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Zusammenfassung

Um die Unfallzahlen weiter zu senken, schreibt die Europdische Union ab 2030 eine hohere Fahreriiberwachung fiir
neue Fahrzeuge vor. Bislang liegt der Fokus in einem manuell gefahrenen Fahrzeug auf einer Miidigkeitserkennung als
Komfortsystem. Jedoch dndern sich die Anforderungen an den Fahrer und dessen Aufgaben bei steigender Automatisierung
der Fahraufgabe, sodass auch die Fahrerbeobachtung/-iiberwachung weiter entwickelt werden sollte. Die vorliegende
Arbeit beschiftigt sich mit der Auslegung von Aufmerksamkeitsaufgaben in Simulator-Fahrversuchen und einem ersten
Versuch die aufgenommenen Daten von wenigen Probanden automatisch auszuwerten, um die Machbarkeit zu zeigen.
Durch die partielle Automatisierung (nach SAE Level 2) der Fahraufgabe bleiben dem Fahrer bei der hier vorgestellten
lingeren Aufmerksamkeitsaufgabe nur noch schwache und seltene Reize, sodass von einer Vigilanzaufgabe gesprochen
werden kann. Zur Messung des Fahrerzustands wird in dieser Machbarkeitsstudie eine Kombination aus verschieden
Korperfunktionen durch unterschiedliche Sensoren erfasst, mit einem kiinstlichen neuronalen Netzwerk fusioniert und
verarbeitet. Es werden verschiedene Kombinationen von Sensoren getestet, um herauszufinden, welche Signale fiir eine
Klassifikation des Fahrerzustands ausreichend oder notwendig sind. Dabei wird darauf geachtet, ob diese Signale in Zukunft
durch neue Sensortechnologien auch kontaktlos erfasst werden konnten, um eine Entwicklung dieser zu motivieren. Am
Ende wird eine Klassifizierung vorgenommen, die zwischen den hier so genannten Zustinden Vigilant (aufmerksam)
und Hypovigilant (nicht mehr aufmerksam) unterscheiden kann, sodass eine anschlieBende Regelung ein solches Signal
verwenden kann, um den Fahrer in einen besseren Zustand zu bringen. Zudem kann der Fahrer gewarnt werden, wenn
die Aufmerksamkeit nicht zu den Aufgaben passt, die er in der Automatisierungsstufe zu erledigen hat beziehungsweise
fiir die er verantwortlich ist. Dazu konnten Aufgaben zwischen dem Fahrzeug und dem Fahrer dynamisch verteilt werden,
also beispielsweise die Fiihrung in Langs- oder Querrichtung wieder als Fahraufgabe dem Fahrer iibergeben werden, um
ihn aufmerksam zu halten. Durch eine kontaktlose Erfassung der Aufmerksamkeit gibt es zudem einen Komfortgewinn, da
zum Beispiel die Hiande nicht mehr das Lenkrad festhalten miissen, um dem Fahrzeug seine Aufmerksamkeit zu bestitigen,
wie es heute in einigen Fahrzeugen {iblich ist.
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Analysis and classification of driver attention during long-term partially automated driving

Abstract

In order to further reduce the number of accidents, the European Union plans to stipulate a higher level of driver monitoring
for new vehicles from 2030 on. Until now, the focus of driver monitoring in a manual driven vehicle has been on fatigue
detection as a comfort system. However, the demands on the driver and his tasks are changing with increasing automation,
so that driver observation/monitoring should also be further developed. The present work deals with the design of attention
tasks in simulator driving tests and a first attempt to automatically evaluate the recorded data from a few subjects to show
the feasibility. Due to the partial automation (according to SAE level 2) of the driving task, the driver is left with only
weak and rare stimuli for this attention task, so that we can speak of a vigilance task. To measure the driver’s state, in
this feasibility study, a combination of divers body functions is recorded by different sensors. This signals will be merged
and processed with an artificial neural network. Different combinations of sensors are tested to find out which signals are
sufficient or necessary for classification. Thereby it is paid attention to whether these signals could also be recorded with
non-contact sensors in the future using new technologies. In the end, a classification is formed that can distinguish between
what is here called vigilant (alert) and hypovigilant (no longer alert), so that a subsequent control system can use such
a signal to get the driver in a better state. In addition, the driver can be warned if the attention does not match the tasks
that he has to do in the automation level. This could be achieved by dynamically distributing tasks between the vehicle and
the driver. For example, longitudinal or lateral control could again be handed over to the driver as a driving task to keep
him attentive. Non-contact attention recording also provides a gain in comfort, since the hands no longer have to hold the

steering wheel to confirm the driver’s attention, as it is common practice in some vehicles today.

1 Einleitung

Das automatisierte Fahren entwickelt sich immer weiter,
doch wie schnell und ob der Prozess in Stufen oder glei-
tend abliuft, steht noch nicht genau fest. Sicher ist jedoch,
dass sich die Aufgaben des Fahrers und damit verbunde-
ne Anforderungen dndern werden. Wie in [14] beschrieben
neigen einige Menschen dazu den Systemen zu viel Ver-
trauen zuzusprechen, sodass sogar Risiken entstehen kon-
nen. So kann die Reaktion auf wichtige Signale ausbleiben
oder ein Fehlverhalten des Systems erst zu spét oder gar
nicht mehr festgestellt werden [16]. Es gibt bereits Fahr-
zeuge, wie in [22] beschrieben, mit automatisierter Quer-
und Lingsfiihrung, die sich ohne Uberpriifung des Fahrer-
zustands in vielen Verkehrssituationen iiber einen langen
Zeitraum (einige Stunden) aktivieren lassen, obwohl es sich
noch um partielle Automatisierungen (SAE Level 2: Der
Fahrer muss die Fahrumgebung und die Fahraufgabe jeder-
zeit tiberwachen, das Fahrzeug kann sowohl Quer- als auch
Léngsfiihrung iibernehmen) handelt. Um die Unfallzahlen
dennoch zu senken, soll unter anderem die Fahrerbeob-
achtung/-iiberwachung laut Europédischer Union durch eine
Aufmerksamkeits- und Ablenkungserkennung bis 2030 er-
ginzt werden [4]. Diese Anforderungen orientieren sich al-
lerdings eher an dem manuellen Fahren und sind im Bezug
zu der Benutzung eines Mobiltelefons ausgelegt. Es gibt
aktuell auch von Automobilherstellern die Ankiindigung
fiir eine umfangreichere Fahrerbeobachtung/-iiberwachung,
sodass ein Halten des Lenkrads zur Angabe der Aufmerk-
samkeit des Fahrers trotz partieller Automatisierung nicht
mehr notwendig sein soll [27]. Das Fahrzeug soll dazu die
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Blickrichtung des Fahrers iiberpriifen und so bestimmen,
ob dieser noch auf die Strafle sieht und damit die automa-
tisierte Fahraufgabe {iberwacht oder sich einer fahrfremden
Tatigkeit widmet. Hierzu wird in [28] ein Ansatz aufge-
zeigt, indem diese Uberpriifung mit einem Kamerasystem
umgesetzt wird. Dabei wird angenommen, dass ein Fahrer,
der auf die Stra3e blickt, in jedem Fall aufmerksam ist. Ge-
nau an diesem Aspekt soll der Beitrag ankniipfen; indem
untersucht wird, wie sich der kognitive Zustand des Fah-
rers trotz Blick auf die Strafle in einer solchen Situation
verdndert und wie dies messbar gemacht werden kann.
Die Miidigkeitserkennung wird schon ldanger in Fahr-
zeugen eingesetzt, so wird dies in [3] fiir Premium-Fahr-
zeuge schon im Jahr 2008 angekiindigt. In [13] wird der
theoretische Hintergrund einer solchen Erkennung iiber die
Fahrereingaben, zum Beispiel am Lenkrad, gezeigt. Damit
wird dann eine Warnung an den Fahrer ausgegeben, wenn
dieser Anzeichen von Miidigkeit zeigt. Auch in der For-
schung wird die Fahrerzustandserkennung im Kontext des
automatisierten Fahrens weiter untersucht und diskutiert. So
gibt [23] einen Uberblick, welche Entwicklungen und Er-
gebnisse zur Miidigkeit beim manuellen Fahren existieren
und welche Sensoren zur Bestimmung des Zustands zum
Einsatz kommen. In [8] wird eine Definition von verschie-
denen Fahrerzustinden (Wachheit, Aufmerksamkeit, Mii-
digkeit, Ablenkung, Vigilanz) gegeben und wie diese erfasst
werden konnen. Hierbei ist die Aussage, dass die Vigilanz,
die in der vorliegenden Arbeit erfasst werden soll, beson-
ders fiir die partielle Automatisierung (SAE Level 2) von
Interesse ist. Dahingegen wird ebenso beschrieben, dass die
Fahreraufmerksamkeit wihrend einer SAE Level 3 Fahrt
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nicht gemessen werden muss, da dem Fahrer fahrfremde
Nebentitigkeiten erlaubt sind, welche die volle Aufmerk-
samkeit des Fahrers in Anspruch nehmen kénnen. Jedoch
spielt die Vigilanz immer noch bei der Ubergabe zwischen
automatisierter Fahrfunktion und manuellem Fahren eine
Rolle.

