dass diese Regelabweichungen dann nur begrenzt durch die Parametrierung
des MCA beeinflusst werden können und sich die Auslegung des Gesamtalgorithmus
unnötig komplex gestaltet. Um dieses Problem zu lösen, wird im Folgenden ein modellba-
sierter Kompensationsansatz auf Basis etablierter Verfahren der Zustandsraummethodik
vorgestellt, mit dem das dynamische Verhalten der geregelten Aktoren gezielt im MCA
berücksichtigt und beeinflusst werden kann.

5.5.1 Kompensationsansatz und -struktur

An dieser Stelle soll zunächst die generelle Idee und Funktionsweise der entwickelten
Kompensationsstrategie erläutert werden. Für eine tiefergehende systemtheoretische Ana-
lyse sei auf den nachfolgenden Abschnitt verwiesen. Die Grundlage des Ansatzes bildet die
Integration des in Abschnitt 4.3.1 beschriebenen linearen Aktormodells, in welchem das
Übertragungsverhalten der winkelgeregelten Antriebe jeweils durch ein Verzögerungsglied
dritter Ordnung mit der zugehörigen Übertragungsfunktion

G (s) =
Y (s)
U (s)

=
Ψ(s)

ΨSoll (s)
=

b0

s3 + a2 · s2 + a1 · s + a0
(5-5)

definiert wird (siehe Gleichung (4-2)). Aus Gründen der Übersichtlichkeit wird nachste-
hend nur ein Antrieb betrachtet. Da jedoch eine vollständige Entkopplung der geregelten
Aktoren angenommen werden kann, lassen sich die folgenden Überlegungen uneinge-
schränkt auf jeden der insgesamt sieben geregelten Servo-Asynchronmotoren übertragen.
Es wäre nun denkbar einfach, die verzögernde Aktordynamik aus Gleichung (5-5) durch
eine Multiplikation mit der inversen Übertragungsfunktion

G (s)−1 =
ΨSoll (s)
Ψ(s)

=
s3 + a2 · s2 + a1 · s + a0

b0
(5-6)

zu kompensieren, um die vom Washout Algorithmus geforderte ideale Systemdynamik

Ψ(s) = G (s) · G (s)−1
· ΨSoll (s) = ΨSoll (s) (5-7)

zu erzeugen. Dabei wird allerdings direkt ersichtlich, dass das benötigte Kompensati-
onsglied aus Gleichung (5-6) einen relativen Grad22 kleiner Null aufweist und somit
ein akausales, nicht realisierbares Systemverhalten besitzt. Das beschriebene Vorgehen
ist folglich impraktikabel und es muss stattdessen eine tatsächlich umsetzbare Lösung
gefunden werden. Daher wurde in der vorliegenden Arbeit eine Erweiterung der klas-
sischen Signalverarbeitung nach Bild 3-2 vorgenommen, aus welcher die in Bild 5-7
dargestellte Kompensationsstruktur hervorgeht. Wie abgebildet, sollen die vom MCA

22Der relative Grad (auch Differenzordnung genannt) ist als Ordnung der niedrigsten Zeitableitung des
Ausgangs y(t) definiert, auf den die Eingangsgröße u(t) direkt wirkt. Bei LZI Systemen entspricht
dieser gerade der Differenz aus Zähler- und Nennergrad der Übertragungsfunktion [Ada18].
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Bild 5-7: Signalstruktur zur modellbasierten Kompensation der Aktordynamik.

ermittelten Sollwinkelvorgaben mit diesem Ansatz nun in geeigneter Weise modifiziert
werden, sodass die geregelten Aktoren ein gewünschtes und im Allgemeinen schnelle-
res dynamisches Verhalten besitzen. Hierzu wird ein zusätzlicher Modell-Regelkreis mit
statischer Vorsteuerung eingeführt, mit denen dieser Ansatz an die prinzipielle Struktur
der in [Föl13] dokumentierten modellgestützt-dynamischen Vorsteuerung erinnert. Das
darin enthaltene Streckenmodell beschreibt das dynamische Verhalten der winkelgere-
gelten Motoren und wird aus der Übertragungsfunktion (5-5) in die korrespondierende
Zustandsraumdarstellung

ẋ = A · x + b ·u,
y = c · x

(5-8)

überführt. Analog zu den Gleichungen (4-3) und (4-4) ergeben sich die Dynamikmatrix
sowie der Eingangs- und Ausgangsvektor des Systems dann zu

A =

 0 1 0
0 0 1
−a0 −a1 −a2

 ∈ R3×3, b =
[
0 0 b0

]T
∈ R3×1, c =

[
1 0 0

]
∈ R1×3.

Mit dem einhergehenden Modellwissen kann schließlich auf Grundlage des zurückgeführ-
ten Modell-Zustandsvektors

x =
[
ψ ψ̇ ψ̈

]T
∈ R3

und einem linearen Regelgesetz

ψMod = (Mu + R ·Mx) ·ψSoll − R · x

eine modifizierte Winkelvorgabe ψMod (t) ermittelt werden, die dem Streckenmodell ein
gewünschtes Übertragungsverhalten aufzwingt. Schaltet man die neuen Stellgrößen gleich-
zeitig auf die reale Strecke, überträgt sich dieses Systemverhalten auch auf die geregelten
Servomotoren, sofern das Ersatzmodell die Realität hinreichend genau wiedergibt.

Die Synthese der konstanten Rückführmatrix erfolgt mithilfe etablierter Verfahren der
Zustandsraummethodik. Konkret wird hier der Reglerentwurf durch Polvorgabe heran-
gezogen, dessen Grundgedanke bereits ausführlich in Abschnitt 2.5.2 erläutert wurde.



148 5 Modifizierter Washout Algorithmus

Dabei wird die Steuerbarkeit des Streckenmodells ohne einen entsprechenden Nachweis
vorausgesetzt sein. Es lässt sich jedoch leicht für alle Aktoren zeigen, dass die jeweilige
Steuerbarkeitsmatrix

QS =
[
b Ab A2b

]
∈ R3×3

den Höchstrang n = 3 besitzt und das Modell somit vollständig steuerbar nach dem Kalman
Kriterium ist [Föl13]. Die Ermittlung der gesuchten Reglermatrix

R =
[
r1 r2 r3

]
∈ R1×3

wird dann durch den Umstand begünstigt, dass die Zustandsraumbeschreibung aus Glei-
chung (5-8) in Regelungsnormalform vorliegt. In diesem Fall ist die Dynamikmatrix des
zustandsrückgeführten Systems

AR =

 0 1 0
0 0 1

− (a0 + b0r1) − (a1 + b0r2) − (a2 + b0r3)

 ∈ R3×3 (5-9)

ebenfalls in Regelungsnormalform gegeben, wodurch das zugehörige charakteristische
Polynom direkt als

P (s) = s3 + (a2 + b0r3) s2 + (a1 + b0r2) s + (a0 + b0r1) (5-10)

aus den Zustandsgleichungen abgelesen werden kann. Da es sich bei dem applizierten
Streckenmodell um ein SISO-System mit genau einer Regel- und Stellgröße handelt,
existiert stets eine eindeutige Lösung für R, mit der eine gewünschte Eigenwertkon-
figuration sichergestellt wird [Ack72]. Identisch zum Ausdruck (2-37) bilden die drei
Wunscheigenwerte λW1, λW2, λW3 die Linearfaktoren des für den geschlossenen Regelkreis
vorgeschriebenen charakteristischen Polynoms

PW (s) =

3∏
i=1

(s − λWi) = (s − λW1) · (s − λW2) · (s − λW3) .

Das Ausmultiplizieren dieser Gleichung liefert schließlich das kubische Polynom

PW (s) = s3 + p2s2 + p1s + p0 (5-11)

mit den entsprechenden Koeffizienten

p2 = −λW1 − λW2 − λW3 ,

p1 = λW1 · λW2 + λW1 · λW3 + λW2 · λW3 ,

p0 = −λW1 · λW2 · λW3 .

Gemäß der im Grundlagenkapitel 2 beschriebenen Vorgehensweise führt ein Vergleich der
Koeffizienten aus den Gleichungen (5-10) und (5-11) anschließend auf die Syntheseglei-
chungen zur Bestimmung der gesuchten Reglermatrixelemente:

r1 =
p0 − a0

b0
, r2 =

p1 − a1

b0
, r3 =

p2 − a2

b0
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Wie eingangs erwähnt, soll mit der vorgeschriebenen Polkonfiguration eine schnellere
Systemdynamik eingestellt werden, um die störenden Aktorlatenzen auf ein akzeptables
Niveau zu reduzieren. Gleichzeitig ist es im Sinne des Folgeverhaltens von Vorteil, die
schwingfähigen komplexen Eigenwerte der Regelstrecke stärker zu dämpfen. Aus diesen
Gründen wird für jeden Servomotor ein dreifacher reeller Pol λW1 = λW2 = λW3 = −150
gewählt. Das aus der Linksverlegung der Streckeneigenwerte hervorgehende Regelver-
halten ist dann deutlich aggressiver. Im konkreten Anwendungskontext ist dieses aber
kein Problem, da aufgrund der charakteristischen Filterstrukturen von CWA und MWA
ausschließlich stetige Sollwinkelvorgaben ψSoll (t) zu erwarten sind. Eine sprunghafte Än-
derung von ψSoll (t), die extreme und vom Bewegungssystem nicht umsetzbare Stellimpulse
verursachen würde, kann daher im regulären Simulatorbetrieb ausgeschlossen werden.

Um die Stellsignale aus dem Washout Algorithmus wie gewünscht am internen Modell-
Regelkreis einstellen zu können, muss ein stationär genaues Führungsverhalten sicher-
gestellt sein. Dazu ist die Zustandsregelung, wie in Bild 5-7 gezeigt, um eine statische
Vorsteuerung zu ergänzen. Der Entwurf der zugehörigen Vorsteuermatrizen Mu und Mx

richtet sich nach dem Vorgehen aus [Föl13]. Hierbei wird zunächst angenommen, dass eine
Vorsteuerung existiert, die das geforderte Sollverhalten des Streckenmodells mit y (t) = w (t)
und x (t) = xSoll (t) erzeugt. Folglich fällt der Sollwinkel ψSoll (t) mit dem Motorwinkel ψ(t)
des Modells zusammen und seine Zustände entsprechen den dazu geforderten Größen aus
der Vorsteuerung. Ein Eingriff der Zustandsregelung ist dementsprechend nicht notwendig,
sodass die Zusammenhänge

u = Mu ·w ,
x = Mx ·w

(5-12)

gelten. In diesem Fall wird das Streckenverhalten durch die Zustandsgleichungen

ẋ = A · x + b ·u,
w = c · x

(5-13)

wiedergegeben. Stellt man nun die gängige Forderung an die Führungsgröße w (t), dass
diese mit zunehmender Zeit t gegen einen stationären Wert w∞ strebt und beschränkt
sich darüber hinaus auf den eingeschwungenen Systemzustand, vereinfacht sich die Glei-
chung (5-13) somit zu:

0 = A · x∞ + b ·u∞,
w∞ = c · x∞

(5-14)

Es bleibt nun zu klären, wie die Vorsteuermatrizen Mu und Mx zu wählen sind, damit sich
dieses Systemverhalten auch tatsächlich einstellt. Dazu werden die in Gleichung (5-12)
aufgeführten Zusammenhänge herangezogen, mit denen sich die stationäre Zustandsraum-
beschreibung (5-14) in einer kompakteren Form als[

0
w∞

]
=

[
A b
c 0

]
·

[
Mx ·w∞
Mu ·w∞

]
bzw. nach dem Ausklammern und Kürzen von w∞ auf beiden Seiten der Gleichung als[

0
I

]
=

[
A b
c 0

]
·

[
Mx

Mu

]
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darstellen lässt. Dieser Ausdruck kann offensichtlich nur dann für beliebige w∞ erfüllt sein,
wenn die gesuchten Matrizen entsprechend der Berechnungsvorschrift[

Mx

Mu

]
=

[
A b
c 0

]−1

·

[
0
I

]
(5-15)

gewählt werden. Der Vorsteuerungsentwurf ist hiermit abgeschlossen, sofern die Inver-
tierbarkeit der in Gleichung (5-15) enthaltenen Hypermatrix gegeben ist. Da in dem
betrachteten Anwendungsfall eine identische Anzahl der Regel- und Steuergrößen vorliegt,
handelt es sich um eine quadratische Matrix. Diese besitzt zudem keine Eigenwerte λ = 0,
wie sich unter Verwendung der in Tabelle 4-3 dokumentierten Modellparameter leicht
für alle Aktoren prüfen lässt. Die Hypermatrix ist demnach regulär und ihre Inverse ist
problemlos zu bestimmen.

Nachdem nun die Vorsteuerungs- und Regelungssynthese vollzogen ist, kann das Kompen-
sationsglied für jeden Antrieb am realen System implementiert und mit der Ausgangssitua-
tion ohne Dynamikkompensation verglichen werden. Zu diesem Zweck zeigt Bild 5-8 die
aufgezeichneten Messergebnisse am Beispiel der beiden winkelgeregelten Servomotoren
im longitudinalen Freiheitsgrad der Bewegungsplattform. Für alle weiteren Aktoren lassen
sich jedoch gleichwertige Resultate erzielen. Um das große Potential des vorgestellten
Ansatzes zu verdeutlichen, ist der vom MCA erzeugte Sollwinkel ψSoll,x (t) zusammen mit
den gemessenen Motorwinkeln dargestellt, die während eines Standardfahrmanövers mit
und ohne den Kompensationsansatz aufgenommen wurden. Zusätzlich wurde die jeweilige
Regeldifferenz zwischen Soll- und Istwinkel für eine aussagekräftigere Bewertung der
Ergebnisse gebildet. Es ist zu beobachten, dass an beiden Aktoren größere Regelfehler
ohne Dynamikkompensation auftreten, insbesondere bei einer schnellen Änderung der
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Bild 5-8: Validierung des Kompensationsansatzes am Beispiel der longitudinalen Servo-
motoren (––: unkompensierte Aktordynamik, ––: kompensierte Aktordynamik).
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Sollwinkel. Diese werden von der hohen Trägheit des Systems verursacht und führen dazu,
dass die gefilterten Längsbeschleunigungen IaWo,x (t) aus dem Washout Algorithmus nicht
unverzerrt mit dem Bewegungssystem wiedergegeben werden können. Dagegen bewirkt
das Aufschalten der modifizierten Steuersignale ψMod (t) eine signifikante Reduktion der
Abweichungen zwischen ψSoll,x (t) und ψMess,x (t). Hierdurch wird die vom MCA gefor-
derte ideale Systemdynamik nach Gleichung (5-7) nahezu im gesamten Messzeitraum
sichergestellt, sodass das volle Potential des Washout Algorithmus ausgereizt werden
kann.

Die präsentierte Kompensationsstrategie zeichnet sich dabei durch eine verhältnismäßig
einfache Struktur und ein intuitives Tuning aus, welche sich aus der Anwendung etablierter
Entwurfsverfahren der Zustandsraummethodik ergeben. Ein weiterer Vorteil des Ansatzes
liegt in seiner Eigenschaft, dass er unabhängig von der zugrunde liegenden Bauform
des Bewegungssystems anwendbar ist und daher auch auf alternative Simulatorkonzepte,
beispielsweise Hexapoden, übertragen werden kann. Falls nötig, lassen sich dann ebenso
nichtlineare Streckenmodelle in die Signalstruktur aus Bild 5-7 integrieren und mithilfe
geeigneter Verfahren der nichtlinearen Regelungstheorie, wie etwa der Methode der exakten
Linearisierung oder der Sliding-Mode-Regelung [Ada18], ein gewünschtes dynamisches
Verhalten des internen Modell-Regelkreises einstellen.

Unabhängig von dem applizierten Aktormodell und dem gewählten Regelungsprinzip
muss allerdings gewährleistet sein, dass die modifizierten Stellvorgaben ψMod (t) zu keinem
Zeitpunkt Winkelgeschwindigkeiten und -beschleunigungen ψ̇ (t) bzw. ψ̈ (t) hervorrufen,
welche die auf den Frequenzumrichtern hinterlegten Leistungsgrenzen der winkelgere-
gelten Servomotoren überschreiten. Aus diesem Grund stellt die Berücksichtigung der in
Tabelle 4-2 dokumentierten Leistungskennwerte eine sinnvolle Erweiterung der beschrie-
benen Kompensationsstruktur dar. Ein vielversprechender Lösungsansatz hierfür ist das
von Hippe [Hip06] beschriebene modellgestützte nichtlineare Führungsfilter, das bereits
erfolgreich im Kontext unterschiedlicher Anwendungen zur Regelung eines Hexapoden
eingesetzt wurde [Fis09; Kno17]. Dabei ist es das Ziel dieses Trajektorienfilters, die
Führungsgröße w (t) = ψSoll (t) derart anzupassen, dass die aus dem Kompensationsan-
satz hervorgehenden Zustandsgrößen des Streckenmodells stets innerhalb ihres linearen
(ungesättigten) Wertebereichs verbleiben. Die Kombination beider Verfahren konnte al-
lerdings im Rahmen dieser Arbeit noch nicht umgesetzt werden und eröffnet weiteres
Forschungspotential für zukünftige Untersuchungen in diesem Bereich.

5.5.2 Systemtheoretische Analyse

Ebenso interessant wie der Kompensationsansatz selbst ist für den Regelungstechniker
die Frage nach der systemtheoretischen Interpretation der zugrunde liegenden Prinzipien.
Am anschaulichsten lässt sich diese mithilfe der in Bild 5-9 dargestellten schrittweisen
Umformung des zugehörigen Blockschaltbilds herleiten. Das Ein-/Ausgangsverhalten des
Kompensationsglieds bleibt dabei selbstverständlich auch in der umgeformten Signalstruk-
tur erhalten. Wie abgebildet, wird zunächst der Soll-Istwert-Vergleich am Eingang der
konstanten Rückführmatrix R durch eine Verlegung der entsprechenden Summationsstel-
le aufgebrochen. In der Folge können die statische Vorsteuerung und der geschlossene
Modell-Regelkreis losgelöst voneinander betrachtet werden (vgl. Bild 5-9 b)). Während
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a) ψSoll ψMod
Mu

Mx

R Streckenmodell

−

+

b) ψSoll ψVor ψMod
Mu

Mx

R R Streckenmodell
+ −

c) ψSoll
Mu + R·Mx

ψVor Geschlossener
Modell-Regelkreis

ψGer Inverses
Streckenmodell

ψMod

Bild 5-9: Blockschaltbildumformung zur Untersuchung der Kompensationsstrategie.

man die Vorsteuerung im linken Teil der Grafik nun direkt als Parallelschaltung der skala-
ren Größe Mu mit dem Produkt der Matrizen R und Mx zusammenfasst, empfiehlt sich
eine weitere Vereinfachung der Gegenkopplung im rechten Bildabschnitt. Hierzu erfolgt
eine Verlegung der Verzweigungsstelle hinter das Streckenmodell, sodass dieses nicht
mehr Bestandteil der Rückkopplungsschleife ist. Gemäß Bild 5-9 c) bedingt die Forderung
nach einem (bezüglich der Wirkung) unveränderten Ein-/Ausgangsverhalten in diesem Fall
jedoch eine zusätzliche Multiplikation mit dem inversen Streckenmodell. Somit kann das
beschriebene Kompensationsglied in eine Reihenschaltung aus der statischen Vorsteuerung
und dem jeweiligen Übertragungsverhalten des geregelten und inversen Aktormodells
überführt werden. Da die Dynamikmatrix AR des geschlossenen Modell-Regelkreises
in Regelungsnormalform vorliegt, lässt sich die äquivalente Übertragungsfunktion sehr
einfach aus Gleichung (5-9) zu

GGer (s) =
ΨGer (s)
ΨVor (s)

=
b0

s3 + (a2 + b0r3) s2 + (a1 + b0r2) s + (a0 + b0r1)
(5-16)

ablesen. Analog dazu ergibt sich das Übertragungsverhalten des inversen Streckenmodells
nach Gleichung (5-6) als

GInv (s) =
ΨMod (s)
ΨGer (s)

=

(
b0

s3 + a2 s2 + a1 s + a0

)−1

. (5-17)

Entsprechend Bild 5-9 c) resultiert die Gesamtübertragungsfunktion zur Beschreibung der
Ein-/Ausgangsdynamik zwischen der Sollwinkelvorgabe ψSoll (t) aus dem MCA und der
kompensierenden Steuergröße ψMod (t) dann als Produkt der statischen Vorsteuerung und
den Übertragungsfunktionen (5-16) bzw. (5-17):

G (s) = (Mu + R ·Mx) ·
s3 + a2 s2 + a1 s + a0

s3 + (a2 + b0r3) s2 + (a1 + b0r2) s + (a0 + b0r1)

An dieser Stelle wird schließlich die Funktionsweise der Kompensationsstrategie klar
ersichtlich: Während das Zählerpolynom die verzögernde Dynamik der realen geregelten
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Servomotoren kompensiert, stellt das Polynom im Nenner von G (s) ein gewünschtes
Systemverhalten mit der zuvor spezifizierten Polkonfiguration ein. Für eine erfolgrei-
che Kompensation der Aktordynamik ist es daher zwingend notwendig, dass das reale
Systemverhalten möglichst exakt von dem applizierten Streckenmodell wiedergegeben
wird. Folglich bekräftigt das in Bild 5-8 aufgezeigte Regelverhalten nochmals die Modell-
gültigkeit der linearen Aktormodelle aus Abschnitt 4.3.1. Das vorgestellte Kompensati-
onsglied kann also systemtheoretisch als sogenannter Lead Compensator dritter Ordnung
interpretiert werden, welcher allgemein durch eine Anhebung der Phasenkennlinie inner-
halb eines definierten Frequenzbands im Bode-Diagramm gekennzeichnet ist [MBXK07].
Wie Bild 5-10 exemplarisch für das Kompensationsglied im longitudinalen Bewegungsfrei-
heitsgrad verdeutlicht, lässt sich eine solche Phasenanhebung auch im Fall der in Bild 5-7
präsentierten Signalstruktur belegen. Ein charakteristisches Merkmal des beschriebenen
Ansatzes ergibt sich jedoch aus dem hier verfolgten Syntheseverfahren des Kompensa-
tionsglieds, das sich entgegen dem konventionellen Entwurf im Frequenzbereich durch
eine strikte Anwendung etablierter Verfahren der Zustandsraummethodik und den damit
einhergehenden Entwurfsfreiheiten auszeichnet.

Frequenzgang Kompensationsglied longitudinal: ψMod,x /ψSoll,x
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Bild 5-10: Frequenzgang des longitudinalen Kompensationsglieds im Bode-Diagramm.

5.6 Gegenüberstellung mit dem klassischen Washout Algorithmus

In Ergänzung zu der in Kapitel 8 präsentierten finalen Bewertung der entwickelten Motion
Cueing Strategien, soll bereits an dieser Stelle auf das unterschiedliche Regelverhalten des
klassischen und modifizierten Washout Algorithmus eingegangen und für die Fahrsimulati-
on relevante Auswirkungen diskutiert werden. Hieraus ergeben sich weitere Anforderungen
an den MCA, welche die im nachfolgenden Abschnitt 6 beschriebene modellprädiktive
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Regelungsstrategie motivieren. Als einheitliche Vergleichsbasis dient dabei ein Abbie-
gevorgang an einer Kreuzung, der eine typische Fahrsituation aus dem alltäglichen Stra-
ßenverkehr darstellt. Da dieses Szenario auch im Rahmen der objektiven Evaluation in
Abschnitt 8.1 herangezogen wird, ist eine detaillierte Manöverbeschreibung einschließlich
der relevanten Fahrereingaben und Fahrzeugsignale im Anhang A3 dokumentiert.

Zum Vergleich der jeweils erzielbaren Regelgüte zeigt Bild 5-11 Messdaten der spezifi-
schen Beschleunigungen KaSim (t) und Winkelgeschwindigkeiten KωSim (t), die während der
Fahrversuche mit der verbauten IMU an der Fahrerkopfposition im ATMOS Fahrsimula-
tor aufgezeichnet wurden23. Es wird direkt ersichtlich, dass die simulierten Längs- und
Querbeschleunigungen KaFzg,x (t) bzw. KaFzg,y (t) des virtuellen Fahrzeugs bei Verwendung
des CWA um einen Faktor größer als zwei gegenüber dem MWA herunterskaliert wer-
den müssen, da die maximal darstellbaren Beschleunigungsamplituden auf den kleinen
Arbeitsraum des Shakers begrenzt sind. Der modifizierte MCA setzt hingegen beide Teil-
bewegungssysteme ein, wodurch sich das Potential der Hybridkinematik effizienter nutzen
und somit die Intensität der Beschleunigungsnachbildung steigern lässt. Ob dies eine positi-
ve Auswirkung auf den resultierenden Fahreindruck hat, soll im Rahmen einer subjektiven
Bewertung durch verschiedene Testfahrer in Abschnitt 8.2 näher untersucht werden. Unab-
hängig davon liefern beide Ansätze eine akzeptable Wiedergabequalität ihrer jeweiligen
Sollbeschleunigungen mit der für filterbasierte MCA typischen Frequenzlücke (vgl. Ab-
schnitt 3.1). Die Phasenverschiebungen der applizierten Hoch- und Tiefpassfilter bewirken
allerdings eine zeitliche Verzögerung gegenüber dem Referenzsignal, die sich hier beson-
ders in den gemessenen Querbeschleunigungen widerspiegelt. Es ist zu beobachten, dass
diese Verzögerungen mit dem MWA deutlich reduziert werden können und besonders
bei schnellen Änderungen der simulierten Fahrzeuglängsbeschleunigung, wie etwa zu
den Zeitpunkten t = 7s oder t = 18,5s, ein besseres Timing der Bewegungsrückmeldung
vorliegt. In diesen Fahrsituationen generiert der CWA, analog zu Bild 4-11, erhebliche
Phasenfehler, welche das Immersionsempfinden des Fahrers beeinträchtigen.

Gleichzeitig erzeugen beide Motion Cueing Strategien offensichtliche Darstellungsfehler
in der Vertikalbeschleunigung, die den gekoppelten Freiheitsgraden des Bewegungssys-
tems zuzuordnen sind. Oftmals fallen diese falschen Motion Cues bei Verwendung des
MWA sogar größer aus als mit dem CWA, was in direktem Zusammenhang mit den
korrespondierenden Sollwinkelvorgaben aus Bild 5-12 steht. Aufgrund des dynamischen
Washouts und der statischen Tilt Coordination Aufteilung wird der verfügbare Arbeitsraum
der Bewegungsplattform, ausgedrückt durch die eingeregelten Winkel der Servomotoren,
wesentlich besser ausgenutzt. Dies verursacht gemäß Bild 4-7 aber zugleich eine größere
Vertikalbewegung des Plattformmittelpunkts, die sich auf den Fahrer im Mockup überträgt
und somit auch in den aufgezeichneten Beschleunigungsamplituden sichtbar wird. In der
Konsequenz induziert der MWA zwangsläufig stärkere Vertikalbeschleunigungen zuguns-
ten einer höheren Korrelation mit den simulierten Längs- und Querbeschleunigungen. Es
sei jedoch darauf hingewiesen, dass selbst mit der deutlich konservativeren Skalierung des
CWA fehlerhafte Bewegungshinweise oberhalb der menschlichen Wahrnehmungsschwelle
auftreten, beispielsweise zum Zeitpunkt t = 22s.

Ebenso weisen die gemessenen Zeitverläufe der Wank- und Nickwinkelgeschwindig-
keit KωSim,x (t) bzw. KωSim,y (t) niederfrequente Abweichungen gegenüber den Referenzgrö-

23Zum Zweck einer objektiven Vergleichbarkeit von CWA und MWA wurde die im vorherigen Ab-
schnitt 5.5 vorgestellte Aktordynamikkompensation in beide Motion Cueing Strategien integriert.



5.6 Gegenüberstellung mit dem klassischen Washout Algorithmus 155

L
än

gs
be

sc
hl

eu
ni

gu
ng

[m
/
s2 ]

2

1

0

-1

-2

Q
ue

rb
es

ch
le

un
ig

un
g

[m
/
s2 ]

1,5

1

0,5

0

V
er

tik
al

be
sc

hl
eu

ni
gu

ng
[m
/
s2 ]

0,4

0,2

0

-0,2

-0,4

-0,6

W
an

kw
in

ke
lg

es
ch

w
.

[r
ad
/
s]

0,1

0,05

0

-0,05

-0,1

-0,15

N
ic

kw
in

ke
lg

es
ch

w
.

[r
ad
/
s]

0,2

0,1

0

-0,1

-0,2

Zeit [s]
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

KaFzg,x

KaSim,x

KaSim,x

KaFzg,y

KaSim,y

KaSim,y

KaFzg,z

KaSim,z

KaSim,z

KωFzg,x

KωSim,x

KωSim,x

KωFzg,y

KωSim,y

KωSim,y
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Bild 5-12: Vergleich der Stellsignale: CWA (–), MWA (–), Arbeitsraumlimitierung (--).
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ßen aus der Fahrdynamiksimulation auf. Diese lassen sich einerseits mit den erforderlichen
Rotationen der Tilt Coordination Technik erklären und sind daher unabhängig vom ein-
gesetzten Bewegungssystem und der applizierten Motion Cueing Strategie unvermeidbar.
Wie auch im Fall der hier betrachteten MCA wird die korrespondierende Drehrate dabei
üblicherweise begrenzt, damit die unnatürlichen Drehbewegungen das Immersionsemp-
finden des Fahrers nicht beeinträchtigen. Aus dem Vergleich der Messdaten in Bild 5-11
geht jedoch hervor, dass die zuvor definierte Limitierung der Tilt Coordination Drehrate
auf ± 5,7 ◦/s ≈ ± 0,1 rad/s von beiden Algorithmen überschritten wird. Der Grund für
diese Beobachtung liegt in der kinematischen Kopplung zwischen den translatorischen und
rotatorischen Freiheitsgraden der Bewegungsplattform. Jede zur Nachbildung der hochfre-
quenten Initial Cues durchgeführte Plattformauslenkung erzeugt eine zusätzliche Drehung
des Simulators, die in den verhältnismäßig einfachen Filterstrukturen von CWA und MWA
nicht explizit berücksichtigt wird und somit die dargestellten Drehratenüberhöhungen ver-
ursacht. Wie schon an vorheriger Stelle erwähnt, ließe sich dieser Effekt zweifellos mithilfe
einer kompensierenden Ansteuerung des Shakers innerhalb seiner Arbeitsraumgrenzen
reduzieren. Dadurch würden aber störende Wechselwirkungen mit den translatorischen
Freiheitsgraden auftreten, weil die zugehörige Drehpunktlage im Kardangelenk unterhalb
des Mockups wiederum zu einer detektierbaren Längs- bzw. Querbeschleunigung des
Fahrerkopfes führt (vgl. Abschnitt 4.2.4). Folglich bleibt auch mit dem MWA der für den
betrachteten Simulator charakteristische Zielkonflikt zwischen einer möglichst genauen
Wiedergabe der longitudinalen sowie lateralen Fahrzeugbeschleunigungen und der Vermei-
dung von wahrnehmbaren Darstellungsfehlern bestehen. In welchem Maße letztere das
Fahrgefühl beeinträchtigen, soll in Abschnitt 8.2 durch eine subjektive Probandenstudie
näher untersucht werden.

Schlussfolgernd bleibt also festzuhalten, dass filterbasierte Motion Cueing Verfahren bei
konventionellen Simulatorkonzepten eine nahezu perfekte Bewegungsrückmeldung erzie-
len können, sofern ihre Algorithmusparameter auf das durchzuführende Fahrszenario und
den verfügbaren Arbeitsraum abgestimmt sind [FSP10; EBS+18]. Im speziellen Anwen-
dungsfall des ATMOS Fahrsimulators kann die gewünschte Regelgüte jedoch auch mit
einem manöver- oder streckenabhängigen Tuning nur eingeschränkt gewährleistet wer-
den, da das hybridkinematische Bewegungssystem die aus der Filterstruktur resultierende
Forderung nach voneinander unabhängigen Freiheitsgraden nicht erfüllt. Zwar führen der
dynamische Washout und die statische Tilt Coordination Aufteilung im MWA zu einer
wesentlich effizienteren Ausnutzung von Bewegungsplattform und Shaker, was dann eine
Steigerung der maximal darstellbaren Beschleunigungsamplituden ermöglicht, gleichzeitig
treten infolgedessen aber auch unvermeidliche Kopplungseffekte in Form falscher Motion
Cues auf. Diese gezielt im Regelalgorithmus zu berücksichtigen und durch eine geeignete
Ansteuerung beider Teilsysteme auf die menschlichen Wahrnehmungsschwellen zu be-
grenzen, ist eine aus regelungstechnischer Sicht nicht triviale Aufgabe, welche nur mit
einem deutlich höheren Grad der Modellintegration gelöst werden kann. Hier erweisen
sich optimierungsbasierte MCA nach dem Prinzip der modellprädiktiven Regelung als
prädestiniert, um die Stellsignale des Bewegungssystems fahrsituationsabhängig und unter
Berücksichtigung der nichtlinearen Simulatorkinematik zur Laufzeit zu bestimmen. Daher
ist das nachfolgende Kapitel 6 dem im Rahmen dieser Arbeit entwickelten MPC-basierten
Regelungskonzept gewidmet.
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6 Modellprädiktive Regelungsstrategie

Die Erkenntnisse des vorangegangenen Kapitels 5 verdeutlichen, dass sich filterbasierte
MCA aufgrund ihrer charakteristischen Algorithmusstruktur nur bedingt eignen, um eine
gewünschte Qualität der Bewegungsrückmeldung mit dem ATMOS Fahrsimulator zu
gewährleisten. Davon motiviert wurde in [BHR+18] und [BGT20] eine modellprädiktive
Motion Cueing Strategie vorgestellt, die sich durch ihren hohen Grad der Modellintegration
von konventionellen prädiktiven MCA abgrenzt. Auf die grundlegenden Eigenschaften
sowie etwaige Herausforderungen dieses MPC-basierten Regelalgorithmus soll in den
folgenden Abschnitten im Detail eingegangen werden.

6.1 Problemdefinition und Zielsetzung

Wie in Kapitel 4 ausführlich beschrieben, unterscheidet sich das in dieser Arbeit zugrunde
liegende hybridkinematische Bewegungssystem in seiner Funktionsweise gänzlich von
klassischen Hexapoden. Hieraus ergeben sich zwangsläufig neue Anforderungen an ein
modellprädiktives Regelungskonzept, welche von den in Abschnitt 3.3 dokumentierten Ver-
fahren nicht im erforderlichen Umfang erfüllt werden und deshalb kein zufriedenstellendes
Regelverhalten mit diesen Ansätzen erwarten lassen.

So berücksichtigen die wahrnehmungszentrierten prädiktiven MCA zwar typischerweise
ein vereinfachtes Modell des menschlichen Vestibularsystems, wesentliche dynamische
und kinematische Eigenschaften des Bewegungssystems gehen jedoch nicht in die Re-
gelung ein. In der Konsequenz setzen diese Algorithmen voraus, dass die numerisch
optimierte Bewegungstrajektorie ideal und ungestört vom Simulator umgesetzt werden
kann. Etwaige Wechselwirkungen zwischen einzelnen Freiheitsgraden, wie beispielsweise
die bei Drehbewegungen auftretenden Tangentialbeschleunigungen des Fahrerkopfes24,
werden dabei vernachlässigt. Bedingt durch die nichtlinearen Kopplungseffekte würden
derartige Vereinfachungen im Fall des ATMOS Fahrsimulators allerdings unweigerlich
falsche Motion Cues erzeugen, da wie schon zuvor beim CWA und MWA nicht alle
relevanten Systemeigenschaften in die Planung der Simulatortrajektorie einfließen. Im
Extremfall überwiegen diese Wahrnehmungskonflikte dann sogar die eigentlichen Vorzüge
des modellprädiktiven MCA, sodass keine Verbesserung des Fahreindrucks gegenüber den
filterbasierten MCA erzielt wird.

Auch die in Abschnitt 3.3.2 aufgeführten prädiktiven Ansätze zur Regelung physikali-
scher Beschleunigungen und Winkelgeschwindigkeiten integrieren keine, bzw. nur stark
vereinfachte Informationen über die kinematischen Abhängigkeiten oder das tatsächliche
dynamische Verhalten des Bewegungssystems in das Prozessmodell. Wie die jeweils publi-
zierten Ergebnisse verdeutlichen, handelt es sich hierbei um ein legitimes Vorgehen im Fall
der überwiegend betrachteten Hexapod-basierten Simulatoren. Übertragen auf den ATMOS
Fahrsimulator würde die numerische Optimierung aber wieder eine Bewegungstrajektorie

24Es sei darauf hingewiesen, dass sich der Drehpunkt des Bewegungssystems wie beim ATMOS
Fahrsimulator konstruktionsbedingt nicht in die Fahrerkopfposition transformieren lässt.
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liefern, die nicht exakt vom Bewegungssystem realisiert werden kann, da etwaige Kopp-
lungseffekte nicht ausreichend im Prozessmodell abgebildet sind. Infolgedessen ist nicht
auszuschließen, dass ähnlich zum MWA falsche Motion Cues mit Amplituden deutlich
oberhalb der menschlichen Wahrnehmungsschwellen generiert werden.

Wie bereits an vorheriger Stelle diskutiert wurde, ist eine vollständige Entkopplung der
einzelnen Bewegungsfreiheitsgrade am ATMOS Fahrsimulator nur innerhalb eines kleinen
Arbeitsraumbereichs von Bewegungsplattform und Shaker möglich. Bei einer umfangrei-
chen Ausnutzung des verfügbaren Gesamtarbeitsraums sind deshalb auch bei Verwendung
eines optimierungsbasierten MCA falsche Bewegungshinweise in Folge der kinematischen
Wechselwirkungen des Bewegungssystems und dem notwendigen Einsatz der Tilt Coor-
dination Technik zu erwarten. Diese müssen jedoch durch ein koordiniertes Ansteuern
beider Teilbewegungssysteme auf die Wahrnehmungs- bzw. Akzeptanzschwellen (vgl. Ab-
schnitt 3.1) des Wahrnehmungssystems limitiert werden, um die Erzeugung detektierbarer
Informationskonflikte während des Simulatorbetriebs zu vermeiden. Um dies sicherzu-
stellen, müssen alle Abhängigkeiten zwischen den einzelnen Bewegungsfreiheitsgraden
hinreichend genau durch das applizierte Prozessmodell wiedergegeben werden und somit
explizit in die numerische Optimierung der Stellgrößen eingehen.

Es erscheint daher naheliegend, das in Abschnitt 4.3 hergeleitete Ersatzmodell zur Prä-
diktion der zukünftigen Simulatorbewegungen heranzuziehen. Wie die Forschungen von
Ellensohn et al. [EOS+18] und Bruschetta et al. [BMB16] zeigen, ist aber besonders die
Integration der direkten kinematischen Zusammenhänge sehr rechenintensiv und unter Ein-
haltung der Echtzeitbedingung üblicherweise nicht möglich. Aus diesem Grund empfehlen
die Autoren, einzelne Teilkomponenten, wie z. B. die Zentripetalbeschleunigung, zu ver-
nachlässigen oder die in den Gleichungen (2-23) und (2-26) aufgeführten Jacobi-Matrizen
in jeder Prädiktionssequenz als invariant anzunehmen. Ob sich derartige Vereinfachungen
der physikalischen Zusammenhänge jedoch ebenso auf das hybridkinematische Bewe-
gungssystem des ATMOS Fahrsimulators übertragen lassen und wie dies die resultierende
Regelgüte beeinflusst, ist fraglich. Deshalb sollen alternative Approximationsmethoden
untersucht werden, um die nichtlineare Ausgangsgleichung (4-42) des erstellten Wiener-
Modells mit hinreichender Genauigkeit innerhalb des Prädiktionshorizonts anzunähern.
Dabei sind sowohl eine echtzeitfähige Ausführung auf der Zielhardware als auch die Ver-
fügbarkeit benötigter Systemgrößen durch Messung oder Beobachtung am realen System
zu gewährleisten.

Zusammenfassend lassen sich aus diesen Überlegungen vier grundsätzliche Anforderungen
an einen MPC-basierten Regelalgorithmus für den ATMOS Fahrsimulator stellen:

� Explizite Berücksichtigung der spezifischen Simulatorkinematik und -dynamik in
der numerischen Optimierung der Bewegungstrajektorie

� Begrenzung unvermeidbarer Kopplungseffekte auf die Akzeptanzschwellen der
vestibulären Bewegungswahrnehmung

� Einhaltung des begrenzten physikalischen Arbeitsraums

� Echtzeitfähige Implementierbarkeit am Zielsystem

Die nachfolgenden Abschnitte behandeln die technischen Realisierungen zur Erfüllung
dieser Zielsetzung, aus denen schließlich der entwickelte prädiktive MCA hervorgeht.
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6.2 Beobachtung des vollständigen Zustandsvektors

Gemäß der im Grundlagenkapitel 2 vorgestellten Signalstruktur des MPC-basierten Re-
gelkreises wird das zukünftige Systemverhalten der Regelstrecke, in diesem Fall des
Fahrsimulators, auf Basis der zu ermittelnden Stellgrößenfolge und des aktuellen Sys-
temzustands abgeschätzt. Letzterer wird zu Beginn jeder Prädiktionssequenz durch die
Rückführung des vollständigen Zustandsvektors x(t) erfasst. Entsprechend Gleichung (4-7)
beinhalten die Zustandsgrößen des Prozessmodells gerade die Motorwinkel ψ(t) sowie
die Winkelgeschwindigkeiten ψ̇(t) und Winkelbeschleunigungen ψ̈(t) aller fünf Servomo-
toren. Während die Motorwinkel und -winkelgeschwindigkeiten mittels der am System
verbauten Sensorik aufgezeichnet werden können (vgl. Bild 4-2), besteht allerdings keine
Möglichkeit die zugehörigen Winkelbeschleunigungen messtechnisch zu bestimmen.

Eine einfache Differentiation des Geschwindigkeitssignals kommt zur Lösung dieser
Problematik nicht in Frage, da die Sensorgrößen mit einem natürlichen Messrauschen
belegt sind, welches sich in dem zeitlich abgeleiteten Beschleunigungssignal um ein
Vielfaches verstärkt widerspiegeln würde. Auch die Verwendung eines realen Differenzier-
glieds (D-Glieds) erscheint hier wenig zielführend, weil dessen Eckfrequenz aufgrund der
zuvor genannten Rauscheffekte derart gering gewählt werden müsste, dass das gefilterte
Beschleunigungssignal eine unbrauchbare Phasenverschiebung aufweisen würde.

Wesentlich geschickter ist daher der Entwurf eines Zustandsbeobachters, um die unbe-
kannten Winkelbeschleunigungen mithilfe des bereits vorhandenen Modellwissens zur
Laufzeit abzuschätzen. Da mit den Motorwinkeln und Winkelgeschwindigkeiten bereits
eine Teilmenge der Zustandsvariablen x(t) als Messgrößen vorliegt, wirkt der Einsatz des
in [Lue71] beschriebenen Beobachters reduzierter Ordnung zunächst ideal zur Lösung
der vorliegenden Problemstellung. Im Simulatorversuch hat sich jedoch herausgestellt,
dass die Motorwinkelgeschwindigkeiten im Vergleich zu den Winkelpositionen nur mit
einer deutlich gröberen Auflösungsrate erfasst werden und somit relevante Informatio-
nen über den tatsächlichen Systemzustand verloren gehen können. Deshalb wird die in
Bild 6-1 dargestellte Beobachterstruktur nach Luenberger [Lue64] für jeden winkelgeregel-
ten Servomotor angesetzt, um den vollständigen Zustandsvektor x(t) aus den verfügbaren

Sollwinkel
u

Kaskadierte
Winkelregelung

und Vorsteuerung

Servomotor

Motorwinkel,
-geschwindigkeit

ȳ
Frequenzumrichter

˙̂x = A· x̂ + b ·u + r
x̂

C
ŷ −

r
L

Luenberger-Zustandsbeobachter

Bild 6-1: Strukturbild des applizierten Zustandsbeobachters.
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Messdaten zu rekonstruieren. Die hierzu notwendige Bedingung der Beobachtbarkeit lässt
sich für jeden Servomotor leicht mit dem Rang seiner Beobachtbarkeitsmatrix25

QB =

 C
C ·A
C ·A2


prüfen, welcher jeweils dem Höchstrang n = 3 entspricht. Nach dem Kalman Kriterium
lassen sich die Zustandsgrößen dann in einer endlichen Zeitspanne aus den gemessenen
Ausgangsgrößen nachbilden.

Für eine bessere Übersichtlichkeit wird im Folgenden nur ein separater Antrieb betrachtet,
durch die vollständige Entkopplung der Aktoren lässt sich das Vorgehen aber uneinge-
schränkt auf alle Servo-Asynchronmotoren übertragen. Wie abgebildet, ergeben sich die
Eingangsgrößen des Zustandsbeobachters aus der skalaren Sollwinkelvorgabe ψSoll (t) des
Motion Cueing Algorithmus sowie dem am realen Antrieb gemessenen Motorwinkel und
der Motorwinkelgeschwindigkeit im fiktiven Ausgangsvektor

ȳ =
[
ψ ψ̇

]T
∈ R2 .

Um nun auftretende Abweichungen zwischen den gemessenen und geschätzten Aus-
gangsgrößen zu berücksichtigen, wird analog zu Gleichung (2-40) eine Multiplikation
mit der konstanten (3,2)-Beobachtermatrix L als Korrekturfunktion angesetzt. Hiermit
ergibt sich der zugehörige Korrekturvektor r (t) in Abhängigkeit der Ausgangsgrößen-
differenz ey(t) als

r = L · ey = L · ( ȳ − ŷ) ,

wodurch für die Zustandsgleichungen des Beobachters schließlich

˙̂x = A · x̂ + b ·u + r = ( A − L ·C) · x̂ + b ·u + L · ȳ (6-1)

folgt. Darin entsprechen die Dynamikmatrix A und der Eingangsvektor b denen des in
Abschnitt 4.3.1 beschriebenen PT3-Glieds. Im Gegensatz zu Gleichung (4-3) muss jedoch
die Ausgangsgleichung um eine weitere Zeile ergänzt werden, um auch die gemessenen
Motorwinkelgeschwindigkeiten in die Zustandsgrößenschätzung zu integrieren:

ŷ = C · x̂ =

[
1 0 0
0 1 0

]
·


ψ̂
˙̂ψ
¨̂ψ

 (6-2)

Infolgedessen liegt dann ein Mehrgrößensystem mit zwei messbaren Ausgangsgrößen
vor, was notwendigerweise in der Synthese der Beobachtermatrix L zu berücksichtigen
ist. Bevor aber auf den konkreten Beobachterentwurf eingegangen wird, soll zunächst die
Analogie zur Synthese eines Zustandsreglers thematisiert werden. Dazu sei angemerkt,
dass eine beliebige quadratische Matrix M stets identische Eigenwerte wie ihre Transpo-
nierte MT besitzt, da sich die Determinante durch eine Transposition nicht verändert:

det (s ·I − M ) = det (s ·I − M )T = det
(
s ·I − MT

)
25Die darin enthaltene Ausgangsmatrix C wird analog zu Gleichung (6-2) gebildet.
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Ersetzt man in diesem Ausdruck nun die Matrix M durch die Dynamikmatrix

AB = A − L ·C

des Zustandsbeobachters aus Gleichung (6-1) und ihre Transponierte MT durch

AT
B = ( A − L ·C)T = AT − CT

· LT (6-3)

wird deutlich, dass in der Konsequenz auch die zugehörigen homogenen Zustandsdiffe-
rentialgleichungen ein identisches Stabilitätsverhalten und eine ähnliche Grobdynamik
aufweisen [Föl13]. Diese Folgerung lässt sich dann gemäß der Berechnungsvorschrift

ėx =
(

AT − CT
· LT

)
·ex

ebenso auf die korrespondierende Schätzfehlerdifferentialgleichung (2-41) übertragen,
woraus die unverkennbare Ähnlichkeit zur Struktur einer klassischen Zustandsregelung
nach Gleichung (2-35) mit AT anstelle von A, CT anstelle von B und LT anstelle von R
hervorgeht. Somit können etablierte Methodiken zur Reglersynthese im Zustandsraum zur
Auslegung der Rückführmatrix L angewendet werden.

Daher wird an dieser Stelle das im Grundlagenkapitel vorgestellte Verfahren der Polvorga-
be zum Beobachterentwurf eingesetzt. Wie bereits in Abschnitt 2.5.2 erläutert, muss hierzu
allgemein zwischen Ein- und Mehrgrößensystemen differenziert werden. Durch die Rück-
führung der Motorwinkel und -winkelgeschwindigkeiten besitzt die Beobachtermatrix L
im betrachteten Anwendungsfall sechs frei wählbare Elemente, die Vorgabe der n = 3
Systemeigenwerte liefert aber lediglich drei Synthesegleichungen. Es liegt also offensicht-
lich ein Mehrgrößensystem mit unendlich vielen Lösungen für L vor. Um zugleich alle
Lösungen dieses Eigenwertproblems zu berücksichtigen, soll im Folgenden die Methode
der vollständigen modalen Synthese nach Roppenecker [Rop81] herangezogen werden.
Die Beobachtersynthese orientiert sich dabei an der in [Föl13] beschriebenen Notation und
Vorgehensweise.