Gegenstand des vorliegenden Beitrags ist die Untersu-
chung der Fahreraufmerksamkeit bei langerer partiell auto-
matisierter Fahrt. Dabei wird sowohl die psychische Situa-
tion, also die Theorie und Definitionen aus der Psychologie,
als auch die physiologische Reaktion der Versuchsperson,
also die Messbarkeit von groBeren Anderungen in kog-
nitiven Prozessen anhand von Korperfunktionen, betrach-
tet. Die vorliegende Arbeit zeigt eine Studie mit insgesamt
neun Versuchspersonen in einem statischen Fahrsimulator,
die als Machbarkeitsstudie gesehen wird, um eine speziel-
le Aufmerksamkeitsaufgabe in die automatisierte Fahrt zu
integrieren. Dazu wird zudem eine Datenverarbeitung der
aufgenommenen physiologischen Signale vorgestellt. Hier-
bei wird analysiert, welche Signale fiir eine Klassifikation
sinnvoll sind und auf welche verzichtet werden konnte, um
die generelle Machbarkeit der Datenverarbeitung zu zeigen.

Im folgenden Abschnitt wird die psychische Situation
beim ldngeren automatisierten Fahren und physiologische
Signale beschrieben. Die durchgefiihrte Studie, sowie die
Zusammenfassung der Befragung der Probanden vor und
nach dem Versuch wird in Abschn. 3 niher erldutert. Die
nichsten zwei Abschnitte sind bereits in gekiirzter Form
in dem Tagungsband (VDI Mechatronik Tagung 2021)
verdffentlicht, jedoch hier noch etwas genauer ausgefiihrt.
Abschn. 4 legt die Messmethoden und die Datengenerie-
rung wihrend des Versuchs niher. Die Auswertung der
aufgenommenen Daten wird in Abschn. 5 mit der Struk-
turbeschreibung der neuronalen Netzwerke, der Datenvor-
bereitung, dem Training sowie den Ergebnissen der Klassi-
fizierung zusammengefasst. AbschlieBend bietet Abschn. 6
eine kontroverse Einordnung der gezeigten Methoden so-
wie einen Ausblick fiir folgende Arbeiten sowohl mit Blick
auf die Vigilanz-Studie als auch auf die Datenauswertung.

2 Psychologie und Physiologie bei langerem
automatisierten Fahren

Die Fahrt in einem automatisierten Fahrzeug wird zu neuen
psychologischen Situationen und Aufgaben fiir den Fah-
rer fithren. Diese Verdnderung geht mit der steigenden Au-
tomatisierung einher, da immer mehr Aufgaben von dem
Fahrzeug in vielen Situationen tibernommen werden kon-
nen. Die neue beziehungsweise veridnderte psychologische
Situation wird sich auch in verinderten physiologischen
Eigenschaften beim Menschen gemdfl der Psychophysio-
logie widerspiegeln. Nachfolgend wird die psychologische

Situation niher beschrieben und gezeigt, welche messbaren
physiologischen Effekte damit in Zusammenhang gebracht
werden konnen.

2.1 Vigilanz

Um den Begriff der Vigilanz besser im Kontext des auto-
matisierten Fahrens einordnen zu konnen, sollte zunichst
ein allgemeinerer Blick auf das psychologische Verhalten
beim Fahren geworfen werden. Bei dem manuellen Fah-
ren handelt es sich um eine Daueraufmerksamkeitsaufgabe.
Der Fahrer muss stindig die Umgebung erfassen und so-
wohl die Quer- als auch die Langsbewegung des Fahrzeugs
regeln. Da das Fahrzeug in 0,7s die Fahrspur auf gerader
Strecke zur Seite soweit verlassen kann, dass ein Fahrer
eingreifen wiirde, ist gerade bei der Querfiihrung des Fahr-
zeugs eine hohe Reizrate vorhanden [11]. Der Fahrer rea-
giert in kurzen Abstdnden auf den Reiz, dass das Fahrzeug
die Fahrspurmitte verlédsst. Ebenso wird in etwas lidngeren
Zeitintervallen die Geschwindigkeit des Fahrzeugs kontrol-
liert und angepasst.

Bei einer Automatisierung ab SAE Level 2 entfallen bei-
de Aufgaben zur Fahrzeugfiihrung. So kann es dazu kom-
men, dass die Reizrate fiir den Menschen wesentlich ge-
ringer ausfillt, da nur noch selten auf ein Ereignis reagiert
werden muss. Die Vigilanz beschreibt genau diese Situati-
on: Die Fihigkeit, auch nach einer lingeren Zeit noch auf
schwache und seltene Reize reagieren zu konnen. Schon
in [17] wird gezeigt, dass dieser Effekt, also nachlassen-
de Reaktionsfihigkeit auf Reize, bei Signalentdeckungs-
aufgaben mit geringen Reizen auftreten kann. Die Aufgabe
besteht in der zitierten Untersuchung darin, einem Licht-
punkt zu folgen. Wenn dieser Lichtpunkt eine Position iiber-
springt, soll die Versuchperson dies mit einem Tastendruck
angeben. So ist diese Aufgabe nicht auf die Anwendung
des Fahrens bezogen. Die Reizstirke ist in dem Fall des
Fahrzeugfiihrens schwieriger zu beurteilen als die Reizfre-
quenz, da es noch keine Untersuchungen in diesem Kontext
gibt. Wie die Stirke eines Reizes gemessen wird und wie
gut ein Fahrer auf diesen auch nach ldangerer Zeit regieren
kann, ist Gegenstand der Forschung.