Es wird zunächst die Definitionsgleichung zu den Eigenvektoren der Dynamikmatrix aus
Gleichung (6-3) betrachtet. Zu jedem Beobachtereigenwert λB1, λB2, λB3 existiert dann
gemäß der Berechnungsvorschrift(

λBi · I −
(
AT − CT

· LT
))
· vBi = 0

ein Eigenvektor vBi. Mit der Distributivität der Matrizenmultiplikation lässt sich dieser
Ausdruck zu(

λBi · I − AT
)
· vBi = −CT

· LT · vBi (6-4)

umformen. Entsprechend dem Grundgedanken dieses Entwurfsverfahrens werden nun
sogenannte Parametervektoren

qi = LT · vBi ∈ R
2 (6-5)

eingeführt, mit denen Gleichung (6-4) wie folgt dargestellt werden kann:(
λBi · I − AT

)
· vBi = −CT

· qi (6-6)
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Nachfolgend muss gefordert werden, dass alle Eigenwerte des Streckenmodells durch die
Rückführung der Ausgangsgrößendifferenz ey(t) im Beobachterentwurf verschoben wer-
den26. Nur dann besitzen Beobachter und Modell gerade keine gemeinsamen Eigenwerte,
sodass der in Klammern gesetzte Ausdruck auf der linken Seite von Gleichung (6-6) als
regulär angenommen werden kann. In diesem Fall lassen sich die Eigenvektoren durch

vBi =
(
AT − λBi · I

)−1
· CT
· qi (6-7)

beschreiben. Anschließend fasst man alle n = 3 Parametervektoren gemäß ihrer Definiti-
onsgleichung (6-5) in einer gemeinsamen Matrizengleichung zusammen:[

q1 q2 q3

]
=

[
LT · vB1 LT · vB2 LT · vB3

]
= LT ·

[
vB1 vB2 vB3

]
(6-8)

Werden nur einfache Beobachtereigenwerte λBi gewählt, sind die zugehörigen Eigenvekto-
ren vBi stets linear unabhängig. Somit ist die aus ihnen gebildete Matrix regulär, wodurch
sich die transponierte Beobachtermatrix LT aus Gleichung (6-8) zu

LT =
[
q1 q2 q3

]
·
[
vB1 vB2 vB3

]−1
(6-9)

ergibt. Berücksichtigt man ferner, dass die Transpositions- und Inversionsoperation einer
regulären Matrix problemlos vertauscht werden kann, folgt aus Gleichung (6-9):

L =


vT

B1

vT
B2

vT
B3


−1

·


qT

1

qT
2

qT
3


Werden abschließend noch die in diesem Ausdruck enthaltenen Eigenvektoren durch die
in Gleichung (6-7) beschriebenen Zusammenhänge ersetzt, resultiert hieraus die gesuchte
Berechnungsvorschrift zur Synthese des Mehrgrößenbeobachters als

L =


qT

1 ·C · (A− λB1 · I)−1

qT
2 ·C · (A− λB2 · I)−1

qT
3 ·C · (A− λB3 · I)−1


−1

·


qT

1

qT
2

qT
3

 . (6-10)

Wie dargestellt, können nun die Wunscheigenwerte λBi beliebig vorgegeben werden, um
ein definiertes Stabilitätsverhalten und eine angestrebte Dynamik des Zustandsbeobachters
sicherzustellen. Die Parametervektoren qi lassen sich hingegen gezielt dazu einsetzen, die
verbleibenden Freiheitsgrade des Beobachterentwurfs zur Realisierung weiterer technischer
Anforderungen einzubeziehen [Föl13].

Entsprechend der Synthesegleichung (6-10) wurde für jeden der winkelgeregelten Servo-
Asynchronmotoren ein Luenberger-Zustandsbeobachter mit der in Bild 6-1 dargestellten
Signalstruktur ausgelegt und am realen Antrieb implementiert. Die Wahl der Beobachterei-
genwerte orientiert sich üblicherweise an den Eigenwerten des geschlossenen Regelkreises
ohne Beobachter, für den die geschätzten Zustandsvariablen als Rückführungsgrößen

26Im konkreten Anwendungsfall schränkt dies den Entwurf des Beobachters nur geringfügig ein, da
seine Dynamik ohnehin schneller sein sollte als die der modellprädiktiv geregelten Strecke.
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bereitgestellt werden. So lässt sich mit einer Linksplatzierung der Wunscheigenwerte λBi

eine schnellere Beobachterdynamik realisieren, mit welcher das Verhalten der zustandsge-
regelten Strecke unmittelbar erfasst wird. Im Fall der hier betrachteten modellprädiktiven
Regelung führt die numerische Lösung des Optimierungsproblems zur Laufzeit jedoch auf
ein nichtlineares Motion Cueing Verfahren, dessen Regelgesetz nicht explizit angegeben
und ausgewertet werden kann. Einen Sonderfall bildet hier die LMPC ohne Beschrän-
kungen. Diese besitzt aber, wie schon in Abschnitt 2.5.4 beschrieben, nur eine geringe
praktische Relevanz. Somit sind auch die Eigenwerte des MPC-basierten Regelkreises
nicht mehr analytisch bestimmbar. Aus diesem Grund erfolgte eine empirische Auslegung
mit ausschließlich reellen Beobachtereigenwerten am Zielsystem. Hierbei erwies sich eine
Verschiebung der Streckeneigenwerte aus Bild 4-24 um den Faktor vier auf der reellen
Achse als besonders geeignet. Deutlich größere Linksverschiebungen resultieren hingegen
in einem differenzierenden Systemverhalten, das unbrauchbar verrauschte Winkelbeschleu-
nigungssignale ψ̈(t) liefert. Diese spiegeln sich dann in einem starken Oszillieren der
Sollwinkelvorgaben ψSoll (t) aus dem MCA wider. Der Einfluss der Parametervektoren qi
auf die Zustandsschätzung wurde anschließend simulativ mithilfe zuvor aufgezeichneter
Messdaten untersucht.

Zur Bewertung der Schätzgüte zeigt Bild 6-2 die Gegenüberstellung der beobachteten Zu-
standsgrößen x̂ (t) mit den gemessenen Motorwinkeln ψMess (t) und Winkelgeschwindigkei-
ten ψ̇Mess (t) am Beispiel einer der beiden longitudinalen Antriebe der Bewegungsplattform.
Um darüber hinaus auch die Wirkung des Korrekturvektors r (t) zu verdeutlichen, sind
zusätzlich die Zustandsgrößen xMod (t) des linearen Ersatzmodells ohne Rückführung der
Ausgangsgrößendifferenz ey(t) sowie die jeweiligen Abweichungen zwischen Messung und
Modell bzw. Messung und Schätzung abgebildet. Aus der Grafik geht hervor, dass die am
Servo-Asynchronmotor erfassten Messgrößen in sehr guter Übereinstimmung von dem im-
plementierten Luenberger-Beobachter rekonstruiert werden. Besonders anschaulich zeigt
sich der Einfluss der Korrekturfunktion dabei in einer vergrößerten Ansicht der Motorwin-
kelgeschwindigkeit. Wie dargestellt, werden etwaige Ungenauigkeiten des Aktormodells
hochpräzise an das reale Systemverhalten angeglichen und somit die Abweichungen gegen-
über den Sensordaten signifikant reduziert. Da die zugehörigen Winkelbeschleunigungen
nicht messtechnisch bestimmt werden können, ist ein direkter Vergleich der wahren und
geschätzten Größen an dieser Stelle nicht möglich. Allerdings bietet das Ersatzmodell eine
gute Orientierung zur Beurteilung der beobachteten Winkelbeschleunigung. Grundsätzlich
liefern Modell und Schätzung hier qualitativ ähnliche Beschleunigungswerte, konsequen-
terweise treten aber Abweichungen durch die Korrekturfunktion des Zustandsbeobachters
auf. Diese lassen zusammen mit den Übereinstimmungen der gemessenen und geschätzten
Motorwinkel und -geschwindigkeiten erwarten, dass die entsprechenden Winkelbeschleu-
nigungen des Aktors korrekt durch den Mehrgrößenbeobachter approximiert werden.

Eine gleichwertige Schätzgüte wurde ebenso für die übrigen winkelgeregelten Servomoto-
ren erzielt, sodass der aus den einzelnen Beobachtern aggregierte Zustandsvektor

x̂ =
[
x̂T

Bwp x̂T
Sh

]T
=

[
x̂T

x x̂T
y x̂T

h x̂T
l x̂T

r

]T
∈ R15

eine valide Abbildung des am Bewegungssystem vorliegenden Systemzustands bereitstellt.
Auf Basis dieser geschätzten Zustandsgrößen x̂ (t) kann nach dem Grundprinzip der MPC
dann im nächsten Schritt eine Vorhersage der künftigen Regelgrößen im betrachteten
Prädiktionshorizont vorgenommen werden.
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Bild 6-2: Experimentelle Validierung des Mehrgrößenbeobachters am Zielsystem.

6.3 Approximation der nichtlinearen Simulatorkinematik

Im vorangegangenen Abschnitt 6.1 wurde bereits die Notwendigkeit einer expliziten
Berücksichtigung aller kinematischen Zusammenhänge und Wechselwirkungen im numeri-
schen Optimierungsprozess des modellprädiktiven MCA diskutiert. Nur so lassen sich, ent-
sprechend der eingangs formulierten Zielsetzung, die simulierten Fahrzeugbewegungen in
der gewünschten Güte mit dem ATMOS Fahrsimulator reproduzieren und zugleich falsche
Motion Cues durch die gekoppelten Freiheitsgrade des Bewegungssystems auf definierte
Schwellwerte limitieren. Jedoch ist die Integration der direkten Simulatorkinematik in das
Prozessmodell der MPC extrem rechenintensiv, weshalb eine Einhaltung der Echtzeitan-
forderung mit den in der Literatur dokumentierten Regelfrequenzen von 20 Hz [KFF+17]
bis 250 Hz [LHG18] nicht realisiert werden kann27.

27Eine vertiefende Untersuchung der Echtzeitfähigkeit bei Einbeziehung der nichtlinearen Kinematik-
gleichungen (6-11) wurde im Rahmen der vorliegenden Arbeit in [Riz18] durchgeführt.



6.3 Approximation der nichtlinearen Simulatorkinematik 167

Aus diesem Grund muss die nichtlineare Ausgangsgleichung des erstellten Ersatzmodells

y = f (x) =

KI A(q) · Jg (q) · q̈ + KI A(q) · Jg2
(q) · q̇2 − KI A(q) · I g

KI A(q) ·H (q) · Jh (q) · q̇

 (6-11)

in geeigneter Weise angenähert werden, um eine echtzeitfähige Ausführung des Regelalgo-
rithmus auf der Zielhardware zu gewährleisten. Bruschetta et al. [BMB16] beschreiben
diesbezüglich eine Vereinfachung der zugrunde liegenden physikalischen Zusammenhänge,
indem einzelne Teilkomponenten der direkten Kinematikgleichungen, wie etwa die Zentri-
petalbeschleunigungen an der Fahrerkopfposition oder trigonometrische Beziehungen bei
großen Neigungswinkeln des Simulators, als vernachlässigbar klein bewertet werden. Dies
bewirkt eine direkte Vereinfachung des Prozessmodells und somit auch eine Reduktion des
benötigten Berechnungsaufwands auf Kosten der Vorhersagegenauigkeit. Alternativ dazu
empfehlen Ellensohn et al. [EOS+18], die in Gleichung (6-11) enthaltenen Jacobi-Matrizen
im Prädiktionshorizont als konstant anzunehmen, um die Rechenlast zur Auswertung der
Beschleunigungs- und Geschwindigkeitsgrößen während jeder Iteration der MPC zu ver-
ringern. Es sei allerdings angemerkt, dass in beiden Veröffentlichungen Hexapod-basierte
Simulatoren eingesetzt werden und eine uneingeschränkte Übertragbarkeit der getroffenen
Annahmen auf das in dieser Arbeit betrachtete hybridkinematische Bewegungssystem
demnach in Frage gestellt werden muss.

Deshalb wurde parallel zu diesen Vorgehensweisen in [BHR+18] ein Verfahren zur line-
araffinen Approximation der Simulatorkinematik vorgestellt. In diesem wird zu Beginn
jeder Prädiktionssequenz eine Potenzreihe der nichtlinearen Ausgangsgleichung (6-11)
nach dem Taylorschen Satz entwickelt und nach dem linearen Glied abgebrochen. Den
Entwicklungspunkt bildet dann jeweils der zum aktuellen Zeitpunkt tk zurückgeführte
Zustandsvektor x(tk) :

y (t) ≈ f
(
x (tk)

)
+
∂ f

(
x (t)

)
∂ x(t)

∣∣∣∣∣x(tk)
·
(
x(t) − x(tk)

)
(6-12)

Hierin führen die partiellen Ableitungen der Vektorfunktion f nach den 15 Zustandsvaria-
blen des Aktormodells auf die linearisierte Ausgangsmatrix

C(tk) =
∂ f

(
x (t)

)
∂ x(t)

∣∣∣∣∣x(tk)
=



∂ f 1
(
x (t)

)
∂ x1(t)

. . .
∂ f 1

(
x (t)

)
∂ x15(t)

...
. . .

...

∂ f 5
(
x (t)

)
∂ x1(t)

. . .
∂ f 5

(
x (t)

)
∂ x15(t)


x(tk)

∈ R5×15 (6-13)

des Systems, wobei die Zustandsgrößen x (tk) im Entwicklungspunkt als Argumente zu
wählen sind [FF82]. Auf die Bildung der partiellen Ableitungen soll an dieser Stelle
nicht weiter eingegangen werden, eine detaillierte Ausführung unter Berücksichtigung
der zugehörigen Differentiationsregeln ist jedoch im Anhang A4 dokumentiert. Durch das
Einsetzen von Gleichung (6-13) lässt sich die Berechnungsvorschrift (6-12) schließlich in
eine kompaktere Form überführen:

y (t) ≈ f
(
x (tk)

)
+ C(tk) ·

(
x(t) − x(tk)

)
= C(tk) · x(t) + f

(
x (tk)

)
− C(tk) · x(tk)︸                        ︷︷                        ︸
h(tk)

(6-14)
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Es resultiert die dargestellte linearaffine Abbildung mit der zeitvarianten Ausgangsma-
trix C(tk) und dem Stützvektor h(tk), welche die kinematischen Beziehungen des Be-
wegungssystems in einer genügend engen Umgebung des Entwicklungspunkts x (tk) ap-
proximiert. Man erhält somit abhängig von der gewählten Abtastrate eine hochfrequent
aktualisierte Näherungslösung der nichtlinearen Simulatorkinematik, mit der sich die
zukünftigen Beschleunigungen K aSim (t) und Winkelgeschwindigkeiten KωSim (t) sehr re-
cheneffizient in Form einfacher algebraischer Matrixoperationen ermitteln lassen (siehe
hierzu Abschnitt 6.4). Für große Prädiktionshorizonte wird so der zusätzliche Berech-
nungsaufwand, der durch die Auswertung von Gleichung (6-13) anfällt, um ein Vielfaches
kompensiert und eine echtzeitfähige Implementierung des Regelalgorithmus begünstigt.

Entsprechend der Natur der Taylorreihe sinkt aber zugleich die Approximationsgenauigkeit,
je weiter sich die Zustandsvariablen x (t) vom Entwicklungszustand x (tk) entfernen. In der
Konsequenz entstehen bei einem großen Vorhersagezeitraum zwangsläufig Abweichungen
zwischen dem prädizierten und realen Systemverhalten. Zur Untersuchung dieses Approxi-
mationsfehlers zeigt Bild 6-3 eine Gegenüberstellung des linearisierten und nichtlinearen
Systemverhaltens am Beispiel eines longitudinalen Beschleunigungsmanövers sowie der
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Bild 6-3: Simulativer Vergleich von nichtlinearem und approximiertem Systemverhalten.



6.4 Prädiktion des zukünftigen Systemverhaltens 169

daran gekoppelten Nickrotation und Vertikalbewegung. Dazu wird die nichtlineare Aus-
gangsgleichung zu den Zeitpunkten tk1 = 2 s und tk2 = 6 s um den jeweils zurückgeführten
Zustandsvektor x

(
tk1

)
bzw. x

(
tk2

)
linearisiert. Der abgebildete Fehlerbetrag zwischen dem

nichtlinear modellierten und dem linearaffin approximierten Systemverhalten weist zu
diesen Zeitpunkten dementsprechend einen Wert von Null auf. In den darauffolgenden vier
Sekunden werden beide Ausgangsgleichungen mit identischen Zustandsgrößen x (t) aus
dem linearen Teilsystem des in Abschnitt 4.3.3 erstellten Wiener-Modells ausgewertet, um
die Approximationsgenauigkeit in Folge der Abweichung vom Entwicklungszustand x (tk)
beurteilen zu können.

Aus der Grafik geht deutlich hervor, dass sowohl die Längsbeschleunigung KaMod,x (t) als
auch die Nickwinkelgeschwindigkeit KωMod,y (t) des nichtlinearen Modells mit sehr guter
Genauigkeit über den gesamten Vorhersagezeitraum angenähert werden. Die auftretenden
Approximationsfehler liegen dabei weit unterhalb der jeweiligen Detektionsschwelle der
menschlichen Bewegungswahrnehmung28 und sind somit auch für erfahrene Testfahrer
im Simulator nicht wahrnehmbar. Darüber hinaus erweist sich die Wiedergabequalität
dieser Ausgangsgrößen als wenig sensitiv gegenüber der Lage des Entwicklungspunkts
im Zustandsraum, da keine signifikanten Genauigkeitsunterschiede zwischen den beiden
dargestellten Zeitintervallen auftreten. Der vorgestellte Approximationsansatz gewährleis-
tet damit innerhalb des für MPC-basierte Motion Cueing Algorithmen charakteristischen
Prädiktionshorizonts eine valide und zugleich robuste Näherungslösung der nichtlinearen
kinematischen Beziehungen.

Gleichzeitig verursacht die gekoppelte Simulatorkinematik eine erzwungene Vertikalbe-
schleunigung KaMod,z (t) der Fahrerkopfposition, welche im ersten Approximationsintervall
qualitativ richtig, aber mit einem größeren Fehler wiedergegeben wird. Die Abweichung
liegt jedoch ebenfalls unterhalb der Wahrnehmungsschwelle und erfüllt somit die Ge-
nauigkeitsanforderungen der interaktiven Fahrsimulation. Das mit der beschriebenen
Vorgehensweise auch eine wesentlich präzisere Abschätzung der gekoppelten Vertikal-
bewegungen über einen großen Vorhersagezeitraum möglich ist, zeigt ein Vergleich der
jeweiligen Ausgangsgrößen KaMod,z (t) und KaLin,z (t) im zweiten Approximationsintervall
von tk2 = 6 s bis t = 10 s. Die dargestellten Genauigkeitsunterschiede legen an dieser Stelle
nahe, dass die Approximationsgüte im vertikalen Bewegungsfreiheitsgrad offensichtlich
stärker von der Lage des Entwicklungspunkts im Zustandsraum beeinflusst wird, als im
Fall der Längsbeschleunigung und Nickwinkelgeschwindigkeit. Bei einer „ungünstigen“
Kombination der Zustandsvariablen im Entwicklungspunkt können daher selbst bei kurzen
Prädiktionshorizonten größere Approximationsfehler auftreten. Diese werden allerdings
nach dem Grundgedanken der MPC, ähnlich wie unbekannte Störgrößen oder generel-
le Modellunsicherheiten, durch den iterativen Prozess aus Prädiktion und numerischer
Optimierung ausgeregelt (vgl. Abschnitt 2.5.4).

6.4 Prädiktion des zukünftigen Systemverhaltens

Im Gegensatz zu konventionellen Ansätzen berücksichtigen modellprädiktive MCA eine
Abschätzung der zukünftigen Regelabweichungen zur Planung einer optimalen Simu-

28Es werden die von Reid und Nahon [RN85] dokumentierten Wahrnehmungsschwellen aus Tabelle 2-5
zugrunde gelegt.
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latortrajektorie. Die Basis hierfür bildet ein funktionaler Zusammenhang zwischen den
Optimierungsvariablen und den Ausgangs- bzw. Regelgrößen, der dem Optimierungsalgo-
rithmus durch das Prozessmodell bereitgestellt wird. In Anlehnung an die Signalstruktur
des zugrunde liegenden Wiener-Modells lässt sich die Vorhersage des künftigen System-
verhaltens gedanklich in die Prädiktion der linearen Zustandsgrößen und der nichtlinearen
Ausgangsgrößen unterteilen. Im Folgenden soll die Vorhersage der jeweiligen Größen
separat behandelt werden.

6.4.1 Prädiktion der Zustandsgrößen

Wie schon zuvor in Abschnitt 2.5.4 erwähnt, werden modellprädiktive Regelalgorithmen
üblicherweise in zeitdiskreter Form formuliert, da eine zeitkontinuierliche Realisierung
mit einem erhöhten Aufwand, aber ohne nennenswerte Vorteile verbunden ist [Mac02].
In der Konsequenz müssen die Systemgleichungen des Prozessmodells zunächst in eine
zeitdiskrete Form überführt werden, was speziell im Fall nichtlinearer Zustandsdifferen-
tialgleichungen oftmals nur durch eine numerische Lösung des Anfangswertproblems,
beispielsweise mit dem vierstufigen Runge-Kutta-Verfahren [GZQ+20], möglich ist. Bei
großen Prädiktionshorizonten resultiert hieraus ein enormer Rechenaufwand, der eine
echtzeitfähige Regelung von hochdynamischen Systemen mit einer kleinen diskreten
Schrittweite Ts erschwert.

Zur Einhaltung der Echtzeitanforderung ist es daher notwendig, bereits im Modellbildungs-
prozess eine rechenzeiteffiziente Beschreibung der Systemeigenschaften zu verfolgen.
Diesbezüglich erweist sich die in dieser Arbeit gewählte Wiener-Modellstruktur als sehr
vorteilhaft, da die linearen Zustandsgleichungen mittels der Transitionsmatrix gemäß der
Berechnungsvorschrift

x (t) = e A(t−t0)
· x(t0) +

∫ t

t0
e A(t−τ)

· B ·u(τ) dτ

exakt gelöst werden können (siehe Abschnitt 2.5.1). Durch den Übergang zur zeitdiskreten
Formulierung gilt dann im Zeitintervall k ·Ts ≤ t ≤ (k + 1) ·Ts :

u(τ) = u(k) ,
x(t0) = x

(
k ·Ts

)
= x(k) ,

x(t) = x
(
(k + 1) ·Ts

)
= x

(
k + 1

)
Hieraus geht die zeitdiskrete Lösung der Zustandsgleichungen schließlich als

x
(
k + 1

)
= e A((k+1)·Ts−k·Ts) · x(k) +

∫ (k+1)·Ts

k·Ts

e A((k+1)·Ts−τ)
· B ·u(k) dτ (6-15)

hervor. Neben der Eingangsmatrix B ist auch der Eingangsvektor u(k) im betrachteten
Zeitintervall stückweise konstant und kann somit hinter das Integral gezogen werden.
Ferner lässt sich der Ausdruck (6-15) mithilfe der Substitution

v = (k + 1) ·Ts − τ bzw. dv = −dτ
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und einer Vertauschung der Integrationsgrenzen zu

x
(
k + 1

)
= e A·Ts · x(k) +

∫ Ts

0
e A·v dv · B ·u(k) (6-16)

vereinfachen [Gün97]. Die Lösung des darin enthaltenen Integralterms kann nun sehr
einfach analytisch bestimmt werden:∫ Ts

0
e A·v dv =

[
A−1 · e A·v

]Ts

0
= A−1 · e A·Ts − A−1 · I = A−1 ·

(
e A·Ts − I

)
Folglich muss an dieser Stelle vorausgesetzt werden, dass es sich bei der Dynamikma-
trix A um eine reguläre Matrix handelt. Diese wesentliche Forderung an das Prozessmodell
wird im konkreten Anwendungsfall jedoch erfüllt, da die Zustandsgleichungen gerade das
stabile Übertragungsverhalten der winkelgeregelten Servomotoren abbilden und konse-
quenterweise alle Streckeneigenwerte, wie in Bild 4-24 dargestellt, links der imaginären
Achse liegen. Das Einsetzen in Gleichung (6-16) liefert schlussendlich die zeitdiskrete
Form der Zustandsgleichungen

x
(
k + 1

)
= Ad · x

(
k
)

+ Bd ·u
(
k
)

(6-17)

mit den zugehörigen diskretisierten Systemmatrizen

Ad = e A·Ts ,

Bd = A−1 ·
(
e A·Ts − I

)
·B.

Ausgehend von der Zustandsdifferenzengleichung (6-17) lassen sich nun die künftigen
Zustandsvariablen x (k+1) , ... , x (k +np) im Prädiktionshorizont np in Abhängigkeit der
zu bestimmenden Stellgrößenfolge u (k+1) , ... , u (k+nc) im Stellhorizont nc ausdrücken.
Dabei sollen Stelleingriffe bis zum Ende des Prädiktionshorizonts berücksichtigt werden,
weshalb nc = np − 1 gilt:

x
(
k + 1

)
= Ad · x

(
k
)

+ Bd ·u
(
k
)

x
(
k + 2

)
= Ad · x

(
k + 1

)
+ Bd ·u

(
k + 1

)
= A2

d · x
(
k
)

+ Ad · Bd ·u
(
k
)

+ Bd ·u
(
k + 1

)
x
(
k + 3

)
= Ad · x

(
k + 2

)
+ Bd ·u

(
k + 2

)
= A3

d · x
(
k
)

+ A2
d · Bd ·u

(
k
)

+ Ad · Bd ·u
(
k + 1

)
+ Bd ·u

(
k + 2

)
...

x
(
k + np

)
= Anp

d · x
(
k
)

+ Anp−1
d · Bd ·u

(
k
)

+ . . . + Bd ·u
(
k + np − 1

)
(6-18)

Fasst man nun die prädizierten Zustandsvariablen und die zu optimierenden Stellgrößen in
Form der Vektoren

x̃
(
k + 1

)
=


x
(
k + 1

)
x
(
k + 2

)
x
(
k + 3

)
...

x
(
k + np

)


∈ R15·np bzw. ũ

(
k
)

=


u
(
k
)

u
(
k + 1

)
u
(
k + 2

)
...

u
(
k + np − 1

)


∈ R5·np
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zusammen, so können die algebraischen Matrixoperationen aus Gleichung (6-18) deutlich
kompakter als Vektorgleichung

x̃
(
k + 1

)
= F ·x

(
k
)

+ G · ũ
(
k
)

(6-19)

mit den zeitinvarianten Prädiktionsmatrizen

F =



Ad

A2
d

A3
d
...

Anp

d


∈ R15·np×15 und G =



Bd 0 0 . . . 0

Ad Bd Bd 0 . . . 0

A2
d Bd Ad Bd Bd . . . 0
...

...
...

. . .
...

Anp−1
d Bd Anp−2

d Bd Anp−3
d Bd . . . Bd


∈ R15·np× 5·np

dargestellt werden [Mac02]. Wie in Abschnitt 2.5.4 beschrieben, bewirkt eine Optimierung
der im Vektor ũ

(
k
)

zusammengeführten Stellgrößenfolge grundsätzlich eine verbleibende
Regeldifferenz im stationären Zustand. Es empfiehlt sich daher, die gesuchten Stellgrößen
für jeden diskreten Zeitschritt k+ j mit j = 0 ... np − 1 wie folgt durch ihre sprunghafte Ver-
änderung ∆u (k+ j) auszudrücken, um die stationäre Genauigkeit des geregelten Systems
nicht zu beeinträchtigen [Rau03]:

u
(
k
)

u
(
k + 1

)
u
(
k + 2

)
...

u
(
k + np − 1

)


=


u
(
k − 1

)
+ ∆u

(
k
)

u
(
k − 1

)
+ ∆u

(
k
)

+ ∆u
(
k + 1

)
u
(
k − 1

)
+ ∆u

(
k
)

+ ∆u
(
k + 1

)
+ ∆u

(
k + 2

)
...

u
(
k − 1

)
+ ∆u

(
k
)

+ ∆u
(
k + 1

)
+ . . . + ∆u

(
k + np − 1

)


Dieser Zusammenhang lässt sich in einer äquivalenten vektoriellen Form als

ũ
(
k
)

= M ·u
(
k − 1

)
+ N ·∆ũ

(
k
)

(6-20)

mit den zugehörigen Hypermatrizen und -vektoren

M =


I
I
I
...
I


∈ R5·np× 5, N =


I 0 0 . . . 0
I I 0 . . . 0
I I I . . . 0
...

...
...

. . .
...

I I I . . . I


∈ R5·np× 5·np und

∆ũ
(
k
)

=


∆u

(
k
)

∆u
(
k + 1

)
∆u

(
k + 2

)
...

∆u
(
k + np − 1

)


∈ R5·np

beschreiben. Setzt man den Ausdruck (6-20) nun in die Gleichung (6-19) ein, resultiert
hieraus die Berechnungsvorschrift zur Abschätzung der künftigen Zustandsgrößen im
betrachteten Prädiktionshorizont:

x̃
(
k + 1

)
= F ·x

(
k
)

+ G ·M ·u
(
k − 1

)
+ G ·N ·∆ũ

(
k
)

= F ·x
(
k
)

+ GM ·u
(
k − 1

)
+ GN ·∆ũ

(
k
) (6-21)
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Darin beschreibt der erste Summand die freie (autonome) Systemantwort als Funktion der
zum aktuellen Zeitschritt zurückgeführten Zustandsvariablen x

(
k
)
, während es sich beim

zweiten Summanden um die Reaktion der Regelstrecke auf die im vorherigen Zeitschritt
aufgeschalteten Stellgrößen u

(
k − 1

)
handelt. Beide Terme sind bereits durch die im

zurückliegenden Zeitintervall 0 ≤ t ≤ (k − 1) · Ts erfolgten Stelleingriffe vorgegeben
und können nicht mehr verändert werden. Somit stehen dem Regelalgorithmus einzig
die im dritten Summanden von Gleichung (6-21) aufgeführten Abhängigkeiten von den
Optimierungsvariablen ∆u

(
k
)
, ... ,∆u

(
k + np − 1

)
zur Verfügung, um eine gewünschte

Zustandsgrößenfolge am System einzustellen. Als eine, im Hinblick auf die Einhaltung
der Echtzeitanforderung, sehr vorteilhafte Eigenschaft erweist sich dabei die Zeitinvarianz
des Übertragungsverhaltens der winkelgeregelten Servomotoren. Dadurch sind auch die
höherdimensionalen Prädiktionsmatrizen F, GM sowie GN zeitinvariant und können bereits
offline in der Initialisierungsphase des modellprädiktiven MCA berechnet werden.

6.4.2 Prädiktion der Ausgangsgrößen

Auf Basis der prädizierten Zustandsgrößenfolge x (k+1) , ... , x (k+np) lässt sich nachfolgend
ein funktionaler Zusammenhang zwischen den zukünftigen Ausgangs- bzw. Regelgrö-
ßen und den Optimierungsvariablen herstellen. Dem Grundgedanken aus Abschnitt 6.3
folgend wird hierbei die nichtlineare Ausgangsgleichung des Wiener-Modells zu Beginn
jeder Prädiktionssequenz mittels einer linearaffinen Abbildung um die zurückgeführten
Zustandsvariablen x

(
k
)

approximiert. Entsprechend Gleichung (6-14) gilt für die angenä-
herten Ausgangsgrößen y (k+1) , ... , y (k+np) im Prädiktionshorizont dann:

y
(
k + 1

)
= C

(
k
)
· x

(
k + 1

)
+ h

(
k
)

y
(
k + 2

)
= C

(
k
)
· x

(
k + 2

)
+ h

(
k
)

y
(
k + 3

)
= C

(
k
)
· x

(
k + 3

)
+ h

(
k
)

...

y
(
k + np

)
= C

(
k
)
· x

(
k + np

)
+ h

(
k
)

(6-22)

Die darin enthaltene linearisierte Ausgangsmatrix C
(
k
)

wird nach der Berechnungsvor-
schrift (6-13) aus dem im aktuellen Zeitschritt k bekannten Systemzustand gebildet. Wie
auch der Stützvektor h

(
k
)

ist sie deshalb zeitvariant, wird aber für die Dauer des Prä-
diktionshorizonts konstant gehalten. Durch die hochfrequente Aktualisierung von C

(
k
)

und h
(
k
)

kann das nichtlineare Systemverhalten einerseits hinreichend genau im MCA
berücksichtigt werden, andererseits stellen die in Gleichung (6-22) durchgeführten Matrix-
Vektor-Operationen keine unüberwindbare Hürde für eine Regelung in Echtzeit dar.

Wie schon im Fall der Zustandsgrößenfolge empfiehlt es sich, die zuvor aufgeführte
Prädiktionsvorschrift in kompakterer Form als Vektorgleichung

ỹ
(
k + 1

)
= C · x̃

(
k + 1

)
+ H
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mit

ỹ
(
k + 1

)
=


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(
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)
y
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)
...

y
(
k + np

)


∈ R5·np , H =


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k
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h
(
k
)

h
(
k
)
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h
(
k
)


∈ R5·np und

C =


C

(
k
)

0 0 . . . 0
0 C

(
k
)

0 . . . 0
0 0 C

(
k
)
. . . 0

...
...

...
. . .

...
0 0 0 . . . C

(
k
)


∈ R5·np×15·np

zusammenzufassen. Werden in diesem Ausdruck die künftigen Zustandsgrößen gemäß
Gleichung (6-21) in Abhängigkeit der Stellgrößenänderungen ∆ ũ

(
k
)
, ... ,∆ ũ

(
k + np − 1

)
formuliert, resultiert der gesuchte Zusammenhang zwischen den prädizierten Ausgangs-
bzw. Regelgrößen und den Optimierungsvariablen schließlich als

ỹ
(
k + 1

)
= C · F ·x

(
k
)

+ C ·GM ·u
(
k − 1

)
+ C ·GN ·∆ũ

(
k
)

+ H . (6-23)

Mit dem einhergehenden Modellwissen stehen dem Regelalgorithmus nun alle relevanten
Informationen über das künftige Systemverhalten des Simulators zur Verfügung. Etwaige
Wechselwirkungen der dynamischen Eigenschaften des Bewegungssystems sowie der
nichtlinearen Simulatorkinematik auf die Beschleunigungen K aSim (t) und Winkelgeschwin-
digkeiten KωSim (t) im Prädiktionshorizont sind somit bekannt und können explizit in
der Planung einer optimalen Simulatortrajektorie durch die MPC berücksichtigt werden.
Dies ermöglicht die eingangs geforderte Begrenzung der unvermeidbaren Kopplungsef-
fekte auf definierte Schwellwerte der Bewegungswahrnehmung mithilfe der nachfolgend
beschriebenen Methoden.

6.5 Begrenzung der Drehrate mit dem Penalty-Verfahren

Die wesentliche Herausforderung bei der Regelung des in dieser Arbeit betrachteten
hybridkinematischen Bewegungssystems ist durch seine gekoppelten Freiheitsgrade ge-
geben. Werden die daraus hervorgerufenen Wechselwirkungen nicht vollständig bei der
Ansteuerung berücksichtigt, führt dies wie im Fall filterbasierter MCA unweigerlich zu
falschen Bewegungshinweisen, die den Fahreindruck maßgeblich beeinträchtigen. Hier
bieten MPC-basierte Regelstrategien einen unverkennbaren Vorzug, da neben dem genutz-
ten Arbeitsraum auch die von der Tilt Coordination Technik und den Kopplungseffekten
erzeugten Winkelgeschwindigkeitsfehler erfasst und limitiert werden können.

Die Arbeitsraumgrenzen stellen dabei eine strenge Schranke dar und sollten deshalb als
Nebenbedingungen ins Optimierungsproblem eingebunden werden (vgl. Abschnitt 6.6.1).
Bezüglich der Drehrate ist jedoch zu bedenken, dass die subjektiven Wahrnehmungsschwel-
len des Menschen, wie im Grundlagenkapitel 2 beschrieben, von einer Vielzahl externer
Umgebungseinflüsse abhängen und sich daher nur schwer durch einen strikten Schwell-
wert charakterisieren lassen. Aus diesem Grund soll nachfolgend eine alternative und
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weniger restriktive Realisierung zur Drehratenbegrenzung präsentiert werden, die auf dem
Verfahren der Straffunktionen, dem sogenannten Penalty-Verfahren, beruht [PLB15].

Dahinter steht der links in Bild 6-4 illustrierte Grundgedanke, dass in der Umgebung der
Referenzwinkelgeschwindigkeiten KωFzg,x (t) und KωFzg,y (t) des virtuellen Fahrzeugs ein
Band der Breite ε > 0 existiert, in dem Darstellungsfehler für den Fahrer im Simulator
nicht bzw. nur schwer detektierbar sind. Gemäß der Forderung∣∣∣KωSim,i

(
k + j

)
− KωFzg,i

(
k + j

)∣∣∣ < ε für i = x, y und j = 1 ... np

⇔
∣∣∣KωSim,i

(
k + j

)
− KωFzg,i

(
k + j

)∣∣∣ − ε < 0
(6-24)

soll dieser Bereich nun bestmöglich durch den MCA ausgenutzt werden, damit die un-
natürlichen Rotationen des Bewegungssystems einerseits keine deutlich wahrnehmbaren
Motion Cues erzeugen und es andererseits nicht zu einer verzögerten Beschleunigungs-
reproduktion in Folge der Drehratenbegrenzung kommt. Somit stellt der Parameter ε
einen annähernd konstanten Grenzwert dar, wenn die Fahrdynamiksimulation eine Win-
kelgeschwindigkeit KωFzg, j (t) nahe dem Wert Null ermittelt. Weichen die Referenzwin-
kelgeschwindigkeiten in Bild 6-4 aber deutlich von Null ab, wie etwa beim Einfedern
des Fahrzeugaufbaus durch einen starken Bremseingriff zum Zeitpunkt t = 10 s, wer-
den mit diesem Ansatz zugleich auch größere Drehraten des Simulators zugelassen, da
der Fahrer mit einer Rotationsbewegung des virtuellen Fahrzeugs rechnet und selbst
geringfügig wahrnehmbare Winkelgeschwindigkeiten noch immer zu einer stimmigen
Bewegungsrückmeldung führen.

Zur technischen Realisierung dieses Vorhabens wird nun eine geeignete Straffunktion
gesucht, welche die Nichterfüllung der Ungleichung (6-24) mit zusätzlichen Kosten in der
Gütefunktion sanktioniert. Als besonders vielversprechend erscheint dazu der in [Kon87]
beschriebene Einsatz einer Exponentialfunktion, mit der die Eigenwerte einer robusten
Ausgangsrückführung in einem gewünschten Bereich der komplexen Zahlenebene plat-
ziert werden. Übertragen auf das hier verfolgte Ziel der Drehratenbegrenzung ergibt sich
daraus der Strafterm

ρi
(
k + j

)
= eσ ·(|KωSim,i (k+ j)− KωFzg,i (k+ j)|− ε) für i = x, y und j = 1 ... np (6-25)
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Bild 6-4: Begrenzung des Drehratenfehlers mit exponentiellen Straffunktionen.
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mit dem wählbaren Gewichtungsparameterσ > 1. Dieser legt fest, mit welcher Genauigkeit
die Beschränkung eingehalten werden soll. Wie rechts in Bild 6-4 dargestellt, bewirkt
ein großer Wert σ einen schnelleren Anstieg des Strafterms und dadurch ein strikteres
Einhalten der zuvor definierten ε-Umgebung. Es sollte allerdings berücksichtigt werden,
dass sehr hohe Gewichtungen eine schlechte Konditionierung des Optimierungsproblems
zur Folge haben, die auch effektive numerische Lösungsverfahren in Schwierigkeiten
bringen kann [PLB15]. Mit einem genügend großen Gewichtungsparameter liefert die in
Gleichung (6-25) aufgeführte Exponentialfunktion schließlich

ρi
(
k + j

)

� 1 falls

∣∣∣KωSim,i
(
k + j

)
− KωFzg,i

(
k + j

)∣∣∣ < ε,

= 1 falls
∣∣∣KωSim,i

(
k + j

)
− KωFzg,i

(
k + j

)∣∣∣ = ε,

� 1 falls
∣∣∣KωSim,i

(
k + j

)
− KωFzg,i

(
k + j

)∣∣∣ > ε.

Fasst man nachfolgend die Exponentialterme für beide rotatorische Freiheitsgrade in einer
Summe zusammen, resultiert hieraus die gesuchte Straffunktion als

ρ
(
k + j

)
= ρx

(
k + j

)
+ ρy

(
k + j

)
. (6-26)

Sie ist� 1, wenn der Wank- und Nickwinkelgeschwindigkeitsfehler im Simulator kleiner
als ε ist, da nur in diesem Fall beide Summanden in Gleichung (6-26) einen Wert � 1
aufweisen. Befindet sich hingegen die Winkelgeschwindigkeit in mindestens einem Frei-
heitsgrad außerhalb der ε-Umgebung, ist der zugehörige Exponentialterm (6-25) und damit
auch die Straffunktion (6-26)� 1. Auf diese Weise lässt sich erzwingen, dass der modell-
prädiktive MCA die translatorischen Beschleunigungen KaFzg(t) des virtuellen Fahrzeugs
bestmöglich im Simulator nachbildet und dabei die von der Tilt Coordination und den
gekoppelten Bewegungsfreiheitsgraden generierten Winkelgeschwindigkeiten auf einen
definierten Schwellwert begrenzt.

6.6 Formulierung und Lösung des Optimalsteuerungsproblems

Das Hauptmerkmal einer modellprädiktiven Regelung bildet die wiederholte Lösung eines
Optimalsteuerungsproblems über den gleitenden Prädiktionshorizont. Das dynamische
Verhalten des geschlossenen Regelkreises wird dabei vornehmlich von der Gestalt der
Gütefunktion und dem applizierten Optimierungsalgorithmus beeinflusst. Daher widmen
sich die folgenden Abschnitte der Formulierung und numerischen Lösung des in dieser
Arbeit betrachteten Optimierungsproblems auf der Zielhardware.

6.6.1 Formulierung des Optimalsteuerungsproblems

Zur Erfüllung der jeweiligen Regelziele müssen diese zunächst in geeigneter Weise durch
die Gütefunktion ausgedrückt werden. Im speziellen Fall des Motion Cueing Algorith-
mus soll hierbei eine bestmögliche Wiedergabe der simulierten Fahrzeugbeschleunigun-
gen KaFzg(t) und -winkelgeschwindigkeiten KωFzg(t) unter Berücksichtigung der physikali-
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schen Systembeschränkungen und der vestibulären Wahrnehmungsschwellen garantiert
werden. Um diese Zielsetzung zu realisieren, wird nun die Kostenfunktion

J =

np∑
j=1

‖y(k + j) − r(k + j)‖2Q +

np−1∑
j=0

‖∆u(k + j)‖2R + ‖u(k + np − 1)‖2S +

np∑
j=1

ρ(k + j)

angesetzt, die neben den üblichen quadratischen auch exponentielle Anteile beinhaltet.
Identisch zu der im Grundlagenkapitel beschriebenen Kostenfunktion (2-42) bewerten die
quadratischen Anteile in den ersten beiden Summanden dabei gerade die vorhergesagten
Regelabweichungen

y(k + j) − r(k + j) =

[
K aSim (k + j)
KωSim (k + j)

]
−

[
K aFzg (k + j)
KωFzg (k + j)

]
innerhalb des Prädiktionshorizonts sowie die zu optimierenden Änderungsraten der Soll-
winkelvorgaben

∆u(k + j) =
[
∆ψSoll,x (k + j) . . . ∆ψSoll,r (k + j)

]T
∈ R5

mittels der diagonalen Gewichtungsmatrizen29

Q =


qax 0 0 0 0
0 qay 0 0 0
0 0 qaz 0 0
0 0 0 qωx 0
0 0 0 0 qωy

 ∈ R
5×5 und R =


r∆ψx 0 0 0 0

0 r∆ψy 0 0 0
0 0 r∆ψh 0 0
0 0 0 r∆ψl 0
0 0 0 0 r∆ψr

 ∈ R
5×5 .

Zusätzlich bestraft der dritte quadratische Summand die aus den Optimierungsvariablen
berechneten Stellgrößen u

(
k + np − 1

)
im letzten Zeitschritt des Stellhorizonts. Diese

Endkosten bewirken, dass der Regelalgorithmus möglichst geringe Sollwinkelvorgaben
ψSoll

(
k + np − 1

)
anstrebt, wodurch das Bewegungssystems in seine Ausgangsposition

zurückgeführt wird und sich der in Abschnitt 2.2.3 beschriebene Washout-Effekt einstellt.
Dabei kann die Intensität des Washouts mithilfe der Gewichtungsmatrix

S =


sψx 0 0 0 0
0 sψy 0 0 0
0 0 sψh 0 0
0 0 0 sψl 0
0 0 0 0 sψr

 ∈ R
5×5

so angepasst werden, dass es zu keinem Konflikt mit der Vorpositionierung des Simulators
bei einer bevorstehenden Beschleunigungsnachbildung kommt. Die Berechnung der End-
kosten erfolgt schließlich analog zur letzten Zeile des Vektors ũ

(
k
)

aus Gleichung (6-20)
in Abhängigkeit der Optimierungsvariablen ∆u

(
k
)
, ... ,∆u

(
k + np − 1

)
:

u
(
k + np − 1

)
= I ·u

(
k − 1

)
+

[
I I I . . . I

]︸                ︷︷                ︸
P ∈ R5×5·np

·∆ũ
(
k
)

(6-27)

29Bei Q handelt es sich um eine positiv semidefinite Matrix, während von R positive Definitheit gefordert
werden muss, damit keine indefinite Kostenfunktion mit einem Minimum bei −∞ vorliegt.
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Im Folgenden sollen die quadratischen Anteile in den ersten drei Summanden der auf-
geführten Kostenfunktion zunächst gesondert betrachtet werden. Es empfiehlt sich, die
Summierung über die diskreten Zeitschritte j = 1 ... np in eine Matrix-Vektor-Notation zu
überführen, aus welcher sich der Kostenfunktionsgradient besonders intuitiv berechnen
lässt. Hierzu werden die quadratischen Anteile J∗ der Kostenfunktion J in der äquivalen-
ten Beschreibungsform

J∗ =
(
ỹ
(
k + 1

)
− r̃

(
k + 1

))T
· Q̃ ·

(
ỹ
(
k + 1

)
− r̃

(
k + 1

))
+ ∆ũT(k) · R̃ ·∆ũ

(
k
)

+

uT(k + np − 1
)
· S · u

(
k + np − 1

)
mit den diagonalen Gewichtungshypermatrizen

Q̃ =


Q 0 0 . . . 0
0 Q 0 . . . 0
0 0 Q . . . 0
...

...
...

. . .
...

0 0 0 . . . Q


∈ R5·np× 5·np , R̃ =


R 0 0 . . . 0
0 R 0 . . . 0
0 0 R . . . 0
...

...
...

. . .
...

0 0 0 . . . R


∈ R5·np× 5·np

und dem Vektor der zukünftigen Fahrzeugbewegungen

r̃
(
k + 1

)
=

[
rT (k + 1

)
rT (k + 2

)
. . . rT (k + np

)]T
∈ R5·np (6-28)

dargestellt. Durch das Einsetzen von Gleichung (6-27) und der Prädiktionsvorschrift
(6-23) resultieren die quadratischen Teilkosten J∗ dann als Funktion des zurückgeführten
Systemzustands x

(
k
)
, der im vorherigen Zeitschritt aufgeschalteten Stellgrößen u

(
k − 1

)
und der zu optimierenden Stellgrößenänderungen ∆u

(
k
)
, ... ,∆u

(
k + np − 1

)
:

J∗ =
(
C ·F ·x

(
k
)

+ C ·GM ·u
(
k − 1

)
+ C ·GN ·∆ũ

(
k
)

+ H − r̃
(
k + 1

))T
· Q̃ ·(

C ·F ·x
(
k
)

+ C ·GM ·u
(
k − 1

)
+ C ·GN ·∆ũ

(
k
)

+ H − r̃
(
k + 1

))
+

∆ũT(k) · R̃ ·∆ũ
(
k
)

+
(
u
(
k − 1

)
+ P ·∆ũ

(
k
))T
· S ·

(
u
(
k − 1

)
+ P ·∆ũ

(
k
)) (6-29)

Anschließend werden für eine bessere Übersichtlichkeit die von den Optimierungsvariablen
unabhängigen Terme in dem Vektor

d = C ·F ·x
(
k
)

+ C ·GM ·u
(
k − 1

)
+ H − r̃

(
k + 1

)
zusammengefasst, womit sich die in Gleichung (6-29) beschriebenen quadratischen Teil-
kosten J∗ zu

J∗ =
(
dT + ∆ũT(k) ·GT

N ·C
T
)
· Q̃ ·

(
d + C ·GN ·∆ũ

(
k
))

+ ∆ũT(k) · R̃ ·∆ũ
(
k
)

+(
uT(k − 1

)
+ ∆ũT(k) · PT

)
·S ·

(
u
(
k − 1

)
+ P ·∆ũ

(
k
))

vereinfachen. Durch Ausmultiplizieren der darin enthaltenen Klammerterme erhält man
schließlich den Ausdruck

J∗ = dT
· Q̃ · d + 2 · dT

· Q̃ ·C ·GN ·∆ũ
(
k
)

+ ∆ũT(k) ·GT
N ·C

T
· Q̃ ·C ·GN ·∆ũ

(
k
)

+

∆ũT(k) · R̃ ·∆ũ
(
k
)

+ uT(k − 1
)
·S ·u

(
k − 1

)
+ 2 ·uT(k − 1

)
·S · P ·∆ũ

(
k
)

+

∆ũT(k) · PT·S · P ·∆ũ
(
k
)
.
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Da nicht der minimale Funktionswert von J∗ von Interesse ist, sondern die Argumen-
te ∆u

(
k
)
, ... ,∆u

(
k + np − 1

)
, welche zu diesem Minimum führen, können die von den

Optimierungsvariablen unabhängigen Terme dT
· Q̃ · d und uT(k − 1

)
· S · u

(
k − 1

)
im

Folgenden vernachlässigt werden, ohne die Ergebnisse der numerischen Optimierung zu
verfälschen. Hieraus ergeben sich die quadratischen Teilkosten dann zu

J∗ = ∆ũT(k) · (GT
N ·C

T
· Q̃ ·C ·GN + R̃ + PT·S · P

)
·∆ũ

(
k
)

+

2 ·
(
dT
· Q̃ ·C ·GN + uT(k − 1

)
·S · P

)
·∆ũ

(
k
)
.

Abschließend wird diese Gleichung noch mit dem Faktor 0,5 multipliziert, um sie in die
Standardform der quadratischen Programmierung zu überführen [Bes17]:

J∗ =
1
2
·∆ũT(k) ·K ·∆ũ

(
k
)

+ g ·∆ũ
(
k
)

(6-30)

mit

K = GT
N ·C

T
· Q̃ ·C ·GN + R̃ + PT·S · P ,

g = dT
· Q̃ ·C ·GN + uT(k − 1

)
·S · P

Zusammen mit den im vorherigen Abschnitt 6.5 eingeführten exponentiellen Straffunktio-
nen resultieren die im Optimierungsproblem zu berücksichtigenden Gesamtkosten als

J = J∗ +

np∑
j=1

ρ(k + j) =
1
2
·∆ũT(k) ·K ·∆ũ

(
k
)

+ g ·∆ũ
(
k
)

+

np∑
j=1

ρ(k + j) . (6-31)

Auf Basis dieser Gütefunktion kann die Bewegungstrajektorie des Simulators nun derart ge-
plant werden, dass die simulierten Motion Cues des virtuellen Fahrzeugs bestmöglich vom
Bewegungssystem wiedergegeben werden. Neben den dynamischen und kinematischen
Eigenschaften des Simulators gehen dabei auch die unvermeidbaren Kopplungseffekte des
Systems in die Kostenfunktion ein und lassen sich daher explizit bei der Berechnung einer
optimalen Simulatorbewegung berücksichtigen.

Untersuchung der Konvexitätseigenschaft

Ein wesentlicher Einflussfaktor für die Lösung des Optimalsteuerungsproblems ist die
Konvexitätseigenschaft der Gütefunktion, da jedes lokale Optimum einer konvexen Funkti-
on zugleich auch ein globales Optimum darstellt. Ferner existiert höchstens ein globales
Optimum, wenn eine strikt konvexe Kostenfunktion vorliegt [BL06]. Gelingt es also die
Konvexität der hier verwendeten Kostenfunktion (6-31) nachzuweisen, kann sichergestellt
werden, dass der Lösungsalgorithmus des modellprädiktiven MCA stets gegen ihr globales
Optimum konvergiert. Diesbezüglich erweist es sich als sehr vorteilhaft, dass die Summe
konvexer Funktionen wiederum konvex ist. Zudem liegt bereits dann strikte Konvexität vor,
wenn nur ein einziger Summand strikt konvex ist [MW13]. Somit können die quadratischen
und exponentiellen Anteile der Kostenfunktion (6-31) im Folgenden separat untersucht
werden, um eine Aussage über die Konvexität ihrer Summe zu treffen.

Dazu sollen zunächst die exponentiellen Strafterme zur Drehratenbegrenzung betrachtet
werden. Es gilt wieder, dass die Summe der Exponentialfunktionen ρ

(
k + j

)
über die
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diskreten Zeitschritte j = 1 ... np genau dann konvex ist, wenn ausschließlich konvexe
Summanden eingehen. Die Exponentialfunktion ist streng konvex und außerdem streng
monoton steigend auf ganz R. Ebenso ist die Betragsfunktion eine konvexe Funktion,
weshalb gezeigt werden kann, dass auch die Verkettung beider Funktionen nach Glei-
chung (6-25) schließlich eine konvexe Funktion liefert [MW13]. Diese Folgerung lässt
sich konsequenterweise auf alle Glieder der Summe

np∑
j=1

ρ(k + j) = ρ
(
k + 1

)
+ ... + ρ

(
k + np

)
übertragen, womit die Konvexität der exponentiellen Strafterme in Gleichung (6-31) nach-
gewiesen werden kann. Etwas aufwendiger gestaltet sich hingegen die Konvexitätsuntersu-
chung der quadratischen Teilkostenfunktion J∗ aus Gleichung (6-30). Diese ist genau dann
strikt konvex, wenn die Matrix K des quadratischen Terms

∆ũT(k) ·K ·∆ũ
(
k
)

= ∆ũT(k) · (GT
N ·C

T
· Q̃ ·C ·GN + R̃ + PT·S · P

)
·∆ũ

(
k
)

(6-32)

symmetrisch und positiv definit ist [PLB15]. Die Symmetrie der Matrix K ist an dieser
Stelle gegeben, da sie mit ihrer Transponierten übereinstimmt:

KT =
(
GT

N ·C
T
· Q̃ ·C ·GN

)T
+ R̃T +

(
PT·S · P

)T

= GT
N ·C

T
· Q̃ ·C ·GN + R̃ + PT·S · P

= K

Zusätzlich heißt K positiv definit, wenn der in Gleichung (6-32) aufgeführte Term für
alle ∆ũ

(
k
)
, 0 größer Null ist. Diese Eigenschaft kann anschaulich überprüft werden,

indem man den Term in seine einzelnen Summanden zerlegt:

∆ũT(k) ·K ·∆ũ
(
k
)

= ∆ũT(k) · (GT
N ·C

T
· Q̃ ·C ·GN

)
·∆ũ

(
k
)

+ ∆ũT(k) · R̃ ·∆ũ
(
k
)
+

∆ũT(k) · (PT·S · P
)
·∆ũ

(
k
)

=
(
C ·GN ·∆ũ

(
k
))T
· Q̃ ·

(
C ·GN ·∆ũ

(
k
))

+ ∆ũT(k) · R̃ ·∆ũ
(
k
)
+(

P ·∆ũ
(
k
))T
·S ·

(
P ·∆ũ

(
k
))

=
∥∥∥C ·GN ·∆ũ

(
k
)∥∥∥2

Q̃︸                ︷︷                ︸
≥ 0

+
∥∥∥∆ũ

(
k
)∥∥∥2

R̃︸      ︷︷      ︸
> 0

+
∥∥∥P ·∆ũ

(
k
)∥∥∥2

S︸          ︷︷          ︸
≥ 0

Für ∆ũ
(
k
)
, 0 ergeben die quadrierten Matrix-Vektor-Produkte ‖C ·GN ·∆ũ

(
k
)
‖2 und

‖P ·∆ũ
(
k
)
‖2 stets positive Werte. Zusammen mit den zuvor eingeführten Forderungen an

die Definitheit der Gewichtungsmatrizen Q, R und S sind die einzelnen Summanden daher
positiv semidefinit bzw. positiv definit und die Gleichung

∆ũT(k) ·K ·∆ũ
(
k
)
> 0 ∀ ∆ũ

(
k
)
, 0

wird immer erfüllt. Die positive Definitheit der Matrix K konnte damit gezeigt werden, wes-
halb es sich bei der Teilkostenfunktion J∗ aus Gleichung (6-30) um einen strikt konvexen
Ausdruck handelt. Wie eingangs erwähnt, lässt sich in Kombination mit der Konvexitätsei-
genschaft der exponentiellen Strafterme dann sogar eine strikte Konvexität für die gesamte
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Kostenfunktion (6-31) und hieraus die Existenz eines globalen Minimums folgern. Die
Erreichbarkeit dieses Optimums ist jedoch nur innerhalb der physikalischen Arbeitsraum-
grenzen des Bewegungssystems möglich, weshalb diese unbedingt bei der Lösung des
Optimalsteuerungsproblems zu berücksichtigen sind.

Berücksichtigung der physikalischen Arbeitsraumgrenzen

Anders als die im vorangegangenen Abschnitt 6.5 vorgestellte weiche Beschränkung der
Drehraten stellen die physikalischen Arbeitsraumgrenzen des Simulators eine weitaus
strengere Restriktion bei der Planung seiner Bewegungstrajektorie dar, die unter keinen
Umständen verletzt werden darf. Zur technischen Realisierung dieser Forderung müs-
sen die Leistungsgrenzen der verbauten Aktoren daher als Nebenbedingungen in die
Formulierung des Optimalsteuerungsproblems eingebunden werden. Die in der Litera-
tur dokumentierten modellprädiktiven MCA (siehe u. a. [BMB14; LHG18; KZGS20])
wenden dazu üblicherweise eine kinematische Transformation zwischen den globalen kar-
tesischen Koordinaten des Endeffektors und den Gelenkkoordinaten der verbauten Aktoren
an, was bei wiederholter Ausführung durch den Optimierungsalgorithmus jedoch sehr
rechenintensiv sein kann. Im Gegensatz dazu ist es ein wesentlicher Vorteil des in dieser
Arbeit vorgestellten Motion Cueing Algorithmus, dass die Zustands- und Stellgrößen des
Prozessmodells bereits den generalisierten Koordinaten sowie deren erster und zweiter
zeitlicher Ableitung entsprechen. Auf diese Weise lassen sich die Leistungsgrenzen der
winkelgeregelten Servomotoren wie nachfolgend beschrieben als lineare Zustands- bzw.
Stellgrößenbeschränkungen im Optimierungsproblem berücksichtigen.

So unterliegen die von der MPC bestimmten Sollwinkelvorgaben ψSoll (t) in jedem diskreten
Zeitschritt t = k+ j den Stellgrößenbeschränkungen

ψMin, x

ψMin,y

ψMin,h

ψMin, l

ψMin,r

︸  ︷︷  ︸(
uMin

)
≤


ψSoll, x

(
k + j

)
ψSoll,y

(
k + j

)
ψSoll,h

(
k + j

)
ψSoll, l

(
k + j

)
ψSoll,r

(
k + j

)

︸            ︷︷            ︸
u
(
k + j

)
≤


ψMax, x

ψMax,y

ψMax,h

ψMax, l

ψMax,r

︸   ︷︷   ︸(
uMax

)
.

(6-33)

Dabei leiten sich die minimal und maximal zulässigen Sollwinkel jedes Antriebs aus
den translatorischen Arbeitsräumen beider Teilbewegungssysteme ab und können aus
Tabelle 4-2 übernommen werden. Innerhalb des Prädiktionshorizonts wird somit für alle
berechneten Stelleingriffe u

(
k+ j

)
mit j = 0 ... np−1 die Einhaltung der Ungleichung (6-33)

gefordert, was auf die Bedingung
uMin

uMin

uMin
...

uMin

︸︷︷︸(
ũMin

)
≤


u
(
k
)

u
(
k + 1

)
u
(
k + 2

)
...

u
(
k + np − 1

)

︸            ︷︷            ︸
ũ
(
k
)

≤


uMax

uMax

uMax
...

uMax

︸︷︷︸(
ũMax

)



182 6 Modellprädiktive Regelungsstrategie

führt. Um diese in den numerischen Optimierungsprozess einbinden zu können, ist es auch
an dieser Stelle erforderlich, die Stellgrößenbeschränkungen als Funktion der Optimie-
rungsvariablen auszudrücken. Hierzu folgt aus dem Einsetzen von Gleichung (6-20) der
Zusammenhang

ũMin ≤ M ·u
(
k − 1

)
+ N ·∆ũ

(
k
)
≤ ũMax ,

aus welchem die untere und obere Schranke der Optimierungsvariablen jeweils in Form
des linearen Ungleichungssystems[

−N
N

]
︸︷︷︸
Wu

·∆ũ
(
k
)
≤

[
−ũMin + M ·u

(
k − 1

)
ũMax − M ·u

(
k − 1

)]︸                        ︷︷                        ︸
IwuI

(6-34)

hervorgehen. Analog zu dem beschriebenen Vorgehen stellt eine Beschränkung der Zu-
standsgrößen gemäß der Forderung

xMin

xMin

xMin
...

xMin

︸︷︷︸(
x̃Min

)
≤
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)
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...
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︸︷︷︸(
x̃Max

)
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sicher, dass auch die zulässigen Arbeitsbereiche der Motorwinkel ψ(t), Winkelgeschwindig-
keiten ψ̇(t) und Winkelbeschleunigungen ψ̈(t) aus Tabelle 4-2 explizit in die Planung einer
optimalen Simulatoransteuerung eingehen. Das Einsetzen der Prädiktionsvorschrift (6-21)
liefert dann die gesuchten Abhängigkeiten der Ungleichungen (6-35) von den Optimie-
rungsvariablen als

x̃Min ≤ F · x
(
k
)

+ GM ·u
(
k − 1

)
+ GN ·∆ũ

(
k
)
≤ x̃Max .

Durch anschließendes Umstellen dieser Bedingungen erhält man ein lineares Ungleichungs-
system, mit dem sich die unteren und oberen Schranken der Optimierungsvariablen wie
folgt darstellen lassen:[

−GN
GN

]
︸ ︷︷ ︸

Wx

·∆ũ
(
k
)
≤

[
− x̃Min + F · x

(
k
)

+ GM ·u
(
k − 1

)
x̃Max − F · x

(
k
)
− GM ·u

(
k − 1

)]︸                                        ︷︷                                        ︸
IwxI

(6-36)

Die Integration der Ungleichungen (6-34) und (6-36) als Nebenbedingungen des zu lö-
senden Optimalsteuerungsproblems gewährleistet nun, dass der beschränkte Arbeitsraum
des hybridkinematischen Bewegungssystems in jeder Fahrsituation strikt eingehalten wird.
Hierdurch entfällt die für Washout Algorithmen typische Worst-Case-Auslegung und es
resultiert auch in beliebigen Fahrszenarien eine originalgetreuere Bewegungsrückmeldung.
Da zusätzlich die Leistungsgrenzen der winkelgeregelten Antriebe als Zustandsgrößenbe-
schränkungen einfließen, ist garantiert, dass die ermittelte Simulatortrajektorie vollständig
mit dem Bewegungssystem umgesetzt werden kann.
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Resultierendes Optimalsteuerungsproblem

Mit der Kostenfunktion (6-31) sowie den zuvor definierten Zustands- und Stellgrößenbe-
schränkungen resultiert schließlich ein nichtlineares Optimierungsproblem der Form

Minimiere
∆ ũ(k)

J
(
x(k), ∆ũ(k)

)
=

1
2
·∆ũT(k)·K ·∆ũ

(
k
)

+ g ·∆ũ
(
k
)

+

np∑
j=1

ρ(k + j)

u.B.v. Wu ·∆ũ(k) ≤ wu ,

Wx ·∆ũ(k) ≤ wx .

(6-37)

Folglich handelt es sich hierbei um ein beschränktes Optimierungsproblem mit insge-
samt 5 ·np Optimierungsvariablen, die bei jedem Aufruf der MPC in Echtzeit zu bestimmen
sind. Das Auffinden des globalen Optimums unter Nebenbedingungen ist dann aber nicht
mehr analytisch möglich, sodass ein numerischer Lösungsalgorithmus benötigt wird, um
die optimale Stellratenfolge ∆uOpt

(
k
)
, ... ,∆uOpt

(
k+np−1

)
zur Laufzeit auf der verwendeten

Zielhardware zu berechnen.

6.6.2 Numerische Lösung des Optimalsteuerungsproblems

Wie eingangs beschrieben, besteht die generelle Herausforderung einer MPC-basierten
Motion Cueing Strategie in der Einhaltung der Echtzeitbedingung, da die Lösung des
Optimalsteuerungsproblems (6-37) bereits in normalen Fahrsituationen abseits des fahr-
dynamischen Grenzbereichs eine erhebliche Rechenlast verursacht. Es wird somit ein
effizienter Lösungsalgorithmus benötigt, damit das vorgestellte Regelungskonzept echtzeit-
fähig auf dem eingesetzten dSPACE DS1006 Prozessorboard ausgeführt werden kann. Da
die eigenständige Entwicklung eines solchen Lösungsalgorithmus jedoch nicht Bestandteil
der in dieser Arbeit verfolgten Zielsetzung ist, wurde auf etablierte Verfahren zur Lösung
nichtlinearer Optimierungsprobleme unter Nebenbedingungen zurückgegriffen.

Diesbezüglich existieren in der Literatur verschiedenste Softwaretools, wie beispielswei-
se das Automatic Control and Dynamic Optimization (ACADO) Toolkit [HFD11] oder
die Gradient Based MPC (GRAMPC) Toolsuite [KG14], welche jeweils vorgefertigte
modellprädiktive Regelungsansätze für unterschiedliche Systemklassen und Aufgabenstel-
lungen bereitstellen. So wurde im Rahmen des hier vorgestellten MCA die Open-Source-
Bibliothek für nichtlineare Optimierung NLopt [Joh21] implementiert. Diese bietet die
Vorteile einer hohen Flexibilität bei der Formulierung des Optimierungsproblems und der
Verfügbarkeit einer Vielzahl unterschiedlicher Lösungsalgorithmen als nativen C-Code,
der dann problemlos auf dem Echtzeitsystem ausgeführt werden kann. Als besonders
leistungsstark hat sich dabei die Methode der Conservative Convex Separable Approxi-
mation erwiesen, deren generelle Idee nachfolgend erläutert werden soll. Da dies jedoch
keinen thematischen Schwerpunkt der vorliegenden Arbeit darstellt, wird sich auf die
deskriptive Ebene beschränkt. Für weiterführende Informationen zu dem Verfahren sei auf
die angegebene Literatur verwiesen.
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Methode der Conservative Convex Separable Approximation

Die Methode der Conservative Convex Separable Approximation (CCSA) beschreibt
ein gradientenbasiertes Verfahren zur Lösung nichtlinearer Optimierungsprobleme unter
Ungleichheitsnebenbedingungen und mit einer großen Anzahl von Optimierungsvariablen.
Das grundlegende Prinzip dieses Algorithmus wurde erstmals als Method of Moving
Asymptotes von Svanberg [Sva87] publiziert und in späteren Arbeiten [Sva95; Sva02] mit
der Bezeichnung CCSA weiterentwickelt.

Ähnlich dem Verfahren der sequentiellen quadratischen Programmierung (SQP) approxi-
miert die CCSA das nichtlineare Ausgangsproblem durch ein leicht zu lösendes Subpro-
blem, mit dem das Optimum des ursprünglichen Problems iterativ bestimmt werden kann.
Dabei spielt jedoch der Begriff der Konservativität eine zentrale Rolle. Um seine Bedeutung
zu veranschaulichen, zeigt Bild 6-5 das Funktionsprinzip dieses Optimierungsverfahrens.
Wie dargestellt, wird ausgehend von der initial geschätzten Lösung ∆ũ0 ein beschränktes
Subproblem P(∆ũ) generiert. Dieses approximiert die ursprüngliche Kostenfunktion und
die Nebenbedingungen des Optimalsteuerungsproblems (6-37) durch bestimmte konvexe
und zugleich separierbare Funktionen, deren Optimum sehr effizient mit dualen Methoden
aufzufinden ist [Sva87]. Anschließend werden mit der so erhaltenen Lösung ∆ũOpt die
Kosten- und Nebenbedingungsfunktionen des Ausgangsproblems ausgewertet. Sind sie
kleiner oder gleich den Funktionswerten des Subproblems, bezeichnet man die Approxi-
mation als konservativ. Andernfalls wird das Subproblem nach einer speziellen Vorschrift
angepasst und sein Optimum erneut berechnet, bis es die Konservativitätsbedingung er-
füllt. Dieses Vorgehen beschreibt die innere Iteration des Algorithmus, welche sicherstellt,
dass die optimale Lösung des Subproblems eine zulässige Lösung des Ausgangsproblems
mit einem gleichzeitig niedrigeren Kostenfunktionswert als die vorherige Iteration bil-
det [Sva02]. Im nächsten Schritt wird geprüft, ob die ermittelte Lösung ∆ũOpt ein zuvor
definiertes Abbruchkriterium, wie beispielsweise das Unterschreiten einer minimalen
Änderungsrate des Kostenfunktionswerts oder eine maximale Anzahl an durchgeführten
Iterationen, erfüllt. Ist dies der Fall, terminiert der Algorithmus und gibt die optimale
Stellratenfolge ∆uOpt

(
k
)
, ... ,∆uOpt

(
k + np − 1

)
aus. Erfüllt das gefundene Optimum des
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Bild 6-5: Schematische Funktionsweise des CCSA Algorithmus.
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Subproblems die Abbruchkriterien jedoch nicht, startet eine weitere äußere Iteration. Die
zuvor gefundene Lösung bildet dabei den Ausgangspunkt zur Erzeugung eines neuen
Subproblems, das dann wieder iterativ gelöst und angepasst wird, bis die Konservativitäts-
bedingung erfüllt ist. Auf diese Weise konvergiert der Lösungsalgorithmus schrittweise
gegen das gesuchte globale Minimum des im vorherigen Abschnitt 6.6.1 hergeleiteten
Optimalsteuerungsproblems. Die Besonderheit des Algorithmus liegt in der Generierung
des konservativen Subproblems, bestehend aus der approximierenden Kostenfunktion und
den Nebenbedingungen. Hierdurch wird gegenüber den SQP-Methoden keine zusätzliche
Liniensuche benötigt und die iterativ bestimmten Optima sind stets zulässige Lösungen
der ursprünglichen Nebenbedingungen. Für eine ausführliche Erklärung dieser Folgerung
und einen Nachweis der globalen Konvergenz des Verfahrens sei auf [Sva02] verwiesen.

Vor dem Hintergrund der in Abschnitt 2.2.5 analysierten Frequenzspektren alltäglicher
Fahrszenarien ist zu erwarten, dass sich die aufeinanderfolgenden Lösungen ∆ũOpt

(
k − 1

)
und ∆ũOpt

(
k
)

bei einer hochfrequenten Ausführung der MPC nur geringfügig unterschei-
den. Es ist deshalb naheliegend, den Optimierungsprozess mit einer Warmstart-Strategie
durchzuführen [KD14]. Dabei bildet die optimale Lösung ∆ũOpt

(
k−1

)
aus der vorangegan-

genen Berechnungssequenz die geschätzte Initiallösung ∆ũ0
(
k) im aktuellen Zeitschritt.

Somit startet der Algorithmus seine Suche bereits in der vermuteten Nähe des Optimums
und findet dieses mit einer geringeren Anzahl von Iterationen.

6.7 Resultierender Motion Cueing Algorithmus

Das Zusammenführen der zuvor beschriebenen Techniken und Methoden liefert schließlich
die in Bild 6-6 dargestellte Gesamtstruktur der entwickelten modellprädiktiven Motion
Cueing Strategie. Im Gegensatz zu filterbasierten Washout Algorithmen weist der MCA
eine klassische Regelungsstruktur auf, in welcher der aktuelle Systemzustand durch die
Rückführung der gemessenen Motorwinkel und -winkelgeschwindigkeiten aller fünf An-
triebe im Vektor ȳ

(
k
)

erfasst wird. Aus diesen Messdaten schätzt der in Abschnitt 6.2
vorgestellte Mehrgrößenbeobachter anschließend den vollständigen Zustandsvektor x̂

(
k
)

des applizierten Prozessmodells. Ausgehend von der Schätzung erfolgt im nächsten Schritt
die Vorhersage des zukünftigen Systemverhaltens durch die Prädiktion der Zustands- und
Regelgrößen. Dabei wird die nichtlineare Simulatorkinematik gemäß des Vorgehens aus
Abschnitt 6.3 zu Beginn jeder Berechnungssequenz durch eine linearaffine Approximation
angenähert, um den notwendigen Berechnungsaufwand zu reduzieren. Auf Basis der prädi-
zierten Ausgangsgrößen ỹ

(
k+1

)
bewertet die in Abschnitt 6.6 definierte Kostenfunktion

nachfolgend die Differenz gegenüber den künftigen Fahrzeugbewegungen im Vektor r̃
(
k+1

)
.

Zusätzlich gehen hier auch die Entwurfsparameter σ und ε ein, welche die Charakteristik
der Drehratenbegrenzung aus Abschnitt 6.5 festlegen. So lässt sich über eine geeignete
Parametrierung beispielsweise die Größenordnung der Regelabweichungen in den transla-
torischen Beschleunigungen beeinflussen, die von der MPC zugunsten einer begrenzten
Drehrate toleriert werden. Die ermittelten Kosten bilden dann den Eingang der numeri-
schen Optimierung mit dem CCSA Algorithmus, der eine optimale Simulatortrajektorie
zur Minimierung der Kostenfunktion bei gleichzeitiger Berücksichtigung aller geltenden
Systembeschränkungen bestimmt. Entsprechend dem Grundgedanken modellprädiktiver
Regelungen wird lediglich das erste Element uOpt

(
k
)

der zugehörigen Stellsignalfolge am
Bewegungssystem des ATMOS Fahrsimulators aufgeschaltet, bevor der Prozess aus Prädik-
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Bild 6-6: Resultierende Signalstruktur des MPC-basierten Motion Cueing Algorithmus.

tion und Optimierung um einen Zeitschritt in die Zukunft verschoben und auf Grundlage
aktualisierter Systeminformationen wiederholt wird.

Um bei diesem Vorgang einen bestmöglichen Fahreindruck zu erzeugen, sind zusätzlich
geeignete Algorithmusparameter zu ermitteln, die unabhängig vom betrachteten Fahr-
szenario eine gewünschte Güte der Bewegungsrückmeldung im Simulator sicherstellen.
Insbesondere prägen die diskrete Schrittweite Ts und der applizierte Prädiktionshorizont np

das Regelverhalten der MPC und müssen daher an die zugrunde liegende Systemdynamik
und die spezifische Regelaufgabe angepasst werden. Dabei richtet sich die Schrittweite
nach den dominanten Signalfrequenzen der simulierten Fahrzeugbewegungen und sollte
so gewählt sein, dass auch die höherfrequenten Anteile der Referenztrajektorie ohne einen
Informationsverlust durch Aliasing-Effekte wiedergegeben werden können. Gleichzeitig
verursachen geringe Schrittweiten aber einen enormen Berechnungsaufwand bei langen
Prädiktionshorizonten, wodurch die Einhaltung der Echtzeitanforderung nur schwer zu
gewährleisten ist. Um diese gegensätzlichen Anforderungen zu erfüllen, muss offensicht-
lich ein geeigneter Kompromiss bei der Wahl des Parameters Ts gefunden werden. Wie
die Untersuchung der Fahrdynamikgrößen in Abschnitt 2.2.5 verdeutlicht, weisen die
auf den Fahrer wirkenden Bewegungshinweise einen dominanten Frequenzbereich von
maximal 5 Hz auf. Zur Reproduktion dieser Größen wird der MCA aus Bild 6-6 mit
einer Regelfrequenz von 40 Hz auf der Zielhardware ausgeführt. Die Abtastrate entspricht
damit dem achtfachen der Referenzsignalbandbreite, sodass ausreichende Reserven für
korrigierende Stelleingriffe mit höherfrequenter Signalcharakteristik verbleiben. Hieraus
ergibt sich eine Periodendauer von Ts = 25ms, die in den typischen Bereich der in der
Literatur veröffentlichten MCA von Ts = 4ms [LHG18] bis Ts = 50ms [KFF+17] fällt. Es
sei jedoch erneut darauf hingewiesen, dass ein genereller Vergleich dieser Werte aufgrund
der Unterschiede zwischen den jeweiligen Systemarchitekturen sowie den applizierten
Prozessmodellen schwierig ist.

Bezüglich der Wahl des Prädiktionshorizonts np legen vorangegangene Studien [KDV+15]
nahe, dass sich möglichst lange Vorhersagezeiträume bei exakter Kenntnis der künftigen
Fahrzeugbewegungen vorteilhaft auf die erzielbare Regelgüte auswirken. Speziell bei
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leistungsstarken Systemen mit großem translatorischen Arbeitsraum, wie z. B. dem Fahrsi-
mulator der Daimler AG [Zee10], ist dieses Ergebnis wenig verwunderlich, da ein längeres
Zeitfenster für eine Vorpositionierung des Bewegungssystems unterhalb der menschlichen
Wahrnehmungsschwellen verbleibt. Es ist jedoch fraglich, ob sich die Auswirkungen eines
langen Prädiktionshorizonts uneingeschränkt auf die im Rahmen dieser Arbeit betrachtete
Hybridkinematik des ATMOS Fahrsimulators übertragen lassen. Wie schon zuvor in Kapi-
tel 4 erläutert, führt jede Vorpositionierung der Bewegungsplattform zu einer gekoppelten
Rotationsbewegung, die identisch zur Tilt Coordination Technik einen quasistationären
Bewegungshinweis durch die anteilige Gravitationsbeschleunigung erzeugt. Ist dieser ves-
tibuläre Reiz inkonsistent zur simulierten Beschleunigung des virtuellen Fahrzeugs, wovon
im Allgemeinen auszugehen ist, muss der Shaker die störende Neigung der Bewegungs-
plattform kompensieren, was nur innerhalb eines kleinen Arbeitsbereichs möglich ist und
zudem alle weiteren Bewegungsfreiheitsgrade erheblich einschränkt (vgl. Abschnitt 4.2.3).
Aus diesem Grund ist es unter Umständen gar nicht vorteilhaft, das System weit aus seiner
Ausgangsposition heraus vorzupositionieren.

Zur Analyse dieses Zusammenhangs wurde eine simulative Untersuchung des mittleren
quadratischen Regelfehlers (engl. Root-Mean-Square Error, RMSE) für fünf verschiedene
Prädiktionshorizonte im Bereich von 0,25 Sekunden bis 4 Sekunden durchgeführt. Als
einheitliche Vergleichsbasis dient hierbei das in Anhang A3 beschriebene Abbiegeszenario
an einer Kreuzung, das mit dem topologieorientierten Mehrkörpermodell des ATMOS
Fahrsimulators wiedergegeben werden sollte. Die zugehörigen Referenztrajektorien r̃

(
k+1

)
der nachzubildenden Fahrzeugbewegungen wurden über alle Horizontlängen als vollstän-
dig bekannt angenommen, was dem Optimalfall einer exakten Fahrerverhaltensprädiktion
entspricht. Wie Bild 6-7 verdeutlicht, wirkt sich ein sehr kurzer Vorhersagezeitraum von
0,25 Sekunden nachteilig auf die Reproduktion der simulierten Fahrzeugbeschleunigun-
gen und -winkelgeschwindigkeiten aus, da der MPC nicht genug Informationen über
die bevorstehende Fahrsituation zur Verfügung stehen, um beide Teilbewegungssysteme
des Simulators in geeigneter Weise zu koordinieren. Wie erwartet führen längere Prädik-
tionshorizonte hingegen zu einer Reduktion der Regelabweichungen, insbesondere der
longitudinalen und lateralen Beschleunigungsfehler. Auffällig sind dabei die signifikanten
Verbesserungen bei einem Prädiktionshorizont von einer Sekunde, während ein längerer
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Bild 6-7: Mittlerer quadratischer Regelfehler in Abhängigkeit des Prädiktionshorizonts.
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Vorhersagezeitraum von zwei bzw. vier Sekunden nur noch eine geringfügig genauere
Nachbildung der Längs- und Querbeschleunigungen bzw. keine weitere Verbesserung
im vertikalen Bewegungsfreiheitsgrad bewirkt. Letzteres ist auf die Kopplungseffekte
der Hybridkinematik zurückzuführen, die mit dem modellprädiktiven Regelungskonzept
zwar verringert, konstruktionsbedingt aber niemals vollständig kompensiert werden kön-
nen. Ebenso reduziert ein langer Prädiktionshorizont von zwei oder vier Sekunden die
mittleren Winkelgeschwindigkeitsfehler, allerdings nur in einem Bereich unterhalb der
vestibulären Wahrnehmungsschwellen aus Tabelle 2-5, sodass im Vergleich zu einem
Prädiktionshorizont von einer Sekunde keine deutliche Aufwertung des subjektiven Fahr-
eindrucks zu erwarten ist. Somit erweist sich ein Vorhersagezeitraum von zwei oder sogar
vier Sekunden selbst im Fall einer vollständig bekannten Referenztrajektorie als wenig
immersionssteigernd. Gleichzeitig gilt es zu beachten, dass die idealisierte Annahme einer
exakten Vorhersage der zukünftigen Fahrereingaben und Fahrzeugreaktionen für kom-
plexe Fahrsituationen nur schwer im realen Simulatorbetrieb mit einem menschlichen
Fahrer als Teil des geschlossenen Regelkreises zu realisieren ist (vgl. Abschnitt 3.3.3). In
der Konsequenz ergeben sich gerade bei größeren Prädiktionshorizonten zwangsläufige
Vorhersageunsicherheiten, welche die ohnehin geringen Unterschiede gegenüber einem
Prädiktionshorizont von einer Sekunde weiter relativieren.

Vergleichbare Abhängigkeiten zwischen den mittleren Regelabweichungen und der Länge
des Vorhersagezeitraums konnten zudem auch für andere Fahrszenarien nachgewiesen
werden. Deshalb wird im Folgenden ein Prädiktionshorizont von einer Sekunde ver-
wendet, was bei einer Periodendauer von Ts = 25ms gerade np = 40 äquidistanten
Zeitschritten entspricht. Sofern nötig, lassen sich mithilfe sogenannter Move Blocking Stra-
tegien [CGKM07] oder einer nicht äquidistanten Schrittweite Ts (siehe z. B. [DOKB18])
aber auch längere Prädiktionshorizonte realisieren, ohne dadurch den Berechnungsaufwand
zur Lösung des Optimierungsproblems übermäßig zu steigern [NBT20]. Basierend auf
den vorangegangenen Überlegungen zum Vorhersagezeitraum wird ein Einsatz dieser
Techniken im Rahmen der vorliegenden Arbeit jedoch als nicht notwendig erachtet.

Um ein gewünschtes Folgeverhalten des geschlossenen Regelkreises aus Bild 6-6 sicherzu-
stellen, sind zusätzlich zur Periodendauer Ts und dem Prädiktionshorizont np ebenso die
Elemente der Gewichtungsmatrizen Q, R und S auszulegen. Hierzu wurde eine simulative
Parameterstudie unter Verwendung des in Abschnitt 4.4 validierten Mehrkörpermodells für
unterschiedliche Fahrsituationen durchgeführt, aus welcher schließlich der in Tabelle 6-1
angeführte Parametersatz hervorgeht. Die darin enthaltenen Gewichtungsfaktoren zur Be-
wertung des Stellaufwands spiegeln gewissermaßen die unterschiedlich dimensionierten
Teilarbeitsräume von Bewegungsplattform und Shaker wider. Es ist daher leicht ersichtlich,
dass die mit dem Shaker durchgeführten Stelleingriffe aufgrund seines wesentlich kleineren
Arbeitsraums stärker bestraft werden, als Auslenkungen der Bewegungsplattform. Darüber
hinaus finden sich in Tabelle 6-1 ebenso Skalierungsfaktoren, mit denen insbesondere die
Amplituden der simulierten Längs- und Querbeschleunigungen KaFzg,x (t) bzw. KaFzg,y (t)
abgesenkt werden. Durch die explizite Berücksichtigung der Aktorbeschränkungen als
Nebenbedingungen in der numerischen Optimierung wird eine Skalierung der virtuellen
Fahrzeugbewegungen zwar in der Theorie nicht zwingend benötigt, jedoch wurde bereits in
Abschnitt 2.2.3 diskutiert, dass eine moderate Skalierung die Kohärenz zwischen vestibulä-
ren und visuellen Reizen nicht beeinträchtigt. Gleichzeitig kann so verhindert werden, dass
das Bewegungssystem auch in normalen Fahrsituationen ausschließlich im Bereich seiner
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Tabelle 6-1: Applizierte Algorithmusparameter des modellprädiktiven MCA.

Allgemeine Parameter

Ts = 0,025s np = 40 nc = 40 σ = 1000 ε = 0,1rad/s

Skalierung

kx = 0,4 ky = 0,4 kz = 1,0 kϕ = 1,0 kθ = 1,0

Gewichtungsfaktoren

qax = 1,0 qay = 1,0 qaz = 1,0 qωx = 1,0 qωy = 1,0

r∆ψx = 0,02 r∆ψy = 0,02 r∆ψh = 0,05 r∆ψl = 0,05 r∆ψr = 0,05

sψx = 0,001 sψy = 0,001 sψh = 0,05 sψl = 0,05 sψr = 0,05

Arbeitsraumgrenzen operiert, wodurch zusätzlich auftretende Stimuli in allen weiteren
Bewegungsfreiheitsgraden nur stark eingeschränkt oder gar nicht reproduziert werden. Es
bleibt aber festzuhalten, dass infolge der effizienten Ansteuerung beider Teilbewegungs-
systeme durch die MPC weitaus weniger konservative Skalierungsfaktoren als mit dem
CWA eingesetzt werden können.

Den offensichtlichen Vorteilen der modellprädiktiven Regelung steht im Vergleich zu den
klassischen filterbasierten MCA allerdings ein enormer Anstieg des Rechenaufwands ge-
genüber. Aus diesem Grund wurde eine Laufzeitanalyse vorgenommen, um die Erfüllung
der in Abschnitt 6.1 geforderten Echtzeitfähigkeit auf der Zielhardware zu prüfen. Bild 6-8
zeigt das Ergebnis der Untersuchung in Form der gemessenen Laufzeitverteilung bei
10.000 Ausführungen der MPC auf dem dSPACE DS1006 Prozessorboard. Wie aus dem
Box-Plot im linken Teil der Grafik hervorgeht, wird der Regelalgorithmus stets innerhalb
der vorgegebenen Periodendauer von Ts = 25ms ausgeführt. Folglich ist die Einhaltung der
Echtzeitanforderung nachgewiesen. Verglichen mit den Laufzeiten von CWA und MWA
weist der modellprädiktive MCA zudem eine breite Verteilung der Messdaten auf, was
darauf hindeutet, dass die Laufzeiten stark in einem Bereich von ca. 10 bis 18 Millisekun-
den variieren. Diese Beobachtung steht in direktem Zusammenhang mit dem zur Lösung
des Optimalsteuerungsproblems (6-37) erforderlichen Berechnungsaufwand. Lassen sich

Laufzeit [ms]
5 10 15 20 25 30

Ts

Approximation

Prädiktion

Numerische
Optimierung

1,25%

37,5%61,25%

Bild 6-8: Laufzeitverteilung der MPC bei 10.000 Ausführungen auf der Zielhardware.
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die Motion Cues des virtuellen Fahrzeugs gut mit dem Bewegungssystem nachbilden,
konvergiert der Lösungsalgorithmus bereits in wenigen Iterationen gegen das gesuchte
Optimum. Wenn das System hingegen in der Nähe seiner Arbeitsraumgrenzen operiert, ist
die Planung einer optimalen Simulatortrajektorie weitaus komplexer und die Laufzeiten
steigen auf ca. 18 bis 19 Millisekunden an. Vereinzelt treten dann sogar Ausreißer mit
einer Laufzeit von bis zu 20 Millisekunden auf, die aber hinsichtlich der Echtzeitfähigkeit
unkritisch sind. Während die Rechenzeit des Lösungsalgorithmus also an die Komplexität
des Optimierungsproblems gebunden ist, beinhalten die gemessenen Gesamtlaufzeiten
zusätzlich eine statische Komponente zur Approximation der nichtlinearen Simulatorkine-
matik und Prädiktion des zukünftigen Systemverhaltens. Die Anteile dieser Prozesse an der
maximalen Gesamtlaufzeit von 20 Millisekunden werden durch das Kreisdiagramm rechts
in Bild 6-8 verdeutlicht. Wie dargestellt, verursacht die Approximation der nichtlinearen
kinematischen Zusammenhänge lediglich einen geringen numerischen Aufwand, dessen
Anteil an der Gesamtlaufzeit des Regelalgorithmus als vernachlässigbar klein angesehen
wird. Wesentlich rechenintensiver ist dagegen die Prädiktion des künftigen Systemver-
haltens, die neben der Auswertung der Prädiktionsvorschriften aus Abschnitt 6.4 auch
die Formulierung des Optimalsteuerungsproblems umfasst. Ursache der hohen Rechen-
zeiten ist hier insbesondere die große Anzahl der durchzuführenden Matrixoperationen.
Mit einem Prädiktionshorizont von np = 40 handelt es sich bei der Matrix K aus Glei-
chung (6-30) beispielsweise um eine 200-dimensionale quadratische Matrix, deren 40.000
Elemente abhängig vom zurückgeführten Zustandsvektor x

(
k
)

online ausgewertet werden
müssen. Trotz dieser enormen Anzahl an Einzelberechnungen nimmt die numerische
Optimierung der Stellgrößen mit dem CCSA Algorithmus gemäß Bild 6-8 den Großteil
der absoluten Gesamtlaufzeit ein.

Somit lassen sich die virtuellen Fahrzeugbewegungen nun in Echtzeit mit dem hybrid-
kinematischen Bewegungssystem des ATMOS Fahrsimulators nachbilden. Dabei setzt
die bisherige Algorithmusstruktur nach Bild 6-6 jedoch eine Kenntnis der zukünftigen
Referenztrajektorie r̃

(
k+1

)
aus Gleichung (6-28), wie etwa durch eine zuvor absolvierte

Testfahrt, voraus. Ein Beispiel für einen solchen Anwendungsfall mit aufgezeichneten
Fahrdynamikgrößen ist in Anhang A5 beschrieben und demonstriert die Überlegenheit
der modellprädiktiven Motion Cueing Strategie gegenüber einer konventionellen Optimal-
steuerung, da generelle Modellungenauigkeiten und nicht modellierte Störungen durch die
Rückführung des Zustandsvektors präzise ausgeregelt werden können. Dies erlaubt eine
bessere Planung der Simulatortrajektorie und resultiert, wie dargestellt, in einer hervorra-
genden Regelgüte. Um sich im Folgenden von der Einschränkung einer vorab bekannten
Referenztrajektorie zu lösen, wird im nachstehenden Kapitel 7 ein Lösungsansatz prä-
sentiert, mit dem die unbekannte Referenztrajektorie verlässlich zur Laufzeit abgeschätzt
werden kann. Hieraus ergibt sich eine Erweiterung der Signalstruktur aus Bild 6-6, die es
ermöglicht, das entwickelte modellprädiktive Regelungskonzept auch mit einem menschli-
chen Fahrer im geschlossenen Regelkreis Fahrer-Fahrzeug-Umwelt einzusetzen.
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7 Modellbasierte Prädiktion der Referenztrajektorie

Die Notwendigkeit einer Kenntnis der zukünftigen Fahrzeugbewegungen als Referenz-
werte der numerischen Optimierung stellt eine bislang nur unzureichend gelöste Her-
ausforderung für den Einsatz modellprädiktiver Regelungskonzepte in der interaktiven
Fahrsimulation dar (vgl. Abschnitt 3.3.3). Um dieses Problem zu adressieren, wurde
in [BLGT20] eine modellbasierte Prädiktionsstrategie zur Abschätzung der unbekannten
Referenztrajektorie zur Laufzeit vorgestellt, deren Kernelemente ein reduziertes Fahrdyna-
mikmodell sowie ein auf nichtlinearen Regelalgorithmen basierendes Fahrermodell bilden.
Das vorliegende Kapitel behandelt die wesentlichen Ideen hinter diesem Verfahren und
verdeutlicht seine Funktionsweise.

7.1 Problemdefinition und Zielsetzung

Es ist leicht ersichtlich, dass die zahlreichen Vorteile modellprädiktiver Regelungskonzepte
gegenüber filterbasierten MCA nur dann vollständig ausgeschöpft werden können, wenn
das zu lösende Optimalsteuerungsproblem das reale Systemgeschehen hinreichend genau
im Prädiktionshorizont wiedergibt. Diese Einschränkung beinhaltet neben einer validen
Beschreibung des Streckenverhaltens durch das applizierte Prozessmodell auch eine kor-
rekte Abbildung der bevorstehenden Fahrsituation mittels der Referenztrajektorie r̃

(
k + 1

)
.

Während das Sollverhalten der Regelstrecke in den meisten Anwendungen direkt aus der
eigentlichen Regelaufgabe hervorgeht, z. B. um einen gewünschten Arbeitspunkt zu stabi-
lisieren, lässt sich eine exakte Kenntnis der zukünftigen Fahrereingaben und den daraus
resultierenden Fahrzeugbeschleunigungen KaFzg (t) und -winkelgeschwindigkeiten KωFzg (t)
im Kontext der interaktiven Fahrsimulation jedoch nicht selbstverständlich voraussetzen.
Liegt der durch die MPC geplanten Bewegungstrajektorie des Simulators eine falsch an-
genommene Referenz zugrunde, weil etwa die individuellen Steuereingaben des Fahrers
vom erwarteten Idealverhalten abweichen, kann es gerade bei langen Prädiktionshorizon-
ten leicht zu einer ungünstigen Vorpositionierung des Bewegungssystems kommen. Die
tatsächlich auftretenden Bewegungshinweise können dann nur unvollständig oder gar nicht
innerhalb des verbleibenden Arbeitsraums reproduziert werden, was gegebenenfalls sogar
zu einer schlechteren Qualität der Bewegungsnachbildung als mit konventionellen Washout
Algorithmen führt. Somit wird die erzielbare Regelgüte neben den konstruktionsbedingten
Einschränkungen des Bewegungssystems auch maßgeblich von der Verfügbarkeit einer
zuverlässigen Referenztrajektorie r̃

(
k + 1

)
beeinflusst, an welche die modellprädiktive

Regelung die Simulatorbewegungen optimiert.

Aus diesem Grund finden sich in der Literatur verschiedene Ansätze, um die Bewegungen
des virtuellen Fahrzeugs innerhalb des Prädiktionshorizonts zur Laufzeit abzuschätzen.
Für eine detaillierte Übersicht, Einordnung und Bewertung der publizierten Verfahren
sei auf Abschnitt 3.3.3 verwiesen. Unter den aufgeführten Arbeiten erscheinen insbe-
sondere die modellbasierten Methoden von Drop et al. [DOKB18] sowie Lamprecht et
al. [LSHG19b] sehr aussichtsreich, um in ausgewählten Fahrsituationen eine ausreichend
präzise Vorhersage der unbekannten Referenzgrößen sicherzustellen. Identisch zu der im
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nachstehenden Abschnitt 7.2 beschriebenen Prädiktionsstrategie nutzen diese Verfahren
verfügbare Kontextinformationen aus der bevorstehenden Fahrsituation, um hieraus die zu
erwartenden Steuereingaben des Fahrers und die daraus entstehenden Fahrzeugreaktionen
mittels vereinfachter Modelle zu antizipieren. Um die Echtzeitfähigkeit des resultierenden
Gesamtalgorithmus gewährleisten zu können, müssen dabei jedoch starke Einschränkungen
in der Modellierungstiefe vorgenommen werden, die eine Vernachlässigung wesentlicher
Komponenten zur Beschreibung der Fahrdynamik bedingen. Insbesondere ist in den an-
geführten Veröffentlichungen die Nichtbeachtung der Wechselwirkungen zwischen den
Rädern und der Umgebung durch ein geeignetes Reifenmodell kritisch zu bewerten, da sie
eine entscheidende Bedeutung für die Modellierung der Dynamik von Kraftfahrzeugen
aufweisen [SHB13]. Daher tritt ohne eine Berücksichtigung der nichtlinearen Reifenei-
genschaften, wie beispielsweise der reibwertabhängigen Kraftschlussgrenze, zwangsläufig
ein unplausibles Fahrzeugverhalten auf, sodass selbst bei idealer Vorhersage des Fahrer-
verhaltens unvermeidbare Prädiktionsfehler entstehen. Es muss also ein annehmbarer
Kompromiss aus Modellgenauigkeit und -komplexität gefunden werden, um die bestmög-
liche Regelgüte für ein breites Spektrum an Fahrsituationen sicherzustellen und zugleich
die Echtzeitanforderungen einzuhalten.

Die Integration der Kontakteigenschaften zwischen Reifen und Fahrbahn führt aber ebenso
zu neuen Herausforderungen an den Prädiktionsalgorithmus. Speziell sollte die Abschät-
zung der zukünftigen Fahrereingaben unter Einbeziehung der Kraftschlussgrenze erfolgen,
so wie es auch vom menschlichen Fahrer im Simulator bei z. B. witterungsbedingt niedri-
gem Reibwert µ erwartet wird. Hierzu eignen sich die in [DOKB18] applizierten linearen
Regelgesetze allerdings nicht. Auch die Anwendbarkeit der in [LSHG19b] vorgestellten
Methoden aus dem Bereich der Optimalsteuerung ist aufgrund des mit der Erweiterung um
ein Reifenmodell verbundenen Berechnungsaufwands fraglich, da nicht bewertet werden
kann, ob noch in jeder Fahrsituation eine echtzeitfähige und sicher konvergente Lösung
des zugehörigen Optimierungsproblems gewährleistet ist. Weitaus vorteilhafter erschei-
nen deshalb analytische Ansätze aus dem Bereich der nichtlinearen Regelungstheorie,
die eine stabile Fahrzeugführung unter Beachtung der Kraftschlussgrenze erlauben. Auf
Basis der so berechneten Steuereingaben lässt sich die unbekannte Referenztrajektorie im
Prädiktionshorizont dann zuverlässig und besonders recheneffizient für eine Vielzahl an
Fahrsituationen vorhersagen.