In der Literatur, wie zum Beispiel von [21], wird der Be-
griff Vigilanz manchmal als Synonym fiir den Begriff der
Miidigkeit verwendet. Hier sollte jedoch, wie von [7] zu-
sammengefasst, zwischen der Vigilanz und Miidigkeit un-
terschieden werden, da die Miidigkeit eher als ein Auslo-
ser fiir den Verlust von Vigilanz (Hypovigilanz) beschrie-
ben werden kann. Vigilanz grenzt sich dahingehend von
der Miidigkeit durch die genaue psychologische Definition
ab, bei der eine verminderte Reaktion auf schwache selte-
ne Reize angegeben wird. Dies kann auch auftreten, wenn
es wenige Anzeichen fiir Miidigkeit, durch zum Beispiel
Schlafmangel, gibt.
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2.2 Physiologische Eigenschaften

Die Psychophysiologie beschreibt, wie sensorische, motori-
sche, kognitive Fahigkeiten und Emotionen im Zusammen-
hang mit der Hirntitigkeit, dem Kreislauf, der Atmung und
Hormonausschiittung stehen. Dabei existieren jedoch starke
individuelle Unterschiede, sodass oftmals der Zusammen-
hang lediglich qualitativ bestimmt werden kann. So gibt
es zu verschiedenen Korperfunktionen bereits Thesen fiir
den Zusammenhang zum psychologischen Zustand der Vi-
gilanz.

2.2.1 Gehirn

Von der Gehirnaktivitdt ausgehend lassen sich Aktivitdten
in der Hirnrinde (Kortex) durch an der Schideloberflache
auftretende Spannungsunterschiede (Gehirnwellen) bestim-
men (EEG - Elektroenzephalografie). Diese Signale wer-
den oft fiir eine objektive Messung des psychologischen
Zustands eines Menschen herangezogen, wie es [20] fiir
verschiedene Anwendungen zeigt. Hierbei wird das Fre-
quenzspektrum der Spannungswerte in fiinf iiberlappende
Frequenzbénder [10] aufgeteilt:

Delta (8) [1-4Hz], Theta () [4-8Hz], Alpha (@) [7,5-
13Hz], Beta (8) [13-30Hz] und Gamma (y) [30-44Hz].
Die einzelnen Frequenzen lassen sich, wie von [34] gezeigt,
mit verschiedenen Charakteristika in Zusammenhang brin-
gen. So wird bei dem hier vorliegenden Versuch erwartet,
dass eine hohere Theta Aktivitdt zu finden ist, weil diese in
Phasen von Vigilanzminderung auftreten kann. Ebenso ist
es moglich, dass eine voriibergehend erhchte Beta Aktivitit
festzustellen ist, weil diese mit psychischer Belastung und
Vigilanzabnahme (subviglile Beta-Aktivitit) in Zusammen-
hang gebracht werden kann. Eine erhohte Gamma Aktivitét
wird dabei mit einem Wachzustand in Zusammenhang ge-
bracht.

2.2.2 Herz

Das Herz kann bei verschiedenen psychologischen Situa-
tionen den Rhythmus veridndern und anpassen. Dabei sind
zwei Malfle ausschlaggebend fiir die Analyse des Herzrhyth-
mus, die Herzfrequenz F' und die Herzraten-Variabilitit H .
Bei der Herzfrequenz I geht es grundlegend um die Hau-
figkeit von Herzschligen pro Zeitspanne. In den meisten
Fillen bezieht sich dieses Mal} auf Herzschlidge pro Minu-
te mit der Einheit beats per minute (bpm). Die Herzraten-
Variabilitit wird, wie in [25] zusammengefasst, zum Bei-
spiel durch eine Analyse der Zeitdifferenzen zwischen ein-
zelnen Herzschlidgen charakterisiert. Dabei berechnen sich
die Zeiten zwischen einzelnen Herzschldgen r; iiber eine
Auswertung der Kurve des Elektrokardiogramm, indem die
Zeit zwischen den so genannten R-Wellen in dem Signal
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bestimmt wird [6]. So kann der Wert der Herzraten-Varia-
bilitdit H iiber eine Zeitspanne 7" mit den Zeiten zwischen
den Herzschlidgen r; wie folgt berechnet werden:

ey

In dieser Arbeit wird fiir die Zeitspanne 7' = 60's verwendet.

In [12] wird gezeigt, dass bei zunehmender mentalen
Belastung die Herzraten-Variabilitit abnimmt. So wird bei
diesem Merkmal erwartet, dass der Wert H in der vorlie-
genden Arbeit im Verlauf des vorgestellten Versuchs zu-
nehmen sollte, da die mentale Belastung als sehr niedrig
eingeschitzt wird.

2.2.3 Augen

Die Augen spiegeln durch verschiedene Signale eine An-
derung des psychologischen Zustands wider. Sowohl die
Augenbewegung und Fixation als auch die Pupillenweite
und Schliedauer [18] sind hilfreich fiir die Bestimmung
eines Zusammenhangs zwischen einer physiologischen Ver-
dnderung und der kognitiven Belastung des Fahrers. In der
vorliegenden Arbeit liegt der Fokus auf der AugenschlieB3-
dauer, da sie leicht aus einiger Entfernung beriihrungslos
durch eine Kamera bestimmbar ist. Ublicherweise wird, wie
in [29] gezeigt, die prozentuale Zeit (englisch: PERcentage
of Eyelid CLOSsure — PERCLOS) in der das Auge zu min-
destens 80 % geschlossen ist, als Maf} herangezogen. Dabei
wird als Zeitintervall 60s vorgeschlagen und zudem eine
Korrelation zwischen dem Ansteigen des Wertes und der
Miidigkeit festgestellt. Dieser Zusammenhang wird in [26]
konkret bei dem Fiihren eines Fahrzeugs untersucht und
mit anderen Signalen, unter anderem den Gehirnwellen,
kombiniert. Dabei kann festgestellt werden, dass die Au-
genschlieldauer (PERCLOS-Wert) mit der Miidigkeit beim
Fahren eines Fahrzeugs korreliert. Dazu wird die Miidig-
keit, neben dem PERCLOS-Wert, iiber eine subjektive Ein-
schitzung der Versuchspersonen durch die Karolinska Slee-
piness Scale (KSS) [1] bestimmt, sodass eine Korrelation
zwischen den verschiedenen Messmethoden gezeigt werden
kann. Die Korrelation ist beim PERCLOSE-Wert jedoch
schwicher im Vergleich zu den Gehirnwellen ausgeprigt.

3 Vigilanz-Studie

Die fiir die Untersuchung der Vigilanz zugrunde liegende
Studie bestand sowohl aus Befragungen der Versuchsper-
sonen als auch einem praktischen Teil mit einer Aufgabe
in einem statischen Fahrsimulator. Im Folgenden wird der
Versuchsablauf und Hintergrund genauer erldutert und zum
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Schluss des Abschnitts werden die Ergebnisse der Befra-
gung zusammengetragen und ausgewertet.