Basierend auf den vorangegangenen Überlegungen lassen sich somit drei übergeordnete
Ziele identifizieren, um die zukünftigen Beschleunigungen und Winkelgeschwindigkeiten
des virtuellen Fahrzeugs präzise zur Laufzeit abzuschätzen:

� Approximation der unbekannten Fahrereingaben mittels etablierter Regelungsansätze
zur Längs- und Querführung von Kraftfahrzeugen

� Vorhersage der zu erwartenden Fahrzeugreaktionen durch ein reduziertes Fahrdyna-
mikmodell mit angemessener Modellierungstiefe

� Integration in den modellprädiktiven MCA unter Berücksichtigung der echtzeitfähi-
gen Ausführbarkeit auf der Zielhardware

Der technischen Umsetzung dieser Zielsetzung in Form des entwickelten modellbasierten
Prädiktionsalgorithmus widmet sich der nachstehende Abschnitt.
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7.2 Modellbasierte Prädiktion der Referenzgrößen zur Laufzeit

Das Führen eines Kraftfahrzeugs kann als komplexe regelungstechnische Anwendung ver-
standen werden, in welcher der menschliche Fahrer als Regler fungiert, um eine definierte
Fahraufgabe zu erfüllen. Dabei ist sein Handeln innerhalb gewisser Grenzen determinis-
tisch und lässt sich unter Berücksichtigung grundlegender Gesetzmäßigkeiten, die aus den
geltenden Verkehrsregeln sowie der Fahraufgabe selbst hervorgehen, antizipieren. Aus
Sicht des Motion Cueing Algorithmus stellen die Steuereingaben des Fahrers und die
daraus hervorgehende Fahrzeugbewegung jedoch einen nicht beeinflussbaren Systemein-
gang dar, auf den die MPC nur reaktiv eingehen kann, um ein gewünschtes dynamisches
Verhalten des Simulators einzustellen. Für den Regelungstechniker handelt es sich bei der
unbekannten Referenztrajektorie somit um eine Störgröße, deren Abschätzung innerhalb
des Vorhersagehorizonts folglich als Störgrößenprädiktion zu interpretieren ist.

Ausgehend von dieser Grundidee wurde im Rahmen der vorliegenden Arbeit ein mo-
dellbasierter Prädiktionsalgorithmus entwickelt, der in seiner endgültigen Form erstmals
in [BLGT20] beschrieben worden ist. Seine wesentlichen Signal- und Informationsflüsse
sind im zugehörigen Strukturbild 7-1 aufgezeigt. Wie dargestellt, sind ein Fahrermodell
und ein reduziertes Fahrdynamikmodell die zentralen Elemente des entwickelten Ansatzes.
Das Fahrermodell kombiniert hierbei geeignete Verfahren zur Längs- und Querführung
des virtuellen Fahrzeugs, um die zukünftigen Pedalbetätigungen und Lenkeingriffe des
menschlichen Fahrers vorherzusagen. Dazu stehen ersterem notwendige Kontextinforma-
tionen über die bevorstehende Fahrsituation, beispielsweise der Streckenverlauf oder zu
beachtende Geschwindigkeitsbegrenzungen, sowie der interne Systemzustand des reduzier-
ten Fahrdynamikmodells zur Verfügung. Für eine detaillierte Beschreibung der zugrunde
liegenden Mechanismen wird auf die Abschnitte 7.2.2 und 7.2.3 verwiesen.

Die so approximierten Fahrereingaben bilden nachfolgend den Systemeingang des redu-
zierten Fahrdynamikmodells. Dieses beinhaltet ein nichtlineares ebenes Einspurmodell,
mit dem sich die Longitudinal- und Lateraldynamik des Fahrzeugs sehr recheneffizi-
ent und zugleich hinreichend genau beschreiben lässt [MW14]. Damit ein konsistentes
Systemverhalten gegenüber dem ASM Referenzfahrzeugmodell gewährleistet ist, wur-
de zusätzlich eine Erweiterung um Reifenmodelle sowie ein vereinfachtes Modell des
Antriebsstrangs und des Bremssystems vorgenommen. Eine detaillierte Übersicht der
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Längsführung
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Bild 7-1: Signal- und Informationsstruktur des modellbasierten Prädiktionsalgorithmus.
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resultierenden Modellstruktur wird im nachstehenden Abschnitt 7.2.1 präsentiert. Mithilfe
der modellierten Zusammenhänge erfolgt anschließend eine Vorhersage der gesuchten
Fahrzeugbeschleunigungen K âFzg,x (t) und K âFzg,y (t) in Abhängigkeit der prädizierten Lenk-
und Pedaleingriffe durch das Fahrermodell30. Die ermittelten Längs- und Querbeschleu-
nigungen stellen dann gleichzeitig die Eingangsgrößen eines nachgelagerten räumlichen
Rotations- und Vertikaldynamikmodells dar, welches die Wank-, Nick- und Hubdynamik
des Fahrzeugaufbaus infolge der Beschleunigungs- sowie weiterer Straßenanregungen
abbildet [SHB13]. Man erhält somit eine modellbasierte Abschätzung aller fünf Fahrdyna-
mikgrößen des Referenzvektors

r̂ (t) =

[
K âFzg (t)
Kω̂Fzg (t)

]
∈ R5.

Durch Rückführung der internen Systemzustände des reduzierten Fahrzeugmodells ent-
steht auf diese Weise ein virtueller Regelkreis, in dem das Fahrermodell entsprechend dem
eingangs formulierten Grundgedanken als Regler agiert. Das Übertragungsverhalten des
geschlossenen Regelkreises aus Fahrer- und Fahrzeugmodell kann dabei mittels nichtlinea-
rer Differentialgleichungen beschrieben werden, sodass sein künftiges Systemverhalten für
beliebige Zeiten t > t0 eindeutig festgelegt ist, wenn der Anfangszustand zum Zeitpunkt t0

und die zugehörigen Eingangsgrößen für t > t0 bekannt sind.

Wie in Bild 7-1 dargestellt, werden die initialen Zustandsvariablen hierfür zu Beginn jeder
Prädiktionssequenz mit den korrespondierenden Größen aus dem ASM Referenzfahrzeug-
modell aktualisiert, um einen identischen Initialzustand beider Systeme im aktuellen Zeit-
schritt zu gewährleisten. Unter Berücksichtigung der verfügbaren Kontextinformationen
über das bevorstehende Fahrszenario lassen sich die Systemgleichungen des geschlossenen
Regelkreises anschließend numerisch mit dem expliziten Euler-Verfahren um einen Zeit-
schritt in die Zukunft integrieren und es ergibt sich ein neuer interner Systemzustand. Dieser
wird wiederum in das Fahrermodell zurückgeführt und bildet dort den Ausgangspunkt zur
Berechnung der im nächsten Zeitschritt erwarteten Fahrereingaben. Durch die iterative Aus-
führung des Vorgangs aus numerischer Integration und Auswertung der Systemgleichungen
können die unbekannten Referenzgrößen somit für alle künftigen Zeitschritte innerhalb
des Prädiktionshorizonts antizipiert werden. Analog zu Gleichung (6-28) resultiert die zur
Planung der Simulatortrajektorie benötigte Referenztrajektorie dann als

r̃
(
k + 1

)
=

[
r̂T (k + 1

)
r̂T (k + 2

)
. . . r̂T (k + np

)]T
∈ R5·np .

Im Folgenden werden die einzelnen Teilsysteme der beschriebenen Prädiktionsstrategie im
Detail erläutert, um hierdurch ein tieferes Verständnis ihrer Funktionsweise zu vermitteln.
Dazu erfolgt zunächst eine Beschreibung des reduzierten Fahrzeugmodells, bevor an-
schließend die im Fahrermodell angewandten Verfahren zur Prädiktion der longitudinalen
und lateralen Steuereingaben im Fokus stehen. Abschließend wird eine Einordnung des
Prädiktionsalgorithmus in den Gesamtkontext der MPC-basierten Motion Cueing Strategie
aus Kapitel 6 vorgenommen.

30Es sei darauf hingewiesen, dass es sich bei K âFzg,x (t) bzw. K âFzg,y (t) um Schätzwerte der physikali-
schen Beschleunigungen und nicht um wahrgenommene Größen (vgl. Abschnitt 2.3.2) handelt.
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7.2.1 Reduziertes Fahrdynamikmodell

Es ist offensichtlich, dass die Referenztrajektorie selbst bei einer idealen Vorhersage der
Fahrereingaben nur dann korrekt durch den Prädiktionsalgorithmus abgeschätzt werden
kann, wenn dieser die Fahrdynamik des virtuellen Fahrzeugs hinreichend präzise abbildet.
Deshalb stellt die mathematische Beschreibung der Fahrzeugreaktionen einen wesentlichen
Einflussfaktor für die Vorhersagegenauigkeit der unbekannten Referenzgrößen und damit
auch für die erzielbare Regelgüte des modellprädiktiven MCA dar. Gleichzeitig bedingt
das iterative Prädiktionsschema aus Bild 7-1 aber zwangsläufig eine Vereinfachung der
Fahrphysik, da die Einhaltung der Echtzeitanforderung bei wiederholter Berechnung
des ASM Referenzfahrzeugmodells nicht realisierbar wäre. Ähnlich zur Vorhersage der
künftigen Simulatorbewegungen in Abschnitt 6.4 ergibt sich hieraus also ein Zielkonflikt
zwischen der geforderten Modellgenauigkeit und einer praktikablen Modellkomplexität.

Um dem gerecht zu werden, wird das dynamische Verhalten des ASM Fahrzeugmodells
im Folgenden durch ein nichtlineares Einspurmodell angenähert, dessen geometrische
Zusammenhänge und beschreibende Größen in Bild 7-2 aufgezeigt sind. Bei diesem han-
delt es sich um ein etabliertes Entwurfsmodell für fahrdynamische Regelsysteme, das die
Räder einer Fahrzeugachse jeweils zu einem gemeinsamen Radelement in der Mittelebene
zusammenfasst. Dadurch können die Fahrzeugparameter auf die Schwerpunktmasse m, das
Trägheitsmoment Jz um die Fahrzeughochachse sowie die Geometrieparameter lv und lh

zur Beschreibung der Schwerpunktlage reduziert werden. Weiterführende Informationen zu
den geltenden Modellannahmen und -einschränkungen sind u. a. in [SHB13] oder [MW14]
dokumentiert und sollen an dieser Stelle nicht im Detail erläutert werden. Unter Vernach-
lässigung äußerer Störungen, wie beispielsweise Seitenwinden, liefert die Anwendung des
Newtonschen Impulserhaltungssatzes die Bewegungsdifferentialgleichungen in den beiden
translatorischen Modellfreiheitsgraden der xy-Ebene:

m · K ẍFzg = Fv,x · cos(δ) − Fv,y · sin(δ) + Fh,x − FL ,

m · K ÿFzg = Fv,y · cos(δ) + Fv,x · sin(δ) + Fh,y
(7-1)

Da die Geschwindigkeit des Fahrzeugschwerpunkts vFzg,x (t) längs seiner Bahnkurve im
betrachteten Anwendungsfall nicht als konstant angesehen werden kann, gehen neben
den lateralen Reifenkraftkomponenten Fv,y (t) und Fh,y (t) ebenso die longitudinalen Um-
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Bild 7-2: Geometrische Zusammenhänge und Kräfte des Einspurmodells nach [SHB13].
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fangskräfte Fv,x (t) bzw. Fh,x (t) in die Beschreibung der Fahrzeugbewegungen ein. Darüber
hinaus muss auch die wirkende Luftwiderstandskraft

FL =
cW · A · ρ

2
· K ẋ2

Fzg · sgn
(

K ẋFzg
)

(7-2)

mit dem fahrzeugspezifischen Widerstandsbeiwert cW , der projizierten Stirnfläche A sowie
der Luftdichte ρ berücksichtigt werden. Aufgrund seiner quadratischen Abhängigkeit
trägt der Luftwiderstand bereits bei moderaten Längsgeschwindigkeiten den größten
Anteil zum Fahrwiderstand bei und kann daher, im Gegensatz zum Rollwiderstand, nicht
vernachlässigt werden. Aus diesen sehr einfachen Beziehungen gehen die abzuschätzenden
Fahrzeugbeschleunigungen dann als

K

[
ẍFzg

ÿFzg

]
=

1
m
·

[
Fv,x · cos(δ) − Fv,y · sin(δ) + Fh,x − FL

Fv,y · cos(δ) + Fv,x · sin(δ) + Fh,y

]
(7-3)

hervor. Um daraus die absoluten Positions- und Geschwindigkeitsgrößen des Fahrzeug-
schwerpunkts durch eine numerische Integration bestimmen zu können31, müssen die
körperfesten Schwerpunktbeschleunigungen K ẍFzg (t) und K ÿFzg (t) zunächst in das orts-
feste Bezugssystem I überführt werden. Dazu erfolgt eine Transformation der im K-
System beschriebenen Beschleunigungsgrößen aus Gleichung (7-3) entsprechend der
Berechnungsvorschrift

I

[
ẍFzg

ÿFzg

]
= IK A ·

K

[
ẍFzg

ÿFzg

]
=

[
cosψFzg −sinψFzg

sinψFzg cosψFzg

]
·

K

[
ẍFzg

ÿFzg

]
. (7-4)

Die darin aufgeführte Drehmatrix IK A entspricht einem Sonderfall der allgemeinen Trans-
formationsmatrix aus Gleichung (2-10), in dem ausschließlich Gierrotationen des Fahr-
zeugaufbaus gegenüber der ebenen Fahrbahn zugelassen werden. Zur Bestimmung des
korrespondierenden Drehwinkels ψFzg (t) lässt sich im Folgenden die Gierdynamik des Ein-
spurmodells heranziehen. Nach dem Drehimpulserhaltungssatz und unter Berücksichtigung
der geometrischen Zusammenhänge aus Bild 7-2 gilt hierbei die Beziehung

Jz · K ψ̈Fzg = Fv,x · lv · sin(δ) + Fv,y · lv · cos(δ) − Fh,y · lh , (7-5)

welche die eindimensionale Rotation des Fahrzeugs in der xy-Ebene beschreibt. Gemäß
den Gesetzmäßigkeiten der Starrkörperkinematik handelt es sich bei der Winkelbeschleu-
nigung K ψ̈Fzg (t) zugleich auch um die zeitlich abgeleitete Komponente Iω̇Fzg,z (t) des
inertialen Winkelgeschwindigkeitsvektors (siehe Gleichung (2-12)), weshalb der gesuchte
Gierwinkel KψFzg (t) und die zugehörige Winkelgeschwindigkeit K ψ̇Fzg (t) direkt aus der
körperfesten Winkelbeschleunigung K ψ̈Fzg (t) integriert werden können.

Damit ist das dynamische Verhalten des Einspurmodells in allen drei Freiheitsgraden
der xy-Ebene als Funktion des Lenkwinkels δ (t) und der am jeweiligen Radelement
eingeprägten Kräfte beschrieben. Wie die resultierenden Bewegungsgleichungen (7-1)
und (7-5) verdeutlichen, wird die Fahrdynamik dabei im Wesentlichen von der nichtli-
nearen Kraftübertragung zwischen Reifen und Fahrbahn beeinflusst. Eine hinreichend
präzise Nachbildung dieser Größen im Prädiktionsalgorithmus ist daher unabdingbar,
um die zukünftigen Längs- und Querbeschleunigungen des ASM Referenzmodells in

31Die Ermittlung der Fahrzeugposition ist u. a. zur Querdynamikregelung in Abschnitt 7.2.3 notwendig.
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der erforderlichen Genauigkeit abschätzen zu können. Simulative Untersuchungen haben
diesbezüglich gezeigt, dass die in der Literatur häufig angewandte Näherung durch ein
lineares Reifenkraftgesetz im Rahmen der hier verfolgten Anwendung ungeeignet ist und
bereits in moderaten Fahrszenarien zu signifikanten Prädiktionsfehlern führt.

Aus diesem Grund wurde eine Erweiterung des nichtlinearen Einspurmodells vorgenom-
men, das die charakteristischen Reifeneigenschaften des Referenzfahrzeugmodells zuver-
lässig in beliebigen Fahrsituationen wiedergibt. Bild 7-3 zeigt eine Übersicht der einzelnen
Modellkomponenten, deren Zusammenwirken im Folgenden erläutert werden soll. Zum
leichteren Verständnis wird sich dabei auf die deskriptive Ebene beschränkt. Darüber
hinaus kann eine detaillierte Beschreibung der einzelnen Subsysteme einschließlich ihrer
mathematischen Beziehungen [Lin19] entnommen werden. Ein integraler Bestandteil der
dargestellten Struktur bildet die Erweiterung des Einspurmodells um je ein Reifenmo-
dell an der Vorder- und Hinterachse. Analog zum ASM Referenzmodell wird mit dem
sogenannten TMeasy Reifenmodell von Rill [Ril13; Ril19] ein semi-empirischer Ansatz
verwendet. Die Implementierung im Prädiktionsalgorithmus orientiert sich an der Umset-
zung des ASM Fahrzeugmodells, jedoch wurden einzelne Teilkomponenten mit geringem
Einfluss auf die Reifenkräfte nur stark vereinfacht berücksichtigt oder vollständig ausge-
spart. Auf diese Weise können die relevanten Effekte des Reifenverhaltens, wie z. B. seine
reibwertabhängigen Kraftschlussgrenzen, in die Vorhersage der Fahrzeugbewegungen
einbezogen werden. Die applizierten Modellgleichungen basieren auf der Nachbildung der
Reifenlatschverformung in Längs- und Querrichtung sowie der Beschreibung der Raddre-
hung um seine Nabe mit jeweils einer Differentialgleichung erster Ordnung. Somit werden
lediglich drei weitere Zustandsvariablen pro Radelement eingeführt, wodurch der Ansatz
sehr recheneffizient ist und sich ideal für den Einsatz in einer iterativen Prädiktionsstrategie
eignet. Die Eingangsgrößen der Reifenmodelle beinhalten neben den translatorischen Rad-
geschwindigkeiten, aus denen der Reifenschlupf an der Vorder- und Hinterachse errechnet
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Bild 7-3: Modellstruktur des erweiterten Einspurmodells.
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wird, auch die am Rad angreifenden Antriebs- und Bremsmomente. Da diese in direktem
Zusammenhang mit der Gas- und Bremspedalbetätigung durch den Fahrer stehen, ist eine
Ergänzung um die in Bild 7-3 dargestellten Modelle des Antriebsstrangs und des hydrau-
lischen Bremskreislaufs für eine präzise Abschätzung der Längsdynamik unumgänglich.
Die mathematische Beschreibung der Teilsysteme orientiert sich, wie schon zuvor das
Reifenmodell, an der physikalischen Modellierung im ASM Referenzmodell, damit ein
möglichst identisches Systemverhalten sichergestellt werden kann. Es ist aber offensicht-
lich, dass aufgrund der Anforderungen an die Komplexität des erweiterten Einspurmodells
gewisse Vereinfachungen vorgenommen werden müssen.

So wird die Dynamik des Bremsenmodells durch ein schnelles PT1-Glied angenähert, das
den verzögerten Druckaufbau im Hauptbremszylinder abbildet. Proportional zur Pedalstel-
lung stellt sich dann ein Bremsdruck im System ein, aus dem das wirkende Bremsmoment
an der jeweiligen Fahrzeugachse berechnet wird. Dazu werden die geometrischen Eigen-
schaften der modellierten Scheibenbremsen, ihre zugehörigen Reibungskoeffizienten und
die fahrzeugspezifische Bremskraftverteilung zwischen Vorder- und Hinterachse herange-
zogen. Folglich besitzt das vereinfachte Bremsenmodell ausschließlich eine Zustandsgröße
und wirkt sich damit nur unwesentlich auf die resultierende Modellordnung aus. Deutlich
umfangreicher ist hingegen das Motor- und Antriebsstrangmodell gestaltet, wenngleich
auch hier eine erhebliche Modellreduktion gegenüber dem Referenzfahrzeugmodell vorge-
nommen wurde. Den Kern des Modells bildet das in Bild 7-4 illustrierte zweidimensionale
Kennfeld, welches das aus dem Verbrennungsprozess umgewandelte Drehmoment als Funk-
tion von Pedalstellung und aktueller Motordrehzahl approximiert. Wie dargestellt, steigt
das Motormoment für eine gegebene Drehzahl mit Betätigung des Gaspedals zunächst
stark an und wird anschließend gesättigt. Andersherum ist bei konstanter Pedalstellung
und steigender Drehzahl ebenfalls ein Anstieg des Drehmoments zu erkennen, bis es im
oberen mittleren Drehzahlbereich sein Maximum erreicht und anschließend wieder abfällt.
Für die Kombination aus hohen Drehzahlen und geringen Pedalbetätigungen resultieren
zusätzlich auch negative Motormomente, die das sogenannte Schleppmoment annähern.
Dadurch ergibt sich die charakteristische Drehzahl-Drehmoment-Kennlinie eines Verbren-
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Bild 7-4: Motorkennfeld des ASM Referenzfahrzeugmodells nach [Lin19].
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nungsmotors, ohne dass der zugrunde liegende Verbrennungsprozess durch ein komplexes
physikalisches Modell beschrieben werden muss. Da der Drehmomentaufbau aber nicht
beliebig schnell erfolgen kann, wird seine Dynamik identisch zum ASM Referenzmo-
dell mithilfe eines PT1-Glieds berücksichtigt, welches mit dem statischen Kennfeld aus
Bild 7-4 in Reihe geschaltet ist und das aus ihm interpolierte Motormoment verzögert.
So entsteht ein ausreichender Detaillierungsgrad, um alle für die Fahrdynamik relevan-
ten Eigenschaften eines Verbrennungsmotors präzise und mit geringem Rechenaufwand
abbilden zu können. Ergänzend dazu berücksichtigt das applizierte Motor- und Antriebs-
strangmodell auch das dynamische Verhalten der Kurbelwelle, welche losgelöst vom zuvor
präsentierten Motormodell als eigenständiges Teilsystem behandelt wird. Sie ist als träg-
heitsbehafteter Körper mit einem rotatorischen Freiheitsgrad modelliert und wird durch
das verzögerte Motormoment und einem Gegenmoment aus dem Antriebsstrang angeregt.
Durch eine Differentialgleichung erster Ordnung lässt sich aus dieser Momentendifferenz
die Winkelbeschleunigung der Kurbelwelle bestimmen, deren Integration schließlich die
zugehörige Motordrehzahl liefert. Mit dem Ziel, einen kausalen Zusammenhang zwischen
dem Motormoment und dem am Reifenmodell angreifenden Antriebsmoment herzustellen,
wurden außerdem die zentralen Komponenten des Antriebsstrangs einbezogen. Hierbei
handelt es sich um Modelle des Drehmomentwandlers, des Getriebes sowie des Diffe-
rentials. Ihre mathematische Beschreibung folgt streng der des Referenzfahrzeugmodells,
jedoch wurden erneut diverse Vereinfachungen zur Reduktion der Modellkomplexität
vorgenommen. Für nähere Informationen zu diesen Teilsystemen und ihrer Modellierung
wird ebenfalls auf [Lin19] verwiesen.

Mit dem reduzierten Antriebsstrangmodell werden drei weitere Zustände eingeführt, sodass
sich zusammen mit der Motor- und Kurbelwellendynamik insgesamt fünf Zustandsvaria-
blen ergeben. Wie zuvor beschrieben, gehen sie auf die bewegten Massen des Motor- und
Antriebsstrangmodells zurück und werden zu Beginn jeder Prädiktionssequenz mit den
entsprechenden Größen aus dem ASM Fahrzeugmodell initialisiert, um ein vergleichbares
Systemverhalten in der bevorstehenden Fahrsituation sicherzustellen. Durch die getroffe-
nen Vereinfachungen entfallen darüber hinaus einzelne Komponenten des Referenzmodells,
deren Berücksichtigung im Hinblick auf die Einhaltung der Echtzeitanforderung imprakti-
kabel erscheint. Dazu zählt beispielsweise die Signalverarbeitung des Getriebesteuergeräts,
welche die Schaltvorgänge des verbauten Automatikgetriebes koordiniert. Da die Getriebe-
übersetzung aber in jedem Fall bei der Berechnung des Antriebsmoments beachtet werden
muss, wird ihr Wert aus dem aktuellen Zeitschritt über die Dauer des Prädiktionshorizonts
konstant gehalten. Dies ist gleichbedeutend mit der Annahme, dass während des betrach-
teten Vorhersagezeitraums keine Gangwechsel stattfinden. Ein analoges Vorgehen findet
ebenso für ausgewählte Größen im Modell des Drehmomentwandlers und die dynamischen
Radlasten der Reifenmodelle Anwendung. Wie noch an späterer Stelle ersichtlich wird,
ergeben sich hieraus lediglich geringe Prädiktionsfehler, die in den meisten Fahrszenarien
problemlos zu vernachlässigen sind.

Die beschriebenen Erweiterungen des Einspurmodells ermöglichen es nun, die Längs-
und Querdynamik des ASM Fahrzeugmodells auf sehr einfache Weise als Funktion der
künftigen Fahrereingaben abzuschätzen. Bedingt durch die zugrunde liegenden Modell-
annahmen werden dabei jedoch nur drei der insgesamt sechs Bewegungsfreiheitsgrade
des Fahrzeugaufbaus im Raum berücksichtigt, weshalb mit diesem Ansatz ausschließlich
eine Teilmenge der unbekannten Referenztrajektorie zur Laufzeit vorhergesagt werden
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kann. Um dieses Problem zu umgehen, nehmen bekannte Arbeiten (z. B. [LSHG19b]) die
nicht prädizierbaren Referenzgrößen im Vorhersagehorizont als konstant an, was in den
allermeisten Fahrsituationen unweigerlich zu Prädiktionsfehlern führt. Im Gegensatz dazu
verfolgt die im Kontext der vorliegenden Arbeit entstandene Prädiktionsstrategie eine Ab-
schätzung der vollständigen Referenztrajektorie mithilfe eines nachgeschalteten Rotations-
und Vertikaldynamikmodells. Sein mechanisches Ersatzbild ist in Bild 7-5 aufgezeigt.
Darin wird die Masse m des Fahrzeugaufbaus in seinem Schwerpunkt konzentriert, wel-
cher sich im Ursprung des körperfesten Bezugssystems K befindet. Zur Approximation der
Rotationsdynamik wirken zusätzlich die Drehträgheitsmomente Jx und Jy um die Längs-
und Querachse des K-Systems. Dabei wird vereinfachend angenommen, dass sich die
Wank- und Nickachse auf Höhe des Schwerpunkts befinden. Eingangsgrößen des Systems
bilden die vertikalen Fahrbahnanregungen ξ an den Kontaktpunkten von Rädern und Straße.
Da mit dem Bewegungssystem des Fahrsimulators ohnehin keine hochfrequenten Anregun-
gen im Bereich typischer Radeigenfrequenzen von 10 Hz und höher nachgebildet werden
können (siehe Abschnitt 4.4.2), wird das Übertragungsverhalten der elastischen Reifen
zugunsten einer geringeren Modellordnung vernachlässigt. Die mechanische Kopplung
zwischen der Fahrbahn und dem Fahrzeugaufbau erfolgt somit einzig über die Radaufhän-
gungen, deren dynamisches Verhalten zur Reduktion der Modellkomplexität jeweils durch
ein lineares Feder-Dämpfer-Element angenähert wird. Damit der Algorithmus zudem auch
die von den Fahrereingaben induzierten Wank- und Nickbewegungen prädizieren kann,
müssen neben den vertikalen Straßenanregungen auch die Längs- und Querbeschleunigun-
gen des erweiterten Einspurmodells berücksichtigt werden. Dazu gehen die eingeprägten
longitudinalen und lateralen Reifenkräfte ein, die sich gemäß Bild 7-2 in Abhängigkeit des
Lenkwinkels δ (t) aufsummieren lassen:

[
Fx

Fy

]
=

[
cos δ −sin δ
sin δ cos δ

]
·

[
Fv,x

Fv,y

]
+

[
Fh,x

Fh,y

]

Es wird vereinfachend angenommen, dass diese Kräfte in einem zum Schwerpunkt kon-
stanten Abstand lz in den Fahrzeugaufbau eingeleitet werden, dessen absolute Änderung
infolge etwaiger Straßenanregungen und der Aufbaudynamik vernachlässigbar klein ist.
Die Validität dieser Annahme konnte, wie auch schon im Fall der zuvor getroffenen Verein-
fachungen, durch einen simulativen Vergleich mit dem ASM Referenzfahrzeugmodell für
verschiedenste Fahrszenarien nachgewiesen werden. Unter Berücksichtigung der geometri-
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Bild 7-5: Ersatzmodell zur Approximation der Rotations- und Vertikaldynamik.
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schen Zusammenhänge aus Bild 7-5 lässt sich das dynamische Verhalten des Ersatzmodells
mit den Differentialgleichungen

m · K z̈Fzg = Fvl + Fvr + Fhl + Fhr ,

Jx · Kϕ̈Fzg = ls ·
(
Fvl + Fhl

)
− ls ·

(
Fvr + Fhr

)
+ lz · Fy ,

Jy · K θ̈Fzg = lh ·
(
Fhl + Fhr

)
− lv ·

(
Fvl + Fvr

)
− lz · Fx

(7-6)

beschreiben. Die kinematischen Nichtlinearitäten können hierbei aufgrund der üblicher-
weise geringen Neigung des Fahrzeugaufbaus gegenüber der Fahrbahn problemlos mittels
der Kleinwinkelnäherung sinx≈ x und cosx ≈ 1 linearisiert werden. Schließlich lassen
sich die in Gleichung (7-6) enthaltenen Reaktionskräfte der Feder-Dämpfer-Elemente
als Funktionen der Zustandsvariablen und Fahrbahnanregungen formulieren, was eine
Vorhersage der gesuchten Vertikalbeschleunigung K z̈Fzg (t) sowie der Winkelgeschwindig-
keitsgrößen Kϕ̇Fzg (t) bzw. K θ̇Fzg (t) innerhalb des Prädiktionshorizonts ermöglicht.

Ausgehend von den drei Bewegungsfreiheitsgraden des Rotations- und Vertikaldynamik-
modells werden sechs weitere Zustandsvariablen eingeführt. Zusammen mit den 18 Zu-
ständen des erweiterten Einspurmodells verfügt das im Prädiktionsalgorithmus applizierte
Fahrdynamikmodell aus Bild 7-1 somit über insgesamt 24 interne Systemzustände, die
zu Beginn jeder Prädiktionssequenz mit den korrespondierenden Größen aus dem Re-
ferenzmodell initialisiert und anschließend numerisch in die Zukunft integriert werden.
Wegen der getroffenen Modellvereinfachungen führt eine identische Parametrierung bei
diesem Verfahren jedoch zu unvermeidbaren Abweichungen gegenüber dem Ein-/Aus-
gangsverhalten des ASM Fahrzeugmodells. Daher wurde im Anschluss an die Modell-
bildung eine umfangreiche Parameterstudie und -optimierung vorgenommen, um die von
der reduzierten Systemordnung generierten Vorhersagefehler bestmöglich durch eine An-
passung der Fahrzeugparameter zu kompensieren. Eine ausführliche Beschreibung der
dabei angewandten Vorgehensweise ist in [Lin19] dokumentiert und soll nachfolgend nicht
im Detail erläutert werden.

Zur Untersuchung der mit dem vorgestellten Modellansatz erzielbaren Vorhersagegenau-
igkeit zeigt Bild 7-6 eine Gegenüberstellung von Prädiktion und tatsächlich auftretenden
Fahrdynamiksignalen für ein exemplarisches Fahrszenario. Dazu wird der Prädiktions-
algorithmus bei den Zeitpunkten t1 = 49 s, t2 = 50 s, t3 = 51 s sowie t4 = 52 s mit den
Anfangszuständen aus dem ASM Fahrzeugmodell initialisiert und die noch unbekannten
Fahrzeugreaktionen in Abhängigkeit der Fahrereingaben über den Prädiktionshorizont
von einer Sekunde iterativ vorhergesagt. Da hierbei zunächst nur die Prädiktionsgüte des
reduzierten Fahrdynamikmodells bewertet werden soll, liegt den abgebildeten Signalver-
läufen die idealisierte Annahme exakt bekannter Fahrereingaben zugrunde. Die Grafik
zeigt, dass die prädizierten Längs- und Querbeschleunigungen K âFzg,x (t) bzw. K âFzg,y (t)
die tatsächlichen Beschleunigungen KaFzg,x (t) und KaFzg,y (t) nahezu fehlerfrei abschätzen.
Es sei erneut darauf hingewiesen, dass das Fahrzeugverhalten des ASM Referenzmodells
zu den Vorhersagezeitpunkten t1 bis t4 nicht bekannt ist und dem Prädiktionsalgorith-
mus lediglich Informationen aus den aktuellen Systemzuständen sowie den zukünftigen
Steuereingaben des Fahrers zur Verfügung stehen. Somit verdeutlichen die dargestellten
Ergebnisse eine hervorragende Prädiktionsgenauigkeit durch das erweiterte Einspurmodell
aus Bild 7-3, sofern die bevorstehenden Pedalbetätigungen und Lenkeingriffe akkurat mit
dem Fahrermodell abgeschätzt werden. Im Gegensatz dazu weist die Vorhersage der un-
bekannten Vertikalbeschleunigung KaFzg,x (t) und der Winkelgeschwindigkeiten KωFzg,x (t)
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bzw. KωFzg,y (t) mit dem Ersatzmodell nach Bild 7-5 größere Ungenauigkeiten gegen-
über dem Referenzverhalten des ASM Fahrzeugmodells auf. Diese stehen in direktem
Zusammenhang mit den getroffenen Modellvereinfachungen, wobei insbesondere die
vernachlässigte Kinematik der Radaufhängung zu Abweichungen in der Prädiktion der
Vertikalbeschleunigung führt. Andererseits ist eine Reduktion der Modellordnung zur
Einhaltung der in Abschnitt 7.1 geforderten Echtzeitfähigkeit des MCA aber unumgäng-
lich, weshalb vertretbare Zugeständnisse in der Vorhersagegenauigkeit an dieser Stelle
zwangsläufig in Kauf genommen werden müssen. Es ist jedoch offensichtlich, dass der
modellbasierte Ansatz trotz der dargestellten Unsicherheiten eine höhere Vorhersagequa-
lität gewährleistet, als eine über die Dauer des Prädiktionshorizonts konstant gehaltene
Referenztrajektorie entsprechend Bild 3-17.

Folglich lassen sich die zukünftigen Fahrzeugreaktionen des komplexen ASM Referenz-
modells hinreichend genau mit dem reduzierten Fahrdynamikmodell approximieren. Um
hiermit eine valide Vorhersage der gesuchten Beschleunigungs- und Winkelgeschwin-
digkeitsgrößen sicherstellen zu können, müssen zusätzlich auch die unbekannten Steu-
ereingaben des Fahrers aus den verfügbaren Kontextinformationen der bevorstehenden
Fahrsituation abgeleitet werden. Zu diesem Zweck beinhaltet das Fahrermodell zwei unter-
schiedliche Prädiktionsstrategien, um die Längs- und Querführung des virtuellen Fahrzeugs
durch den menschlichen Fahrer zur Laufzeit abzuschätzen. Die dazu applizierten Verfahren
werden in den nachfolgenden Abschnitten 7.2.2 und 7.2.3 vorgestellt.

7.2.2 Prädiktion der longitudinalen Fahrereingaben

Wie eingangs beschrieben, wird die Fahrzeugführung im vorgestellten Prädiktionsansatz
als regelungstechnische Aufgabe verstanden, in welcher der Fahrer als Regler agiert.
Für den Regelungstechniker erscheint es daher naheliegend, die zukünftigen Gas- und
Bremspedalbetätigungen des Fahrers mithilfe etablierter Methoden der Regelungstheorie
abzuschätzen, wie sie beispielsweise in [AZHK17] zu finden sind.

Nach diesem Grundgedanken wurde im Rahmen der vorliegenden Arbeit in [Lin19]
zunächst eine kaskadierte Längsdynamikregelung mit Vorsteuerung und Störgrößenauf-
schaltung implementiert und bezüglich der erzielbaren Prädiktionsgüte untersucht. Bild 7-7
zeigt die zugrunde liegende Signal- und Datenstruktur. Hierin bildet die Sollgeschwindig-
keit K ẋSoll (t) des virtuellen Fahrzeugs die Führungsgröße des äußeren Geschwindigkeits-
regelkreises. Zusätzlich wird ihre zeitliche Ableitung, die Fahrzeugsollbeschleunigung
K ẍSoll (t), berücksichtigt. Beide Größen gehen in Form von verfügbaren Kontextinformatio-
nen über die aktuelle Fahrsituation aus dem ASM Fahrzeug- und Umgebungsmodell hervor,
wie etwa beim Durchfahren eines Streckenabschnitts mit zulässiger Höchstgeschwindigkeit
oder zur fahrdynamischen Realisierbarkeit von Kurven mit sehr engen Radien, und können
daher zu Beginn jeder Prädiktionssequenz aus selbigem übernommen werden. Durch
Rückführung der aktuellen Geschwindigkeit K ẋFzg (t) des reduzierten Fahrdynamikmodells
aus Abschnitt 7.2.1 lässt sich dann ein Regelgesetz formulieren, mit dem die geforderte
Sollgeschwindigkeit präzise eingestellt werden kann. Dabei wird zur Erhöhung der Regel-
güte auch die auf das Fahrzeug wirkende Luftwiderstandskraft mittels der dargestellten
Störgrößenaufschaltung und dem Zusammenhang aus Gleichung (7-2) kompensiert. Die
Summe aus Störgrößenaufschaltung, Reglerausgang und Momentenvorsteuerung führt
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Geschwindigkeitsregelung

Vorsteuerung

PI-Regler

Störgrößen-
aufschaltung

K ẍSoll

K ẋSoll −

K ẋFzg

MSoll

Invertiertes An-
triebsstrang und
Bremsenmodell

Drehmomentregelung

MInv −

Interne
Zustände

MIst

Längsdynamikregelung

P-Regler
Gaspedal

P-Regler
Bremspedal

p̂G

p̂B

Bild 7-7: Schematischer Signalfluss der in [Lin19] präsentierten Längsdynamikregelung.

schließlich auf die Stellgröße MSoll (t) des äußeren Regelkreises, bei welcher es sich um ein
kombiniertes Antriebs- und Bremsmoment handelt. Dies am reduzierten Fahrdynamikmo-
dell einzustellen, ist die Aufgabe der inneren Drehmomentregelung. Dazu werden inverse
Modelle der relevanten Teilsysteme von Antriebsstrang und Bremse herangezogen, um das
erforderliche Sollmoment MSoll (t) in ein vom Fahrzeug umsetzbares Moment MInv (t) zu
überführen, das sich im Idealfall nicht von MSoll (t) unterscheidet. Hierbei wird stets der
aktuelle Fahrzeugzustand mithilfe der rückgeführten internen Zustandsgrößen, wie z. B.
der prädizierten Motordrehzahl, berücksichtigt. Die Regelabweichung zwischen MInv (t)
und dem derzeit am reduzierten Fahrdynamikmodell anliegenden Drehmoment MIst (t)
stellt nachfolgend die Eingangsgröße der Gas- und Bremspedalregler dar, deren Ausgangs-
größen p̂G (t) bzw. p̂B (t) die gesuchten Pedalstellungen in jeder Iteration des Prädiktionsal-
gorithmus approximieren. Eine Koordinationslogik verhindert dabei, dass beide Pedale
gleichzeitig betätigt werden, da dieses dem natürlichen Verhalten des menschlichen Fahrers
widerspricht. Für eine detailliertere Ausführung der beschriebenen Mechanismen sowie
der zugehörigen Reglersynthese wird auf [Lin19] verwiesen.

Obwohl die in Bild 7-7 gezeigte Struktur der Längsdynamikregelung in offline Simu-
lationen zunächst ein schnelles und stationär genaues Führungsverhalten gewährleisten
konnte, traten im praktischen Fahrversuch oftmals signifikante Abweichungen zwischen
den vorhergesagten und den tatsächlich auftretenden Längsbeschleunigungen K âFzg,x (t)
bzw. KaFzg,x (t) auf. Die Validierung des reduzierten Fahrzeugmodells gemäß Bild 7-6 legt
diesbezüglich nahe, dass sich die besagten Prädiktionsfehler eindeutig auf eine falsche
Vorhersage der longitudinalen Fahrereingaben zurückführen lassen. Identisch zu dieser
Erkenntnis konnte auch in den Studien von Drop et al. [DOKB18] sowie Lamprecht et
al. [LSHG19b; LSHG21] beobachtet werden, dass eine verlässliche Abschätzung der
bevorstehenden Längsdynamik häufig sehr schwierig ist. Der Grund hierfür liegt in dem
Umstand, dass das Verhalten eines menschlichen Fahrers stark von äußeren Randbedin-
gungen sowie dem subjektiven Fahrstil geprägt ist und sich daher nur innerhalb gewisser
Grenzen vorhersehbar verhält. Sehr anschaulich lässt sich dies am Beispiel der Einfahrt
in einen geschwindigkeitsbegrenzten Streckenabschnitt, beispielsweise eine geschlosse-
ne Ortschaft, nachvollziehen. Zwar kann in diesem Szenario zweifellos eine generelle
Reduktion der Fahrzeuggeschwindigkeit erwartet werden, die genaue Ausführung dieses
Manövers durch den Fahrer ist jedoch auf verschiedene Arten denkbar: Leitet er den
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Bremsvorgang direkt beim Erblicken des zugehörigen Verkehrszeichens ein? Wird so
verzögert, dass das Fahrzeug mit Erreichen des Verkehrszeichens die geforderte Höchst-
geschwindigkeit aufweist, oder lässt der Fahrer das Fahrzeug einfach ausrollen und falls
ja, wann beginnt er damit? Wird eventuell eine Kombination dieser Möglichkeiten an-
gestrebt? Diese Fragen können mit einem verhältnismäßig einfachen Regelalgorithmus
kaum beantwortet werden und führen selbst bei identischen Fahrern zwangsläufig zu
uneinheitlichen Ergebnissen. Hierdurch kann es leicht vorkommen, dass die vorherge-
sagte Referenztrajektorie sogar noch fehlerbehafteter ist als im Fall konstant gehaltener
Beschleunigungsgrößen. In der Konsequenz plant die MPC dann eine für die tatsächlich
eintreffende Fahrsituation ungünstige Simulatortrajektorie, wodurch die offensichtlichen
Vorteile modellprädiktiver Regelungen gegenüber den klassischen filterbasierten MCA
weitgehend ungenutzt bleiben.

Um dieses Problem zu umgehen, wurde in [BLGT20] ein denkbar einfacher, aber effektiver
Lösungsansatz vorgestellt. Ausgehend von den bekannten aktuellen Fahrereingaben wird
dabei eine lineare Extrapolation der Gas- und Bremspedalstellung vorgenommen, sodass
der jeweilige Differenzenquotient

∆ pG

∆ t
=

pG
(
k
)
− pG

(
k − 1

)
Ts

,

∆ pB

∆ t
=

pB
(
k
)
− pB

(
k − 1

)
Ts

(7-7)

aus dem gegenwärtigen Abtastzeitpunkt k der MPC und dem vorherigen Zeitschritt k − 1
über die Dauer des Prädiktionshorizonts konstant gehalten wird. Es liegt folglich die
Annahme zugrunde, dass der Fahrer seine derzeitigen Pedalbetätigungen innerhalb der
nächsten Sekunde mit gleicher Geschwindigkeit fortsetzt. In Anbetracht des charakte-
ristischen Frequenzbereichs longitudinaler Fahrdynamiksignale (siehe Abschnitt 2.2.5)
erscheint diese Vereinfachung für den Großteil normaler Fahrsituationen durchaus vali-
de. Unabhängig vom jeweils zurückgeführten internen Systemzustand des reduzierten
Fahrdynamikmodells ergeben sich die gesuchten longitudinalen Fahrereingaben mit den
Differenzenquotienten aus Gleichung (7-7) somit zu

p̂G
(
k + j

)
=

∆ pG

∆ t
·Ts · j + pG

(
k
)

∀ j = 1, ... , np ,

p̂B
(
k + j

)
=

∆ pB

∆ t
·Ts · j + pB

(
k
)

∀ j = 1, ... , np .

Wie im Folgenden gezeigt, liefert dieses Vorgehen eine gute Approximation der realen
Fahrereingaben für kurze Vorhersagehorizonte, während die Prädiktionsgüte mit steigen-
dem Zeithorizont unweigerlich abnimmt und dadurch insbesondere die Vorpositionierung
von Bewegungssystemen mit großem Arbeitsraum beeinträchtigt. Unter Berücksichtigung
der vorangegangenen Überlegungen sei jedoch darauf hingewiesen, dass eine zuverlässige
Vorhersage der unbekannten Fahrereingaben über einen Zeitraum von mehreren Sekunden
ohnehin kritisch zu bewerten ist, da das individuelle Fahrerverhalten auch mit deutlich
komplexeren Ansätzen nur sehr ungenau prädiziert werden kann.

Eine Gegenüberstellung der mit dem Regelungs- und Extrapolationsansatz erzielbaren
Prädiktionsgüte ist in Bild 7-8 für ein exemplarisches Fahrszenario dargestellt. Es zeigt die
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jeweils prädizierte Gaspedalstellung p̂G (t) sowie die daraus resultierende Längsbeschleuni-
gung K âFzg,x (t) und Nickwinkelgeschwindigkeit ω̂Fzg,y (t) des reduzierten Fahrzeugmodells,
wenn der Fahrer im Simulator einer zuvor definierten Geschwindigkeitsvorgabe folgt.
Hierbei wird der Prädiktionsalgorithmus zu den Zeitpunkten t1 bis t5 mit den aktuellen Zu-
standsgrößen des ASM Referenzmodells initialisiert und das zukünftige Systemverhalten
über einen Vorhersagehorizont von einer Sekunde abgeschätzt. Analog zu Bild 7-6 sind die
tatsächlichen Fahrereingaben und Fahrzeugreaktionen bei Durchführung der Prädiktion
noch nicht bekannt und nur zu Vergleichszwecken in der Grafik aufgeführt. Es zeigt sich
bereits zum Zeitpunkt der ersten Prädiktionssequenz bei t1 = 32 s eine geringe Abweichung
zwischen der durch die Längsdynamikregelung aus Bild 7-7 prädizierten und der anschlie-
ßend vom Fahrer ausgeführten Gaspedalbetätigung. Offensichtlich verfolgt der Mensch im
Simulator also eine andere Strategie, um die vorgegebene Zielgeschwindigkeit zu erreichen,
indem er z. B. früher mit dem Beschleunigungsvorgang beginnt. Dies bewirkt einen deutli-
chen Prädiktionsfehler in den gesuchten Beschleunigungs- und Winkelgeschwindigkeits-
größen, der sich aufgrund des individuellen Fahrerverhaltens kaum vermeiden lässt. Mit der
linearen Extrapolation der Gaspedalstellung wird die aktuelle Pedalbetätigung hingegen
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Bild 7-8: Prädiktionsgüte bei Regelung (–) und Extrapolation (–) der Gaspedalstellung.
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gleichförmig weitergeführt, was im ersten Prädiktionsintervall zu einer besseren Überein-
stimmung mit der tatsächlichen Fahrereingabe führt. Wie zuvor beschrieben, treten mit
steigender Vorhersagedauer jedoch zwangsläufige Ungenauigkeiten auf. Durch das nichtli-
neare Übertragungsverhalten des reduzierten Fahrdynamikmodells werden die unbekannte
Längsbeschleunigung KaFzg,x (t) und Winkelgeschwindigkeit KωFzg,y (t) des ASM Fahrzeug-
modells dennoch über weite Teile des Prädiktionshorizonts akkurat vorhergesagt.

Während beide Verfahren zu den Zeitpunkten t2 = 33 s und t3 = 34 s eine ausgezeichnete
Vorhersagequalität erzielen, verdeutlicht besonders das vierte Prädiktionsintervall die
Vorteile des Extrapolationsansatzes. Kurz vor Beginn der Prädiktion bei t4 = 35 s reduziert
der Fahrer die Gaspedalstellung, etwa um die Zielgeschwindigkeit mit einer geringeren
Beschleunigungsamplitude anzufahren. Damit weicht er von dem erwarteten und in der
Längsdynamikregelung abgebildeten Fahrerverhalten ab, welches in der bevorstehenden
Fahrsituation einen Beschleunigungsvorgang mit größerer Amplitude vorsieht. Damit
diese am reduzierten Fahrdynamikmodell eingestellt wird, reagiert der Regelalgorithmus
mit einer Erhöhung der Gaspedalstellung. Aus regelungstechnischer Sicht ist das zwar
durchaus sinnvoll, sofern die geforderte Sollgeschwindigkeit K ẋSoll (t) in kürzerer Zeit
erreicht werden soll, allerdings entspricht es augenscheinlich nicht dem individuellen
Fahrstil des Probanden. In der Konsequenz resultieren signifikante Prädiktionsfehler,
die eine optimale Planung der zukünftigen Simulatortrajektorie durch die MPC nahezu
unmöglich machen. Dagegen stellen die extrapolierten Fahrereingaben den qualitativen
Verlauf der Fahrzeugreaktion zunächst noch ausreichend genau und schließlich in der
Tendenz richtig dar.

Die hierdurch erzeugte Vorhersageungenauigkeit lässt sich dann, wie schon in [BLGT20]
beschrieben, mittels einer über den Prädiktionshorizont exponentiell abnehmenden Gewich-
tung der Regelabweichung in der Gütefunktion der MPC kompensieren, sodass die weiter
in der Zukunft prädizierten Referenzbeschleunigungen und -winkelgeschwindigkeiten
K âFzg,x (t) bzw. ω̂Fzg,y (t) einen geringeren Einfluss auf das Regelverhalten des modellprä-
diktiven MCA ausüben. Zusätzlich sei daran erinnert, dass es sich bei den in Bild 7-8
dargestellten Signalverläufen lediglich um eine Momentaufnahme handelt. Durch Aktua-
lisierung der Differenzenquotienten aus Gleichung (7-7) können daher insbesondere die
mit dem Extrapolationsansatz ermittelten Referenztrajektorien im nächsten Aufruf des
Prädiktionsalgorithmus nach Ts = 25ms bereits eine erheblich präzisere Abschätzung der
tatsächlich bevorstehenden Fahrzeugbewegungen liefern.

Die beschriebene Untersuchung der Prädiktionsgüte verdeutlicht, wie komplex sich die
Vorhersage des Fahrerverhaltens selbst in sehr einfachen Fahrsituationen ohne Interaktio-
nen mit anderen Verkehrsteilnehmern und -infrastrukturen, wie z. B. Lichtsignalanlagen,
gestaltet. Die wesentliche Unsicherheit stellt hier der menschliche Fahrer dar, dessen Ver-
halten nur innerhalb gewisser Grenzen und oftmals nicht mit der benötigten Genauigkeit
durch einen deterministischen Regelalgorithmus reproduziert werden kann. Im Gegensatz
dazu weist der beschriebene Extrapolationsansatz für den verwendeten Prädiktionshori-
zont von einer Sekunde klare Vorteile gegenüber einer regelungsbasierten Vorhersage der
longitudinalen Fahrereingaben auf. Deshalb wird im weiteren Verlauf der Arbeit dieses
sehr einfache Verfahren herangezogen, um die zukünftigen Pedalbetätigungen des Fahrers
und die daraus resultierenden Fahrzeugreaktionen zur Laufzeit abzuschätzen.
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7.2.3 Prädiktion der lateralen Fahrereingaben

Anders als im Fall der Längsdynamik legen die Arbeiten von Drop et al. [DOKB18] sowie
Lamprecht et al. [LSHG19b] nahe, dass die lateralen Fahrereingaben zur Querführung des
virtuellen Fahrzeugs auch über einen langen Vorhersagezeitraum wesentlich zuverlässi-
ger prädiziert werden können. Voraussetzung hierfür ist die Annahme eines bekannten
Streckenverlaufs, dem der Fahrer im Simulator möglichst ideal zu folgen versucht. Auf
diese Weise lassen sich bevorstehende Kurvenfahrten und die daraus resultierenden Quer-
beschleunigungen für mehrere Sekunden in die Zukunft antizipieren. Den Ausgangspunkt
bilden dabei Informationen über den aktuellen Fahrzeugzustand, von denen insbesondere
die Kontakteigenschaften zwischen Reifen und Fahrbahn einen maßgeblichen Einfluss-
faktor auf die in der zukünftigen Fahrsituation realisierbare Querdynamik darstellen.
Folglich sollten die Kraftschlussgrenzen der Reifen in der Prädiktion zukünftiger Lenk-
eingriffe durch das Fahrermodell berücksichtigt werden, damit dieses auch weit über den
linearen Reifenkraftbereich hinaus eine stabile Fahrzeugführung ermöglicht und so das
erwartete Verhalten des menschlichen Fahrers in einem breiten Spektrum verschiedener
Fahrsituationen valide annähert (z. B. bei witterungsbedingt niedrigem Reibwert). Da kon-
ventionelle lineare Ansätze zur Erfüllung dieser Aufgabe aber offensichtlich ungeeignet
sind, wird mit dem Verfahren der exakten Linearisierung nachfolgend eine Methodik aus
der nichtlinearen Regelungstheorie herangezogen, die im Kontext der Fahrzeugführung
erstmals in [KNW07] vorgestellt und in der vorliegenden Arbeit zu einem prädiktiven
Fahrermodell erweitert wurde.

Mathematische Beschreibung der Fahrzeugquerdynamik

Die Herleitung des zugehörigen Regelgesetzes beruht auf einer vereinfachten Beschrei-
bungsform des nichtlinearen Einspurmodells aus Abschnitt 7.2.1, in welcher seine Quer-
dynamik zunächst als Funktion des Schwimmwinkels KβFzg (t), der Gierrate K ψ̇Fzg (t)
sowie dem Geschwindigkeitsvektor vFzg (t) ausgedrückt wird. Analog zur Transformations-
vorschrift (7-4) gilt hierbei:
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(7-8)

Mit den geometrischen Beziehungen aus Bild 7-2 ergeben sich die darin enthaltenen
Komponenten des inertialen Geschwindigkeitsvektors IvFzg (t) dann in Abhängigkeit des
zugehörigen Vektorbetrags IvFzg (t) sowie des Schwimm- und Gierwinkels zu

I
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) . (7-9)

Durch Einsetzen dieses Ausdrucks in Gleichung (7-8) und Anwendung der Additions-
theoreme für Winkelfunktionen lassen sich die körperfesten Fahrzeugbeschleunigungen
schließlich als
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7.2 Modellbasierte Prädiktion der Referenzgrößen zur Laufzeit 209

beschreiben32. Wie u. a. [Kön09] anführt, beeinflussen die kinematischen Nichtlineari-
täten des Einspurmodells sein dynamisches Verhalten nur geringfügig, da der relevan-
te Schwimm- und Lenkwinkelbereich selbst bei Fahrmanövern im Grenzbereich ledig-
lich ±20◦ beträgt. Für die modellbasierte Reglersynthese empfiehlt es sich deshalb, die
trigonometrischen Terme mittels der Kleinwinkelnäherung zu linearisieren, wodurch sich
die Zusammenhänge aus Gleichung (7-10) weiter zu

K

ẍFzg

ÿFzg

 =

−IvFzg · KβFzg ·
(

K ψ̇Fzg + K β̇Fzg
)

+ I v̇Fzg

IvFzg ·
(

K ψ̇Fzg + K β̇Fzg
)

+ I v̇Fzg · KβFzg


vereinfachen. Eingesetzt in die ebenfalls linearisierte Bewegungsgleichung (7-1) gilt somit
für den lateralen Freiheitsgrad des Einspurmodells:

m ·
(

IvFzg ·
(

K ψ̇Fzg + K β̇Fzg
)

+ I v̇Fzg · KβFzg

)
= Fv,y + Fv,x · δ + Fh,y

Aufgrund der Multiplikation mit dem Lenkwinkel δ (t) ist der Reifenkraftanteil entlang der
Fahrzeuglängsachse (besonders bei näherungsweise konstanter Fahrzeuggeschwindigkeit)
betragsmäßig sehr viel kleiner als die Summe der Seitenkräfte und kann daher vernach-
lässigt werden. Hieraus resultiert eine Differentialgleichung erster Ordnung, welche die
Dynamik des Schwimmwinkels KβFzg (t) gemäß

K β̇Fzg =
1

m · IvFzg
·
(
Fv,y + Fh,y

)
−

I v̇Fzg

IvFzg
· KβFzg − K ψ̇Fzg

wiedergibt. Der mittlere Summand charakterisiert dabei gerade die kinematische Kopplung
zwischen der Längs- und Querdynamik des Einspurmodells. Weil sich diese auch bei
großen Längsbeschleunigungen nur unwesentlich auf die Querbewegung des Fahrzeugs
auswirkt [Kön09], kann der Term nachfolgend zugunsten einer weiteren Modellvereinfa-
chung problemlos vernachlässigt werden:

K β̇Fzg =
1

m · IvFzg
·
(
Fv,y + Fh,y

)
− K ψ̇Fzg (7-11)

Für eine vollständige Beschreibung des Bewegungsverhaltens in der xy-Ebene wird zusätz-
lich die Gierdynamik aus Gleichung (7-5) herangezogen und unter der Annahme kleiner
Lenkwinkel δ (t) zu

K ψ̈Fzg =
1
Jz
·
(
Fv,y · lv − Fh,y · lh

)
(7-12)

verkürzt. Um auch mit den vereinfachten Zusammenhängen eine ausreichend genaue
Nachbildung der Querdynamik bis in den Grenzbereich gewährleisten zu können, muss
die nichtlineare Charakteristik der auf das Fahrzeug einwirkenden Seitenkräfte Fv,y (t)
bzw. Fh,y (t) in die Gleichungen (7-11) und (7-12) einbezogen werden. Es ist jedoch leicht
ersichtlich, dass sich ein detailliertes Reifenmodell, wie beispielsweise der im erwei-
terten Einspurmodell aus Abschnitt 7.2.1 implementierte semi-empirische Ansatz von
Rill [Ril13; Ril19], aufgrund der resultierenden Modellkomplexität nicht für den Entwurf

32Da beim Einspurmodell vereinfachend nur ebene Rotationen um die Fahrzeughochachse angenom-
men werden, gilt an dieser Stelle KψFzg (t) = IψFzg (t) bzw. KβFzg (t) = IβFzg (t).
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einer Querdynamikregelung eignet. Zur Lösung dieses Problems muss folglich ein geeigne-
ter Kompromiss gefunden werden, mit dem die degressive Gestalt der Reifenkraftkennlinie
bei zugleich vertretbarer Modellierungstiefe in die Reglersynthese eingebunden werden
kann. König et al. [KNW07] empfehlen hierzu eine Approximation der Seitenkräfte durch
nichtlineare Arkustangensfunktionen

Fv,y = cv,1 · arctan
(
cv,2 · αv

)
,

Fh,y = ch,1 · arctan
(
ch,2 · αh

) (7-13)

der Schräglaufwinkel αv (t) und αh (t). Anders als bei einem linearen Reifenkraftgesetz las-
sen sich auf diese Weise die jeweiligen Kraftschlussgrenzen an der Vorder- und Hinterachse
berücksichtigen.

Um die Seitenkraftübertragung bestmöglich an die spezifischen Reifeneigenschaften des
ASM Referenzmodells anzupassen, wurde in [Lin19] eine numerische Optimierung der
zugehörigen Parameter cv,1, cv,2, ch,1 sowie ch,2 vorgenommen und anhand verschiedener
Fahrszenarien validiert. Bild 7-9 zeigt eine Gegenüberstellung der simulierten Seitenkräfte
aus dem ASM Fahrzeugmodell und den angenäherten Kräften bei schneller Fahrt auf
einer kurvigen Straße. Wie dargestellt, bilden die Arkustangensfunktionen die laterale
Kraftübertragung des TMeasy Reifenmodells aus dem ASM bis weit in den fahrdynami-
schen Grenzbereich, nahe der Kraftschlussgrenze, präzise ab. Aufgrund von dynamischen
Achslastschwankungen beim Beschleunigen oder Verzögern des Fahrzeugs treten mit dem
komplexen Reifenmodell jedoch besonders an der Hinterachse geringe Streuungen auf,
die mit der vergleichsweise einfachen Berechnungsvorschrift (7-13) nicht wiedergegeben
werden können. Basierend auf den in [Kön09] dokumentierten Ergebnissen ist aber davon
auszugehen, dass derartige Effekte für den Entwurf eines Querdynamikreglers ohne eine
nennenswerte Beeinträchtigung der Regelgüte zu vernachlässigen sind.

Zur Ermittlung der Schräglaufwinkel αv (t) und αh (t) können nun die jeweiligen Ge-
schwindigkeitsbeziehungen am Kontaktpunkt von Rad und Fahrbahn herangezogen wer-
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Bild 7-9: Seitenkräfte des ASM Referenzmodells (–) und der Arkustangensfunktion (–).
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den [MW14]. Hieraus gehen unter Berücksichtigung der Eulerschen Differentiationsregel
aus Gleichung (2-21) die Zusammenhänge

tan
(
δ − αv

)
=

IvFzg · sin
(

KβFzg
)

+ lv · K ψ̇Fzg

IvFzg · cos
(

KβFzg
) ,

tan
(
αh

)
=
−IvFzg · sin

(
KβFzg

)
+ lh · K ψ̇Fzg

IvFzg · cos
(

KβFzg
)

hervor, welche sich mit der zuvor angewandten Kleinwinkelnäherung zu

αv = δ − KβFzg −
lv

IvFzg
· K ψ̇Fzg ,

αh = −KβFzg +
lh

IvFzg
· K ψ̇Fzg

(7-14)

vereinfachen. Da der Querdynamikregler das virtuelle Fahrzeug entlang eines vorgegebe-
nen Fahrwegs führen soll, muss zusätzlich die Relativbewegung gegenüber der Sollspur
entsprechend den in Bild 7-10 dargestellten geometrischen Verhältnissen hergeleitet wer-
den. Anstelle des Fahrzeugschwerpunkts wird die Regelabweichung ε (t) hierbei auf einen
körperfesten Referenzpunkt P bezogen, der sich in einem konstanten Vorausschauab-
stand lP vor dem Schwerpunkt befindet. Wie die Untersuchungen von König [Kön09]
verdeutlichen, wirkt sich der Vorausschauabstand dann dämpfend auf das Regelverhal-
ten des spurgeführten Fahrzeugs aus. Abhängig vom bekannten Ortsvektor I rFzg (t) des
Fahrzeugschwerpunkts lässt sich die Position I rP (t) des Referenzpunkts nun wie folgt im
inertialen Bezugssystem ausdrücken:

I rP = I rFzg + IK A ·
K

[
lP

0

]
=

[
I xFzg + lP · cos

(
KψFzg

)
IyFzg + lP · sin

(
KψFzg

) ]
Entsprechend Gleichung (2-18) lassen sich nachfolgend die korrespondierenden Geschwin-
digkeitsgrößen durch Differentiation des Ortsvektors I rP (t) nach der Zeit zu

IvP =
d
dt I rP =

[
I ẋFzg − lP · sin

(
KψFzg

)
· Kψ̇Fzg

I ẏFzg + lP · cos
(

KψFzg
)
· Kψ̇Fzg

]

I x

y

Bekannte
Sollspur

K

xy

vFzg
βFzg
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lP

P

vPε

ψS

Bild 7-10: Geometrische Beziehungen der lateralen Spurabweichung nach [KNW07].
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bestimmen. Aus der Transformation in ein fahrbahnfestes Koordinatensystem, das gegen-
über dem I-System um den Fahrbahngierwinkel IψS (t) gedreht ist, kann die Änderung ε̇ (t)
der Querabweichung senkrecht zur Sollspur beschrieben werden:

ε̇ =
[
0 1

]
·

[
cos

(
IψS

)
sin

(
IψS

)
−sin

(
IψS

)
cos

(
IψS

)] · IvP

Das Ausmultiplizieren dieser Gleichung liefert unter Berücksichtigung der bekannten
trigonometrischen Additionstheoreme sowie der in Gleichung (7-9) eingeführten Ge-
schwindigkeitsbeziehungen

I ẋFzg = IvFzg · cos
(

KψFzg + KβFzg
)
,

I ẏFzg = IvFzg · sin
(

KψFzg + KβFzg
)

schließlich den Ausdruck

ε̇ = IvFzg · sin
(

KψFzg + KβFzg − IψS
)

+ lP · Kψ̇Fzg · cos
(

KψFzg − IψS
)
. (7-15)

Wird ferner vorausgesetzt, dass die hierin enthaltene Fahrtrichtung KψFzg (t) + KβFzg (t) bei
aktivem Querdynamikregler zu keinem Zeitpunkt deutlich vom Fahrbahngierwinkel IψS (t)
abweicht, kann der Ausdruck (7-15) ebenfalls linearisiert werden, wodurch für die zeitliche
Änderung der Regelabweichung am Referenzpunkt P

ε̇ = IvFzg ·
(

KψFzg + KβFzg − IψS
)

+ lP ·Kψ̇Fzg (7-16)

gilt. Zur Vervollständigung des Streckenmodells ist es zudem notwendig, die begrenzte
Bandbreite der mit diesem Verfahren zu prädizierenden Lenkeingriffe abzubilden. Mitschke
und Wallentowitz [MW14] benennen diesbezüglich eine Frequenz von 1,5 Hz als die vom
menschlichen Fahrer maximal ausführbare Lenkfrequenz, weshalb dieser Wert für ein
möglichst realitätsnahes Lenkverhalten des Fahrermodells nicht überschritten werden
sollte. Hierzu wird die Dynamik zukünftig erwarteter Lenkbewegungen auf sehr einfache
Weise durch ein Verzögerungsglied erster Ordnung mit der Differentialgleichung

δ̇ + ω0 · δ = ω0 · uL (7-17)

modelliert, in der die Variable uL (t) den Stelleingang des Querdynamikmodells kennzeich-
net, während ω0 die Eckfrequenz des Tiefpassfilters beschreibt. Nach Einführung des
Zustandsvektors

x =
[
x1 x2 x3 x4 x5

]T
=

[
KψFzg K ψ̇Fzg KβFzg ε δ

]T
∈ R5 (7-18)

erhält man aus den Gleichungen (7-11), (7-12), (7-16) und (7-17) anschließend die Sys-
tembeschreibung des Querdynamikmodells als nichtlineares Differentialgleichungssystem
der Form

ẋ1 = x2 ,

ẋ2 =
1
Jz
·
(
Fv,y · lv − Fh,y · lh

)
,

ẋ3 =
1

m · IvFzg
·
(
Fv,y + Fh,y

)
− x2 ,

ẋ4 = IvFzg ·
(
x1 + x3

)
+ lP · x2 − IvFzg · IψS ,

ẋ5 = −ω0 · x5 + ω0 · uL ,

(7-19)
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mit den zugehörigen Seitenkraftgesetzen aus den Gleichungen (7-13) und (7-14):

Fv,y = cv,1 · arctan
(
cv,2 · x5 − cv,2 · x3 −

cv,2 · lv
IvFzg

· x2

)
,

Fh,y = ch,1 · arctan
(
−ch,2 · x3 +

ch,2 · lh
IvFzg

· x2

)
Hierin können der Lenkeingriff uL (t) des Fahrers und der bekannte Fahrbahngierwin-
kel IψS (t) als Stell- bzw. Störeingang aufgefasst werden, welche jeweils linear mit den
Eingangsvektoren

gu =
[
0 0 0 0 ω0

]T
∈ R5 und gz =

[
0 0 0 − IvFzg 0

]T
∈ R5

in das vereinfachte Querdynamikmodell eingehen. Somit können die Systemgleichun-
gen (7-19) in die kompakte Zustandsraumdarstellung

ẋ = f (x) + gu · uL + gz · IψS ,

y = h (x)
(7-20)

des nichtlinearen Einspurmodells überführt werden. Dabei entspricht der skalare Aus-
gang y (t) der seitlichen Regelabweichung ε (t) von der Sollspur und geht folglich in
linearer Form aus dem Zustandsvektor hervor:

y = ε =
[
0 0 0 1 0

]
· x

Aus der Beschreibungsform (7-20) ist dann direkt ersichtlich, dass das betrachtete Fahr-
dynamikmodell einer besonderen Klasse von nichtlinearen Systemen, den sogenannten
eingangsaffinen Systemen, zuzuordnen ist [Föl14]. Die besonderen Eigenschaften derarti-
ger Systeme lassen sich sehr vorteilhaft im Entwurf einer Querdynamikregelung ausnutzen,
was nachfolgend im Detail beleuchtet wird.

Synthese des nichtlinearen Lenkreglers

Basierend auf den vorangegangenen Überlegungen soll der im Prädiktionsalgorithmus
aus Bild 7-1 eingesetzte Spurführungsregler die nichtlineare Seitenkraftcharakteristik der
Reifen berücksichtigen, um eine präzise Abschätzung der lateralen Fahrzeugbewegungen
bis in den fahrdynamischen Grenzbereich zu gewährleisten. Der Reglersynthese liegt
dabei die zuvor hergeleitete Systembeschreibung (7-20) als Strecke zugrunde, sodass
analytische Entwurfsverfahren der nichtlinearen Regelungstheorie herangezogen werden
können. Dazu eignen sich im Fall der hier betrachteten Klasse der eingangsaffinen Systeme
speziell Verfahren nach dem Prinzip der exakten Linearisierung [Föl14], weshalb diese
Methode im Folgenden zur Auslegung des Lenkreglers Anwendung findet. Die Herleitung
des Regelgesetzes orientiert sich hierbei an dem in [Kön09] dokumentierten Vorgehen.

Gemäß der schematischen Darstellung in Bild 7-11 beruht der Grundgedanke dieses
Verfahrens auf einer Eliminierung der in der Regelstrecke enthaltenen Nichtlinearitäten
durch einen geeigneten Kompensationsterm. Das so erhaltene linearisierte System lässt
sich dann im nächsten Schritt mithilfe einer linearen Rückführung und dem Aufschalten
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Bild 7-11: Funktionsschema der exakten Linearisierung nach [Kön09].

eines neuen Systemeingangs ũ (t) gezielt beeinflussen. Wie abgebildet, muss jedoch ab-
hängig vom relativen Grad ϑ der Strecke zwischen exakter Zustandslinearisierung und
Ein-/Ausgangslinearisierung differenziert werden. Liegt ein System in nichtlinearer Re-
gelungsnormalform vor33, so ist die Differenzordnung ϑ identisch der Systemordnung n
und das Übertragungsverhalten vom neuen Eingang ũ (t) lässt sich auf jede einzelne Zu-
standsvariable x1 (t) , ... , xn (t) exakt linearisieren, wodurch das in Bild 7-11 mittig gezeigte
n-fache Integratorverhalten resultiert. Ist die Differenzordnung ϑ hingegen kleiner der
Systemordnung n, kann lediglich das Ein-/Ausgangsverhalten exakt linearisiert werden.
Nach Kompensation der Nichtlinearitäten im Streckenmodell verbleiben somit noch n − ϑ
weitere Zustandsgrößen, welche die sogenannte Nulldynamik des Systems kennzeichnen.
Wie unten in Bild 7-11 verdeutlicht, übt diese interne Dynamik keinerlei Rückwirkung
auf den Systemausgang aus und kann deshalb auch nicht mittels einer zusätzlichen Rück-
führung über den Eingang ũ (t) beeinflusst werden. In der Konsequenz ist es zwingend
erforderlich, dass die Nulldynamik ein asymptotisch stabiles Verhalten aufweist, damit
ein unbegrenztes Anwachsen der nicht regelbaren Zustandsvariablen xϑ+1 (t) , ... , xn (t) zu
jedem Zeitpunkt auszuschließen ist [Sva06; Röb17].

Um die Differenzordnung des hier betrachteten Fahrzeugmodells aus Gleichung (7-20)
untersuchen zu können, werden nun die zeitlichen Ableitungen des Systemausgangs

ε =
[
0 0 0 1 0

]
· x = x4

33Oder kann es durch eine geeignete Transformation auf Regelungsnormalform überführt werden.
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gebildet, bis ein Durchgriff des Stelleingangs uL (t) auf den abgeleiteten Ausgang existiert
(vgl. Abschnitt 5.5.1). Die Anwendung der Kettenregel liefert dabei unmittelbar den
Zusammenhang

ε̇ =
d ε

(
h(x)

)
dt

=
∂ h(x)
∂ x

·
dx
dt

=
∂ h(x)
∂ x

·
(

f (x) + gu · uL + gz · IψS

)
,

welcher mit der in Anhang A6 aufgeführten Definition der Lie-Ableitung sehr übersichtlich
zu dem Ausdruck

ε̇ = L f h(x) + Lgu
h(x)︸   ︷︷   ︸
0

·uL + Lgz
h(x) · IψS = L f h(x) + Lgz

h(x) · IψS

zusammengefasst werden kann. Ausgehend hiervon berechnen sich dann ebenso die zweite
und dritte Zeitableitung des Ausgangs gemäß den nachstehenden Beziehungen:

ε̈ =
d ε̇

(
h(x) , IψS

)
dt

=
∂ ε̇

(
h(x) , IψS

)
∂ x

·
dx
dt

+
∂ ε̇

(
h(x) , IψS

)
∂ IψS

·
d IψS

dt

=
∂

∂ x

(
L f h(x) + Lgz

h(x) · IψS

)
·
(

f (x) + gu · uL + gz · IψS

)
+ Lgz

h(x) · I ψ̇S

= L2
f h(x) + Lgz

h(x) · I ψ̇S ,

...
ε =

d ε̈
(
h(x) , I ψ̇S

)
dt

=
∂ ε̈

(
h(x) , I ψ̇S

)
∂ x

·
dx
dt

+
∂ ε̈

(
h(x) , I ψ̇S

)
∂ I ψ̇S

·
d I ψ̇S

dt

=
∂

∂ x

(
L2

f h(x) + Lgz
h(x) · I ψ̇S

)
·
(

f (x) + gu · uL + gz · IψS

)
+ Lgz

h(x) · I ψ̈S

= L3
f h(x) + Lgu

L2
f h(x) · uL + Lgz

h(x) · I ψ̈S

(7-21)

Daraus ist sofort ersichtlich, dass die Wirkung der Stellgröße uL (t) erstmals im dritten De-
rivativ ...ε (t) des Systemausgangs auftritt und folglich die Differenzordnung ϑ = 3 vorliegt.
Mit dem Zustandsvektor x (t) aus Gleichung (7-18) resultiert hingegen eine Systemord-
nung von n = 5, sodass an dieser Stelle ϑ < n gilt. Wie eingangs beschrieben kann somit
lediglich das Ein-/Ausgangsverhalten des Streckenmodells mithilfe eines Kompensations-
terms linearisiert werden. Es verbleibt also eine nichtlineare Nulldynamik im System, die
als nicht beeinflussbare Gierbewegung des Fahrzeugs interpretiert werden kann, obwohl
der Referenzpunkt P exakt der vorgegebenen Sollspur folgt (ε = ε̇ = ε̈ =

...
ε = 0). Durch

Transformation auf die nichtlineare Ein-/Ausgangsnormalform wird jedoch in [KNW07]
nachgewiesen, dass die Forderung nach asymptotischer Stabilität der Nulldynamik erfüllt
ist und ihre Existenz die Fahrzeugquerführung daher nicht beeinträchtigt.

Damit gestaltet sich der eigentliche Entwurf des Lenkreglers wenig aufwändig. Zunächst
wird ein entsprechender Kompensationsterm eingeführt, um einen linearen Zusammen-
hang der Form

...y =
...
ε = ũ

zwischen der abgeleiteten Ausgangsgröße ...ε (t) und dem neuen Systemeingang ũ (t) her-
zustellen. Infolgedessen entspricht das neue Ein-/Ausgangsverhalten analog zu Bild 7-11
einem dreifachen Integrator:

...y (t) = ũ (t) d t Y (s) =
1
s3 · Ũ (s) (7-22)
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Die hierzu notwendige Kompensationsvorschrift kann nun direkt aus Gleichung (7-21)
abgeleitet werden:

ũ = L3
f h(x) + Lgu

L2
f h(x) · uL + Lgz

h(x) · I ψ̈S

⇔ uL =
1

Lgu
L2

f h(x)
·
(
−L3

f h(x) − Lgz
h(x) · I ψ̈S + ũ

) (7-23)

Das auf diese Weise erzeugte lineare Teilsystem der Ordnung ϑ = 3 besitzt die in Glei-
chung (7-22) geforderte Ein-/Ausgangsdynamik und lässt sich schließlich mittels einer
klassischen linearen Zustandsrückführung

ũ = − r ·

εε̇
ε̈

 = −
[
r1 r2 r3

]
·


h(x)

L f h(x) + Lgz
h(x) · IψS

L2
f h(x) + Lgz

h(x) · I ψ̇S

 (7-24)

regeln. Ergänzend zu dem in [Föl14] dokumentierten Verfahren wird hierbei auch die
Kenntnis über die Störgröße IψS (t) geschickt in die Rückführgesetze (7-23) und (7-24)
eingebunden. Dies lässt sich als reglerinterne Vorsteuerung interpretieren, sodass die
lineare Komponente des in Bild 7-12 dargestellten geschlossenen Regelkreises nur für das
Ausregeln äußerer Störungen sowie Modellunsicherheiten zuständig ist und ihre Dynamik
relativ langsam gewählt werden kann [Kön09].

Wie bei jedem Regelungsentwurf sind nun noch geeignete Reglerparameter zu bestimmen,
mit denen sich eine gewünschte Systemdynamik einstellt. Dazu wird zunächst das charak-
teristische Polynom des geschlossenen Regelkreises betrachtet, welches ausgehend von
dem in Gleichung (7-22) geforderten Integratorverhalten der ein-/ausgangslinearisierten
Strecke wie folgt lautet:

P (s) = s3 + r3 · s2 + r2 · s + r1 (7-25)

Soll die Dynamik des geregelten Systems nachfolgend ein lineares Übertragungsverhalten
mit einem dreifachen Wunscheigenwert λW aufweisen, resultiert das zugehörige charakte-
ristische Wunschpolynom als

PW (s) = (s − λW)3 = s3 − 3 ·λW · s2 + 3 ·λ2
W · s − λ

3
W . (7-26)

−

Regler

r ũ

I ψ̈S

Kompensationsterm

uL =
−L3

f h(x) − Lgz
h(x) · I ψ̈S + ũ

Lgu
L2

f h(x)
uL

Querdynamikmodell
ẋ = f (x) + gu ·uL + gz · IψS

y = h(x)

IψS , I ψ̇S

y = ε

x
Linearisiertes Ein-/Ausgangsverhalten

ε, ε̇, ε̈

Bild 7-12: Signalfluss des geschlossenen Querdynamikregelkreises im Blockschaltbild.
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Nach dem Prinzip des Reglerentwurfs durch Polvorgabe (siehe Abschnitt 2.5.2) erhält man
die Synthesegleichungen der Reglermatrixelemente dann unmittelbar aus dem Koeffizien-
tenvergleich der Gleichungen (7-25) und (7-26):

r1 = −λ3
W , r2 = 3 ·λ2

W , r3 = −3 ·λW

Weil mit dem linearisierten Übertragungsverhalten der Strecke ein SISO-System vorliegt,
ist die aufgeführte Lösung des Rückführvektors r zudem auch eindeutig. Die gesamte
Parametrierung des nichtlinearen Lenkreglers reduziert sich somit auf die Vorgabe der
Polstelle λW . Diese bestimmt die Zeit, nach der die Anfangsauslenkungen ε0 zu Beginn
jeder Prädiktionssequenz durch das Fahrermodell ausgeregelt werden und weist daher eine
sehr anschauliche physikalische Bedeutung auf, was einen wesentlichen Vorteil gegenüber
den in der Literatur publizierten Ansätzen von [DOKB18] bzw. [LSHG19b] darstellt.
Darüber hinaus zeichnet sich das beschriebene Verfahren durch seine herausragende
Applikationsfreundlichkeit und dem damit einhergehenden geringen Berechnungsaufwand
aus, wodurch es hervorragend für den Einsatz im iterativen Prädiktionsalgorithmus aus
Bild 7-1 geeignet ist.

Zur Evaluation der mit dem vorgestellten Ansatz realisierbaren Prädiktionsgüte zeigt
Bild 7-13 die vorhergesagten Fahrereingaben und Fahrzeugreaktionen im Vergleich zu
den tatsächlich aufgetretenen Größen im Fahrversuch. Für eine bessere Übersichtlichkeit
ist hier nur ein Teilausschnitt der vollständigen Simulationsdauer über fünf Prädiktions-
intervalle in einer Kurvenfahrt dargestellt. Dabei geht die abgebildete Lenkwinkelschät-
zung δ̂ (t) entsprechend Gleichung (7-17) aus der PT1-Filterung der Stellgröße uL (t) nach
Gleichung (7-23) hervor. Es ist ersichtlich, dass der Querdynamikregler die zu Beginn
jeder Prädiktionssequenz unbekannten Lenkbewegungen δ (t) präzise annähert, sofern der
Fahrer dem vorgegebenen Streckenverlauf folgt. Lediglich die zum Zeitpunkt t2 = 32 s
durchgeführte Prädiktion weist einen geringfügig größeren Vorhersagefehler auf, was mit
dem individuellen Lenkverhalten des menschlichen Fahrers erklärt werden kann. Das
virtuelle Fahrzeug befindet sich zu diesem Zeitpunkt gerade am Kurvenausgang, weshalb
der Regler eine Reduktion des Lenkwinkels prädiziert. Diese fällt aber geringer aus als die
tatsächlich eintretende Lenkbewegung, beispielsweise weil sich der Fahrer an der mittleren
Fahrbahnmarkierung orientiert und die Kurve daher leicht schneidet. Derartige Abwei-
chungen sind kaum zu vermeiden, da der Mensch das Fahrzeug im Gegensatz zu einem
Regelalgorithmus häufig nicht exakt in der Fahrspurmitte führt. Die prädizierten Lenkwin-
kel δ̂ (t) werden anschließend am reduzierten Fahrdynamikmodell aufgeschaltet, um die
vom MCA benötigten Informationen über die zukünftigen Querbeschleunigungen K âFzg,y (t)
und Wankwinkelgeschwindigkeiten Kω̂Fzg,x (t) zu erhalten.

Wie Bild 7-13 verdeutlicht, wird dadurch auch die Querbeschleunigung mit sehr guter
Qualität vorhergesagt. Dies ist wenig verwunderlich, da bereits in Abschnitt 7.2.1 ge-
zeigt werden konnte, dass das nichtlineare Einspurmodell die Querdynamik des ASM
Referenzmodells ausgezeichnet wiedergibt, wenn die prädizierten Lenkwinkel die realen
Fahrereingaben korrekt abbilden. In der Konsequenz überträgt sich die Vorhersageunge-
nauigkeit der zum Zeitpunkt t2 durchgeführten Prädiktion ebenso auf die Querbeschleu-
nigung K âFzg,y (t). Trotz dieses Vorhersagefehlers ist es allerdings offensichtlich, dass die
modellbasiert prädizierten Beschleunigungsgrößen die bevorstehende Fahrsituation we-
sentlich genauer annähern als eine konstant gehaltene Referenztrajektorie und folglich
eine effizientere Ansteuerung des Fahrsimulators durch die MPC erwartet werden kann.
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K âFzg,y

KωFzg,x

Kω̂Fzg,x

Bild 7-13: Regelungsbasierte Prädiktion der Querdynamik am Beispiel einer Kurvenfahrt.

Dagegen unterliegen die prädizierten Wankwinkelgeschwindigkeiten Kω̂Fzg,x (t) einer grö-
ßeren Abweichung gegenüber dem Referenzsignal aus dem ASM Fahrzeugmodell. Neben
der Vorhersageungenauigkeit des Lenkverhaltens sind diese Fehler zusätzlich auf die
getroffenen Modellvereinfachungen des Rotations- und Vertikaldynamikmodells, etwa
die vernachlässigte Kinematik der Radaufhängungen einschließlich der Stabilisatoren,
zurückführen. Beachtet man jedoch die Achsenskalierung, so wird deutlich, dass es sich
um betragsmäßig kleine Abweichungen unterhalb der in Tabelle 2-5 dokumentierten Wahr-
nehmungsschwelle handelt. Weil zudem die Drehraten des Bewegungssystems aufgrund
der Tilt Coordination Neigung ohnehin von denen des virtuellen Fahrzeugs abweichen,
ist durch die abgebildeten Prädiktionsfehler keine relevante Beeinträchtigung des Fahr-
eindrucks im Simulator zu erwarten. Damit erfüllt die vorgestellte Prädiktionsstrategie,
bestehend aus nichtlinearem Lenkregler und reduziertem Fahrdynamikmodell, alle Genau-
igkeitsanforderungen der interaktiven Fahrsimulation.
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7.3 Resultierender modellprädiktiver Motion Cueing Algorithmus

Unter Verwendung der in den vorherigen Abschnitten eingeführten Techniken und Metho-
den können die unbekannten Fahrzeugbewegungen nun zuverlässig in Abhängigkeit der
bevorstehenden Fahrsituation und des aktuellen Systemzustands angenähert werden. Somit
stellt die modellbasierte Referenzgrößenprädiktion eine notwendige und zugleich logische
Ergänzung des modellprädiktiven Regelalgorithmus aus Kapitel 6 dar, aus der die in
Bild 7-14 dargestellte Gesamtstruktur des entwickelten MCA hervorgeht. Wie abgebildet,
wird vor jedem Aufruf der MPC eine modellbasierte Schätzung der im Prädiktionshorizont
zu erwartenden Fahrzeugbeschleunigungen und -winkelgeschwindigkeiten

r̂ (k + j) =
[

K âT
Fzg (k + j) Kω̂

T
Fzg (k + j)

]T
∈ R5 ∀ j = 1, ... , np

vorgenommen, damit stets eine mittels Fahrer- und reduziertem Fahrdynamikmodell vor-
hergesagte Referenztrajektorie

r̃
(
k + 1

)
=

[
r̂T (k + 1

)
r̂T (k + 2

)
. . . r̂T (k + np

)]T
∈ R5·np

für die Planung der optimalen Simulatortrajektorie zur Verfügung steht. Folglich muss
für die Einhaltung der Echtzeitanforderung sichergestellt sein, dass der iterative Prädikti-
onsalgorithmus aus Bild 7-1 und das modellprädiktive Regelungskonzept nach Bild 6-6
unterhalb der zuvor definierten Periodendauer von Ts = 25ms ausgeführt werden. Zum
Nachweis der Echtzeitfähigkeit wurde daher eine Laufzeitanalyse bei 10.000 Ausführungen
des Motion Cueing Algorithmus auf dem verwendeten dSPACE DS1006 Prozessorboard
vorgenommen. Die dabei gemessenen Rechenzeiten und deren Verteilung sind in Bild 7-15
aufgezeigt. Aus dem Box-Plot im linken Teil der Grafik ist ersichtlich, dass der modell-
prädiktive MCA trotz des zusätzlichen Rechenaufwands durch die Online-Prädiktion
der Referenztrajektorie r̃

(
k + 1

)
innerhalb der Abtastzeit und somit in Echtzeit ausge-

führt wird. Identisch zur idealisierten Annahme einer exakt bekannten Referenztrajektorie
(vgl. Bild 6-8) variieren die einzelnen Laufzeiten deutlich, was auf den fahrsituations-
abhängigen Berechnungsaufwand zur Lösung des Optimalsteuerungsproblems (6-37)
zurückzuführen ist. Insbesondere in Situationen, in denen das Bewegungssystem nahe
seiner Arbeitsraumgrenzen operiert, gestaltet sich die Ermittlung eines optimalen Stell-
eingangs uOpt

(
k
)

üblicherweise als sehr komplex, wodurch die Rechenzeiten vereinzelt
auf bis zu 22,5 Millisekunden ansteigen. Hiervon entfallen ca. 19,5 % auf die Vorhersage
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Bild 7-14: Signalstruktur der entwickelten modellprädiktiven Motion Cueing Strategie.
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Bild 7-15: Laufzeitverteilung des MCA bei 10.000 Ausführungen auf der Zielhardware.

der unbekannten Fahrzeugbewegungen durch den Prädiktionsalgorithmus. Zwar erscheint
dieser Wert zunächst relativ hoch, jedoch verursacht die iterative Berechnung des ge-
schlossenen Regelkreises aus Fahrer- und reduziertem Fahrzeugmodell zwangsläufig einen
erheblichen numerischen Aufwand, der nur mit einer effizienten Implementierung aller
Teilsysteme bewältigt werden kann.

Damit stellt sich unmittelbar die Frage, wie sich die Prädiktion der Beschleunigungs- und
Winkelgeschwindigkeitsgrößen zur Laufzeit auf die Wiedergabequalität der vestibulären
Motion Cues im Simulator auswirkt und ob die zusätzlich generierte Rechenlast im Ver-
gleich zu einer konstanten Referenztrajektorie gemäß Gleichung (3-35) gerechtfertigt ist.
Um dies zu untersuchen, wurde in [BLGT20] eine objektive Gegenüberstellung der jeweils
erzielten Regelgüte vorgenommen, deren Ergebnisse in Bild 7-16 dargestellt sind. Die Gra-
fik zeigt die während der Fahrt auf einer Landstraße simulierten Beschleunigungen KaFzg (t)
und Winkelgeschwindigkeiten KωFzg (t) des virtuellen Fahrzeugs sowie die mit dem Bewe-
gungssystem nachgebildeten Bewegungshinweise im Fall konstant gehaltener, zur Laufzeit
prädizierter und exakt bekannter Referenzgrößen. Letzteres ist in aktiven Fahrsimulationen
mit einem menschlichen Fahrer als Teil des geschlossenen Regelkreises selbstverständlich
nicht umsetzbar und soll an dieser Stelle lediglich als Richtwert für die Bewertung des Re-
gelverhaltens dienen. Es ist ersichtlich, dass der MCA mit allen Vorhersagestrategien eine
adäquate Reproduktion der Längs- und Querbeschleunigungen aus der Fahrdynamiksimu-
lation liefert, was die Robustheit des modellprädiktiven Regelungskonzepts in Bezug auf
Prädiktionsunsicherheiten unterstreicht. Identisch zu den Beobachtungen von Grottoli et
al. [GCP+19] verursacht die Verwendung konstanter Referenzgrößen jedoch im gesamten
Messzeitraum sichtbare Phasenfehler gegenüber den simulierten Fahrzeugbewegungen,
die insbesondere bei schnellen Beschleunigungsänderungen, wie etwa zu den Zeitpunk-
ten t = 5 s oder t = 58 s, eine Beeinträchtigung des Fahreindrucks erwarten lassen (siehe
Abschnitt 2.2.4). Im Gegensatz dazu führt die Online-Prädiktion zu einer wesentlich höhe-
ren Übereinstimmung mit dem idealisierten Fall einer exakt bekannten Referenztrajektorie,
da das Potential des Bewegungssystems von dem entwickelten Verfahren nahezu optimal
ausgenutzt werden kann. Darüber hinaus verdeutlichen die abgebildeten Messsignale, dass
die Reproduktion der Vertikalbeschleunigung nur geringfügig durch die verschiedenen
Prädiktionsstrategien beeinflusst wird. Unabhängig vom applizierten Ansatz ergeben sich
hier niederfrequente Abweichungen gegenüber der Fahrzeugreferenz KaFzg,z (t), welche
auf die gekoppelten Bewegungsfreiheitsgrade des Simulators zurückzuführen sind und
auch mit einem optimierungsbasierten Regelungskonzept wie der MPC nicht vollständig
kompensiert werden können. Diese unvermeidbaren Regelfehler liegen aber größtenteils
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Bild 7-16: Vergleich der erzielbaren Regelgüte bei vollständig bekannter (–), konstanter (–)
und prädizierter (–) Referenztrajektorie [BLGT20].
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weit unterhalb der menschlichen Wahrnehmungsschwelle, sodass sie das Immersionsemp-
finden des Fahrers nicht stören. Ebenso weisen die zeitlichen Verläufe der Wank- und
Nickwinkelgeschwindigkeit die durch den Einsatz der Tilt Coordination Technik typi-
schen niederfrequenten Drehratenfehler auf. Wie bereits ausführlich in Abschnitt 4.2.4
diskutiert, werden die Diskrepanzen zwischen den Soll- und Istsignalen im speziellen
Anwendungsbeispiel des ATMOS Fahrsimulators zusätzlich von den erzwungenen Ro-
tationen der Bewegungsplattform verstärkt. Jedoch lassen sich die Regelabweichungen
unabhängig von der Prädiktionsstrategie erfolgreich mithilfe des im vorherigen Kapitel
eingeführten Penalty-Verfahrens auf den definierten Grenzwert ε = 0,1rad/s aus Tabel-
le 6-1 limitieren. Dabei ist ersichtlich, dass der Bereich des zulässigen Darstellungsfehlers
vollständig ausgenutzt wird, um die Referenzbeschleunigungen des virtuellen Fahrzeugs
bestmöglich im Simulator wiedergeben zu können. Dennoch muss die MPC offenbar selbst
bei einer vollständig bekannten Referenztrajektorie Abweichungen zu den longitudinalen
und lateralen Fahrzeugbeschleunigungen zulassen, damit die für den Fahrer unnatürlichen
Rotationen des Simulators keine störenden Wahrnehmungskonflikte erzeugen.

Ergänzend zu diesen Erkenntnissen wird in [BLGT20] eine objektive Gegenüberstellung
der Vorhersagestrategien anhand der im nachfolgenden Abschnitt 8.1.1 eingeführten Be-
wertungsmetrik vorgenommen. Hierdurch bestätigt sich der visuelle Eindruck, dass die
Verwendung der modellbasierten Referenzgrößenprädiktion eine effizientere Ansteuerung
des Bewegungssystems durch die MPC bewirkt und infolgedessen eine originalgetreuere
Darstellung der vestibulären Motion Cues ermöglicht. Da sich der entwickelte Prädiktions-
algorithmus uneingeschränkt auf beliebige Simulatorkonzepte und -bauformen übertragen
lässt, entsteht somit ein genereller Mehrwert für die interaktive Fahrsimulation, der den
bisherigen Stand der Technik bedeutend ergänzt.
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8 Validierung am ATMOS Fahrsimulator

Zur Vervollständigung des in dieser Arbeit erbrachten Forschungsbeitrags widmet sich das
vorliegende Kapitel einer experimentellen Erprobung der neu entwickelten Motion Cueing
Algorithmen am ATMOS Fahrsimulator. Die Basis hierfür bildet ein zweistufiger Evalua-
tionsprozess, dessen erste Komponente die objektive Bewertung der Regelgüte anhand
gemessener Soll-Istwert-Vergleiche darstellt. Um beurteilen können, ob sich die erzielten
Resultate auch auf verschiedenste Verkehrsszenarien und Fahrertypen übertragen lassen, er-
folgt zusätzlich eine subjektive Evaluation des Fahreindrucks mittels Probandenstudien im
Simulator. Die nachstehenden Abschnitte beschreiben die jeweiligen Versuchsbedingungen
und analysieren die gewonnenen Erkenntnisse.

8.1 Objektive Bewertung der Regelgüte

In der Regelungstechnik ist ein Vergleich der gemessenen Soll- und Istsignale üblicher-
weise ein probates Mittel zur Beurteilung der erzielten Regelgüte. Hierdurch können
wesentliche Eigenschaften des geschlossenen Regelkreises, wie etwa seine Schnelligkeit
oder die stationäre Genauigkeit, direkt untersucht werden. Im Kontext des Motion Cueing
muss zur Einschätzung des erzeugten Bewegungsempfindens jedoch ebenso die spezifische
Charakteristik des menschlichen Vestibularapparats hinzugezogen werden, um relevante
Wahrnehmungseffekte im Evaluationsprozess zu berücksichtigen. Nur so lässt sich bewer-
ten, ob ein messbarer Darstellungsfehler innerhalb des wahrnehmbaren Frequenz- und
Amplitudenspektrums liegt und damit überhaupt für den Fahrer im Simulator detektier-
bar ist. In der Konsequenz erfordert die objektive Bewertung eines MCA deshalb die
Einführung quantifizierbarer Kenngrößen, welche sowohl die gemessenen als auch die
wahrgenommenen Regelfehler e (t) bzw. ê (t) widerspiegeln. Bild 8-1 zeigt den Zusammen-
hang dieser Fehlerarten und ordnet sie in die bekannte Signal- und Informationsarchitektur
eines dynamischen Fahrsimulators (vgl. Abschnitt 2.1.2) ein. Ausgehend von den dar-
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K âFzg

Kω̂Fzg

Vestibularmodell

K âSim
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Bild 8-1: Objektive Fehlerkriterien zur Bewertung der Motion Cueing Güte nach [Fis09].



224 8 Validierung am ATMOS Fahrsimulator

gestellten Beziehungen wurde in [BMR+19; BGT20] eine objektive Bewertungsmetrik
vorgestellt, deren Kerngedanken nachstehend im Detail erläutert werden sollen.