3.1 Studiendesign

Bei dem praktischen Teil der Vigilanz-Studie handelte es
sich um einen Versuch in einem statischen Fahrsimulator.
Bei diesem wurde eine lingere automatisierte Autobahn-
fahrt simuliert und zusétzlich war eine Signalentdeckungs-
aufgabe zu bewiltigen. Es ging um die kontinuierliche Mes-
sung der Aufmerksamkeit wihrend des Versuchs, ohne ei-
ne Ubergabe zwischen dem automatisierten und manuellen
Fahren, da dies einen starken Reiz mit sich bringen wiirde.
Der Aufbau bestand aus einem Bildschirm frontal vor der
Versuchsperson und einer Sitzkiste, in der zwei Autositze
sowie Lenkrad und Pedalerie angebracht sind. Zudem bietet
der Simulator die Moglichkeit verschiedene Sensoren flexi-
bel zu platzieren. In der Fahrsimulation fuhr das Fahrzeug
auf einer iiber 100km langen Autobahnstrecke mit maxi-
mal 130%m auf zwei- oder dreispurigen Streckenabschnit-
ten [5]. Zwischen jedem Streckenabschnitt von maximal
10km wurde eine Abfahrt oder ein Autobahnkreuz passiert.
Es wurde eine Verkehrssituation mit mittlerem Verkehrsauf-
kommen auf beiden Fahrbahnseiten simuliert, welche bei
jeder Simulation zufillig neu im Umkreis des Fahrzeugs
generiert wurde. Um die Verkehrsbedingungen fiir jede Ver-
suchsperson gleich zu halten, wurde fiir diesen Versuch ein
Video verwendet.

Dazu wurden synthetische Straenschilder am Fahrbahn-
rand in die Fahrsituation integriert, um eine Vigilanz-Auf-
gabe, wie in [17] beschrieben, einbringen zu konnen. Die
Schilder waren generell etwa 900m voneinander entfernt
mit einer Varianz von 90m um einem Gewohnungseffekt
entgegenzuwirken. Die Schilder wurden aus zwei Gruppen
ausgewihlt: Schilder, die gewohnlich auf der Autobahn zu
finden sind und Schilder, die nicht in einer realen Fahrsi-
tuation auf der Autobahn zu sehen sind. Auf die zweite
Gruppe von Schildern sollte die Versuchsperson mit einem
Tastendruck reagieren. Um die Aufgabe am Anfang leicht
und spéter schwieriger zu gestalten, wurden in der ersten
Hilfte der Versuchszeit 40% und danach nur noch 20 %
der Schilder aus der zweiten Gruppe gewdhlt. Das bedeutet,
dass etwa alle 25s ein Schild am Straflenrand zu sehen war,
aber am Ende nur alle zwei bis drei Minuten auf ein Schild
reagiert werden musste. Dabei wird die These aufgestellt,
dass sich die Reaktionszeiten zum Ende des Fahrversuchs
erhohen. Diese ist also analog zu der These aus [17] gestal-
tet, nur auf eine Situation im Stralenverkehr bezogen. Eine
Erfiillung dieser These wiirde die Definition des Begriffes
Vigilanz entsprechen.

Um den Versuchsablauf besser nachvollziehen zu kon-
nen, folgen nun Erlduterungen zu den einzelnen Schritten
des Versuchs: Zuerst wurde ein Fragebogen zur Person

Abb. 1 Versuchsperson in dem Versuchsaufbau

ausgefiillt, bei dem nach Alter, Geschlecht, Fahrerfah-
rung und aufmerksamkeitsbeeinflussenden Eigenschaften
(Schlaf, Kaffeekonsum, usw.) gefragt wurde. Dabei wurde
fiir das Befinden und die Schlafqualitit der letzten Nacht
eine fiinfstufige Skala wie folgt ausgelegt: Sehr gut, gut,
neutral, schlecht und sehr schlecht. Danach wurden die
kontaktbehafteten Sensoren (EEG-Stirnband und Herz-
Brustgurt) am Probanden platziert und gepriift, indem die
Rohsignale und teilweise deren Varianz angezeigt wurden.
Als néchstes wurden die Versuchsinstruktionen zusammen
mit der Signalentdeckungsaufgabe erklirt. Nachdem die
Versuchsperson, wie in Abb. 1 gezeigt, in dem Fahrsimu-
lator den Platz eingenommen hatte, wurde die Messung
aller Sensoren gestartet. Dazu startete das Video auto-
matisch, sodass die automatisierte Versuchsfahrt begann,
wobei die Versuchsperson nur die Signalentdeckungsauf-
gabe zu erfiillen hatte. Nach der Versuchsfahrt verliefl
die Versuchsperson den statischen Fahrsimulator, legte die
Sensoren wieder ab und beantwortete noch einen Frage-
bogen zur subjektiven Bewertung der Fahrt bezogen auf
die erlebte Langeweile, Konzentration-, Anstrengungs- und
Miidigkeitswahrnehmung. Bei diesem Fragebogen wurde
eine fiinfstufige Skala wie folgt gewihlt: Sehr, Ziemlich,
Mittelmdfig, Etwas und Gar nicht.

3.2 Studienergebnisse

An der Studie haben neun Versuchspersonen mit einem Al-
ter von @27,7 Jahren mit einer Standardabweichung (STD)
von 3,6, die seit @9,0 Jahren (STD 4,2) ihren Fiihrerschein
besitzen, teilgenommen. Keiner dieser Personen war an dem
Versuchsdesign beteiligt. Der Versuch hat vorwiegend nach-
mittags stattgefunden und alle Versuchspersonen besallen
mindestens die Fiihrerscheinklasse B. In der Gruppe der
Probanden waren 6 Personen mit einer Sehhilfe vertreten,
von denen eine Person Kontaktlinsen und der Rest eine Bril-
le trug. Die Schlafzeit in der Nacht vor dem Versuch lag bei
26,89 Stunden (STD 0,42 Stunden). Die Ergebnisse zu der
Schlafqualitit und dem aktuellen Befinden sind in Abb. 2
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Abb.2 Auswertung der Befragung zu Schlafqualitiit und Befinden vor
dem Versuch

dokumentiert. Dabei wird deutlich, dass die Schlafqualitit
vor dem Versuch bei etwa 44 % der Versuchspersonen als
gut empfunden wurde und 22 % der Versuchspersonen den
Schlaf als schlecht bewerteten. Das Befinden vor Antritt
der Fahrt ist bei 78 % der Versuchspersonen als gut bewer-
tet worden und der Rest der Gruppe bewertete das Befinden
als neutral.

Die Befragung nach der Fahrt wird in Abb. 3 aufgezeigt.
Hier wird deutlich, dass bei allen Versuchspersonen Lange-
weile aufgetreten war. Ein Drittel bewertete das Auftreten
mit Sehr stark, ein Drittel mit Ziemlich stark und ein Drittel
mit Mittelmdfig stark. Die Konzentrationseinschitzung ist
fast symmetrisch um die Angabe Mittelmdfig verteilt, bis
auf eine Versuchsperson, die sich Sehr stark konzentrieren
musste, um die Signalentdeckungsaufgabe zu bewiltigen.
Die Anstrengungswahrnehmung war von drei Versuchsper-
sonen mit Mittelmdflig eingestuft worden, drei Versuchs-
personen schitzten diese auf Ziemlich, eine Person auf Sehr
und zwei Versuchspersonen spiirten die Anstrengung Gar
nicht wihrend des Versuchs. Die Miidigkeit trat bei allen
Versuchspersonen in der subjektiven Bewertung auf. Dabei
schitzten sich selber 78 % der Gruppe mit Ziemlich mii-
de, 11 % mit Mittelmdfig miide und weitere 11 % mit Sehr
miide ein.
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Abb. 4 Sensoraufbau

4 Sensoraufbau

Um die in Abschn. 2.2 beschriebenen Korperfunktionen er-
fassen zu konnen, wurde ein Sensorsystem benétigt. Ein
Uberblick iiber mdgliche Sensoren in einem Fahrzeug wird
in [15] gegeben. Wobei in dem vorliegenden Beitrag der Fo-
kus auf kontaktlose Sensoren gelegt wurde. Bei [23] werden
verschiedene Messmethoden fiir die Miidigkeit zusammen-
getragen, sodass sich auch in dem vorliegenden Beitrag der
Sensoraufbau an diesen Beispielen orientierte.

Bei der hier vorgestellten Studie wurde eine Kombina-
tion aus verschiedenen Sensoren verwendet. Dabei standen
sowohl kontaktlose als auch kontaktbehaftete Sensoren zur
Messung der physiologischen Merkmale aus Abschn. 2.2
zur Verfiigung. In Abb. 4 sind die Positionen der Sensoren
angegeben. Es wurden zwei Kameras auf dem Armaturen-
brett, ein Sensor am Brustkorb und ein Sensor an der Stirn
der Versuchsperson in dem Sensoraufbau verwendet. In der
Abb. 4 sind die kontaktlosen Kameras in Rot und die kon-
taktbehafteten Sensoren in Griin farblich hervorgehoben.
Dazu erfolgte die Bestidtigung der Signalentdeckungsauf-
gabe durch Knopfdruck an dem angebrachten Lenkrad.
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3 3 3 3 00 Ermidung
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4.1 Reaktionszeiten

Zur Messung der Reaktionszeiten wurde der Knopfdruck an
dem Lenkrad verwendet. Um zu bestimmen worauf die Ver-
suchsperson reagiert, wurde die Startzeit des Videos, wel-
ches den Versuchspersonen eine automatisierte Fahrt ver-
mitteln sollte, ermittelt. Mit dieser konnten einzelne Bilder
des Videos mit den Zeitpunkten eines Knopfdrucks in Zu-
sammenhang gebracht werden. Um nun die Reaktionszeiten
zu bestimmen wurde das Video in Einzelbilder aufgeteilt.
Daraufhin wurde das Bild aus den Einzelbilder bestimmt,
auf dem das Stralenschild klar von anderen Straenschil-
dern unterschieden werden konnte, welches dann als Refe-
renzbild und Zeitpunkt fiir die Zeitmessung diente. Zuletzt
wurde die Differenz zwischen dem Zeitpunkt des Knopf-
drucks und dem Zeitpunkt vom Erscheinen des Referenz-
bilds gebildet.

4.2 Elektroenzephalogramm

Fiir die Messung der Gehirnwellen wurde ein Elektroenze-
phalogramm (EEG) benutzt. In [8] wird beschrieben, dass
diese Messung die besten Ergebnisse fiir eine Fahrerzu-
standseinschidtzung gibt. Dabei wird darauf hingewiesen,
dass der Sensor kontaktbehaftet ist und zusétzlich oftmals
ein Kontaktgel verwendet wird, sodass die Versuchsperson
abgelenkt werden konnte. Um bei der vorliegenden Stu-
die die Messung moglichst nichtinvasiv zu halten, wurde
ein kabelloses Stirnband mit trockenen Elektroden benutzt.
Das verwendete Stirnband ist mit vier Elektroden und ei-
ner Referenzelektrode ausgestattet. Dies ist ausreichend,
da keine qualitative Aussage iiber die oOrtliche Herkunft
von Gehirnwellen gegeben werden soll. Wenn eine starke
Anderung der Gehirnwellen vorliegt, dann kann von ver-
schiedenen Zustinden des Gehirns ausgegangen werden,
wie [33] schon fiir wenige Elektroden zur Miidigkeitser-
kennung von Zugfahrern zeigt und verifiziert. Zudem bie-
tet der verwendete Sensor noch weitere Messwerte wie
Gyroskop-, Beschleunigungswerte und eine Photoplethys-
mographie (Herzschlag). Weil in der vorliegenden Arbeit
die Anderung iiber sehr groBe Zeitriume (> 30min) von
Interesse sind, wurde eine Mittlung iiber einen Zeitraum
von 10s vorgenommen. Damit wurden besonders Messaus-
reifler und Stérungen durch Blinzeln und Kopfbewegungen
gemildert, die sich meistens in einem Zeitraum von unter
10s abspielen. Dabei wurde die Zeitspanne von 10s empi-
risch bestimmt.

4.3 Elektrokardiogramm
Da ein Elektrokardiogramm iiber elektrische Signale vom

Herzen gemessen wird, musste dieses mit einem kontaktbe-
hafteten Sensor durchgefiihrt werden. Hier wurde ebenso,

wie bei dem EEG, ein kabelloser Sensor verwendet, um kei-
ne Storungen durch Verkabelungen zu erhalten. Dieser Sen-
sor misst sowohl die Herzschldge pro Minute, als auch die
Zeiten zwischen den einzelnen Herzschldgen (R-R-Interval-
le). Die Messwerte wurden mit 1 Hz ausgegeben, wobei die
Zeit zwischen einzelnen Herzschldgen gegebenenfalls un-
ter eine Sekunde betragen kann, sodass mehrere Messwerte
gleichzeitig ausgegeben werden konnten.

4.4 Kamera

Um eine kontaktlose Beobachtung des Fahrers zu erhalten,
wurden, wie bereits aufgezeigt, zwei Kameras verwendet.
Eine war, wie in Abb. 4 zu sehen, hinter dem Lenkrad
und die zweite an der A-Sdule auf der Beifahrerseite auf
dem Armaturenbrett befestigt. Die Kameras nahmen Farb-
bilder mit einer Auflosung von 1920 mal 1080 Pixel mit 30
Bildern pro Sekunde auf. Um die Informationen iiber das
Auge zu extrahieren, wurde im ersten Schritt der in [32]
beschriebene Algorithmus verwendet. Dieser liefert Schliis-
selpunkte der Augen in Pixelkoordinaten, mit denen dann
die Breite des linken Auges b; und des rechten Auges b,
sowie die Hohe des linken Auges /) und des rechten Auges
h;, jeweils als Pixelabstand, bestimmt werden konnen. Aus
diesen Werten wird dann wie folgt das Hohen- zu Breiten-
verhiltnis r eines Datenpunkts bestimmt:

- 2

Beispielhaft ist in Abb. 5 das Hohen- zu Breitenverhiltnis
r einer Versuchsperson abgebildet, wobei in diesem Fall
der Wert bei gedffnetem Auge etwa 0,3 betrug und bei ge-
schlossenem Auge bei etwa 0,07 lag. Um Messausreifler
aus dem Signal r zu entfernen, wurden alle Messwerte,
die mehr als 0,05 nach oben, da nur AugenschlieBungen in
diesem Fall interessant sind, von dem Mittelwert (in dem
gezeigten Fall @r = 0,27) abweichen auf den Mittelwert
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Abb.5 Bestimmung der AugenschlieBung bei gefiltertem und ungefil-
tertem Signal
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Abb. 6 Hohen- zu Breitenverhiltnis fiir eine AugenschlieBung und Be-
stimmung der Schliezeit

gesetzt. Dieses Signal war jedoch immer noch verrauscht,
sodass ein Tiefpassfilter mit einer Grenzfrequenz von 15Hz
(halbe Abtastfrequenz) angewendet wurde, welches durch
die graue Linie in der Abb. 5 visualisiert wird. Dieses Fil-
ter dient dazu besser zeitliche Minima zu finden, um eine
AugenschlieBung von Rauschen zu unterscheiden, wie bei
2,557 s sichtbar wird. Denn hier sorgte das Rauschen fiir ei-
ne Fehlerkennung, welche bei dem gefilterten Signal nicht
auftrat. Ebenso wire ein gleitender Mittelwert zur Glittung
des Signals geeignet, wobei auch hier ein Parameter mit
der Fensterldinge des Filters einzustellen wére. Dazu wur-
den nur Minima mit einer Schartenhthe von mindestens
0,07 als AugenschlieBung gezéhlt, sodass keine Nebenmi-
nima durch das Rauschen hinzukamen.