8.1.1 Definition objektiver Bewertungskriterien

Entsprechend den vorangestellten Überlegungen bedarf eine objektive Gegenüberstellung
unterschiedlicher Motion Cueing Algorithmen der Definition geeigneter Bewertungskri-
terien, mit denen die physikalischen und wahrgenommenen Regelfehler gleichermaßen
in die Beurteilung der Regelqualität einfließen. Hierzu werden in Anlehnung an die Ar-
beiten von Pouliot et al. [PGN98] sowie Al Qaisi und Trächtler [AT12] nachfolgend zwei
Güteindikatoren λ1 und λ2 gemäß

λ1 =
1
N
·

N∑
j=1

√(
eax, j

ax,norm

)2

+

(
eay, j

ay,norm

)2

+

(
eaz, j

az,norm

)2

+
1
N
·

N∑
j=1

√(
eωx, j

ωx,norm

)2

+

(
eωy, j

ωy,norm

)2
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λ2 =
1
N
·

N∑
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êax, j
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+

(
êay, j
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)2

+
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êaz, j
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+
1
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·
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êωx, j
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+

(
êωy, j
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)2

eingeführt. Für die aufgeführten Regelfehler gilt analog zu Bild 8-1:

eai = KaFzg,i − KaSim,i | i = x,y,z und eωi = KωFzg,i − KωSim,i | i = x,y ,

êai = K âFzg,i − K âSim,i | i = x,y,z und êωi = Kω̂Fzg,i − Kω̂Sim,i | i = x,y

Der Güteindikator λ1 liefert folglich ein Maß für die physikalischen Abweichungen zwi-
schen den skalierten Referenzbeschleunigungen und -winkelgeschwindigkeiten KaFzg (t)
bzw. KωFzg (t) der Fahrdynamiksimulation und den in jedem Freiheitsgrad messbaren
Bewegungsgrößen im Simulator. Somit handelt es sich um den über die Anzahl N der
aufgenommenen Messwerte gemittelten normierten Regelfehler. Die Normierung ist dabei
zwingend notwendig, um einheitenlose Größen zu erhalten, die eine gleichzeitige Berück-
sichtigung von Beschleunigungen und Winkelgeschwindigkeiten auf einer gemeinsamen
Skala ermöglichen. Wie von Grant et al. [GBAG09] vorgeschlagen, werden an dieser
Stelle die menschlichen Wahrnehmungsschwellen als korrespondierende Normierungsfak-
toren ai,norm und ωi,norm herangezogen34. Darüber hinaus vermittelt der Güteindikator λ2

einen Richtwert für die wahrgenommene Motion Cueing Qualität, die sich aufgrund
des frequenzabhängigen Übertragungsverhaltens der menschlichen Gleichgewichtsor-
gane sowie vorhandener Wahrnehmungsschwellen von der gemessenen physikalischen
Regelgüte unterscheiden kann. So wirken sich beispielsweise Darstellungsfehler in wahr-
nehmbaren Frequenz- und Amplitudenbereichen störender auf den Fahreindruck aus, als
Soll-Istwert-Differenzen in für den Fahrer nicht detektierbaren Bereichen. Um derartige
Effekte in dem Güteindikator λ2 abbilden zu können, werden die im Grundlagenkapi-
tel 2 beschriebenen Ersatzmodelle der Makula- und Bogengangsorgane entsprechend
der Signalstruktur aus Bild 8-2 integriert. Wie schon in [RN85] beschrieben, kann das

34Um die Vergleichbarkeit mit den vorherigen Kapiteln zu wahren, werden hier die in Tabelle 2-5
dokumentierten Schwellwerte nach Reid und Nahon [RN85] verwendet.
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K âi

Mathematisches Modell der Makulaorgane

Kωi
KScc ·

s (TLs + 1)

(T1s + 1)(T2s + 1)
·

TAs

TAs + 1

Übertragungsfunktion des
Ersatzmodells

Kω̄i

Wahrnehmungs-
schwelle

Kω̂i

Mathematisches Modell der Bogengangsorgane

Bild 8-2: Applizierte Modelle der Vestibularorgane nach [BMR+19; BGT20].

Systemverhalten des Vestibularapparats hierbei in guter Näherung durch die Reihen-
schaltung aus einer rationalen Übertragungsfunktion (siehe Abschnitt 2.3.2) und einer
nichtlinearen Totzone dargestellt werden. Während erstere die frequenzabhängige Emp-
findlichkeit der Gleichgewichtsorgane wiedergeben, berücksichtigen die nachgeschalteten
Kennlinienglieder die Schwellwerte aLim,i bzw. ωLim,i der Bewegungswahrnehmung mittels
den nachstehenden Beziehungen:

K âi =

 0 falls |K āi | ≤ aLim,i

K āi − sgn(K āi) · aLim,i falls |K āi | > aLim,i

Kω̂i =

 0 falls |Kω̄i | ≤ ωLim,i

Kω̄i − sgn(Kω̄i) · ωLim,i falls |Kω̄i | > ωLim,i

Demzufolge ist die Reproduktionsgüte der virtuellen Fahrzeugbewegungen umso besser, je
kleiner die mit der vorgestellten Bewertungsmetrik ermittelten Güteindikatoren λ1 und λ2

sind. Ein Wert von Null entspricht dabei einer perfekten Nachbildung der vestibulären
Motion Cues durch das Bewegungssystem. Es sei jedoch angemerkt, dass dies insbeson-
dere in Bezug auf λ1 nur einen theoretischen Wert darstellt, welcher ausschließlich von
Simulatoren mit nahezu unbegrenztem Arbeitsraum erreicht werden kann. Bedingt durch
den notwendigen Einsatz von Tilt Coordination Technik und Washout-Effekt kommt es
dagegen bei realen technischen Systemen zwangsläufig zu Abweichungen gegenüber den
simulierten Fahrzeugbeschleunigungen und -winkelgeschwindigkeiten, die dann zu einem
Güteindikator λ1 , 0 führen.

Ergänzend zu den im vorliegenden Abschnitt präsentierten Gütemaßen existieren in der Li-
teratur weitere Metriken zur objektiven Beurteilung von Motion Cueing Algorithmen. Diese
konzentrieren sich aber häufig nur auf ausgewählte Teilaspekte der Bewegungssimulation,
wie z. B. die Zeitverzögerung zwischen den Soll- und Istsignalen, die Arbeitsraumnutzung
durch den MCA oder den Energiebedarf des Bewegungssystems. Da hieraus nur begrenzt
Rückschlüsse auf das resultierende Bewegungsempfinden im Simulator gezogen werden
können, wird im Folgenden von einer Verwendung derartiger Bewertungskriterien abgese-
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hen. Ein detaillierter Überblick über die verschiedenen Verfahren und ihre Anwendungen
ist jedoch in [KVPM20] dokumentiert.

8.1.2 Auswahl zu untersuchender Fahrszenarien

Mithilfe der zuvor eingeführten Bewertungsmetrik lässt sich die Wiedergabequalität der
simulierten Fahrzeugdynamik mit dem Bewegungssystem durch die Güteindikatoren λ1

bzw. λ2 quantifizieren. Um auf dieser Basis einen aussagekräftigen Vergleich verschiedener
Motion Cueing Strategien zu erzielen, müssen zudem geeignete Fahrszenarien definiert
werden, die ein möglichst breites Spektrum repräsentativer Testfälle abdecken. Diesbe-
züglich empfehlen sich ISO standardisierte Open- und Closed-Loop Manöver, welche für
Entwicklungs- und Optimierungsanwendungen in der Automobilindustrie etabliert sind.
Von diesen sollen nachfolgend die Fahrmanöver

� Beschleunigen aus dem Stillstand

� Bremsen aus Geradeausfahrt nach DIN ISO 70028

� Doppelter Fahrspurwechsel nach DIN ISO 3888-1

� Lenkwinkelsprung nach DIN ISO 7401

� Bremsen aus der stationären Kreisfahrt nach DIN ISO 7975

in den hier beschriebenen Evaluationsprozess einbezogen werden. Da die aufgelisteten
Testszenarien jedoch in erster Linie dazu dienen, die fahrdynamischen Eigenschaften eines
Fahrzeugs zu analysieren, spiegeln sie nur bedingt alltagsnahe Fahrsituationen wider. Aus
diesem Grund wird die Evaluation der erzielbaren Regelgüte zusätzlich durch moderate
Szenarien aus dem alltäglichen Straßenverkehr ergänzt. Sie umfassen die Manöver:

� Abbiegevorgang an einer Kreuzung

� Landstraßenfahrt

� Durchfahrt durch einen Kreisverkehr

� Durchfahrt durch ein Autobahnkreuz

Insgesamt ergeben sich somit neun Testszenarien, die eine objektive Gegenüberstellung
der neu entwickelten Regelalgorithmen für verschiedenste longitudinale und laterale
Fahrsituationen gewährleisten. Der Analyse und Interpretation der erhobenen Messdaten
widmet sich der nachstehende Abschnitt 8.1.3.

8.1.3 Gegenüberstellung und Diskussion der Regelungskonzepte

Gemäß der eingangs beschriebenen Vorgehensweise erfolgt an dieser Stelle zunächst ei-
ne objektive Erprobung der in den Kapiteln 5 und 6 präsentierten neuen MCA anhand
gemessener Soll-Istwert-Vergleiche am ATMOS Fahrsimulator. Hierzu wurden beide Rege-
lungskonzepte am Zielsystem implementiert und die an der Fahrerkopfposition wirkenden
Beschleunigungs- und Winkelgeschwindigkeitsgrößen mittels der installierten IMU auf-
gezeichnet. Die so erhobenen Messdaten dienen anschließend als Eingangsgrößen der
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Bewertungsmetrik aus Abschnitt 8.1.1. Es sei jedoch angemerkt, dass mit dieser Methode
kein direkter Vergleich der neu entwickelten Motion Cueing Strategien mit dem Classical
Washout Algorithmus möglich ist, da sich die konservative Skalierung des CWA unwei-
gerlich auf die ermittelten Güteindikatoren auswirkt und so zu einer Verfälschung der
Versuchsergebnisse führen würde35. Zur Datenerhebung wurden die einzelnen Fahrma-
növer von einem erfahrenen Testfahrer im Simulator absolviert, der angewiesen wurde,
die jeweils vorgegebene Streckenführung unter Beachtung festgelegter Geschwindigkeits-
begrenzungen einzuhalten. Im Fall des modellprädiktiven MCA wurde die unbekannte
Referenztrajektorie hierbei mit dem iterativen Prädiktionsalgorithmus aus Kapitel 7 zur
Laufzeit abgeschätzt. In Ergänzung dazu ist eine objektive Untersuchung der erzielbaren
Regelgüte mit exakt bekannten Referenzgrößen in [BGT20] dokumentiert.

Aus Gründen der Übersichtlichkeit werden im Folgenden lediglich die Soll-Istwert-Ver-
gleiche eines Fahrszenarios aus jeder Manöverklasse im Detail analysiert. Dabei han-
delt es sich um das Szenario „Beschleunigen aus dem Stillstand“, als Beispiel eines
etablierten Testmanövers aus der Automobilindustrie, sowie das Szenario „Abbiegevor-
gang an einer Kreuzung“, das eine alltagsnahe Fahrsituation darstellt. Um ein tieferes
Verständnis für beide Manöver zu vermitteln, ist eine detaillierte Szenariobeschreibung
einschließlich der relevanten Fahrereingaben und Fahrzeugsignale im Anhang A3 aufge-
führt. Alle weiteren Testszenarien werden abschließend im Rahmen einer übergreifenden
Auswertung zusammengefasst.

Fahrszenario „Beschleunigen aus dem Stillstand“

Es soll zunächst die Regelgüte während eines simulierten Beschleunigungsvorgangs aus
dem Stillstand bis zu einer Fahrzeuggeschwindigkeit von 130 km/h untersucht werden.
Dabei finden keine Lenkeingriffe des Fahrers statt, sodass ein rein longitudinales Fahrma-
növer ohne seitliche Fahrzeuganregung vorliegt. Bild 8-3 zeigt die Gegenüberstellung der
mit beiden Algorithmen erzeugten Beschleunigungs- und Winkelgeschwindigkeitssignale.
Hieraus wird deutlich, dass unabhängig vom MCA eine sehr gute Wiedergabequalität
der spezifischen Längsbeschleunigung KaFzg,x (t) aus der Fahrdynamiksimulation erreicht
wird. Lediglich bei schnellen Änderungen der Beschleunigungsreferenz, wie etwa zum
Zeitpunkt t = 6 s, treten Abweichungen zwischen den simulierten und gemessenen Signal-
verläufen auf. Im Fall des MWA können diese auf die Signalverzerrung der Washout-Filter
zurückgeführt werden, die einer unbeschränkten Auslenkung der Bewegungsplattform
entgegenwirken. Gleichzeitig ist die Nachbildung der niederfrequenten Längsbeschleuni-
gungsanteile auf die verzögernde Dynamik der implementierten Tiefpassfilter begrenzt,
wodurch die für filterbasierte MCA typische Frequenzlücke (vgl. Abschnitt 3.1) in den
Messdaten beobachtet werden kann. Dagegen generiert die MPC an dieser Stelle einen we-
sentlich geringeren Darstellungsfehler. Dennoch kann auch mit dem optimierungsbasierten
Ansatz keine exakte Reproduktion der simulierten Längsbeschleunigung realisiert werden,
was mit der Begrenzung der korrespondierenden Nickwinkelgeschwindigkeit KωSim,y (t) zu
erklären ist. Wie in Abschnitt 6.5 beschrieben, limitiert der modellprädiktive MCA etwaige
Drehratenfehler auf den definierten Schwellwert von ε = 0,1rad/s, weshalb bei Errei-

35Bspw. liefert eine Skalierung mit dem konstanten Faktor Null ebenso Güteindikatoren λ1 ≈ λ2 ≈ 0
und suggeriert somit fälschlicherweise eine nahezu perfekte Bewegungsnachbildung.
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Bild 8-3: Gegenüberstellung von MWA (–) und MPC (–) am ATMOS Fahrsimulator.

chen der Drehratenbegrenzung zum Zeitpunkt t = 6 s die dargestellten Beschleunigungs-
abweichungen zugunsten einer für den Fahrer akzeptablen Nickwinkelgeschwindigkeit
toleriert werden. Im Gegensatz dazu lassen sich die kinematischen Kopplungen zwischen
den translatorischen und rotatorischen Freiheitsgraden des Bewegungssystems mit der
verhältnismäßig einfachen Filterstruktur des MWA nur bedingt berücksichtigen. In der
Konsequenz erzeugt der Algorithmus daher im Moment des Beschleunigungsanstiegs eine
signifikant höhere Drehrate, die die in Tabelle 2-5 aufgeführten Wahrnehmungsschwellen
der Vestibularorgane um ein vielfaches überschreitet. Ob und in welchem Maße dieses
das Immersionsempfinden beeinträchtigt, soll in Abschnitt 8.2 mithilfe einer subjekti-
ven Probandenstudie geprüft werden. Vergleichbare Erkenntnisse liefert darüber hinaus
auch die Untersuchung der gemessenen Vertikalbeschleunigung KaSim,z (t). Aufgrund der
konstruktionsbedingten Wechselwirkungen zwischen ihren translatorischen Freiheitsgra-
den, bewirkt jede Auslenkung der Bewegungsplattform eine vertikale Verschiebung des
Plattformmittelpunkts, aus welcher die abgebildeten niederfrequenten Vertikalbeschleu-
nigungsfehler hervorgehen. Während der MWA hierdurch für den Fahrer detektierbare
falsche Cues erzeugt, nutzt die MPC das in den Regelalgorithmus integrierte Modellwissen
und plant die Bewegungstrajektorie des Simulators derart, dass die Abweichungen unter-
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halb der menschlichen Wahrnehmungsschwelle verbleiben und keine Beeinträchtigung des
Fahreindrucks zu erwarten ist.

Ausgehend von den erhobenen Messdaten liefert die Anwendung der zuvor eingeführten
Bewertungsmetrik die Güteindikatoren λ1,MWA = 0,50 und λ2,MWA = 0,22 für den modifizier-
ten Washout Algorithmus sowie λ1,MPC = 0,41 und λ2,MPC = 0,16 für die modellprädiktive
Regelung. Diese Objektivierung der Regelgüte bestätigt den visuellen Eindruck, dass mit
dem MPC-basierten Regelungskonzept eine höhere Qualität der Bewegungswiedergabe
erreicht werden kann, da sich kleinere Güteindikatoren aus dem Soll-Istwert-Vergleich er-
geben. Eine Ursache für dieses Ergebnis findet man in einer geschickteren Koordination der
Stelleingriffe beider Teilbewegungssysteme durch den modellprädiktiven MCA. Um dies
zu veranschaulichen, zeigt Bild 8-4 die von beiden Regelalgorithmen ermittelten Stellgrö-
ßen in Form der Sollwinkelvorgaben ψSoll (t). Hieraus ist ersichtlich, dass die Stellsignale
der Servomotoren in Längs- und Querrichtung der Bewegungsplattform sowie der drei am
Shaker verbauten Aktoren zu jeder Zeit innerhalb ihrer Arbeitsraumgrenzen verbleiben.
Zusätzlich verdeutlicht die Grafik eine generell unterschiedliche Funktionsweise der beiden
Motion Cueing Strategien. Während die Koordination zwischen Bewegungsplattform und
Shaker im filterbasierten Washout Algorithmus primär über die statischen Filterparameter
und den Distributionskoeffizienten αx vorgegeben ist, werden beide Teilsysteme von der
MPC entsprechend der bevorstehenden Fahrsituation und dem beobachteten Istzustand der
Antriebe angesteuert. Abhängig von den äußeren Rahmenbedingungen stellt sich somit
eine variable Verteilung zwischen Bewegungsplattform und Shaker ein. Wie etwa zum Zeit-
punkt t = 6 s werden die Teilbewegungssysteme dabei auch asynchron eingesetzt, um der
prädizierten Beschleunigungsreferenz möglichst exakt zu folgen und gleichzeitig störende
Kopplungseffekte zu kompensieren. Zu diesem Zweck nutzt die numerische Optimierung
insbesondere den Arbeitsraum des Shakers effizienter und verfährt die vorderen Aktoren
bis an die Grenzen ihres Arbeitsbereichs.

Fahrszenario „Abbiegevorgang an einer Kreuzung“

Ergänzend zum zuvor diskutierten Beschleunigungsmanöver wird nachstehend der Abbie-
gevorgang an einer innerstädtischen Kreuzung als Beispiel einer alltagsnahen Fahrsituation
betrachtet. Dieser ist für die Evaluation der neu entwickelten Regelalgorithmen beson-
ders interessant, da Stadtfahrten aufgrund der Frequenz- und Amplitudencharakteristik
der nachzubildenden Fahrdynamikgrößen allgemein ein herausforderndes Umfeld für die
interaktive Fahrsimulation darstellen [Ell20; LSHG21]. Um diesen Aspekt näher zu unter-
suchen, ist in Bild 8-5 ein Vergleich der im Simulator reproduzierten Motion Cues mit den
Referenzgrößen des virtuellen Fahrzeugs aufgezeigt. Identisch zum Beschleunigungsmanö-
ver weisen beide Ansätze darin eine zufriedenstellende Wiedergabequalität der simulierten
Fahrzeuglängsbeschleunigung KaFzg,x (t) auf. Jedoch enthalten die Messdaten bei Verwen-
dung des MWA, wie u. a. bei t = 12 s ersichtlich, eine größere Verzögerung gegenüber dem
Sollsignal, die auf das charakteristische Übertragungsverhalten der implementierten Hoch-
und Tiefpassfilter zurückzuführen ist. Der modellprädiktive MCA ermöglicht hingegen ein
genaueres Timing der Bewegungsrückmeldung, das sowohl beim Beschleunigen als auch
im Bremsfall eine bessere Übereinstimmung mit der Fahrzeugreferenz bewirkt. Ebenso
wird die während des Abbiegens auftretende Fahrzeugquerbeschleunigung KaFzg,y (t) mit
einem geringeren Regelfehler vom MPC Ansatz nachgebildet. Bedingt durch die zugrunde
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liegende Filterstruktur erzeugt der MWA an dieser Stelle einen größeren Phasenfehler,
der sich auf den Fahreindruck auswirkt und unter Umständen sogar die Querführung des
Fahrzeugs beeinträchtigen kann (siehe Abschnitt 2.2.4). Darüber hinaus fällt auch bei
diesem Manöver auf, dass infolge der gekoppelten Freiheitsgrade des Bewegungssystems
unerwünschte Vertikalbeschleunigungen KaSim,z (t) auftreten, welche von keiner der beiden
Regelungsstrategien vollständig unterdrückt werden können. Diese Darstellungsfehler sind
jedoch bei Verwendung des modellprädiktiven MCA wesentlich geringer und unterhalb der
menschlichen Wahrnehmungsschwelle. Der Washout Algorithmus generiert im Gegensatz
dazu für den Fahrer detektierbare Abweichungen, da etwaige Wechselwirkungen zwischen
horizontalen und vertikalen Simulatorbewegungen nicht in der Algorithmusstruktur nach
Bild 5-5 berücksichtigt werden.

Wie zu erwarten, enthalten die zugehörigen Winkelgeschwindigkeitsgrößen KωSim,x (t)
bzw. KωSim,y (t) auch in diesem Testszenario niederfrequente Regelfehler. Sie ergeben sich
gleichermaßen aus den erzwungenen Rotationen der Bewegungsplattform und dem notwen-
digen Einsatz der Tilt Coordination Technik, um anhaltende Beschleunigungskomponenten
innerhalb der physikalischen Arbeitsraumgrenzen durch eine zusätzliche Neigung des
Bewegungssystems wiederzugeben. Verursacht durch die abrupten Änderungen der Längs-
beschleunigung und der damit verbundenen Auslenkung der Bewegungsplattform, weist
insbesondere die gemessene Nickwinkelgeschwindigkeit deutliche Abweichungen von der
simulierten Fahrzeugreferenz KωFzg,y (t) auf. Bei Verwendung des MWA überschreitet die
Fehleramplitude die Wahrnehmungsschwellen des Vestibularapparats erheblich, sodass
zweifellos eine Detektion dieser unnatürlichen Drehbewegungen durch den Fahrer anzu-
nehmen ist. Demgegenüber nutzt der prädiktive Motion Cueing Algorithmus die aus dem
Prozessmodell hervorgehenden Kinematikinformationen, um die unvermeidbaren Drehra-
tenfehler auf den vorgegebenen Grenzwert ε = 0,1rad/s zu beschränken. Wie z. B. zu den
Zeitpunkten t = 19 s und t = 22 s erkennbar, wird der Bereich der zulässigen Abweichungen
dabei vollständig von der MPC ausgenutzt, um die Beschleunigungsreferenz KaFzg,x (t)
möglichst exakt reproduzieren zu können. Infolge der Drehratenbegrenzung kommt es
dann zwangsläufig zu Regelfehlern in der Nachbildung der Fahrzeuglängsbeschleunigung,
die allerdings zugunsten einer geringeren Winkelgeschwindigkeit von der numerischen
Optimierung akzeptiert werden.

Zur Objektivierung dieses visuellen Soll-Istwert-Vergleichs wurde auch hier eine Quan-
tifizierung der Wiedergabequalität mithilfe der zuvor präsentierten Bewertungsmetrik
durchgeführt. Auf Basis der erhobenen Messdaten ergeben sich schließlich die Güteindika-
toren λ1,MWA = 1,36 und λ2,MWA = 0,63 für den Washout Algorithmus, sowie λ1,MPC = 1,20
und λ2,MPC = 0,54 für die prädiktive Regelung. Die kleineren Zahlenwerte der Güteindika-
toren belegen somit, dass der MPC Ansatz eine höhere physikalische und wahrnehmbare
Regelgüte erzielt, was vorrangig auf die bessere Handhabung der spezifischen Simu-
latorkinematik und der damit verbundenen Kopplungseffekte zurückzuführen ist. Die
unterschiedliche Arbeitsweise der Motion Cueing Strategien wird zudem auch in den
zeitlichen Verläufen der ermittelten Stellsignale ersichtlich, die in Bild 8-6 dargestellt
sind. Wie abgebildet nutzen beide Verfahren den verfügbaren Arbeitsraum der Bewe-
gungsplattform in ähnlichem Umfang und überschreiten dabei zu keinem Zeitpunkt die
maximal zulässigen Sollwinkelvorgaben ψSoll (t). Identisch dem zuvor betrachteten Test-
szenario setzt die MPC den Shaker jedoch sehr viel stärker ein und kompensiert damit
die störenden Wechselwirkungen zwischen den einzelnen Freiheitsgraden der Bewegungs-
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plattform innerhalb der konstruktiven Grenzen. Hierzu werden die Trajektorien beider
Teilbewegungssysteme häufig asynchron geplant (etwa zum Zeitpunkt t = 20 s ), um der
erzwungenen Rotation der Bewegungsplattform mit dem Shaker entgegenzuwirken und
so die geforderte Drehratenbegrenzung einzuhalten. Dagegen sieht die verhältnismäßig
einfache Signalverarbeitung des modifizierten Washout Algorithmus keine derartigen
Kompensationsoperationen vor, was zu den in Bild 8-5 illustrierten höheren Drehraten-
und Vertikalbeschleunigungsfehlern führt.

Übergreifende Auswertung der Testszenarien

Analog zu den beiden im Detail vorgestellten Fahrmanövern „Beschleunigen aus dem
Stillstand“ und „Abbiegevorgang an einer Kreuzung“, wurde der eingangs beschriebene
Evaluationsprozess auf alle neun Testszenarien aus Abschnitt 8.1.2 angewandt. Das Ergeb-
nis dieser Untersuchung liefert die in Tabelle 8-1 aufgeführten Güteindikatoren. Ergänzend
hierzu zeigt Bild 8-7 eine grafische Auswertung aller Manöver in einem gemeinsamen
Netzdiagramm. Wie dargestellt, variieren die numerischen Werte der Güteindikatoren, da
sich die fahrdynamische Beanspruchung je nach Szenario zum Teil signifikant unterschei-
det. So resultieren aus rein längsdynamischen Fahrsituationen, wie beispielsweise dem
Manöver „Bremsen aus Geradeausfahrt“, naturgemäß niedrigere Werte für λ1 und λ2, als
in anspruchsvollen Szenarien mit überlagerten Longitudinal- und Lateralanregungen. Ein
direkter Vergleich der einzelnen Testmanöver miteinander ist daher nicht sinnvoll. Jedoch
erlaubt der vorgestellte Bewertungsansatz eine separate Gegenüberstellung beider Motion
Cueing Strategien für jede Fahrsituation.

Tabelle 8-1: Übersicht der ermittelten Güteindikatoren.

Güteindikatoren der objektiven Bewertungsmetrik

Testszenario λ1,MWA λ2,MWA λ1,MPC λ2,MPC

Beschleunigen aus dem Stillstand 0,50 0,22 0,41 0,16

Bremsen aus Geradeausfahrt 1,19 0,54 0,96 0,41

Doppelter Fahrspurwechsel 1,98 1,09 1,63 0,83

Lenkwinkelsprung 1,10 0,47 0,89 0,35

Bremsen aus der stationären
Kreisfahrt 0,85 0,35 0,66 0,24

Landstraßenfahrt 1,02 0,41 0,81 0,27

Abbiegevorgang an einer
Kreuzung 1,36 0,63 1,20 0,54

Durchfahrt durch einen
Kreisverkehr 1,58 0,82 1,41 0,66

Durchfahrt durch ein
Autobahnkreuz 0,81 0,32 0,66 0,26
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Bild 8-7: Grafische Darstellung der Güteindikatoren im Netzdiagramm.

Die dokumentierten Messdaten verdeutlichen dabei die Überlegenheit des modellprä-
diktiven MCA gegenüber dem filterbasierten Washout Algorithmus, da in jedem der
untersuchten Szenarien niedrigere Güteindikatoren erzielt werden. Zudem fällt auf, dass
die wahrgenommene Wiedergabequalität, ausgedrückt durch die Kenngröße λ2, bei Ver-
wendung der MPC stets kleine Zahlenwerte aufweist und folglich ein guter subjektiver
Fahreindruck im Simulator erwartet werden kann. Wie bereits an vorheriger Stelle ausführ-
lich erläutert, lassen sich diese Ergebnisse auf größere Darstellungsfehler des MWA in
den Winkelgeschwindigkeiten sowie der Vertikalbeschleunigung zurückführen, welche
sich aus den gekoppelten Freiheitsgraden des ATMOS Fahrsimulators ergeben und eine
adäquate Reproduktion der simulierten Fahrzeugbewegungen zu einer anspruchsvollen
Regelaufgabe machen. Hier ist ein entscheidender Vorteil der MPC, dass die spezifische
Simulatorkinematik durch das integrierte Prozessmodell direkt in den Optimierungsal-
gorithmus eingebunden ist. Auf diese Weise können störende Kopplungseffekte in der
Planung der Bewegungstrajektorie berücksichtigt und weitestgehend kompensiert werden.
Im Vergleich zur idealisierten Annahme einer exakt bekannten Referenztrajektorie, auf der
die in [BGT20] publizierte Gegenüberstellung der Regelungskonzepte beruht, sind die Un-
terschiede zwischen MPC und MWA allerdings weniger stark ausgeprägt. Die Ursache für
diese Beobachtung liegt in den jeweils auftretenden Vorhersageungenauigkeiten, welche
in aktiven Fahrsimulationen mit einem menschlichen Fahrer als Teil des geschlossenen
Regelkreises unabhängig von der Prädiktionsstrategie aber niemals vollständig vermieden
werden können. Insbesondere bewirkt die Abschätzung der zu erwartenden Längsbeschleu-
nigung mit dem in Abschnitt 7.2.2 präsentierten Extrapolationsansatz, dass die MPC erst
auf einen bevorstehenden Beschleunigungsanstieg reagieren kann, wenn der Fahrer das
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Gaspedal betätigt. Demgegenüber ermöglichen vorab bekannte Referenzgrößen eine für
die zukünftige Fahrsituation effizientere Ansteuerung des Bewegungssystems, was zu einer
bestmöglichen Kompensation der Kopplungseffekte und noch geringeren Güteindikatoren
führt (vgl. [BGT20]).

Als Fazit der objektiven Evaluation beider Motion Cueing Strategien bleibt somit fest-
zuhalten, dass die präsentierten Ansätze eine zufriedenstellende Wiedergabequalität der
virtuellen Fahrzeugbeschleunigungen für eine Vielzahl unterschiedlicher Fahrszenarien
gewährleisten. Durch einen deutlich höheren Grad der Modellintegration können mit der
MPC jedoch störende Wechselwirkungen zwischen den gekoppelten Freiheitsgraden des
ATMOS Fahrsimulators vollständig im Regelalgorithmus berücksichtigt und mittels einer
geschickten Koordination beider Teilbewegungssysteme in gewissen Grenzen kompen-
siert werden. Dieser wesentliche Vorteil gegenüber der modifizierten Filterstruktur des
MWA wirkt sich in allen untersuchten Testmanövern positiv auf die physikalische und
wahrgenommene Regelgüte aus. Für eine abschließende Bewertung der Algorithmen bleibt
allerdings zu klären, ob die aus den Soll-Ist-Vergleichen gewonnenen Erkenntnisse auch
uneingeschränkt auf den subjektiven Fahreindruck und das Immersionsempfinden im Si-
mulator übertragbar sind. Weil eine Beantwortung dieser Frage anhand rein objektiver
Kriterien aber kaum möglich ist, stellt der im Folgenden beschriebene Vergleich des indivi-
duellen Bewegungsempfindens den nächst notwendigen Schritt im Evaluationsprozess der
entwickelten Motion Cueing Algorithmen dar.

8.2 Subjektive Evaluation des Fahreindrucks

Aus den vorangegangenen Überlegungen zu den jeweiligen Mechanismen, Effekten und In-
teraktionen der menschlichen Wahrnehmungssysteme (siehe hierzu Abschnitt 2.3) ist leicht
ersichtlich, dass eine aussagekräftige Bewertung der Regelstrategien nicht allein durch
den Vergleich gemessener Soll- und Istsignale erfolgen kann. Ergänzend zur objektiven
Evaluation der Regelgüte wurde daher in [BBGT21] eine Untersuchung des subjektiven
Fahreindrucks mithilfe einer Probandenstudie im ATMOS Fahrsimulator vorgestellt, deren
Gestaltung die folgenden drei Forschungsfragen adressiert:

� Variieren die einzelnen Fahrerbewertungen in Abhängigkeit des applizierten Motion
Cueing Algorithmus und der jeweiligen Präsentationsreihenfolge?

� Existieren Korrelationen zwischen den Ergebnissen der subjektiven Evaluation und
den Erkenntnissen der objektiven Bewertung der Wiedergabequalität?

� Entspricht das Fahrverhalten im Simulator einem realistischen Fahrstil? Wie wird es
durch die unterschiedlichen Regelalgorithmen beeinflusst?

Von der Beantwortung dieser Fragen wird eine allgemeingültige Aussage über die Leis-
tungsfähigkeit der neuen Motion Cueing Strategien im Vergleich zum CWA sowie die
Identifikation weiterer Optimierungspotenziale zur Verbesserung des subjektiven Fahrein-
drucks erwartet. Die nachstehenden Abschnitte beschreiben die Konzeption, Durchführung
und statistische Auswertung der Studie und diskutieren die gewonnenen Erkenntnisse
hinsichtlich ihrer Bedeutung für die interaktive Fahrsimulation.
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8.2.1 Studienlayout und Datenerhebung

Die aus praktischen Fahrversuchen in einem Simulator abgeleiteten Resultate stehen oft-
mals in direktem Zusammenhang mit dem zugrunde liegenden Studiendesign [Zöl15].
Daher sollen im Folgenden zunächst die Rahmenbedingungen des zur Beantwortung der
einleitend definierten Forschungsfragen durchgeführten Experiments vorgestellt werden.
Hierbei liegt der Fokus auf den demografischen Merkmalen der Probanden, den untersuch-
ten Fahrszenarien sowie dem Versuchsablauf und der Datenerhebung.

Versuchsteilnehmer

An der angeführten Simulatorstudie zur subjektiven Bewertung des Fahreindrucks nahmen
anfänglich 31 Testpersonen teil. Vier Probanden klagten jedoch bereits nach kurzer Zeit
über typische Symptome der Simulatorkrankheit (vgl. Abschnitt 2.2.4) und mussten die
Fahrversuche deshalb vorzeitig abbrechen. Ob dieser Umstand tatsächlich auf eine ungüns-
tige Kombination der eingesetzten Motion Cueing Algorithmen zurückzuführen ist, konnte
im Kontext des Experiments nicht eindeutig verifiziert werden. Es fällt allerdings auf, dass
alle vier keinerlei Simulatorerfahrung besaßen und zudem von einer allgemeinen Empfind-
lichkeit gegenüber Kinetose, z. B. bei Reisen mit dem Schiff oder Flugzeug, berichteten.
Weil dies erwartungsgemäß zu einer erheblichen Verzerrung der subjektiven Urteile führt,
wurden die Bewertungen dieser Personen ausgeschlossen und nur die Beurteilungen der
übrigen 27 Teilnehmer im Alter von 22 bis 68 Jahren (Durchschnitt 35,6 Jahre; Standard-
abweichung 12,8 Jahre) in die Studienauswertung einbezogen. Daraus ergibt sich eine
Abbruchquote von etwa 13%, die mit anderen in der Literatur dokumentierten Studien
(siehe u. a. [Fis09], [KHP+15] oder [FHK+18]) vergleichbar ist. Die demografischen Daten
der verbleibenden Probanden sind in Tabelle 8-2 zusammengefasst. Alle hatten normales
oder normal korrigiertes Sehvermögen und besaßen zum Zeitpunkt der Versuchsdurchfüh-
rung eine gültige Fahrerlaubnis. Ihre durchschnittliche Fahrleistung betrug etwa 9000 km
pro Jahr. Folglich handelte es sich hier um eine homogen verteilte Gruppe aus routinierten
Fahrern, von denen der Großteil aber zuvor keine Erfahrung mit virtuellen Testfahrten in
einem Simulator gemacht hatte.

Tabelle 8-2: Demografische Daten der Versuchsteilnehmer.

Weiblich Männlich Divers
Geschlechter-

verteilung
9 18 -

Minimum Maximum Durchschnitt
Altersprofil

(Jahre)
22 68 35,6

Keine < 5 Stunden ≥ 5 Stunden
Fahrsimulator-

erfahrung
19 4 4
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Fahrszenarien

Um das mit den entwickelten Regelalgorithmen erzeugte Bewegungsempfinden anhand
eines möglichst repräsentativen Spektrums alltagsnaher Fahrsituationen analysieren zu
können, wurden im Rahmen der Studienkonzeption vier virtuelle Testszenarien mit einer
Gesamtlänge von insgesamt ca. 16 Kilometern entworfen. Eine Übersicht dieser Manöver
einschließlich der zugehörigen Streckenbeschreibungen zeigt Bild 8-8. Weitere Fahrzeuge
oder Fußgänger wurden der Simulationsumgebung an dieser Stelle nicht hinzugefügt, damit
den Fahrversuchen jeweils eine vergleichbare Verkehrssituation zugrunde lag. Zur Erfül-
lung der Fahraufgabe mussten die Probanden dann einer vom Versuchsleiter vorgegebenen
Fahrroute folgen und die durch Schilder spezifizierten Verkehrsregeln beachten. Auf die
Ausübung zusätzlicher Sekundäraufgaben (bspw. die Bedienung eines Navigationsgerätes)
während der Fahrt wurde verzichtet, um den Aufmerksamkeitsschwerpunkt vollständig auf
die Fahrzeugführung sowie die Bewegungsrückmeldung des Simulators zu legen.

Wie dargestellt, umfasste das Experiment ein urbanes Fahrszenario durch ein fiktives
Stadtgebiet (siehe Bild 8-8 a), das speziell auf die Untersuchung longitudinaler Motion
Cues abzielt. Diese wirken insbesondere beim Beschleunigen oder Bremsen an Kreuzun-
gen sehr dominant auf den Fahrer ein. Hierdurch werden wichtige Erkenntnisse über das
Timing der mit den verschiedenen MCA erzeugten Bewegungsrückmeldungen erwartet,
anhand derer sich beurteilen lässt, ob und wie stark auftretende Beschleunigungsverzö-
gerungen von den Testpersonen wahrgenommen werden können. Weiterhin wurde eine
virtuelle Autobahnfahrt (Bild 8-8 b) ergänzt, um den subjektiven Bewegungseindruck
bei hohen Geschwindigkeiten oberhalb von 100 km/h zu analysieren. Wie bereits im
Grundlagenkapitel 2 erläutert ist die Unterschätzung der Fahrzeuggeschwindigkeit ein
bekanntes und vielfach diskutiertes Problem in der interaktiven Fahrsimulation, wes-
halb die Untersuchung eventueller Abhängigkeiten dieses Effekts vom Regelalgorithmus
einen interessanten Forschungsaspekt darstellt. Die Straßenführung basiert dabei auf
GPS-Daten eines realen Autobahnabschnitts nahe Paderborn. Während der Fahrt auf der
Kurvenstrecke (vgl. Bild 8-8 c) sollte insbesondere die Wiedergabe niederfrequenter Quer-

Stadtgebiet

a

Autobahn A33

b
Kurvenstrecke

c

Landstraße

d

Bild 8-8: Virtuelle Szenen aus der Fahrerperspektive und Routenbeschreibungen der im
Experiment untersuchten Fahrszenarien: Straßennetz (–), Fahrroute (–).
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beschleunigungen durch die jeweiligen Motion Cueing Strategien untersucht werden. Zu
diesem Zweck wurden diverse Kurven mit unterschiedlichen Radien vorgesehen, welche
es mit Geschwindigkeiten von ca. 70 bis 100 km/h zu durchfahren galt. Ergänzend da-
zu wurde ein Landstraßenszenario (Bild 8-8 d) entworfen, das die Signalcharakteristika
der simulierten Längs- und Querbeschleunigungen aus den Fahrten im Stadtgebiet und
der Kurvenstrecke kombiniert.

Versuchsablauf und Datenerfassung

Zur Gewöhnung an die virtuelle Fahrumgebung absolvierten alle Teilnehmer im Anschluss
an die Begrüßung und Sicherheitsunterweisung durch den Versuchsleiter zunächst eine
kurze Trainingsphase auf einer ovalen Teststrecke mit einem der drei zu untersuchenden Re-
gelalgorithmen. Bei der Streckengestaltung wurde darauf geachtet, dass dem Straßenverlauf
möglichst einfach gefolgt werden kann und die Route keine anspruchsvollen Fahrmanöver
beinhaltet. Die Dauer der Trainingsphase wurde darüber hinaus nicht vorgegeben und
konnte individuell von den Probanden festgelegt werden, um dem unterschiedlichen Grad
der Simulatorerfahrung Rechnung zu tragen. Ebenso wurden die Teilnehmer im Vorhinein
weder über das Forschungsziel der Studie informiert, noch war ihnen (bis auf wenige
Ausnahmen) die genaue Funktionsweise des Bewegungssystems bekannt, sodass eine
Verfälschung der Versuchsergebnisse durch das Vorwissen der Probanden weitestgehend
ausgeschlossen werden konnte.

In den eigentlichen Fahrversuchen musste anschließend jedes der im vorigen Absatz vor-
gestellten Szenarien zweimal hintereinander mit jeweils unterschiedlichen Motion Cueing
Strategien von den Probanden absolviert werden. Dabei handelte es sich gerade um die
Algorithmen, die nicht schon zuvor in der Trainingsphase eingesetzt wurden. Auf diese

Tabelle 8-3: Exemplarische Darstellung des Versuchsablaufs.

Studienteilnehmer 1 Studienteilnehmer 2

Fahrszenario
Motion Cueing

Algorithmus Fahrszenario
Motion Cueing

Algorithmus

Trainingsphase CWA Trainingsphase MPC

Stadtgebiet MWA Autobahn A33 CWA

Stadtgebiet MPC Autobahn A33 MWA

Autobahn A33 MWA Landstraße CWA

Autobahn A33 MPC Landstraße MWA

Kurvenstrecke MWA Stadtgebiet CWA

Kurvenstrecke MPC Stadtgebiet MWA

Landstraße MWA Kurvenstrecke CWA

Landstraße MPC Kurvenstrecke MWA
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Weise konnten stets zwei Regelungskonzepte direkt miteinander verglichen werden, ohne,
dass Adaptionseffekte durch eine vorzeitige Gewöhnung an einen der beiden MCA zu
befürchten waren. Um unerwünschten Reihenfolgeeffekten36 vorzubeugen, wurden sowohl
die Testszenarien als auch die Motion Cueing Algorithmen in randomisierter Abfolge
präsentiert, wie Tabelle 8-3 beispielhaft für zwei Teilnehmer verdeutlicht. Unmittelbar
nach jeder Testfahrt wurden die subjektiven Probandenbewertungen mittels eines virtuellen
Fragebogens auf einem Tablet-PC erfasst. Dazu wurden zehn verschiedene Bewertungs-
kriterien definiert, mit denen die Intensität, das Timing und der Gesamteindruck der
Bewegungsrückmeldung zusammen mit dem daraus resultierenden Immersionsempfinden
beurteilt werden sollte. Die zugehörige Evaluationsoberfläche wurde im Kontext dieser
Arbeit in [Böh20] mit dem Softwaretool PsychoPy3 (Version 2020.v1.3) der Universität
Nottingham [PGS+19] erstellt und ist exemplarisch in Bild 8-9 gezeigt. Wie darin ab-
gebildet, gaben die Versuchsteilnehmer ihre Urteile zu jedem Bewertungskriterium auf
kontinuierlichen Skalen ab, was eine feiner differenzierte Unterscheidung des jeweils
wahrgenommenen Bewegungseindrucks ermöglicht. Die Daten wurden nachfolgend direkt
in eine CSV-Datei (engl. Comma-Separated Values) exportiert, wo sie für eine weitere
Aufbereitung und Analyse zur Verfügung standen.

Wie bewerten Sie die virtuelle Testfahrt im
Vergleich zu einer realen Fahrt?

Verschieden Identisch

Timing der Bewegungsrückmeldung auf
Betätigungen des Gaspedals?

Verzögert Stimmig

Weiter

Bild 8-9: Digitaler Fragebogen zur Erfassung der subjektiven Teilnehmerbewertungen.

Statistische Datenaufbereitung und -auswertung

Da die meisten Probanden keinerlei Erfahrung mit Simulatoren hatten, war anzunehmen,
dass sie unterschiedliche Erwartungshorizonte besaßen und daher verschiedene Bereiche
der Bewertungsskalen nutzen. Um diese individuellen Urteile auf einen vergleichbaren
Skalenbereich zu transformieren, wurden die Bewertungen aller Teilnehmer separat nach
der u. a. von Bortz und Schuster [BS10] beschriebenen Methodik standardisiert. Da-
bei handelt es sich um ein etabliertes Vorgehen der deskriptiven Statistik, weshalb im
Folgenden nur der Grundgedanke des Verfahrens vermittelt werden soll. Für weiterfüh-
rende Informationen wird auf die angeführte Literatur verwiesen. Im ersten Schritt der
Standardisierung erfolgt zunächst eine Normalisierung mit dem Mittelwert x̄ sowie der

36Diese beschreiben in der experimentellen Psychologie eine Verzerrung in der Bewertung und Inter-
pretation der Studienergebnisse durch die Abfolge der gestellten Aufgaben bzw. Fragen [Hel12].
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Standardabweichung σ über alle im Experiment abgegebenen Urteile xi eines Probanden.
Unter Anwendung der zugehörigen Berechnungsvorschrift

xi,Norm =
xi − x̄
σ

(8-1)

resultiert hieraus die sogenannte Standardnormalverteilung, mit dem Mittelwert x̄ = 0
und der Standardabweichung σ = 1. Basierend darauf können die normalisierten Ein-
zelbewertungen xi,Norm anschließend durch eine Rücktransformation mit der in [Böh20]
ermittelten Gesamtstichprobenvarianz σ2 = 24,01 und dem Erwartungswert µ = 53,03
standardisiert werden [Osc19]:

xi,Stan = xi,Norm · σ
2 + µ (8-2)

Zum besseren Verständnis des Verfahrens zeigt Bild 8-10 eine grafische Interpretation
der beschriebenen Vorgehensweise am Beispiel zweier Probanden. Diese verwenden bei
der Beurteilung anhand vier definierter Kriterien jeweils verschiedene Bereiche der aufge-
führten Bewertungsskala, wie im oberen linken Teil der Grafik dargestellt ist. Während
Proband 2 den Skalenbereich nahezu vollständig ausnutzt, tendiert Proband 1 stets zu
deutlich besseren Bewertungen im oberen Bereich der Skala, was neben der individuellen
Wahrnehmung beider Teilnehmer auch mit einer unterschiedlichen Erwartungshaltung
oder den Vorkenntnissen zu begründen ist. Mittels der zuvor beschriebenen Transformation
nach den Gleichungen (8-1) und (8-2) werden die Einzelbewertungen schließlich auf einen
vergleichbaren Skalenbereich (siehe unten links in Bild 8-10) gebracht, der eine valide
Analyse der erhobenen Daten erlaubt.
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Bild 8-10: Standardisierung der subjektiven Probandenbewertungen nach [Osc19].
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Ausgehend von den so standardisierten Teilnehmerbewertungen zu allen zehn Evalua-
tionskriterien wurde im nächsten Schritt eine Faktorenanalyse durchgeführt, die eine
Zwei-Faktor-Lösung mit den zugehörigen Konstrukten „Fahreindruck“ und „Intensität“
hervorbrachte. Nähere Informationen zur Umsetzung und Auswertung der Faktorenanalyse
sind in [Böh20] dokumentiert, sollen im Kontext der vorliegenden Arbeit aber nicht im
Detail diskutiert werden. Der Faktor „Fahreindruck“ fasst dabei das Timing, die Immersion
und den Gesamteindruck der Bewegungsrückmeldung zusammen, wogegen der zweite Fak-
tor „Intensität“ die Wahrnehmung der Wank- und Nickrotationen innerhalb des Simulators
widerspiegelt. Daran anschließend wurde eine multivariate Varianzanalyse (engl. Mul-
tivariate Analysis of Variance, MANOVA) vorgenommen, mit welcher der Einfluss der
untersuchten Regelalgorithmen (hier die unabhängigen Variablen) auf die subjektiven
Teilnehmerbewertungen (hier die abhängigen Variablen) evaluiert werden kann. Den Er-
gebnissen dieser statistischen Analyse widmet sich der nachstehende Abschnitt 8.2.2.

Zusätzlich wurden in allen Fahrversuchen objektive Kennwerte der Fahrzeugführung auf-
gezeichnet, aus denen wichtige Rückschlüsse über das jeweilige Fahrerverhalten abgeleitet
werden können. Hierzu zählen beispielsweise die Geschwindigkeiten und Beschleuni-
gungen des virtuellen Fahrzeugs, die Spurabweichung gegenüber dem vorgegebenen
Streckenverlauf oder die Lenkrad- bzw. Pedalbetätigungen der Probanden. Im Kontext der
Versuchsauswertung wurde dann mittels einer univariaten Varianzanalyse (engl. Analysis
of Variance, ANOVA) geprüft, ob eine Abhängigkeit dieser Daten von den applizierten
MCA, ihrer Darstellungsreihenfolge und den verschiedenen Fahrszenarien besteht.

8.2.2 Diskussion der Ergebnisse

Zur Beantwortung der eingangs formulierten Forschungsfragen werden im Folgenden
ausgewählte Ergebnisse der statistischen Versuchsauswertung vorgestellt sowie ihre Be-
deutung für die interaktive Fahrsimulation diskutiert. Die Evaluation konzentriert sich
dabei zunächst auf die Beeinflussung des subjektiven Fahreindrucks und der Intensi-
tät der jeweils wahrgenommenen Rotationsbewegungen durch die verschiedenen MCA.
Im Anschluss erfolgt eine Bewertung der Fahrerverhaltensvalidität in Abhängigkeit der
applizierten Regelalgorithmen.