Um die SchlieBdauer zu bestimmen, wurden von dem
Minimum nach links und rechts alle Messpunkte markiert,
die in einem Toleranzband von 0,05, wie in der Abb. 6
gezeigt, um den Wert des Minimums lagen. Zuletzt wurde
noch die Anzahl dieser markierten Messpunkte durch die
Anzahl der Messungen in dem Intervall von 60s (wie in
Abschn. 2.2.3 beschrieben) bestimmt, um die prozentuale
Schliedauer, also den PERCLOS-Wert, zu erhalten.

Dieses Verfahren wurde mit der manuellen Auswer-
tung von Bildern aus dem hier generierten Datensatz von
drei unterschiedlichen Versuchspersonen verifiziert. Hierzu
wurden jeweils iiber eine Minute die Einzelbilder gezihlt,
bei denen das Auge zu mehr als 80% geschlossen war,
und durch die Gesamtzahl der Bilder in der Minute geteilt.
Dabei stellt sich eine Abweichung von durchschnittlich
0,812 Prozentpunkten zu dem im vorliegenden Beitrag
vorgestellten Verfahren heraus. Hierbei lag das in dem vor-
liegenden Beitrag vorgestellte Verfahren vom Wert jedoch
immer unter der manuellen Auswertung.

@ Springer

5 Datenauswertung

Da die GroBe der Stichprobe in der vorliegenden Studie
sehr gering ist, wird an dieser Stelle das methodische Vor-
gehen zur Datenverarbeitung analysiert. So wird trotz der
geringen Grofe des Datensatzes ein kiinstliches neuronales
Netzwerk vorgestellt und trainiert, um eine mogliche Da-
tenverarbeitung fiir einen groeren Datensatz vorzubereiten.
Die Datenauswertung wird offline umgesetzt und dient zur
Analyse, ob und mit welchen Sensoren eine Erkennung des
psychologischen Zustands moglich ist. Zunédchst wird in
diesem Abschnitt beschrieben, wie die Daten der verschie-
denen Sensoren zusammengefiihrt werden, um sie dann mit
einem kiinstlichen neuronalen Netz zu klassifizieren. Hier-
bei soll im Fokus stehen, welches Klassifikationsergebnis
des psychologischen Zustands bei verschiedenen Kombina-
tionen von Sensoren, also verschiedenen Merkmalen, auf-
tritt. Dazu werden beim Training Daten einzelner Senso-
ren aus der Menge der Trainingsdaten genommen und die
Ergebnisse auf ungesehenen Testdaten miteinander vergli-
chen.

5.1 Datenvorbereitung

Zunichst werden aus den einzelnen Rohsignalen die in
Abschn. 2.2 beschriebenen Merkmale berechnet. Da die
Sensoren unterschiedliche Abtastraten aufweisen, muss der
Datensatz auf eine gemeinsame Zeitskala mit definierten
Abstinden gebracht werden. Dabei wird eine Abtastzeit
von 10s gewihlt, da die Mittlung der Gehirnwellen die
kleinste Abtastzeit aller MessgroBen darstellt. Die Anderen
MessgroBen werden in einem Intervall von 60s bestimmt.
Um die Messwerte fiir diese festen Zeitschritte zu bestim-
men, wird eine lineare Interpolation der Messdaten zwi-
schen benachbarten Zeitstempeln durchgefiihrt. Das bedeu-
tet, dass die Messung einer Versuchsperson iiber 45 Minuten
(2700s) 270 Datenpunkte erzeugt. Da in der ersten Minute
noch starke Bewegungsartefakte das EEG storen, werden
diese Messwerte geloscht, sodass 264 Datenpunkte wei-
ter verarbeitet werden konnen. Fiir das spéter verwende-
te tiberwachte Lernverfahren ist es notwendig, die Daten
in die verschiedenen Klassen, hier Vigilant und Hypovigi-
lant genannt, einzuordnen. Die Einordnung sollte iiber die
Reaktionszeiten der Versuchspersonen erfolgen. In Abb. 7
sind die durchschnittlichen Reaktionszeiten mit den zuge-
horigen Standardabweichungen dargestellt. Zu erkennen ist,
dass mit fortdauerndem Versuch der Trend eher zu kleine-
ren Reaktionszeiten geht. Eine negative Reaktionszeit ist
dabei moglich, da der Zeitpunkt des visuellen Reizes auf
Grundlage von Einzelbildern bestimmt wird, auf denen das
StraBlenschild klar von anderen unterschieden werden kann
und die Versuchspersonen vor diesem Zeitpunkt den Knopf
driicken konnen. Die Versuchspersonen scheinen das Er-
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Abb.7 Reaktionszeiten der Versuchspersonen auf die StraBenschilder

kennen der Schilder durch Merkmale wie Farbe oder Gro3e
zu lernen und sind so in der Lage, die Schilder schneller
voneinander zu unterscheiden.

Die Reaktionszeiten sollten direkt als psychologischer
Versuch den exakten Nachweis zur psychologischen Defi-
nition von Vigilanz erbringen. Da sich dies aber nicht durch
die Ergebnisse der Reaktionszeiten abzeichnete, wurde die
vorgesehene Datenverarbeitung dennoch bei einer Verinde-
rung in den kognitiven Eigenschaften getestet. Hier ist die
Situation, durch Linge und Art, vermutlich dennoch mit
einer Vigilanzaufgabe vergleichbar. Nachfolgend wird bei
einer kognitiven Verdnderung zwischen den hier so genann-
ten Klassen Vigilant und Hypovigilant unterschieden, ohne
einen psychologischen Nachweis fiir diese zwei Zustinde
zu haben.

Dabei wird bei einer groen Verinderung der 8- und y-
Wellen auf einen Zustandswechsel geschlossen.

So kann in Abb. 8 das Vorgehen an einem Beispiel aus
den Trainingsdaten gesehen werden, bei dem die Gehirn-

1.5

Gehirnwellen [B]
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Abb. 8 Gehirnwellen einer Versuchsperson mit eingezeichneter Be-
schriftung (Ground Truth)

wellen ab etwa Minute 24 eine grofere Verdnderung auf-
weisen, da die S- und y-Wellen im Vergleich zu den an-
deren Gehirnwellen ansteigen. Dabei wird darauf geachtet,
dass die Mittelwerte sich deutlich von einander unterschei-
den (Mittelwertinderung groBer, als Varianz im Signal). So
wird in diesem Fall auch die Kennzeichnung des kognitiven
Fahrerzustands, in schwarz dargestellt. In diesem Zeitpunkt
wird die Beschriftung von dem hier so genannten Zustand
Vigilant zu Hypovigilant geindert, welche aber nicht nach-
gewiesen werden konnten. Diese Annahme fufit lediglich
auf die oben erwihnte subvigile B-Aktivitit, welche mit
einer Verminderung der Vigilanz nach [34] einhergeht. Da-
zu ist in [7] zusammengefasst, dass eine y-Aktivitit mit
einem Wachzustand verbunden werden kann, sodass hier
moglicherweise keine Miidigkeit, sondern eine angestreng-
te Aufmerksamkeit mit Wachheit verbunden sein konnte.
Leider gibt es aber zu diesem Effekt keine weiteren Unter-
suchungen in der Literatur, sodass hier ein recht explorativer
Ansatz gewihlt wird, der im Nachhinein noch von weiteren
Studien belegt werden sollte. Die weiteren Daten werden
nach dem gleichen Prinzip manuell beschriftet, was auf-
grund der individuellen Unterschiede nicht immer prizise
durchgefiihrt werden kann, wie es fiir S-Aktivititen schon
von [34] beschrieben wurde. So kann bei einigen Proban-
den der Zeitpunkt des Zustandswechsels zeitlich nur grob
bestimmt werden, da die Anderung der Gehirnwellen bei je-
der Versuchsperson unterschiedlich stark ausgeprigt sind.
Es gibt durch die starken Unterschiede zwischen den einzel-
nen Versuchspersonen keine festen Schwellenwerte, jedoch
sind qualitative Aussagen der Versuchspersonen nach dem
Versuch mit in die Bewertung eingeflossen. Eine andere
Moglichkeit Unterschiede auszumachen, wire die Analyse
einer signifikanten Anderung in den Sensordaten, jedoch
sind hierfiir nicht geniigend Datenpunkte pro Proband vor-
handen.

Nach dem Erkennen von starken Anderungen und Be-
schriften der Daten muss noch dafiir gesorgt werden, dass
die Werte jedes Sensors von dem Netzwerk gleich verar-
beitet werden konnen. Dazu werden alle Daten von dem
Mittelwert befreit und iiber die Varianz normiert. So wird
sichergestellt, dass kein Merkmal vom Netzwerk bevorzugt
wird und die Gewichte sich in der gleichen Groflenordnung
befinden. Die Daten der neun Versuchspersonen werden in
Trainings- und Testdaten aufgeteilt. Dabei werden die Da-
ten von acht Versuchspersonen fiir die Trainingsdaten ver-
wendet und die Daten einer Versuchsperson als Testdaten
herausgestellt. In den folgenden Abschnitten bleibt diese
Aufteilung gleich.

5.2 Struktur des kiinstlichen neuronalen Netzwerks

Um die Klassifizierung gleichzeitig mit einer Fusion der
Merkmale auf hoher Abstraktionsebene zu realisieren, wer-
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Abb.9 Struktur des kiinstlichen neuronalen Netzwerks

Tab.1 Merkmale fiir das Training der Datenverarbeitung

Korperteil Merkmal
1 Herz Herzfrequenz F
Herzraten-Variabilitit H
3 Augen PERCLOS

den in dieser Arbeit kiinstliche neuronale Netzwerke ver-
wendet. Da davon ausgegangen werden kann, dass sich
Miidigkeit kumuliert, ist es wichtig, den zeitlichen Verlauf
der Merkmale zu beriicksichtigen, sodass bei der Struktur
die Wahl auf Long Short-Term Memory (LSTM) Netzwer-
ke [9] gefallen ist. Diese wurden zum Beispiel auch schon
von [31] zur Erkennung von Miidigkeit so dhnlich wie in
dem vorliegendem Beitrag verwendet. In Abb. 9 ist die
Struktur des vollstindigen Netzwerks abgebildet, die aus
einer LSTM-Schicht, einer vollstindig verkniipften Schicht
(FC) und einer SoftMax-Schicht besteht. Der Eingang wird
mit Sequenzen mit einer Linge von 264 Messpunkten, wie
in Abschn. 5.1 beschrieben, belegt. Die Anzahl der Sequen-
zen bestimmt sich aus der Anzahl der Merkmale, die fiir
die Klassifizierung benutzt werden. In diesem Fall ist das
Netzwerk mit den drei Merkmalen aus der Tab. 1 darge-
stellt, die sich zu zwei Merkmalen aus dem Herzen und ei-
nem Merkmal aus den Augen aufteilen. Die LSTM-Schicht
besteht aus 300 verstecken Einheiten, die parallel mit den
Sequenzen gespeist werden. Heraus kommen 300 Sequen-
zen, die durch die LSTM-Schicht verarbeitet wurden, die

3 Lernrate 0.02
—— Lernrate 0.002
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Abb. 10 Wert der Fehlerfunktion beim Training mit zwolf Merkmalen
auf den Trainingsdaten von acht Versuchspersonen iiber die Anzahl der
trainierten Epochen
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nun als Eingang fiir das vollstindig verkniipfte Netzwerk
dienen. Dieses fungiert als Klassifikator, sodass es eine
Sequenz von Tupeln ausgibt, welche durch die SoftMax-
Schicht zu einer Sequenz von Klassifikationsergebnissen
verarbeitet wird.

Das Training wird iiber eine bestimmte Anzahl von 150
Epochen durchgefiihrt. Diese Anzahl wird so grof3 gewihlt,
dass der Fehler nur noch einen kleinen Gradienten besitzt
und sich kaum mehr verbessert, wie in Abb. 10 zu sehen
ist.

Die initiale Lernrate wird auf 0,02 festgesetzt, welche
nach der Hilfte der Epochen noch einmal auf 0,002 verklei-
nert wird. Dies spiegelt sich im Trainingsfehler in Abb. 10
wider. Hier ist zu erkennen, dass die Varianz des Fehlersi-
gnals deutlich abnimmt.

5.3 Ergebnisse der Fahrerzustandserkennung

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse der Datenverar-
beitung vorgestellt. Es werden verschiedene kiinstliche neu-
ronale Netzwerke verglichen, die unterschiedlich trainiert
sind, aber immer die in Abschn. 5.2 vorgestellte Struktur
aufweisen. Der Unterschied liegt darin, dass eine verschie-
dene Anzahl von Merkmalen aus den drei Merkmalen bei
dem Training verwendet wird. Bei jedem Ergebnis wird
das Netzwerk auf Daten einer Versuchsperson ausgewer-
tet, die nicht beim Training verwendet wurde. Das Netz-
werk ermittelt den Fahrerzustand tiber die Versuchszeit und
anschlieBend wird das Ergebnis mit dem vorher manuell
beschrifteten Wert fiir den Fahrerzustand (Ground Truth)
verglichen. Die Genauigkeit wird in diesem Fall durch die
Anzahl der richtig positiven Klassifikationen geteilt durch
die Gesamtzahl der Klassifikationen bestimmt, welche im
Optimalfall 100 % betragen kann. Hierbei sind hohe Wer-
te der Genauigkeit zu erwarten, denn iiber 80% der Zeit
bleibt der Zustand in diesem speziellen Fall gleich, sodass
ein Netzwerk ohne die Priadiktion eines Zustandswechsel
bereits 80 % Genauigkeit erreicht. Als weiteres Mal3 wird
der Zeitunterschied zwischen dem pridizierten Zustands-
wechsel und dem aus der Beschriftung hervorgehenden Zu-
standswechsel verwendet, sodass ein absoluter Vergleichs-
wert vorliegt. Dieser sollte im Optimalfall moglichst ge-
ring sein. Dazu werden noch die Werte der Prizision und
die Ausfallquote angegeben. Die Prizision bestimmt sich
durch die Anzahl der richtig positiven durch die Summe
aus richtig positiven und falsch positiven Klassifikationen.
Die Ausfallquote bestimmt sich durch die Anzahl der rich-
tig positiven durch die Summe aus richtig positiven und
falsch negativen Klassifikationen.