Aus der MANOVA ergab sich ein signifikanter Haupteffekt der Motion Cueing Strategie auf
den ersten Faktor „Fahreindruck“ (F(2; 212) = 3,8; p < 0,05; η2 = 0,04)37. Anders ausge-
drückt konnte somit ein statistisch signifikanter Einfluss des MCA auf die Bewertung des
Fahreindrucks durch die Probanden festgestellt werden, welcher in Bild 8-11 näher spezifi-
ziert ist. In dieser standardisierten Darstellung entspricht ein Wert von Null dem Mittelwert
aller Bewertungen, während die Werte Eins und minus Eins der zugehörigen positiven bzw.
negativen Standardabweichung entsprechen (vgl. Abschnitt 8.2.1). Es zeigt sich, dass der
erzeugte Fahreindruck einen deutlichen Unterschied zwischen CWA und MPC zugunsten
des optimierungsbasierten Ansatzes aufweist. Darüber hinaus ergibt auch der direkte Ver-
gleich mit dem CWA eine positivere Bewertung des MWA, die allerdings statistisch nur
marginal signifikant mit p = 0,08 ist. Im Rahmen des Experiments konnte damit nachge-

37Die Fisher-Statistik (F-Statistik) ist ein parameterabhängiges Testverfahren der Varianzanalyse. Es
wird verwendet, um zu prüfen, ob sich zwei normalverteilte Stichproben wesentlich in ihrer Varianz
unterscheiden [HS16]. Für nähere Informationen zur Interpretation der F-Statistik siehe Anhang A7.
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Bild 8-11: Standardisierte Teilnehmerbewertung zum subjektiven Fahreindruck.

wiesen werden, dass mit dem entwickelten modellprädiktiven MCA ein wesentlich besserer
Fahreindruck erzielt wird, als mit den beiden filterbasierten Regelungskonzepten. Um auch
den zweiten Teilaspekt der ersten Forschungsfrage zu beleuchten, wurde ein möglicher Zu-
sammenhang zwischen der Darbietungsreihenfolge der Algorithmen und der Beurteilung
des Fahreindrucks untersucht. Zu diesem Zweck wurde zusätzlich aufgeschlüsselt, ob die
Teilnehmerbewertungen aus Bild 8-11 nach dem ersten oder zweiten Versuchsdurchlauf
eines jeden Fahrszenarios erhoben wurden. Dabei konnte, wie in Bild 8-12 gezeigt, eine
hochsignifikante Abhängigkeit (F(2; 212) = 11,67; p < 0,001; η2 = 0,11) der abgegebe-
nen Urteile von der Algorithmenreihenfolge detektiert werden. Es sei angemerkt, dass die
Probanden in der zweiten Versuchsfahrt stets mit dem Streckenverlauf und der Fahraufgabe
vertraut waren und daher auch eine differenziertere Bewertung des jeweils präsentierten
MCA vermutet werden konnte. Dies führte beim CWA dazu, dass der Algorithmus in allen
Szenarien erheblich schlechter eingeschätzt wurde, wenn er im Anschluss an die MPC
oder dem MWA aufgeschaltet wurde. Dagegen verhält es sich mit den neu entwickelten
Ansätzen genau umgekehrt. Sie wurden im zweiten Versuchsdurchgang immer besser
bewertet als der Classical Washout Algorithmus, wobei insbesondere die offensichtliche
Überlegenheit der MPC hervorsticht. Dies verdeutlicht die Schwierigkeiten der Teilnehmer,
ein absolutes Urteil zu fällen. Stattdessen bewerteten sie die Algorithmen grundsätzlich
im Vergleich zur vorherigen Testfahrt.
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Bild 8-12: Einfluss der Darbietungsreihenfolge auf die Bewertung des Fahreindrucks.
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Um zu prüfen, ob die gewonnenen Erkenntnisse mit der Wahrnehmung unerwarteter Rota-
tionsbewegungen durch die gekoppelten Systemfreiheitsgrade des ATMOS Fahrsimulators
sowie dem notwendigen Einsatz der Tilt Coordination Technik zusammenhängen, wurde
eine weitere MANOVA für den zweiten Faktor „Intensität“ durchgeführt. Ihre Auswertung
liefert die in Bild 8-13 dargestellten standardisierten Bewertungen für alle drei Regelstrate-
gien. Anders als im Fall des ersten Faktors „Fahreindruck“ war der Haupteffekt aufgrund
der großen Streuung in den subjektiven Urteilen zwar nicht statistisch signifikant, jedoch
zeigt die Grafik eine leichte Tendenz in den Bewertungen. Dieser deutet darauf hin, dass
die unerwünschten Rotationen des Bewegungssystems am intensivsten mit dem MWA und
am schwächsten mit der MPC von den Probanden wahrgenommen werden. Eine mögliche
Erklärung für die große Varianz liegt in dem überwiegenden Anteil von Testfahrern ohne
jegliche Simulatorerfahrung (vgl. Tabelle 8-2). Speziell diesen Studienteilnehmern fällt es
oftmals sehr schwer, ihren subjektiven Gesamteindruck gezielt nach einzelnen Bewegungs-
merkmalen, wie etwa unnatürlich stark empfundene Drehbewegungen, zu differenzieren.
Es ist deshalb zu erwarten, dass ein separates Experiment mit ausschließlich geschulten
Probanden, optimalerweise Domänenexperten mit fundierten Fahrdynamikkenntnissen,
die in Bild 8-13 dargestellten Tendenzen eindeutiger bestätigt hätte.

Wie aber aus Bild 8-14 hervorgeht, konnte mithilfe der MANOVA wieder eine signifikante
Interaktion zwischen den Urteilen und der Darbietungsreihenfolge der Algorithmen identi-
fiziert werden (F(2; 212) = 3,04; p < 0,05; η2 = 0,03). Während die Wahrnehmung der
rotatorischen Motion Cues mit dem CWA nahezu unbeeinflusst von der Präsentations-
reihenfolge ist, muss bei Verwendung des MWA und der MPC strikt zwischen der ersten
und zweiten Versuchsfahrt unterschieden werden. Mit dem modifizierten Washout Algo-
rithmus wurden die Rotationen des Bewegungssystems immer dann als intensiver von den
Teilnehmern bewertet, wenn er direkt nach dem CWA oder der MPC präsentiert wurde. Im
Gegensatz dazu wurde die Stärke der Wank- und Nickbewegungen mit dem modellprä-
diktiven Regelalgorithmus nach dem zweiten Testdurchlauf, d. h. wenn unmittelbar zuvor
einer der beiden filterbasierten MCA aufgeschaltet wurde, durchweg geringer und damit
zugleich als realitätsnäher empfunden.

An dieser Stelle weist die subjektive Bewertung durch die Probanden eine deutliche Über-
einstimmung mit den Resultaten der objektiven Evaluation aus Abschnitt 8.1 auf und
beantwortet somit die zweite Forschungsfrage der vorgestellten Simulatorstudie. Aufgrund
eines besseren Timings sowie einer höheren Intensität der Beschleunigungswiedergabe
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Bild 8-13: Subjektive Bewertung zur Wahrnehmung von Rotationsbewegungen.
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Bild 8-14: Wahrnehmung von Rotationen in Abhängigkeit der Darbietungsreihenfolge.

durch die Berücksichtigung der dynamischen Eigenschaften des Bewegungssystems, er-
zeugte der MPC-basierte Motion Cueing Algorithmus stets die geringsten Regelfehler
und den besten subjektiven Fahreindruck im Experiment. Darüber hinaus ermöglicht
die Integration der spezifischen Simulatorkinematik in die numerische Optimierung ein
besseres Handling der Kopplungseffekte, weshalb die störenden Rotationsbewegungen des
Systems mit der MPC am wenigsten wahrgenommen werden. Ebenso interessant ist die
Erkenntnis, dass der modifizierte Washout Algorithmus aus Kapitel 5 zu einer besseren Be-
wertung des Fahreindrucks führt als der CWA, wenngleich die generierten falschen Motion
Cues beim MWA eine höhere Intensität aufweisen (vgl. Abschnitt 5.6). Übereinstimmend
mit den Ergebnissen früherer Forschungsarbeiten [Fis09] lässt dies den Rückschluss zu,
dass die Probanden wahrnehmbare Drehratenfehler zugunsten einer originalgetreueren
Beschleunigungsrückmeldung tolerieren.

Weiterhin wurde im Zuge der statistischen Versuchsauswertung untersucht, ob und welche
der in Tabelle 8-2 aufgeführten demografischen Faktoren einen Einfluss auf die Teil-
nehmerbewertungen hatten. Dabei konnten keine Abhängigkeiten vom Geschlecht, der
jährlichen Fahrleistung oder dem jeweils absolvierten Fahrszenario festgestellt werden.
Allerdings gab es einen Alterseffekt in den erhobenen Daten, der sich signifikant im Faktor
„Fahreindruck“ (F(1; 212) = 14,23; p < 0,05; η2 = 0,04) und tendenziell signifikant im
Faktor „Intensität“ (F(1; 212) = 6,3; p < 0,1; η2 = 0,03) äußerte. Konkret zeigte sich,
dass ältere Probanden zu einer schlechteren Bewertung des Fahreindrucks neigten, obwohl
sie die Intensität der wahrgenommenen Simulatordrehungen im Vergleich zu den jüngeren
Versuchsteilnehmern generell als schwächer beurteilten. Für eine grafische Analyse dieser
Zusammenhänge sei auf [Böh20] verwiesen.

Innerhalb der dritten Forschungsfrage sollte geprüft werden, in welcher Relation die
bisherigen Erkenntnisse zum individuellen Fahrverhalten in der virtuellen Umgebung
stehen. Dazu wurden verschiedenste Fahrdynamiksignale während der Fahrversuche
aufgezeichnet und in Bezug auf die Regelalgorithmen, deren Darbietungsreihenfolgen
und dem zugrunde liegenden Fahrszenario ausgewertet. Die Analyse der Fahrzeugge-
schwindigkeit mittels den zuvor eingesetzten Varianzanalyseverfahren ergab diesbezüg-
lich keinen signifikanten Effekt des jeweils applizierten MCA. Wie zu erwarten konnte
jedoch ein maßgeblicher Einfluss (F(3; 212) = 187; p < 0,001; η2 = 0,77) des untersuch-
ten Fahrszenarios auf die Durchschnittsgeschwindigkeit nachgewiesen werden, den das
Boxplot-Diagramm in Bild 8-15 verdeutlicht. Die ermittelten Geschwindigkeiten entspre-
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Bild 8-15: Durchschnittliche Fahrzeuggeschwindigkeiten in den untersuchten Szenarien.

chen plausiblen Werten aus dem realen Straßenverkehr, was ein valides Fahrerverhal-
ten im Simulator nahelegt. Auffällig ist, dass die höchste Durchschnittsgeschwindigkeit
während der Fahrt auf der Kurvenstrecke und nicht auf dem Autobahnabschnitt erzielt
wurde, was sich mit den verhältnismäßig langen Auf- und Abfahrtssegmenten auf der
Fahrroute erklären lässt (siehe Bild 8-8). Zudem stellte sich ein hochsignifikanter Haupt-
effekt (F(1; 187) = 14,87; p < 0,001; η2 = 0,07) der Versuchsreihenfolge heraus. Wäh-
rend der zweiten Testfahrt fuhren die Probanden im Allgemeinen schneller, was darauf
zurückzuführen ist, dass ihnen sowohl die Streckenführung als auch fahrtechnisch an-
spruchsvolle Passagen bereits bekannt waren. Neben der Geschwindigkeitsuntersuchung
lieferte auch die in Bild 8-16 dargestellte Analyse der seitlichen Spurabweichung von
der Fahrbahnmitte und der zugehörigen Lenkfrequenz wichtige Anhaltspunkte zur Be-
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Bild 8-16: Einfluss des MCA auf die durchschnittliche Spurabweichung und Lenkfrequenz.
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urteilung des Fahrerverhaltens. Es zeigte sich, dass die Probanden bei Verwendung des
CWA signifikant weiter und mit einer größeren Standardabweichung von der Sollspur
abwichen (F(2; 187) = 4,46; p < 0,05; η2 = 0,05). Damit erwies sich die laterale Kon-
trolle des virtuellen Fahrzeugs mit dem klassischen Algorithmus im Vergleich zu den neu
entwickelten Ansätzen offensichtlich als schwieriger. Übereinstimmend mit dieser Schluss-
folgerung konnte ein signifikanter Haupteffekt (F(2; 187) = 5,03; p < 0,05; η2 = 0,05)
des applizierten MCA auf die mittlere Lenkfrequenz durch die ANOVA nachgewiesen
werden. Wie die Grafik verdeutlicht, erforderte der CWA häufigere Lenkkorrekturen der
Versuchsteilnehmer, um der Streckenführung zu folgen. In Einzelfällen konnte darüber
hinaus sogar ein vollständiger Verlust der Fahrzeugkontrolle beobachtet werden [Böh20].
Hingegen erzielten der MWA und die MPC bessere Ergebnisse in dieser Gegenüberstellung.
Verglichen mit der zu erwartenden Spurabweichung in einem realen Fahrversuch zeigen die
in Bild 8-16 dargestellten Fahrdynamikgrößen allerdings einen weiteren charakteristischen
Effekt der interaktiven Fahrsimulation: Die Spurhaltung ist tendenziell schlechter als in der
Realität [WHLS15]. In der Fachliteratur hat sich deshalb die erstmals von Blaauw [Bla82]
eingeführte Unterscheidung in eine absolute und relative Validität etabliert. Die absolute
Validität beschreibt dabei den Grad der numerischen Übereinstimmung zwischen Real-
daten und den erhobenen Daten im virtuellen Fahrversuch. Dagegen kennzeichnet die
relative Validität das Niveau, mit dem die Manipulation eines Einflussfaktors dieselbe
Auswirkung hat wie in einer Realstudie, auch wenn die Größenordnungen beider Daten-
grundlagen nicht genau übereinstimmen. Die Mehrheit der Validierungsstudien kommt zu
dem Schluss, dass die relative Validität eine notwendige Voraussetzung für die Untersu-
chung des Fahrerverhaltens ist, eine absolute Validität aber nicht zwangsläufig gegeben
sein muss [MCDB11; Gem13]. Daher sind die im Experiment ermittelten Simulationsdaten
trotz einer vermeintlich größeren Abweichung von der Sollspur geeignet, um zuverlässige
Rückschlüsse über den Einfluss der jeweiligen Regelstrategie auf die Spurführungsgüte
der Probanden ableiten zu können.

Ergänzend zu den hier präsentierten Studienergebnissen wurden in [Böh20] weitere objek-
tive Kenngrößen zur Beurteilung des Fahrerverhaltens, wie beispielsweise die Verteilung
der simulierten Querbeschleunigungen über den Kurvenradius oder das Verhältnis der
aufgezeichneten Längs- und Querbeschleunigungen, herangezogen und mit Messdaten
aus realen Fahrversuchen abgeglichen. Auch diese Daten wiesen auf ein repräsentatives
Fahrerverhalten der Probanden im ATMOS Fahrsimulator hin und beantworten damit die
dritte der einleitend formulierten Forschungsfragen.

8.3 Abschließende Bewertung der entwickelten Regelalgorithmen

In dem vorliegenden Kapitel wurde ein zweistufiger Evaluationsprozess vorgestellt, der
auf die ganzheitliche Analyse der neu entwickelten Motion Cueing Algorithmen anhand
objektiver und subjektiver Bewertungsverfahren ausgerichtet ist. Die hieraus gewonnenen
Erkenntnisse geben Aufschluss über die Stärken und Schwächen beider Ansätze und kom-
plettieren den in dieser Dissertationsschrift erbrachten Forschungsbeitrag. Zum Abschluss
der Validierung werden nachstehend die zentralen Ergebnisse und Folgerungen aus den
Abschnitten 8.1 und 8.2 in kompakter Form zusammengeführt.
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In der objektiven Gegenüberstellung des modifizierten Washout Algorithmus mit dem
modellprädiktiven Regelungskonzept konnte ein klarer Vorzug der MPC nachgewiesen
werden. Während die im Simulator gemessenen Längs- und Querbeschleunigungen mit
beiden Verfahren oftmals nur leicht voneinander abweichen, spiegeln die gemessenen
Vertikalbeschleunigungs- und Winkelgeschwindigkeitssignale die unterschiedlichen Funk-
tionsprinzipien der Algorithmen wider. Ungeachtet der in den Abschnitten 5.2 und 5.3
eingeführten Modifikationen orientiert sich die grundlegende Filterstruktur des MWA an
der Signalverarbeitung klassischer Motion Cueing Algorithmen. In der Konsequenz werden
nicht alle Wechselwirkungen zwischen den Bewegungsfreiheitsgraden in der Ermittlung
geeigneter Stellsignale berücksichtigt, was sich insbesondere bei Systemen mit starken
kinematischen Kopplungen, wie dem hier betrachteten ATMOS Fahrsimulator, negativ
auf die Wiedergabequalität der virtuellen Fahrzeugbewegungen auswirkt. Im Gegensatz
dazu beinhaltet das MPC-basierte Regelungskonzept ein vollständiges mathematisches Er-
satzmodell des hybridkinematischen Bewegungssystems und integriert das einhergehende
Modellwissen in die Planung einer optimalen Simulatortrajektorie. Jedoch resultiert aus
diesem Alleinstellungsmerkmal der MPC zugleich ein enormer Berechnungsaufwand, der
nur mittels einer effizienten Implementierung unter Ausnutzung der Wiener-Modellstruktur
in Echtzeit zu bewältigen ist. Der Soll-Istwert-Vergleich der erfassten Messsignale verdeut-
licht, dass die komplexere Algorithmusstruktur in allen untersuchten Testszenarien eine
bessere Handhabung störender Kopplungseffekte ermöglicht und sie erfolgreich auf zuvor
definierte Akzeptanzschwellen des menschlichen Vestibularsystems begrenzt. Diese we-
sentliche Eigenschaft der MPC führte zu durchweg geringeren Güteindikatoren λ1 bzw. λ2,
sodass aus objektiven Gesichtspunkten ein realitätsnäheres Bewegungsempfinden mit dem
modellprädiktiven MCA zu erwarten war.

Die Annahme konnte durch die subjektive Simulatorstudie bestätigt werden. Übereinstim-
mend mit den Beobachtungen der objektiven Erprobung stuften auch die 27 Versuchs-
teilnehmer den mit der MPC erzeugten Fahreindruck als den authentischsten ein. Zudem
ergab die statistische Auswertung der erhobenen Probandenurteile, dass der MWA trotz
des intensiveren Auftretens von falschen Stimuli dem Classical Washout Algorithmus
vorgezogen wurde. Dabei fiel auf, dass diese Ergebnisse stark von der Darbietungsrei-
henfolge der Algorithmen abhingen und die neu entwickelten Ansätze nach der zweiten
Versuchsfahrt, also im direkten Vergleich mit dem zuvor aufgeschalteten CWA, stets eine
bessere Bewertung erhielten. Zusätzlich unterstützt wurde der subjektive Eindruck der
Probanden durch die zur Analyse des Fahrerverhaltens erfassten Fahrdynamikkennwerte.
Darin zeigte sich ein signifikanter Einfluss des applizierten Regelungskonzepts auf die
Querführung des virtuellen Fahrzeugs. So deuteten die Simulations- und Messdaten darauf
hin, dass die Spurhaltung mit den neuen Verfahren für die Probanden leichter war als
mit dem klassischen MCA. Eine mögliche Erklärung hierfür liefert die geringe Intensität
der Bewegungsrückmeldung aufgrund der konservativen Skalierung und der ineffizien-
ten Arbeitsraumnutzung des CWA sowie die verzögerte Reproduktion der simulierten
Querbeschleunigungen infolge charakteristischer Filtereffekte (vgl. Abschnitt 3.1).

Zusammenfassend bieten die in der vorliegenden Arbeit entstandenen Regelstrategien
somit einen erheblichen Mehrwert gegenüber dem konventionellen CWA, mit welchem die
gewünschte Qualität der Bewegungsrückmeldung am hybridkinematischen Bewegungs-
system des ATMOS Fahrsimulators bislang nicht erreicht werden konnte. Die eingangs
formulierte Zielsetzung aus Abschnitt 1.3 wird damit als erfüllt angesehen.
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9 Zusammenfassung und Ausblick

Im letzten Kapitel dieser Arbeit wird ihr Inhalt zusammengefasst und der erbrachte wissen-
schaftliche Beitrag anhand wesentlicher Teilergebnisse aufgezeigt. Abschließend erfolgt
ein Ausblick auf potentielle Forschungsschwerpunkte weiterführender Arbeiten, in denen
an die gewonnenen Erkenntnisse angeknüpft werden kann.

Zusammenfassung

Die voranschreitende Mechatronisierung technischer Produkte stellt die Automobil- und
Zuliefererindustrie vor stetig neue Herausforderungen, um den Zielkonflikt aus steigen-
den Produktkomplexitäten bei gleichzeitig verkürzten Innovationszyklen bewältigen zu
können. Ganzheitliche Entwicklungsprozesse erscheinen daher wichtiger denn je, um die
langfristige Wettbewerbsfähigkeit am Markt sicherzustellen. In diesem Zusammenhang
bildet der Einsatz interaktiver Fahrsimulatoren eine Schlüsseltechnologie, die den Ent-
stehungsprozess vom virtuellen Prototypen bis hin zum physischen Endprodukt bereits
frühzeitig durch ressourceneffiziente modellbasierte Testverfahren unterstützt. Unabhängig
von der Forschungs- bzw. Entwicklungsaufgabe muss dabei eine erforderliche Qualität
der Bewegungsrückmeldung gewährleistet sein, damit ein realitätsnaher Fahreindruck
vermittelt wird und der Simulatortest auf einem repräsentativen Fahrerverhalten beruht.

In der vorliegenden Dissertationsschrift wird die Entwicklung zweier neuartiger Regelstra-
tegien zur Verbesserung des Immersionsempfindens im ATMOS Fahrsimulator des Heinz
Nixdorf Instituts vorgestellt. Bei diesem handelt es sich um ein besonders anspruchsvolles
Anwendungsbeispiel, was zugleich die Leistungsfähigkeit der entwickelten Techniken und
Methoden hervorhebt. Ein durchgängiges Merkmal der Arbeit ist der gegenüber konven-
tionellen MCA gesteigerte Grad der Modellintegration in die Reglersynthese. Hierdurch
kann nachweislich eine originalgetreuere Wiedergabe der virtuellen Fahrzeugbewegun-
gen und somit eine bessere Nutzbarkeit des Gesamtsystems erzielt werden. Da sich die
präsentierten Verfahren zudem nahezu uneingeschränkt auf beliebige Simulatorkonzepte
und -bauformen übertragen lassen, resultiert ein genereller Mehrwert für die interaktive
Fahrsimulation, der den Stand der Wissenschaft und Forschung bedeutend erweitert.

Die Grundlage dafür bildet ein tiefgreifendes Systemverständnis, mit dem eine Kenntnis
aller für die Regelung relevanter Effekte und Mechanismen einhergeht. Um diese zu ver-
mitteln, widmet sich der Hauptteil der Arbeit einleitend in Kapitel 4 einer umfangreichen
Beschreibung und Analyse des zugrunde liegenden hybridkinematischen Bewegungs-
systems. Besondere Aufmerksamkeit gilt dabei den konstruktionsbedingten Kopplungen
zwischen den translatorischen und rotatorischen Freiheitsgraden des Simulators. Im Ge-
gensatz zum üblicherweise eingesetzten Hexapodkonzept, bewirkt jede Auslenkung der
Bewegungsplattform hier eine simultane Rotation des Fahrers. Da diese nur innerhalb eines
kleinen Arbeitsraumbereichs vollständig mit dem Shaker kompensiert werden kann, ist
eine unabhängige Betrachtung der Bewegungsfreiheitsgrade im Fall des ATMOS Fahrsimu-
lators nicht möglich. Weiterhin konnten zusätzliche Wechselwirkungen mit dem vertikalen
Freiheitsgrad nachgewiesen werden, die auf das Anheben bzw. Absenken des Plattformmit-
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telpunkts bei longitudinaler sowie lateraler Ansteuerung des Systems zurückzuführen sind.
Derartige Effekte wirken sich maßgeblich auf das Bewegungsempfinden im Simulator
aus und müssen daher zwingend im Regelungsentwurf berücksichtigt werden, um eine
gewünschte Wiedergabequalität der simulierten Motion Cues gewährleisten zu können.
Wie die in Kapitel 3 dargelegte Übersicht über den derzeitigen Stand der Technik zur
Regelung dynamischer Fahrsimulatoren verdeutlicht, orientieren sich die in der Literatur
dokumentierten Algorithmen jedoch am grundlegenden Funktionsprinzip klassischer MCA
und den damit verbundenen Anforderungen an das Bewegungssystem. Da diese aber auf-
grund der zuvor beschriebenen Kopplungseigenschaften des ATMOS Fahrsimulators nicht
erfüllt sind, ist eine Übertragbarkeit der publizierten Verfahren nur sehr eingeschränkt
und mit starker Beeinträchtigung der Regelgüte möglich. Basierend auf dieser Erkenntnis
wurde in Abschnitt 3.4 ein weiterer Forschungsbedarf nach geeigneten Motion Cueing
Strategien für den hier betrachteten Simulatortyp identifiziert. Dadurch motiviert adres-
siert der wissenschaftliche Kern der vorliegenden Arbeit den Entwurf neuer filter- und
optimierungsbasierter Regelungsansätze zur Immersionssteigerung in der interaktiven
Fahrsimulation. Dabei ist es das Ziel der entwickelten Ansätze, vorhandenes Modellwissen
gezielt in die Berechnung der Simulatortrajektorie einzubeziehen, um so die spezifischen
Eigenschaften des Bewegungssystems geschickt ausnutzen zu können.

Dieser Leitidee folgend wird in Kapitel 5 zunächst eine Modifikation des etablierten
Classical Washout Algorithmus (CWA) vorgestellt, mit der sich die zur Nachbildung nie-
derfrequenter Fahrzeugbeschleunigungen erforderliche Tilt Coordination Technik auf beide
Teilbewegungssysteme des ATMOS Fahrsimulators aufteilen lässt. In der Konsequenz sind
die maximal darstellbaren Beschleunigungsamplituden nicht mehr auf den vergleichsweise
kleinen Arbeitsraum des Shakers begrenzt, sodass die konservative Skalierung des CWA
signifikant erhöht und eine originalgetreuere Beschleunigungswiedergabe realisiert werden
kann. Ermöglicht wird dies mittels einer Erweiterung der klassischen Filterstruktur um
zusätzliche Tiefpassfilter mit variablen Verstärkungsfaktoren, die den in Abschnitt 5.2
behandelten dynamischen Washout erzeugen. Somit wird der Simulator nach Ausführung
seiner anfänglich hochfrequenten Bewegung in eine definierte Endposition überführt, ohne
hierdurch die Reproduktion der Initial Cues zu beeinträchtigen. Zur Bestimmung der
Endposition in Abhängigkeit der aktuellen Fahrsituation lassen sich dann die zuvor model-
lierten kinematischen Beziehungen des Bewegungssystems heranziehen und in Form eines
Positionsäquivalents in die Signalverarbeitung integrieren (siehe Abschnitt 5.3). Neben
der spezifischen Simulatorkinematik bedingt die realitätsnahe Wiedergabe der virtuellen
Fahrzeugbewegungen jedoch ebenso eine Berücksichtigung der verzögernden System-
dynamik, deren Vernachlässigung unweigerlich zu einer Abweichung von der geplanten
Bewegungstrajektorie und damit zu weiteren Regelfehlern gegenüber den simulierten
Motion Cues des virtuellen Fahrzeugs führt. Um solchen Effekten vorzubeugen, wird in
Abschnitt 5.5 ein modellbasiertes Verfahren zur Kompensation störender Aktorlatenzen
präsentiert. Grundlage hierfür bildet ein lineares Zustandsraummodell 15. Ordnung, wel-
ches das Übertragungsverhalten der winkelgeregelten Servoantriebe hinreichend genau
im Zeit- und Frequenzbereich annähert. Mit dem einhergehenden Modellwissen lassen
sich schließlich etablierte Verfahren der Zustandsraummethodik anwenden, die den ver-
bauten Aktoren eine gewünschte (in der Regel schnellere) Systemdynamik aufprägen. Es
resultiert ein neuartiger modifizierter Washout Algorithmus (MWA), der sich durch eine
benutzerfreundliche Implementierung, eine gute Nachvollziehbarkeit sowie einen geringen
Rechenaufwand auszeichnet. Wie praktische Versuche am Fahrsimulator verdeutlichen,
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bewirkt die höhere Korrelation mit den virtuellen Fahrzeugbeschleunigungen aber zugleich
ein stärkeres Auftreten der kinematikspezifischen Kopplungseffekte, was zu störenden
Informationskonflikten für den Fahrer führen kann. In welchem Maß dies den erzeugten
Fahreindruck beeinträchtigt, wurde im Rahmen einer subjektiven Simulatorstudie näher
untersucht. Dabei konnte nachgewiesen werden, dass der MWA dem Classical Washout
Algorithmus vorzuziehen ist, da sich die genauere Beschleunigungsrückmeldung posi-
tiv auf das Immersionsempfinden der Probanden und ihr Fahrerverhalten im Simulator
auswirkt (siehe Abschnitt 8.2).

Um die beschriebenen Wechselwirkungen zwischen den Freiheitsgraden bereits frühzeitig
in der Planung einer optimalen Simulatortrajektorie berücksichtigen und bestmöglich
kompensieren zu können, wird in Kapitel 6 ein Motion Cueing Algorithmus nach dem
Prinzip der modellprädiktiven Regelung (MPC) vorgestellt. Im Gegensatz zu den in der
Literatur dokumentierten Verfahren beinhaltet der entworfene MCA ein vollständiges
mathematisches Ersatzmodell des hybridkinematischen Bewegungssystems, das alle für
die Regelung relevanten dynamischen und kinematischen Eigenschaften in hervorragender
Genauigkeit abbildet. So können unvermeidbare Kopplungseffekte explizit in die numeri-
sche Stellgrößenoptimierung einbezogen und mithilfe einer koordinierten Ansteuerung
von Bewegungsplattform und Shaker abhängig von der jeweiligen Fahrsituation auf die
Akzeptanzschwellen der menschlichen Bewegungswahrnehmung limitiert werden. Durch
dieses Alleinstellungsmerkmal der MPC lässt sich eine Wiedergabequalität realisieren, die
mit der vergleichsweise einfachen Algorithmusstruktur filterbasierter Ansätze bislang un-
erreichbar erschien. Gleichzeitig ist hiermit aber auch ein immenser Berechnungsaufwand
verbunden, welcher auf der verwendeten Zielhardware nur mittels einer effizienten Imple-
mentierung unter Ausnutzung der Wiener-Modellstruktur in Echtzeit bewältigt werden
konnte (vgl. Abschnitt 6.3 und 6.4). Neben der hohen Rechenintensität ist die notwendige
Kenntnis der zukünftigen Fahrzeugbewegungen im Prädiktionshorizont der gravierendste
Nachteil MPC-basierter Motion Cueing Algorithmen, da die erzielbare Regelgüte in direk-
tem Zusammenhang mit der Vorhersagequalität der unbekannten Fahrzeugbewegungen
steht. Diese sind in aktiven Fahrsimulationen mit einem menschlichen Fahrer als Teil des
geschlossenen Regelkreises jedoch zwangsläufig mit Unsicherheiten behaftet, weshalb das
volle Potential des Bewegungssystems auch mit einem sehr leistungsstarken Verfahren,
wie der modellprädiktiven Regelung, oftmals nur anteilig ausgereizt wird.

Diesbezüglich leistet die in Kapitel 7 präsentierte modellbasierte Prädiktionsstrategie
einen wesentlichen Beitrag zur Optimierung des Bewegungsempfindens im Simulator.
Ihre grundlegende Funktionsweise fußt auf der Annahme, dass der menschliche Fahrer
zur Erfüllung seiner Fahraufgabe einem vorgegebenen Streckenverlauf folgt und dabei
allgemeine Gesetzmäßigkeiten, wie die geltenden Verkehrsregeln, beachtet. Die hierzu
notwendigen Steuereingaben sind gemäß den Überlegungen aus Abschnitt 7.2 als unbe-
kannte Störgrößen zu interpretieren, die sich in guter Näherung aus der bevorstehenden
Fahrsituation durch ein Fahrermodell antizipieren lassen. Aus den zu erwartenden Lenkein-
griffen und Pedalbetätigungen werden die gesuchten Fahrzeugbewegungen dann mithilfe
eines reduzierten Fahrdynamikmodells über die Dauer des Vorhersagehorizonts abge-
schätzt und anschließend der MPC als Referenztrajektorie aufgeschaltet. Während mit
dieser Vorgehensweise in Abschnitt 7.2.1 eine nahezu perfekte Prädiktionsgüte für den
idealisierten Fall exakt bekannter Fahrereingaben nachgewiesen wurde, erwies sich die
Vorhersage der zukünftigen Gas- und Bremspedalbetätigungen in praktischen Versuchen
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als sehr fehleranfällig. Übereinstimmend mit den Erkenntnissen paralleler Forschungsar-
beiten zu dieser Thematik [DOKB18; LSHG19a] wird insbesondere das genaue Timing
der Pedalbetätigung maßgeblich von äußeren Randbedingungen sowie dem individuellen
Fahrstil beeinflusst und ist daher üblicherweise nur schwer vorhersehbar. Zur Lösung des
Problems wird in Abschnitt 7.2.2 ein denkbar einfacher und zugleich effektiver Ansatz
vorgestellt, der auf einer linearen Extrapolation der Gas- bzw. Bremspedalstellung aufsetzt.
Ergänzend dazu wird in Abschnitt 7.2.3 mit dem Verfahren der exakten Linearisierung
eine Methodik aus dem Bereich der nichtlinearen Regelungstheorie herangezogen, um die
unbekannten Lenkeingriffe des Fahrers zuverlässig im Prädiktionshorizont anzunähern.
Das Vorgehen erlaubt dabei eine stabile laterale Querführung bis in den fahrdynamischen
Grenzbereich und zeichnet sich zudem durch seine intuitive Auslegung und einen mo-
deraten Berechnungsaufwand aus, weshalb es hervorragend zur Integration in das hier
verfolgte Konzept einer modellbasierten Prädiktionsstrategie geeignet ist.

Durch die experimentelle Erprobung der entworfenen Regelalgorithmen am ATMOS
Fahrsimulator konnte in Kapitel 8 ein klarer Vorzug des modellprädiktiven MCA ge-
genüber den filterbasierten MWA und CWA nachgewiesen werden. Dieser äußert sich
sowohl im objektiven Vergleich der gemessenen Soll- und Istsignale, als auch in den
subjektiven Urteilen der 27 Versuchsteilnehmer einer durchgeführten Simulatorstudie zum
resultierenden Fahreindruck (siehe Abschnitt 8.2). Darüber hinaus wurde im Rahmen der
statistischen Versuchsauswertung ein signifikanter Einfluss der MCA auf die Querführung
des virtuellen Fahrzeugs festgestellt. Im direkten Vergleich zum CWA erfordern die neuen
Ansätze geringere Lenkkorrekturen der Testfahrer. Dies bewirkt eine bessere Spurhaltung
und gewährleistet somit ein realitätsnäheres Fahrerverhalten in der virtuellen Umgebung.
Schlussfolgernd ist die einleitend formulierte Zielsetzung der vorliegenden Arbeit damit
als vollständig erfüllt anzusehen.

Wissenschaftlicher Beitrag

Während der erbrachte Mehrwert für den ATMOS Fahrsimulator unverkennbar aus der
zuvor gegebenen Zusammenfassung hervorgeht, stellt sich die Frage nach einer Über-
tragbarkeit der vorgestellten Verfahren auf abweichende Simulatorkonzepte, um so einen
allgemeinen wissenschaftlichen Beitrag zur Verbesserung interaktiver Fahrsimulationen zu
leisten. Um auch diesen Aspekt nicht unbeantwortet zu lassen, sollen nachfolgend mögli-
che Potentiale zur Kombination der entwickelten Techniken und Methoden mit alternativen
Motion Cueing Strategien diskutiert werden.

Wenngleich der in Kapitel 5 beschriebene MWA primär durch die spezifischen Eigen-
schaften des ATMOS Fahrsimulators motiviert ist, eignet sich besonders das Prinzip des
dynamischen Washouts zur Integration in filterbasierte MCA aus der Literatur, wie bspw.
den Fast Tilt Coordination Algorithmus von Fischer [Fis09] (siehe auch Abschnitt 3.1).
Hierzu wäre es denkbar, Informationen aus dem aktuellen Fahrzeugzustand sowie der zu-
künftigen Fahrsituation auszuwerten und so eine Vorpositionierung des Bewegungssystems
in eine für das bevorstehende Manöver günstige Ausgangsposition zu realisieren. Speziell
bei Hochleistungssystemen, die einen Hexapoden durch ein zusätzliches Schlittensystem
erweitern, lässt sich der verfügbare Arbeitsraum somit deutlich effizienter ausnutzen. Die
mit dem dynamischen Washout einhergehenden falschen Motion Cues könnten dann,
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identisch zum Kompensationsalgorithmus von Sammet [Sam07], mithilfe der Gravitations-
beschleunigung durch eine zusätzliche Neigung des Hexapoden überdeckt werden.

Ergänzend dazu lässt sich ebenso das Konzept der modellbasierten Aktordynamikkom-
pensation aus Abschnitt 5.5 auf beliebige Simulatortypen und -bauformen übertragen.
Innerhalb ihrer technischen Leistungsgrenzen kann hierdurch ein präziseres Folgeverhalten
der unterlagert geregelten Aktoren erzielt werden, was zu einer besseren Übereinstimmung
mit der geplanten Simulatortrajektorie aus dem vorgeschalteten Washout Algorithmus
führt. Dabei liegt der wesentliche Vorteil des Verfahrens in seiner intuitiven Auslegung,
die alle Entwurfsfreiheiten der Zustandsraummethodik zur Verfügung stellt (vgl. Ab-
schnitt 5.5.2). Erwähnenswert ist zudem auch die uneingeschränkte Anwendbarkeit auf
nichtlineare Systeme, sodass mit einem geeigneten Streckenmodell etablierte Entwurfsver-
fahren der nichtlinearen Regelungstheorie eingesetzt werden können, um ein möglichst
verzögerungsfreies Übertragungsverhalten des Simulators sicherzustellen.

Im Kontext modellprädiktiver MCA stellte die fehlende Kenntnis der Referenztrajektorie
bislang ein zentrales Hindernis für den Einsatz der MPC in aktiven Fahrsimulationen
dar, zu der noch keine allgemein akzeptierte Lösung existierte. Hier leistet der in Ka-
pitel 7 beschriebene modellbasierte Prädiktionsalgorithmus, bestehend aus Fahrer- und
reduziertem Fahrdynamikmodell, einen wesentlichen Beitrag zum Stand der Forschung
und ergänzt diesen maßgeblich. Insbesondere die iterative Abschätzung der zu erwartenden
Lenkeingriffe mit dem Verfahren der exakten Linearisierung nach König et al. [KNW07]
erweist sich als prädestiniert, um eine präzise Abschätzung der Querdynamik über den
gesamten Fahrdynamikbereich zu gewährleisten und so den eingeschränkten Gültigkeitsbe-
reich anderer Arbeiten [DOKB18; LSHG19b; LSHG21] zu dieser Thematik zu erweitern.
Auch ist die Implementierung eines modellprädiktiven MCA mit zur Laufzeit prädiziertem
Fahrerverhalten bisher noch nicht an einem realen System umgesetzt und im Rahmen
aktiver Fahrversuche in einer umfangreichen Probandenstudie evaluiert worden.

Ausblick

Wenngleich die entworfenen Verfahren zufriedenstellende Ergebnisse hervorbringen, las-
sen sich aus den gewonnen Erkenntnissen der vorliegenden Arbeit diverse Optimierungs-
potentiale ableiten. Diese liefern Anregungen für zukünftige Forschungstätigkeiten zur
Steigerung des Immersionsempfindens in interaktiven Fahrsimulationen.

Diesbezüglich erscheint langfristig eine konstruktive Erweiterung des Bewegungssystems
um einen zusätzlichen Rotationsfreiheitsgrad sinnvoll, da mit der aktuellen Simulatorkon-
figuration keine Nachbildung der simulierten Gierdynamik möglich ist. Dass diese aber
gerade bei abrupten Abbiegevorgängen, etwa an innerstädtischen Kreuzungen, zu einem
realitätsnahen Fahreindruck beiträgt, belegen u. a. die Studien von Hogema et al. [HWB12]
und Bertollini et al. [BGS15]. Hierdurch motiviert wäre die Installation eines sogenannten
Giertellers denkbar, wie er häufig in High End Simulatoren großer Automobilkonzerne
und Forschungsinstitute eingesetzt wird (siehe Anhang A1). Die Montage des Systems
könnte dann sowohl zwischen der Bewegungsplattform und dem Grundrahmen des Shakers
als auch direkt unterhalb des Mockups erfolgen. In Bezug auf die erste Variante gilt es
allerdings zu bedenken, dass die Masse des Shaker mitbeschleunigt werden muss, was sich
unweigerlich auf die Bandbreite der darstellbaren Gierbewegungen auswirkt. In beiden
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Fällen ließe sich der zusätzliche Rotationsfreiheitsgrad sehr einfach in Form eines weiteren
seriellen Gelenks in das nichtlineare Teilsystem des Wiener-Modells aus Abschnitt 4.3.3
integrieren. Das korrekte Zusammenspiel mit der Bewegungsplattform und dem Shaker
würde somit automatisch durch die numerische Optimierung der MPC koordiniert wer-
den. Bei Verwendung des MWA müsste der zusätzliche Gierwinkel des Fahrers relativ
zur Projektionsfläche jedoch explizit in der inversen Kinematik des Bewegungssystems
berücksichtigt werden, um eine falsche Darstellung der Wank- und Nickbewegungen mit
dem Shaker zu vermeiden.

Abgesehen von einer konstruktiven Umgestaltung des Bewegungssystems bieten aber
auch softwaretechnische Ergänzungen vielversprechende Ansatzpunkte, um den Fahrein-
druck im Simulator nachhaltig zu verbessern. So hat die Erprobung des MWA am realen
System verdeutlicht, dass die gravierendste Schwachstelle des Verfahrens in den durch
die Kopplungseffekte induzierten Darstellungsfehlern liegt. Damit der Einfluss derartiger
Störungen auf das Bewegungsempfinden des Fahrers bestmöglich reduziert wird, ist der
Einsatz von Methoden zur Entkopplung des Führungsverhaltens in Erwägung zu ziehen.
Ziel ist es dabei, die bauartbedingten Wechselwirkungen zwischen den Freiheitsgraden des
ATMOS Fahrsimulators durch eine geschickte Ansteuerung beider Teilbewegungssysteme
aufzuheben. Weil dies aber generell nur in einem kleinen Teilbereich des Arbeitsraums voll-
ständig möglich sein wird (vgl. Abschnitt 4.2.3), ist der Entwurf eines solchen Verfahrens
keineswegs trivial und eröffnet spannende Forschungsperspektiven.

Ebenso konnten weitere Teilaspekte zur Verbesserung des modellprädiktiven Regelungs-
konzepts identifiziert werden. Das größte Optimierungspotential weist aus aktueller Sicht
die Referenzgrößenprädiktion auf, da in Anhang A5 bereits nachgewiesen wurde, dass
die MPC bei exakt bekannter Referenztrajektorie eine nahezu perfekte Bewegungsrück-
meldung erzeugt. Speziell die zuverlässige Vorhersage der longitudinalen Fahrereingaben
gestaltete sich im Rahmen praktischer Fahrversuche als sehr schwierig. Zwar ermöglicht
der in Abschnitt 7.2.2 vorgestellte Extrapolationsansatz eine gute Approximation der
Gas- und Bremspedalbetätigungen für kurze Prädiktionshorizonte, bei Vorhersagedauern
von mehreren Sekunden entstehen jedoch erhebliche Unsicherheiten, die eine Vorpositio-
nierung von Bewegungssystemen mit großem translatorischen Arbeitsraum tendenziell
erschweren. Zur Lösung dieses Problems erscheint es aussichtsreich, zukünftig weitere
Kontextinformationen aus der virtuellen Szene, wie z. B. die Sichtweite, einfließen zu
lassen, um so die Vorhersagegenauigkeit des Fahrermodells auch in komplexen Fahrsitua-
tionen zu steigern. Darüber hinaus ist die Erweiterung zu einem adaptiven Fahrermodell
perspektivisch sehr interessant, sodass die Prädiktion der erwarteten Steuereingaben zur
Laufzeit an das individuelle Fahrerverhalten angepasst wird. Hierzu könnten beispielsweise
die Wunscheigenwerte λW des nichtlinearen Lenkreglers aus Abschnitt 7.2.3 während des
Fahrversuchs verschoben und somit die Dynamik des vorhergesagten Lenkverhaltens an
unterschiedliche Fahrertypen angeglichen werden.

Eine Besonderheit der in dieser Arbeit vorgestellten MPC-basierten Motion Cueing Stra-
tegie ist der hohe Grad an Modellintegration, mit dem sich neben den dynamischen
Eigenschaften des Bewegungssystems auch alle kinematischen Abhängigkeiten in der
Planung einer optimalen Simulatortrajektorie berücksichtigen lassen. Dadurch entsteht
ein enormer Rechenbedarf, der verglichen mit den in der Literatur dokumentierten MCA
aus Abschnitt 3.3 zu einer geringeren Regelfrequenz von „nur“ 40 Hz führt. Daher er-
scheint der Einsatz sogenannter Move Blocking Strategien [CGKM07] oder einer nicht
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äquidistanten Schrittweite Ts (siehe auch [DOKB18]) als sehr vielversprechend, um den nu-
merischen Aufwand reduzieren zu können, ohne dabei die Länge des Vorhersagehorizonts
zu verringern. Ob und in welchem Ausmaß sich eine höhere Regelfrequenz auf die resul-
tierende Qualität der Bewegungsrückmeldung auswirkt, bleibt dann in weiterführenden
Arbeiten genauer zu untersuchen.

Ferner ist die Konzeption künftiger Simulatorstudien zu überdenken. In den durchge-
führten Fahrversuchen hat sich ein massiver Einfluss der Erwartungshaltung gezeigt,
beispielsweise aufgrund eines direkten Vergleichs zu modernen Videospielen. Diese Er-
kenntnis legt nahe, die Versuchsteilnehmer anschließender Studien in Probandengruppen
mit bzw. ohne Simulatorerfahrung aufzugliedern und die von ihnen erhobenen Daten
separat auszuwerten. Zusammen mit einem größeren Stichprobenumfang können so deut-
lichere Effekte hervorgebracht werden, die eine differenziertere Analyse der jeweiligen
Forschungsfragen ermöglichen [Böh20].
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A1 Arbeitsraumkennwerte verschiedener Bewegungssysteme

Der vorliegende Abschnitt liefert eine Übersicht der technischen Spezifikationen und
Arbeitsraumgrenzen verschiedener Fahrsimulatoren aus der automobilen Anwendung. Die
aufgeführten Systeme unterscheiden sich zum Teil signifikant in ihren Leistungsspektren.
Dabei fällt auf, dass besonders namhafte Automobilhersteller in sehr leistungsstarke
Systeme investieren, was den Stellenwert der interaktiven Fahrsimulation im Kontext des
modellbasierten Entwicklungsprozesses verdeutlicht.

Tabelle A1-1: Arbeitsraumgrenzen unterschiedlicher Fahrsimulatoren, die von Automobil-
herstellern betrieben werden („−“: Keine Informationen vorhanden).

Translation Rotation

FHG ri [m] ṙi [m/s] r̈i [m/s2] FHG βi [◦] β̇i [◦/s] β̈i [◦/s2]

Daimler
Hexapod mit

Schlittensystem
[Zee10]

BMW Group
Hexapod
[HWF03]

Ford
Hexapod

[GAGC01]

Renault
Hexapod mit

Schlittensystem
[FK12]
Toyota

Hexapod mit
Schlittensystem

[MYAN09]

Nissan
Hexapod
[KKI02]

x
y

z
x
y

z
x

y

z
x
y

z
x
y

z

x
y

z

±12, 0 ±10, 0 ±9, 8
±12, 0 ±10, 0 ±9, 8
±1, 0 ±1, 3 ±9, 8

±1, 2 ±1, 0 ±7, 0
±1, 1 ±1, 0 ±7, 0

±1, 0 ±0, 8 ±8, 0
±1, 6 ±1, 2 ±5, 9
±1, 6 ±1, 2 ±5, 9

±1, 0 ±1, 2 ±9, 8
±2, 6 ±2, 0 ±5, 0
±2, 6 ±3, 0 ±6, 0

±0, 2 ±0, 4 ±5, 0
±17, 5 ±6, 1 ±4, 9
±10, 0 ±6, 1 ±4, 9

±0, 6 ±1, 0 ±9, 8
±0, 3 ±0, 6 ±12, 7
±0, 3 ±0, 5 ±13, 7

±0, 3 ±0, 6 ±9, 8

ϕ

θ

ψ

ϕ

θ

ψ

ϕ

θ

ψ

ϕ

θ

ψ

ϕ

θ

ψ

ϕ

θ

ψ

±24 − −

±20 − −

±38 − −

±26 ±24 ±150
±26 ±21 ±150

±30 ±26 ±150
±20 ±20 ±200
±20 ±20 ±200

±40 ±20 ±200
±15 ±40 ±300
±15 ±40 ±300

±20 ±60 ±600
±25 ±45 ±381
±25 ±44 ±197

±330 ±60 ±120
±19 ±30 ±252
±18 ±30 ±264

±15 ±25 ±229
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Tabelle A1-2: Arbeitsraumgrenzen unterschiedlicher Fahrsimulatoren, die an Universitä-
ten und Forschungsinstituten betrieben werden.

Translation Rotation

FHG ri [m] ṙi [m/s] r̈i [m/s2] FHG βi [◦] β̇i [◦/s] β̈i [◦/s2]

SimCar DLR
Hexapod
[Sui05]

NADS
Hexapod mit

Schlittensystem
[NADS20]

CableRobot
Seilzugroboter

[MLB+16]

FKFS
Hexapod mit

Schlittensystem
[Pit17]

DiM VI-grade
Hexapod mit

Tripod
[BMB16]

LADS
Hexapod mit

Schlittensystem
[JHA07]

Desdemona
Zentrifuge mit

Kabine
[MLS+07]

x
y

z
x
y

z
x

y

z
x
y

z
x
y

z

x
y

z

R

z

±1, 5 ±2, 0 ±10, 0
±1, 4 ±2, 0 ±10, 0
±1, 4 ±2, 0 ±10, 0

±9, 8 ±6, 1 ±6, 1
±9, 8 ±6, 1 ±6, 1

±0, 6 ±1, 5 ±9, 8
±4, 0 ±5, 0 ±14, 0
±4, 0 ±5, 0 ±14, 0

±5, 0 ±5, 0 ±14, 0
±5, 0 ±2, 0 ±5, 0
±3, 5 ±3, 0 ±5, 0

±0, 4 ±0, 5 ±6, 0
±0, 8 ±2, 0 ±25, 0
±0, 8 ±1, 7 ±25, 0

±0, 2 ±1, 6 ±35, 0
±2, 5 ±2, 0 ±5, 0
±2, 5 ±3, 0 ±5, 0

±0, 3 ±0, 6 ±6, 0

±4, 0 ±3, 2 ±4, 9

±1, 0 ±2, 0 ±4, 9

ϕ

θ

ψ

ϕ

θ

ψ

ϕ

θ

ψ

ϕ

θ

ψ

ϕ

θ

ψ

ϕ

θ

ψ

ϕ

θ

ψ

±21 ±50 ±250
±21 ±50 ±250

±21 ±50 ±250
±25 ±45 ±120
±25 ±45 ±120

±330 ±58 ±120
±40 ±100 ±100
±40 ±100 ±100

±5 ±100 ±100
±18 ±30 ±90
±18 ±30 ±90

±21 ±30 ±120
±20 ±135 ±2500
±20 ±130 ±2000

±25 ±165 ±3000
±20 ±40 ±300
±21 ±40 ±300

±23 ±50 ±350
∞ ±180 ±90
∞ ±180 ±90

∞ ±180 ±90
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A2 Frequenzspektren fahrdynamischer Bewegungsgrößen

Aufgrund der in Abschnitt 2.2.5 diskutierten abweichenden, zum Teil sogar widersprüchli-
chen Resultate der aufgeführten Literaturquellen, wurde im Rahmen dieser Arbeit eine
Untersuchung der Frequenzverteilung fahrdynamischer Bewegungsgrößen durchgeführt.
Dabei war es das Ziel dieser Studie, die dominierenden Signalfrequenzen der transla-
torischen Beschleunigungen und rotatorischen Winkelgeschwindigkeiten in alltäglichen
Fahrsituationen, abseits des fahrdynamischen Grenzbereichs, zu ermitteln, da diese den
Haupteinsatzbereich des in Kapitel 4 beschriebenen ATMOS Fahrsimulators widerspiegeln.
Die Durchführung der zugrunde liegenden Fahrversuche sowie deren Auswertung und
Analyse sollen nachfolgend im Detail erläutert werden.

Versuchsdurchführung

Zur Durchführung verschiedenster Mess- und Versuchsfahrten steht am Lehrstuhl für
Regelungstechnik und Mechatronik das in Bild A2-1 dargestellte Versuchsfahrzeug, eine
Mercedes-Benz A-Klasse der Baureihe W176 mit einer Motornennleistung von 90 kW, zur
Verfügung. Folglich handelt es sich um ein konventionelles Fahrzeug der Kompaktklasse
mit durchschnittlicher Motorisierung, welches ideal für eine repräsentative Untersuchung
der fahrdynamischen Bewegungsgrößen im normalen Fahrbetrieb geeignet ist.

Bild A2-1: Versuchsfahrzeug des Lehrstuhls mit Messaufbauten.
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Über den bordinternen CAN-Bus lassen sich nahezu alle relevanten Fahrzeugsignale,
wie Lenkradwinkel, Raddrehzahlen, etc. während der Fahrt aufzeichnen und überwachen.
Darüber hinaus ist das Versuchsfahrzeug mit weiterer Messtechnik ausgestattet, um eine
hochpräzise Datenerfassung während des Fahrversuchs sicherzustellen. So erfolgte die Auf-
zeichnung der Fahrzeugbeschleunigungen und -winkelgeschwindigkeiten im Kontext der
beschriebenen Frequenzbereichsuntersuchung mit einem VBOX Datenakquisitionssystem
des Herstellers RACELOGIC. Durch die kombinierte Nutzung von GPS-Positionssignalen
und den Messsignalen einer IMU ermöglicht dieses System eine Beschleunigungsauflö-
sung von 0,0015·g, bzw. eine Winkelgeschwindigkeitsauflösung von 0,0137 ◦/s bei einer
Messfrequenz von 100 Hz [RLC20]. Hierfür wurde die IMU in der Mittelkonsole des
Versuchsfahrzeugs, nahe dem Fahrzeugschwerpunkt, installiert.

Fahrstrecke 17,4 km
Geschw.∅ 87 km/h

Fahrstrecke 12,6 km
Geschw.∅ 63 km/h

Fahrstrecke 10,4 km
Geschw.∅ 27 km/h

Bild A2-2: Teilabschnitte der Versuchsstrecke: Stadtgebiet (–), Bundes-/Landstraße (–),
Autobahn (–).
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Mit dem Ziel, einen möglichst homogenen Querschnitt alltäglicher Fahrsituationen zu
erfassen, wurde die in Bild A2-2 illustrierte Versuchsstrecke gewählt. Diese umfasst eine
Gesamtstrecke von über 40 km im Stadtgebiet und Umland von Paderborn und lässt sich
in drei relevante Teilabschnitte untergliedern. Der erste Abschnitt liegt im Stadtgebiet und
beträgt einen Anteil von ca. 25% der betrachteten Gesamtstrecke. Dabei sind derartige
Stadtfahrten üblicherweise durch eine hohe Interaktion mit anderen Verkehrsteilnehmern
und -infrastrukturen, wie z. B. Lichtsignalanlagen, geprägt, wodurch es häufig zu abrupten
Brems- und Beschleunigungsmanövern kommt. Ein weiterer Anteil von ca. 30% der
Versuchsfahrt fand auf Bundes- und Landstraßen statt. Hier werden gegenüber den Fahrten
im Stadtgebiet üblicherweise höhere Durchschnittsgeschwindigkeiten erreicht, woraus
auch zugleich größere Querbeschleunigungen bei Kurvenfahrten resultieren. Abschließend
wurden ca. 45% der Versuchsfahrt auf mehrspurigen Bundesstraßen und Autobahnen
durchgeführt, wobei eine Maximalgeschwindigkeit von 163 km/h erreicht wurde. Die im
Fahrversuch ermittelten Durchschnittsgeschwindigkeiten pro Teilabschnitt sind ebenfalls
Bild A2-2 zu entnehmen.

Auswertung der Versuchsergebnisse

Zur Auswertung und Analyse der Messergebnisse wurden die während der Versuchsfahrt
aufgenommenen Beschleunigungs- und Winkelgeschwindigkeitssignale mittels der dis-
kreten Fourier-Transformation in den Frequenzbereich überführt. Anschließend konnten
hieraus die einseitigen Amplitudenspektren aller sechs Signale für jede der drei betrachte-
ten Teilstrecken gebildet und eine Aussage über die jeweils vorliegenden Frequenzanteile
getroffen werden. Dabei ist eine Frequenzanalyse bis zur halben Abtastfrequenz des einge-
setzten Messsystems möglich, was im konkreten Anwendungsfall einer Maximalfrequenz
von 50 Hz entspricht. Darüber hinaus treten unerwünschte Aliasing-Effekte auf, da sich die
Frequenzspektren der gemessenen Zeitsignale mit den an der Abtastfrequenz gespiegelten
Signalanteilen überlappen [But15].

Bild A2-3 fasst die aus dem Fahrversuch ermittelten Amplitudenspektren übersichtlich
zusammen. Aus der Grafik geht hervor, dass die dominierenden Amplituden der ge-
messenen Längs- und Querbeschleunigung bei Frequenzen deutlich unterhalb von 1 Hz
auftreten. Oberhalb von 1 Hz weisen die Messsignale für alle untersuchten Teilstrecken
lediglich hochfrequente Schwingungen mit einer geringen Amplitude auf. Es wird zu-
dem deutlich, dass die aufgezeichneten Amplituden der Längsbeschleunigung im Fall der
Stadtfahrt den größten Betrag aufweisen. Wie schon zuvor erwähnt, ist diese Beobach-
tung auf abrupte Brems- und Beschleunigungsmanöver zurückzuführen, welche häufig
im innerstädtischen Straßenverkehr auftreten. Die erzielten Versuchsresultate korrespon-
dieren in dieser Hinsicht mit den in Abschnitt 2.2.5 beschriebenen Erkenntnissen anderer
Studien [JCWS99; RK00]. Das Amplitudenspektrum der Vertikalbeschleunigung zeigt
dominierende Frequenzanteile zwischen 0,5 Hz und 5 Hz, was durch hochfrequente Stra-
ßenanregungen im Bereich der Aufbaueigenfrequenz erklärt werden kann [MW14]. Dabei
wurden die größten Amplituden bei Autobahnfahrten gemessen, da diese fahrwerksbedingt
beim Überfahren von Querfugen mit hoher Geschwindigkeit vorkommen. Im Allgemeinen
ist der Betrag gegenüber den Amplituden der Längs- und Querbeschleunigung jedoch
gering. Darüber hinaus beinhaltet die Vertikalbeschleunigung Signalanteile mit einer Fre-
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Bild A2-3: Ermittelte Amplitudenspektren der jeweiligen Streckenabschnitte: Stadtge-
biet (–), Bundes-/Landstraße (–), Autobahn (–).

quenz von bis zu 20 Hz, die durch eine weitere Messung im Leerlauf den Vibrationen von
Motor und Antriebsstrang zugeordnet werden konnten.

In Übereinstimmung mit den Ergebnissen von Reymond und Kemeny [RK00], wurde
im Fahrversuch ein breiter Frequenzbereich des Wankwinkelgeschwindigkeitssignals
nachgewiesen. Dieser ergibt sich einerseits aus dem niederfrequenten Wanken des Fahr-
zeugaufbaus bei Kurvenfahrten und andererseits aus höherfrequenten Aufbaubewegungen
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in Folge von Straßenunebenheiten und Fahrbahnanregungen. Analog dazu beinhaltet
die aufgezeichnete Nickwinkelrate sowohl niederfrequente Signalanteile, als auch hö-
herfrequente Schwingungen. Dabei liegt der dominierende Frequenzbereich bei allen
untersuchten Teilstrecken zwischen 0,5 Hz und 5 Hz, was die vom Fahrwerk verursachte
Kopplung dieses Freiheitsgrades mit der vertikalen Aufbaubewegung verdeutlicht. Die
von Jackson et al. [JCWS99] dokumentierten höherfrequenten Gierwinkelgeschwindig-
keiten (siehe Tabelle 2-2) konnten im Rahmen der durchgeführten Studie nicht verifiziert
werden. Stattdessen ist der Zusammenhang zwischen den Gierbewegungen des Fahrzeugs
und dem gemessenen Querbeschleunigungssignal ersichtlich, welche beide vornehmlich
durch Lenkeingriffe des Fahrers angeregt werden. Mitschke und Wallentowitz [MW14]
benennen in diesem Kontext eine Frequenz von 1,5 Hz als die vom Fahrer maximal aus-
führbare Lenkfrequenz, weshalb auch im normalen Fahrbetrieb keine Gierbewegungen mit
Signalanteilen oberhalb dieser Grenzfrequenz zu erwarten sind.

Basierend auf diesen Erkenntnissen lassen sich die in Tabelle A2-1 aufgeführten dominie-
renden Frequenzbereiche ableiten. Diese sollten unabhängig vom Motion Cueing Algorith-
mus durch das Bewegungssystem des Fahrsimulators reproduziert werden können, um ei-
nen realitätsnahen Fahreindruck des Benutzers in normalen Fahrsituationen sicherzustellen.

Tabelle A2-1: Resultierende Frequenzbereiche fahrdynamischer Bewegungsgrößen.

Bewegungs-
freiheitsgrad

Dominierender
Frequenzbereich Anregungsquelle

Tr
an

sl
at

io
n

R
ot

at
io

n

Longitudinal

Lateral

Vertikal

Wanken

Nicken

Gieren

0 ... 1 Hz

0 ... 1 Hz

0,5 ... 5 Hz

0 ... 5 Hz

0,5 ... 5 Hz

0 ... 1 Hz

Verzögern, Beschleunigen

Kurvenfahrten

Straßenanregungen

Kurvenfahrten,
Straßenanregungen

Verzögern, Beschleunigen,
Straßenanregungen

Lenkeingriffe
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A3 Detaillierte Beschreibung ausgewählter Testszenarien

Die abschließende Evaluation der in dieser Arbeit vorgestellten neuen MCA stützt sich
neben einer subjektiven Beurteilung des Fahrgefühls auch auf die in Abschnitt 8.1 be-
schriebene objektive Bewertung der Algorithmen. Letztere basiert dabei auf dem Vergleich
der jeweils erzielten Regelgüte anhand einer zuvor definierten Bewertungsmetrik und
verschiedener Fahrszenarien. Diese beinhalten sowohl standardisierte Manöver aus der Au-
tomobilindustrie als auch typische Fahrsituationen aus dem täglichen Straßenverkehr, um
ein breites Spektrum repräsentativer Testfälle abzudecken. Nachfolgend werden die Fahrs-
zenarien „Beschleunigen aus dem Stillstand“ und „Abbiegevorgang an einer Kreuzung“ im
Detail erläutert, um so ein tieferes Verständnis für den durchgeführten Evaluationsprozess
zu vermitteln.

Fahrszenario „Beschleunigen aus dem Stillstand“

Ein etabliertes Testszenario in der Automobilentwicklung ist die Beschleunigung des
Fahrzeugs aus dem Stillstand bis hin zu einer definierten Endgeschwindigkeit. Insbeson-
dere im Rahmen der Fahrwerksoptimierung lassen sich mit diesem Manöver wesentliche
Rückschlüsse auf den auftretenden Nickwinkel ziehen, um die sogenannten Anti-Dive Ei-
genschaften des Fahrzeugs untersuchen zu können [BS13]. Die während des Fahrszenarios
getätigten Steuereingaben des Fahrers sowie die daraus resultierenden Fahrzeugreaktionen
verdeutlicht Bild A3-1. Wie dargestellt, löst der Fahrer im Simulator die Bremse und setzt
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Bild A3-1: Fahrereingaben und ausgewählte Fahrzeugsignale im betrachteten Szenario.
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das virtuelle Fahrzeug mit einer näherungsweise konstanten Betätigung des Gaspedals
in Bewegung. Dabei nutzt er den vorhandenen Pedalweg nahezu vollständig aus, sodass
die angestrebte Zielgeschwindigkeit von 130 km/h rasch erreicht wird. Anschließend rollt
das Fahrzeug dann ohne weitere Pedalbetätigungen aus und wird in Folge der wirkenden
Fahrwiderstände, vorrangig durch die Luftwiderstandskraft, verzögert. Da das betrachtete
Testszenario ein rein longitudinales Manöver beschreibt, werden während der gesamten
Simulationsdauer keine Lenkeingriffe vorgenommen. Somit ergeben sich auch keiner-
lei Gierwinkeländerungen gegenüber dem ortsfesten Inertialsystem, weshalb von einer
Darstellung der zugehörigen Signalverläufe in Bild A3-1 abgesehen wird.

Fahrszenario „Abbiegevorgang an einer Kreuzung“

In diesem Fahrszenario wird eine alltägliche Fahrsituation mit überlagerter Längs- und
Querdynamik betrachtet. Bild A3-2 verdeutlicht die dabei zugrunde liegende Verkehrs-
situation mithilfe einer Momentaufnahme aus der Fahrerperspektive in der virtuellen
Umgebung. Zusätzlich sind die Steuereingaben des Fahrers und eine Auswahl der simu-
lierten Fahrzeugsignale in Bild A3-3 dargestellt. Zunächst beschleunigt das Fahrzeug aus
dem Stillstand und nähert sich dem Kreuzungsbereich mit einer Geschwindigkeit von etwa
50 km/h. Entsprechend der in diesem Versuch definierten Fahraufgabe soll der Fahrer nun
unter Beachtung geltender Verkehrsregeln nach links in die kreuzende Straße einbiegen.
Folglich ist dem entgegenkommenden Fahrzeug die Vorfahrt zu gewähren, weshalb das
virtuelle Fahrzeug durch eine Betätigung des Bremspedals verzögert wird. Kurz bevor
dieses im Kreuzungsinnenbereich erneut zum Stillstand kommt, nimmt der Fahrer einen
Lenkeingriff vor und bewirkt somit eine Änderung des Fahrzeuggierwinkels relativ zum
ortsfesten Inertialsystem. Da das hier verwendete ASM Fahrzeugmodell mit einem Auto-
matikgetriebe modelliert ist, muss das Bremspedal auch im Stillstand weiterhin betätigt
werden, um ein ungewolltes Anfahren des Fahrzeugs zu verhindern. Nach einer kurzen
Standzeit hat der Gegenverkehr die Kreuzung schließlich passiert und der Fahrer kann dem
vorgegebenen Streckenverlauf folgen.

Bild A3-2: Schematische Darstellung des Abbiegeszenarios in der virtuellen Umgebung.
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Bild A3-3: Fahrereingaben und ausgewählte Fahrzeugsignale im betrachteten Szenario.
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A4 Partielle Ableitung der nichtlinearen Ausgangsgleichung

Wie in Abschnitt 6.3 beschrieben, wird bei jedem Aufruf des in dieser Arbeit vorgestellten
modellprädiktiven MCA eine Taylorreihenentwicklung zur linearaffinen Approximation
der Simulatorkinematik um den zurückgeführten Systemzustand vorgenommen. Dem
zugrunde liegt die partielle Ableitung der nichtlinearen Ausgangsgleichung nach den
Zustandsvariablen x (t), die nachfolgend im Detail erläutert werden soll. Die hierbei ver-
wendeten Differentiationsregeln der Matrixableitungen orientieren sich an den in [MN85]
und [Mag10] angeführten Definitionen.

Gemäß dem Grundgedanken der Taylorreihe sind zur Ermittlung der approximierten
Ausgangsmatrix C die partiellen Ableitung der Ausgangsgleichung

y = f (x) =

KI A(q) · Jg (q) · q̈ + KI A(q) · Jg2
(q) · q̇2 − KI A(q) · I g

KI A(q) ·H (q) · Jh (q) · q̇

 (A4-1)

nach den verallgemeinerten Koordinaten qi (t), sowie deren zeitliche Ableitungen q̇ (t) und
q̈ (t) auszuwerten. Diese bilden jeweils eine Teilmenge der Zustandsvariablen mit

q (t) = q
(
x (t)

)
∈ R5 , q̇ (t) = q̇

(
x (t)

)
∈ R5 und q̈ (t) = q̈

(
x (t)

)
∈ R5 . (A4-2)

Bevor nun die partiellen Ableitungen nach diesen Größen gebildet werden, empfiehlt es
sich die Ausgangsgleichung (A4-1) wie folgt in vektorieller Form zusammenzufassen, um
eine übersichtlichere Darstellung der vorliegenden Abhängigkeiten zu erhalten:[

K aSim (x)
KωSim (x)

]
︸       ︷︷       ︸

I Iy (x)I I

=

[KI A
(
q (x)

)
03×2

02×3
KI A

(
q (x)

)]︸                          ︷︷                          ︸
KI A∗

(
q (x)

)
·

[
I r̈Sim (x)
IωSim (x)

]
︸      ︷︷      ︸
I II y∗(x)I I

−

[KI A
(
q (x)

)
02×3

]
︸         ︷︷         ︸
KI A′

(
q (x)

)
·I g

mit

(A4-3)

[
I r̈Sim (x)
IωSim (x)

]
︸      ︷︷      ︸
I II y∗(x)I I

=

[
Jg

(
q (x)

)
02×5

]
︸       ︷︷       ︸
J∗g

(
q (x)

) · q̈ (x) +

[
Jg2

(
q (x)

)
02×5

]
︸        ︷︷        ︸
J∗g2

(
q (x)

) · q̇
2(x) +

[
03×5

H
(
q (x)

)
· Jh

(
q (x)

)]︸                     ︷︷                     ︸
J∗h

(
q (x)

) · q̇ (x)

Ausgehend von Gleichung (A4-3) lässt sich das gesuchte Derivativ nach dem Zustands-
vektor x(t) somit als

∂ y (x)
∂ x

=
∂

∂ x

(
KI A∗

(
q (x)

)
· I y
∗(x)

)
−

∂

∂ x

(
KI A′

(
q (x)

)
· I g

)
(A4-4)

ausdrücken und es resultiert eine Summe zweier Teilableitungen, in denen die Zustands-
größen x (t) jeweils in verketteter Form als Produkt von Matrix- und Vektorfunktionen
eingehen. Während die Ableitung einer vektorwertigen Funktion nach einem Vektor in-
tuitiv ist, führt die Differentiation einer Matrix nach einem Vektor auf einen dreistufigen
Tensor, wobei die in [Mag10] beschriebenen Differentiationsregeln zu beachten sind.
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Der Einfachheit halber soll zunächst der zweite Summand in Gleichung (A4-4) näher
betrachtet werden. Da der Erdbeschleunigungsvektor I g nicht von den Zustandsvaria-
blen abhängt, liefert die zugehörige Ableitung eine Nullmatrix und die Anwendung der
Produktregel vereinfacht sich zu

∂

∂ x

(
KI A′

(
q (x)

)
· I g

)
=

(
I gT⊗ I5×5

)
·
∂ vec

(
KI A′

(
q (x)

))
∂ xT + 05×15 .

(A4-5)

In diesem Ausdruck lässt sich das in Klammern gesetzte Kronecker-Produkt aus dem trans-
ponierten Erdbeschleunigungsvektor und der Einheitsmatrix direkt berechnen. Zusätzlich
ist die partielle Ableitung der vektorisierten Rotationsmatrix KI A′

(
q
(
x (t)

))
nach dem trans-

ponierten Zustandsvektor x(t) zu bilden. Letzterer geht entsprechend Gleichung (A4-2) als
verkettete Funktion der verallgemeinerten Koordinaten ein, sodass unter Berücksichtigung
der Kettenregel

∂ vec
(

KI A′
(
q (x)

))
∂ xT =

∂ vec
(

KI A′
(
q (x)

))
∂ qT(x)

·
∂ q (x)
∂ xT

(A4-6)

folgt. Hierin beinhaltet der erste Faktor die partiellen Ableitungen der vektorisierten
Transformationsmatrix nach den verallgemeinerten Koordinaten, welche mithilfe geeig-
neter Softwaretools (z. B. MATLAB) symbolisch aus den Kinematikgleichungen diffe-
renziert werden können. Der zweite Faktor enthält die partiellen Ableitungen der fünf
verallgemeinerten Koordinaten qi (t) nach den Zustandsvariablen x (t). Wie schon zuvor
beschrieben, bilden die generalisieren Koordinaten aber gerade eine Teilmenge der ins-
gesamt 15 Zustandsgrößen, wodurch das zu bestimmende Derivativ als schwachbesetzte
Matrix der Form

∂ q (x)
∂ xT =


1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0

 ∈ R
5×15 (A4-7)

hervorgeht. Durch das Einsetzen der Gleichungen (A4-6) und (A4-7) lässt sich schließlich
die Berechnungsvorschrift (A4-5) und somit auch die gesuchte Teilableitung nach dem
Zustandsvektor x(t) bestimmen.

Nicht komplexer, aber deutlich aufwendiger ist nachfolgend die Auswertung des ersten
Summanden in Gleichung (A4-4). Die Zustandsgrößen x (t) gehen an dieser Stelle als Pro-
dukt einer Matrix- und Vektorfunktion ein, weshalb ebenfalls die in [Mag10] eingeführte
Gestalt der Produktregel mit

∂

∂ x

(
KI A∗

(
q (x)

)
· I y
∗(x)

)
=

(
I y
∗T (x) ⊗ I5×5

)
·
∂ vec

(
KI A∗

(
q (x)

))
∂ xT +

(
I1×1 ⊗

KI A∗
(
q (x)

))
·
∂ I y∗(x)
∂ xT

(A4-8)

angewendet werden muss. Wie schon zuvor in Gleichung (A4-5) können die in Klammern
gesetzten Kronecker-Produkte direkt berechnet werden. Die Ermittlung der partiellen
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Ableitungen im ersten Summanden der Berechnungsvorschrift (A4-8) erfolgt, analog zu
Gleichung (A4-6), mithilfe der Kettenregel:

∂ vec
(

KI A∗
(
q (x)

))
∂ xT =

∂ vec
(

KI A∗
(
q (x)

))
∂ qT(x)

·
∂ q (x)
∂ xT

(A4-9)

Während der erste Faktor in Gleichung (A4-9) aus der symbolischen Differentiation der
direkten Kinematikgleichungen hervorgeht, führt die Ableitung der im zweiten Faktor
enthaltenen verallgemeinerten Koordinaten qi (t) nach den Zustandsgrößen x (t) auf die
konstante Matrix aus Gleichung (A4-7). Darüber hinaus werden im zweiten Summanden
der Berechnungsvorschrift (A4-8) die partiellen Ableitungen des ortsfesten Ausgangsvek-
tors I y∗

(
x (t)

)
nach den Zustandsvariablen benötigt. Diese resultieren entsprechend der in

Gleichung (A4-3) eingeführten Vektordarstellung als

∂ I y∗(x)
∂ xT =

∂

∂ xT

(
J∗g

(
q (x)

)
· q̈ (x) + J∗g2

(
q (x)

)
· q̇2(x) + J∗h

(
q (x)

)
· q̇ (x)

)
.

Mit der Linearitätseigenschaft der Differentiation lässt sich dieser Ausdruck wiederum in
eine Summe aus drei Teilableitungen zerlegen:

∂ I y∗(x)
∂ xT =

∂
(
J∗g

(
q (x)

)
· q̈ (x)

)
∂ xT +

∂
(
J∗g2

(
q (x)

)
· q̇2(x)

)
∂ xT +

∂
(
J∗h

(
q (x)

)
· q̇ (x)

)
∂ xT

(A4-10)

Nachfolgend sollen die Summanden in Gleichung (A4-10) separat behandelt werden.
Dazu wird zunächst die Produktregel auf den ersten Summanden angewendet, woraus die
Berechnungsvorschrift

∂
(
J∗g

(
q (x)

)
· q̈ (x)

)
∂ xT =

(
q̈T(x) ⊗ I5×5

)
·
∂ vec

(
J∗g

(
q (x)

))
∂ xT +

(
I1×1 ⊗ J∗g

(
q (x)

))
·
∂ q̈ (x)
∂ xT

(A4-11)

hervorgeht. Auch hier lassen sich die in Klammern gesetzten Terme wieder direkt aus-
werten, während zur Ermittlung der partiellen Ableitungen im ersten Summanden die
Kettenregel herangezogen werden muss:

∂ vec
(
J∗g

(
q (x)

))
∂ xT =

∂ vec
(
J∗g

(
q (x)

))
∂ qT(x)

·
∂ q (x)
∂ xT

(A4-12)

Analog zu Gleichung (A4-6) berechnet sich der erste Faktor aus einer symbolischen
Differentiation der Simulatorkinematik, wogegen die Ableitung der verallgemeinerten
Koordinaten nach den Zustandsvariablen im zweiten Faktor von Gleichung (A4-12) auf
eine konstante Matrix führt (vgl. Gleichung (A4-7)). Zudem liefert die partielle Diffe-
rentiation der zweifach zeitlich abgeleiteten generalisierten Koordinaten q̈ (t) nach den
Zustandsgrößen x (t) im zweiten Summanden der Berechnungsvorschrift (A4-11) eine
schwachbesetzte Matrix der Gestalt

∂ q̈ (x)
∂ xT =


0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1

 ∈ R
5×15 .
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Identisch zu der bisher beschriebenen Vorgehensweise berechnet sich auch die zweite
Teilableitung in Gleichung (A4-10). Die Anwendung der Produktregel ergibt zunächst den
Ausdruck

∂
(
J∗g2

(
q (x)

)
· q̇2(x)

)
∂ xT =

((
q̇2(x)

)T
⊗ I5×5

)
·
∂ vec

(
J∗g2

(
q (x)

))
∂ xT +

(
I1×1 ⊗ J∗g2

(
q (x)

))
·
∂ q̇2(x)
∂ xT .

(A4-13)

Zur Ermittlung der darin enthaltenen partiellen Ableitungen nach dem transponierten
Zustandsvektor x(t) ist jeweils die Kettenregel einzusetzen. Diese liefert für das Derivativ
im ersten Summanden von Gleichung (A4-13) die Berechnungsvorschrift

∂ vec
(
J∗g2

(
q (x)

))
∂ xT =

∂ vec
(
J∗g2

(
q (x)

))
∂ qT(x)

·
∂ q (x)
∂ xT ,

welche mit einer symbolischen Differentiation der Kinematikgleichungen und der in
Gleichung (A4-7) aufgeführten Matrix ausgewertet werden kann. Ebenso lässt sich die
partielle Ableitung im zweiten Summanden der Gleichung (A4-13) mithilfe der Kettenregel
berechnen:

∂ q̇2(x)
∂ xT =

∂ q̇2(x)
∂ q̇T(x)

·
∂ q̇ (x)
∂ xT

(A4-14)

Die hierin enthaltenen Teilableitungen führen auf die Diagonalmatrix

∂ q̇2(x)
∂ q̇T(x)

=


2 · q̇1(x) 0 0 0 0

0 2 · q̇2(x) 0 0 0
0 0 2 · q̇3(x) 0 0
0 0 0 2 · q̇4(x) 0
0 0 0 0 2 · q̇5(x)

 ∈ R
5×5 ,

beziehungsweise auf die schwachbesetzte Matrix

∂ q̇ (x)
∂ xT =


0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0

 ∈ R
5×15 , (A4-15)

mit welchen der Ausdruck (A4-14) sehr recheneffizient als Matrizenprodukt dargestellt
werden kann. Abschließend sind nun noch die im dritten Summanden der Berechnungsvor-
schrift (A4-10) aufgeführten Teilableitungen nach dem transponierten Zustandsvektor zu
bestimmen. Für diese folgt mit der Produktregel:

∂
(
J∗h

(
q (x)

)
· q̇ (x)

)
∂ xT =

(
q̇T(x) ⊗ I5×5

)
·
∂ vec

(
J∗h

(
q (x)

))
∂ xT +

(
I1×1 ⊗ J∗h

(
q (x)

))
·
∂ q̇ (x)
∂ xT

(A4-16)



297

Wie schon an vorheriger Stelle lassen sich die in Klammern gesetzten Kronecker-Produkte
direkt auswerten, während zur Bildung der partiellen Ableitungen im zweiten Summanden
die konstante Matrix aus Gleichung (A4-15) herangezogen werden kann. Das zu bestim-
mende Derivativ im ersten Summanden der Berechnungsvorschrift (A4-16) geht aus der
Anwendung der Kettenregel als

∂ vec
(
J∗h

(
q (x)

))
∂ xT =

∂ vec
(
J∗h

(
q (x)

))
∂ qT(x)

·
∂ q (x)
∂ xT

hervor. Analog zum bisherigen Vorgehen wird der erste Faktor des dargestellten Produkts
dann symbolisch aus den Kinematikgleichungen differenziert. Der zweite Faktor liegt
hingegen bereits in Form der schwachbesetzten Matrix aus Gleichung (A4-7) vor.

Damit sind alle erforderlichen Teilableitungen zur Auswertung der Berechnungsvor-
schrift (A4-4) bestimmt. Basierend darauf kann, wie in Abschnitt 6.3 beschrieben, zu
Beginn jeder Prädiktionssequenz der MPC-basierten Motion Cueing Strategie eine linear-
affine Approximation vorgenommen werden, um so das nichtlineare Systemverhalten in
einer genügend engen Umgebung des zurückgeführten Zustandsvektors x(t) anzunähern.
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A5 Wiedergabe gemessener Fahrdynamiksignale im Simulator

Erfordert eine bestimmte Forschungsfrage oder Entwicklungsaufgabe, dass ein definier-
tes Fahrszenario im Simulator beliebig oft identisch reproduziert werden kann, kommen
aufgezeichnete Fahrdynamiksignale aus einer zuvor durchgeführten Testfahrt im realen Ver-
suchsfahrzeug oder einer virtuellen Fahrt im Simulator zum Einsatz. Hierdurch lassen sich
gleiche Testbedingungen garantieren, da eine Verfälschung der Studienergebnisse durch un-
terschiedliche Steuereingaben des Fahrers ausgeschlossen ist. Der Proband, beispielsweise
ein Domänenexperte des jeweiligen Fachgebiets, nimmt dann die Rolle des passiven Beifah-
rers ein und bewertet ausschließlich die Funktion des zu erprobenden Assistenzsystems.

Diesem Prinzip folgend, bildete der ATMOS Fahrsimulator im Rahmen des Forschungs-
projekts Smart Headlamp Technology (SHT) ein Kernelement eines dreistufigen Entwick-
lungsprozesses für hochauflösende Scheinwerfersysteme [JLKW19]. Dazu wurde das
Schweinwerfersteuergerät in Form einer Hardware-in-the-Loop (HiL) Realisierung in
die bestehende Simulationsumgebung eingebunden und die von ihm berechneten Licht-
funktionen, wie u. a. Kurven- und blendfreies Fernlicht, in Echtzeit mit dem Visuali-
sierungscluster dargestellt [RBM+19]. Auf dieser Grundlage konnte eine Gruppe von
Entwicklungsingenieuren des Scheinwerferherstellers die auf dem Steuergerät implemen-
tierten Lichtfunktionen im Fahrsimulator unabhängig voneinander beurteilen und weitere
Optimierungspotentiale für eine homogene Ausleuchtung der Straße sowie der relevanten
Randbereiche identifizieren. Um die Vergleichbarkeit der so erhaltenen Einzelurteile zu ge-
währleisten, wurden die benötigten Fahrdynamiksignale zuvor in einem realen Fahrversuch
erfasst, sodass allen Simulatorversuchen die identische aufgezeichnete Fahrzeugbewe-
gung zugrunde lag. Damit diese mit den visuellen Bewegungshinweisen übereinstimmt,
erfolgte zudem eine detailgetreue optische Nachbildung der realen Versuchsstrecke auf
Basis topografischer Informationen und GPS-Koordinaten. Bild A5-1 zeigt die zugehörige
Streckenführung durch die Gemeinden Borchen und Etteln nahe Paderborn, bestehend aus
innerörtlichen Teilstrecken, Landstraßen und einem Autobahnabschnitt.

Zur Ansteuerung des Bewegungssystems wurde in diesem Simulatorexperiment der in
Kapitel 6 beschriebene modellprädiktive Motion Cueing Algorithmus eingesetzt. Dabei
konnten die zur Optimierung der Simulatortrajektorie benötigten zukünftigen Referenz-
beschleunigungen und -winkelgeschwindigkeiten direkt aus den gemessenen Fahrdyna-
miksignalen abgeleitet werden, sodass eine separate Abschätzung der Referenztrajektorie
zur Laufzeit nicht erforderlich war. Folglich handelte es sich hier um einen Sonderfall
der interaktiven Fahrsimulation, welcher nicht in die abschließende Evaluation der entwi-
ckelten MCA in Kapitel 8 einfließen soll. Die in dieser Studie erhobenen Messergebnisse
verdeutlichen jedoch das große Potential des modellprädiktiven MCA und geben einen
Richtwert der im ATMOS Fahrsimulator erzielbaren Regelgüte bei exakt bekannter Refe-
renztrajektorie, weshalb sie nachstehend näher diskutiert werden sollen.
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Bild A5-1: Versuchsstrecke zur Aufzeichnung der Fahrdynamikgrößen im SHT Projekt.

Bild A5-2 zeigt die Gegenüberstellung der gemessenen Beschleunigungen und Winkel-
geschwindigkeiten aus der Versuchsfahrt und den im Simulator nachgebildeten Größen.
Aus Gründen der Übersichtlichkeit ist lediglich ein Teilbereich von 90 Sekunden darge-
stellt, was ca. 10% der Versuchsdauer entspricht. Die gewonnenen Erkenntnisse lassen
sich aber uneingeschränkt auf das gesamte Experiment übertragen. Aus dem abgebildeten
Vergleich der Regelgrößen geht hervor, dass die in der realen Testfahrt aufgezeichneten
Längs- und Querbeschleunigungen in hervorragender Qualität mit dem Bewegungssystem
wiedergegeben werden. Im Gegensatz zu simulierten Signalen sind die gemessenen Sollbe-
schleunigungen KaFzg (t) und -winkelgeschwindigkeiten KωFzg (t) mit einem natürlichen
Messrauschen belegt, das sich auch in den Messgrößen KaSim (t) bzw. KωSim (t) an der
Fahrerkopfposition im Simulator widerspiegelt. Zusätzlich unterscheidet sich die Signal-
charakteristik der aufgenommenen Vertikalbeschleunigung KaFzg,z (t) in ihrer Amplitude
und Frequenz deutlich von den simulierten Größen des ASM Fahrzeugmodells. Diese
Differenzen sind auf die vielfältigen Wechselwirkungen zwischen dem Fahrzeugaufbau
und der Umgebung (z. B. durch stochastisch verteilte Straßenanregungen) zurückzuführen,
die von der Fahrdynamiksimulation nicht in demselben Detaillierungsgrad abgedeckt
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Bild A5-2: Wiedergabe aufgezeichneter Fahrdynamiksignale im ATMOS Fahrsimulator.
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werden können. Wie jedoch aus der vergrößerten Ansicht in Bild A5-2 hervorgeht, werden
auch die real gemessenen Vertikalbeschleunigungen präzise im Rahmen der kinemati-
schen Grenzen des Fahrsimulators reproduziert. Hiermit bleibt festzuhalten, dass der
modellprädiktive MCA durch die Integration von zusätzlichem Modellwissen in Form der
direkten Simulatorkinematik in der Lage ist, die störenden Kopplungseffekte zwischen
den translatorischen Freiheitsgraden des Bewegungssystems durch eine geeignete Koor-
dination von Bewegungsplattform und Shaker zu kompensieren und somit eine präzise
Nachbildung der Fahrzeugbeschleunigungen in allen drei Raumrichtungen zu ermöglichen.
Mit diesem Alleinstellungsmerkmal der MPC gegenüber konventionellen Motion Cueing
Strategien lässt sich eine Regelgüte realisieren, die mit der vergleichsweise einfachen
Algorithmusstruktur filterbasierter Ansätze bislang unerreicht blieb.

Analog zur Verwendung des CWA und MWA weisen die im Simulator gemessenen Win-
kelgeschwindigkeiten KωSim (t) auch mit dem modellprädiktiven Regelungskonzept unver-
meidbare Darstellungsfehler auf. Die Abweichungen von den Referenzsignalen enthalten
dabei sowohl niederfrequente Anteile durch den Einsatz der Tilt Coordination Technik, als
auch höherfrequente Störungen. Letztere sind auf die Reproduktion der Fahrzeugbeschleu-
nigungen, insbesondere der Vertikalbeschleunigung, zurückzuführen, da hierdurch auftre-
tende Rauscheffekte infolge der kinematischen Kopplung zwischen den translatorischen
und rotatorischen Systemfreiheitsgraden zwangsläufig auf die Winkelgeschwindigkeiten
übertragen werden. Wie abgebildet, begrenzt der modellprädiktive MCA beide Fehler-
arten erfolgreich auf die in Abschnitt 3.1 diskutierte Wahrnehmungs- bzw. Akzeptanz-
schwelle KωLim = ± 0,1 rad/s. In der Konsequenz führen die aufgezeichneten Abweichun-
gen zu keiner Beeinträchtigung des Fahreindrucks, womit alle Genauigkeitsanforderungen
der interaktiven Fahrsimulation erfüllt werden. Speziell bei schnellen Änderungen der
Fahrzeugbeschleunigungen nutzt der Regelalgorithmus den Bereich der zulässigen Drehra-
tenfehler allerdings weitgehend aus, um eine möglichst verzögerungsfreie Wiedergabe der
Referenzsignale KaFzg (t) und KωFzg (t) sicherzustellen.

Zusätzlich sind in Bild A5-3 die von der MPC ermittelten Sollwinkelvorgaben ψSoll (t) zur
weiteren Beurteilung des Regelverhaltens aufgezeigt. Aus der Grafik ist direkt ersichtlich,
dass die in Tabelle 4-2 dokumentierten Arbeitsräume von Bewegungsplattform und Shaker
zu jedem Zeitpunkt eingehalten werden. Die verbleibenden Reserven zu den Arbeitsraum-
grenzen weisen dabei auf eine besonders effiziente und kooperative Ansteuerung beider
Teilbewegungssysteme durch den modellprädiktiven MCA hin. Folglich lassen sich im
Sonderfall exakt bekannter Referenzgrößen auch höhere Beschleunigungsamplituden mit
dem ATMOS Fahrsimulator realisieren, da seine Bewegungstrajektorie optimal an die be-
vorstehende Fahrsituation angepasst werden kann. Wird die Referenztrajektorie jedoch zur
Laufzeit aus verfügbaren Kontextinformationen des aktuellen Szenarios abgeschätzt, treten
hierdurch unweigerlich Prädiktionsfehler auf. Eine vollständige Ausnutzung des Arbeits-
raums bis an die Leistungsgrenzen des Systems ist in dem Fall nicht empfehlenswert, da
dies alle weiteren Freiheitsgrade erheblich einschränkt. Wie schon an vorheriger Stelle er-
läutert, können dann keine zusätzlichen Stelleingriffe zur Reproduktion unvorhergesehener
Bewegungshinweise oder zur Kompensation störender Kopplungseffekte vorgenommen
werden, sodass negative Auswirkungen auf die Regelgüte und das Immersionsempfinden
des Fahrers zu erwarten sind.
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A6 Lie-Ableitung einer skalarwertigen Funktion

Gegeben sei eine skalarwertige Funktion h : Rn→ R der Zustandsvariablen x1 (t) , ... , xn (t)

h(x) = h(x1, x2, ... , xn) ,

die in einer Umgebung des Betriebszustands x0 (t) beliebig oft stetig differenziert wer-
den kann. Die skalarwertige Richtungsableitung (der Gradient) von h(x) entlang des
Vektorfelds f (x) ∈ Rn wird als Lie-Ableitung bezeichnet [Röb17]. Sie ist definiert als

L f h(x) =
∂ h(x)
∂ x

· f (x) .

Zur Ermittlung einer höherwertigen Lie-Ableitung vom Grad k kann nun die rekursive
Berechnungsvorschrift

Lk
f h(x) =

∂ Lk−1
f h(x)

∂ x
· f (x)

herangezogen werden. Analog dazu ergibt sich schließlich die sequentielle Lie-Ableitung
entlang zweier Vektorfelder f (x) und g(x) zu

Lg L f h(x) =
∂ L f h(x)
∂ x

· g(x) .
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A7 Interpretation von Varianzanalysen mit der Fisher-Statistik

Die nach dem britischen Genetiker R. A. Fisher benannte Fisher-Statistik (auch F-Statistik
oder F-Test) beschreibt ein etabliertes Testverfahren der deskriptiven Statistik, mit dem
sich die Varianzen zweier Stichproben gezielt hinsichtlich eines interessierenden Merkmals
analysieren lassen [BS10]. Hierbei ist es das Ziel zu prüfen, ob die erhobenen Daten einen
Zusammenhang mit dem zu untersuchenden Effekt aufweisen und mit welcher statistischen
Sicherheit dies nachweisbar ist. Nachfolgend sollen die zur Interpretation der Studienergeb-
nisse aus Abschnitt 8.2 relevanten Aspekte der F-Statistik näher erläutert werden. Dabei
wird auf eine detaillierte Herleitung der zugrunde liegenden mathematischen Beziehungen
bewusst verzichtet, da diese keinen thematischen Schwerpunkt der vorliegenden Arbeit
darstellen. Für weiterführende Informationen zu dem Testverfahren sei jedoch auf die
angeführten Literaturquellen verwiesen.

Gemäß der allgemein anerkannten Konvention der American Psychological Associati-
on (APA) werden die Ergebnisse uni- und multivariater Varianzanalysen in einer verein-
heitlichten Notation der Form38

F(2; 212) = 11,67; p < 0,001; η2 = 0,11

dokumentiert [APA19]. Darin kennzeichnet die Variable F, dass das Testverfahren auf
der F-Statistik basiert. Ihre Verteilung besitzt zwei Parameter (hier 2 bzw. 212), die in
der Fachliteratur üblicherweise als Freiheitsgrade bezeichnet werden. Eine ausführliche
Erläuterung zur Berechnung dieser Größen aus den erhobenen Versuchsdaten ist sehr
anschaulich in [BS10] aufgezeigt und soll hier nicht weiter ausgeführt werden. Mithilfe
der Freiheitsgrade lässt sich dann die sogenannte Prüfgröße des Tests ermitteln, welche im
obigen Beispiel gerade einem Wert von 11,67 entspricht. Ist dieser Zahlenwert „bedeutend“
größer als Eins, besteht zwar eine Abhängigkeit zwischen den untersuchten Daten, es bleibt
allerdings unklar, wie ausgeprägt und mit welcher statistischen Sicherheit der identifizierte
Effekt auftritt.

Aus diesem Grund wird ausgehend von der Prüfgröße das für eine valide Interpretation
der Versuchsergebnisse erforderliche Effektstärkemaß η2 sowie das zugehörige Signifi-
kanzniveau p bestimmt. Das Effektstärkemaß gibt Aufschluss darüber, wie deutlich ein
bestimmtes Merkmal aus den Stichproben abgeleitet werden kann. Nach Cohen [Coh88]
unterscheidet man dabei folgende Effektstärkeklassen:

� 0,01 ≤ η2 < 0,06 : Kleiner Effekt

� 0,06 ≤ η2 < 0,14 : Mittlerer Effekt

� 0,14 ≤ η2 : Großer Effekt

Folglich handelt es sich bei dem zuvor angeführten Demonstrationsbeispiel um einen
mittleren Effekt

(
η2 = 0,11

)
. Ebenso wichtig für die statistische Auswertung einer Studie

sind die Überlegungen, mit welcher Wahrscheinlichkeit ein beobachteter Effekt zufällig
aus der Stichprobenauswahl bzw. den Versuchsbedingungen entstanden sein könnte und

38Es sei angemerkt, dass es sich hier lediglich um beispielhafte Zahlenwerte handelt.
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ob sich die erzielten Ergebnisse in einer Wiederholung des Experiments zuverlässig repro-
duzieren lassen. Die Quantifizierung dieser Fragen erfolgt durch das Signifikanzniveau.
In verschiedenen wissenschaftlichen Disziplinen hat sich diesbezüglich ein Niveau von
5% (p = 0,05) etabliert, um reine Zufallseffekte sicher ausschließen zu können [HS16].
Darüber hinaus wird zumeist eine Unterscheidung in die Intervalle

� p ≥ 0,1: Nicht signifikant,

� p < 0,1: Tendenziell signifikant,

� p < 0,05: Signifikant,

� p < 0,001: Hochsignifikant

vorgenommen [Fis09]. Hiernach liegt im Anschauungsbeispiel der vorherigen Seite ein
hochsignifikanter Haupteffekt mit p < 0,001 vor, dessen Wahrscheinlichkeit, rein zufällig
entstanden zu sein, vernachlässigbar gering ist.
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Dynamische Fahrsimulatoren dienen sowohl in der Automobilindustrie als 
auch in der akademischen Forschung als unentbehrliches Werkzeug zur 
Entwicklung und Bewertung neuartiger Fahrzeugkonzepte sowie fortge-
schrittener Fahrerassistenzsysteme. Um die im Simulatorversuch gewon-
nen Erkenntnisse auf reale Fahrsituationen übertragen zu können, muss 
jedoch sichergestellt sein, dass der Fahrer alle notwendigen Informationen 
erhält, um das virtuelle Fahrzeug wie im realen Straßenverkehr zu steuern. 

Vor diesem Hintergrund widmet sich die vorliegende Dissertationsschrift 
der Synthese neuartiger Regelalgorithmen zur Verbesserung der Bewe-
gungsrückmeldung im ATMOS Fahrsimulator, welcher am Heinz Nixdorf 
Institut als rekonfigurierbare Test- und Entwicklungsplattform betrieben 
wird. Dieser verfügt über ein prototypisches Bewegungssystem mit beson-
deren kinematischen Eigenschaften, durch welches sich der Einsatz etab-
lierter Verfahren aus der Literatur im Sinne eines möglichst realitätsnahen 
Fahreindrucks als unzureichend erweist. Daher werden in der Arbeit neue 
Lösungsansätze vorgestellt, die gezielt hinsichtlich der technischen Rand-
bedingungen sowie der Systemspezifikationen des Simulators konzipiert 
und optimiert sind. Ein durchgängiges Merkmal der entworfenen Verfah-
ren ist der gegenüber klassischen Regelungskonzepten gesteigerte Grad 
der Modellintegration in die Signalverarbeitung, der insbesondere für die 
Anwendung an dem betrachteten Simulatortyp prädestiniert ist. Darüber 
hinaus lassen sich die entwickelten Algorithmen ebenso auf alternative 
Simulatorkonzepte übertragen, sodass ein genereller Mehrwert für die 
interaktive Fahrsimulation hervorgeht, der den aktuellen Stand von Wis-
senschaft und Technik signifikant erweitert. 

Die Erprobung am realen System belegt eine deutliche Überlegenheit der 
neuen Regelungsstrategien gegenüber herkömmlichen Methoden. Diese 
äußert sich sowohl in einem objektiven Vergleich der gemessenen Soll- 
und Istsignale, als auch im subjektiven Fahreindruck, der im Rahmen vir-
tueller Fahrversuche mittels einer Probandenstudie evaluiert wird.
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