Als Referenz der Genauigkeit ist in Abb. 11 das Ergebnis
von einem vollstindig verkniipften Netzwerk zu sehen, wel-
ches nicht die zeitliche Abfolge der Daten beriicksichtigt, da
jeder Messpunkt zufillig und von anderen unabhéngig fiir
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Abb. 11 Klassifikation auf den Testdaten mit allen verfiigbaren Merk-
malen und einem einfachen Netzwerk
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Abb. 12 Klassifikation auf einer Sequenz einer Testdaten mit allen
verfiigbaren Merkmalen

das Training benutzt wird. Es wird deutlich, dass bei einer
Genauigkeit von etwa 65 % viele Messwerte der Sequenz
falsch zugeordnet werden und das Ergebnis stark zwischen
den Zustinden hin und her springt. Damit ist die Prézision
auch nur bei einem Wert von 28,41 % und die Ausfallquote
bei einem Wert von 46,30 %. Eine belastbare Aussage ldsst
sicher daher mit diesem Netz nicht treffen. Gerade die Fehl-
klassifikationen an sehr spiten Zeitpunkten konnten fiir ein
Folgesystem viel relevanter werden und eine Unstetigkeit
ist hier nicht erwiinscht.

Nachfolgend werden nun die Ergebnisse der Netzwerke
mit der Struktur aus Abb. 9 gezeigt und erldutert.

In Abb. 12 ist das Ergebnis des Netzwerks zu sehen,
bei dem die Gehirnwellen von dem EEG Stirnband nicht
als Merkmale zum Training benutzt werden. Es werden
nur die drei verbleiben Merkmale (aus Herz und Auge)
ausgewertet. Bei den Testdaten kann eine Genauigkeit von
96 % festgestellt werden. Damit ist das Netz um 31 Pro-
zentpunkte besser als ein einfaches vollstindig verkniipftes
Netzwerk. Der Zeitverzug zwischen den Zustandswechsel
betrdagt 100s. Die Prézision liegt in diesem Fall bei 100 %
und die Ausfallquote bei 81,48 %. Somit wird er Unter-
schied zum einfachen Netzwerk deutlich, denn bei diesem
Netzwerk mit Gedéchtnis springt der Zustand nicht, sodass
die Prizision deutlich besser ist. Um die Robustheit des Ver-
fahrens zu testen wird eine Kreuz-Validierung durchgefiihrt.
Dazu werden Test- und Trainingsdaten mehrfach veréndert,
indem immer eine andere Versuchsperson als Testdatensatz
fungiert und die iibrigen Acht als Trainingsdatensatz. Dies
wird fiir alle neun Versuchspersonen wiederholt, sodass je-

Hypovigilant | o Vorgabe —
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Abb. 13 Klassifikation auf einer Sequenz der Testdaten nur mit
PERCLOS als Merkmal

de Versuchsperson einmal als Testdatensatz herangezogen
wird. Hierbei erreicht dieses Netzwerk eine Genauigkeit
von 86,2 %, die sich nur um etwa 10 Prozentpunkte von
der Auswertung des einzelnen Testdatensatzes verringert.
Wird das Netzwerk nur mit dem Merkmal der Kamera-
auswertung (ein Merkmal aus den Augen) trainiert, dann
ist das Ergebnis in Abb. 13 zu sehen. Hier kann erkannt
werden, dass sich das Ergebnis verschlechtert hat und sich
mit etwa 83 % also 13 Prozentpunkte schlechter darstellt.
Es wird deutlich, dass das Netzwerk den Wechsel des Zu-
stands deutlich zu friih vorhersagt, sodass der Fehler zwi-
schen der Minute 28 und 36 entsteht. Somit l&sst sich hier
die Zeitdifferenz zwischen den Zustandswechsel mit 450s
angeben. Diese ist im Vergleich zu dem Netzwerk, das mit
mehr Merkmalen trainiert wurde um 90s grofler. Die Pra-
zision ist in diesem Fall bei einem Wert von 54,55 % und
somit um 45 Prozentpunke schlechter, als bei dem Netz-
werk, welches mit Merkmalen aus verschieden Sensoren
gespeist wird. Diese Veridnderung ergibt sich durch die zu
frilhe Schitzung, des Zustandwechsels. Die Ausfallquote
liegt dahingegen bei 100 % und ist damit um etwa 24 Pro-
zentpunkte besser, als bei dem zuvor gezeigtem Netzwerk.
Diese Werte sind stark von dem Testsignal abhéngig. Da
hier der Zustandswechsel recht spit ist, kann das Netz-
werk mit der angegeben Verzugszeit gar nicht besser in
dieser Bewertung werden, obwohl erwartet werden kann,
dass der Fahrer noch linger in dem verdnderten Zustand
bleiben wiirde. Dennoch wird deutlich, dass der berechnete
Zustand nicht springt. Dies ist wichtig, da es kritischer wire
eine Fehlklassifikation am Ende der Messung zu erhalten.
Ebenso kann die Auswertung fiir das Netzwerk durchge-
fiihrt werden, welches nur mit den Merkmalen des EKG (al-
so dem Wert der Herzfrequenz F' und dem Wert der Herzra-
ten-Variabilitdt H ) trainiert wird. Das Ergebnis dazu ist in
Abb. 14 zu sehen. In diesem Fall wird der Wechsel des Fah-
rerzustands erst in Minute 40 von dem Netzwerk bestimmt,
sodass hier eine Genauigkeit von etwa 90 % resultiert. Die-
ses Ergebnis ist also sechs Prozentpunkte schlechter als das
mit allen Merkmalen trainierte, jedoch sieben Prozentpunk-
te besser als das Ergebnis, welches nur mit den Merkmalen
der Kamera alleine trainiert wurde. Hier ist der zeitliche
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Abb. 14 Klassifikation auf einer Sequenz der Testdaten mit allein
Herzdaten als Merkmal

Versatz 270s und somit 70s groBer als bei dem Netzwerk,
das mit mehr Merkmalen trainiert wurde, jedoch 180s we-
niger als bei dem Netzwerk, welches nur mit den Merk-
malen aus dem Kamerasensor trainiert wurde. Die Prizisi-
on liegt hierbei bei einem Wert von 100 %, also genau so
hoch, wie bei dem Netzwerk, welches mit allen Merkmalen
trainiert wurde und etwa 55 Prozentpunkte besser, als bei
dem Netzwerk, welches nur mit Merkmalen vom Herzen
arbeitet. Dies ldsst sich durch die ebenfalls zu spite Schiit-
zung des Zustandswechsel erkldren. So veridndert sich auch
der Wert der Ausfallquote auf 51,85 %. Dieser Wert ist der
schlechteste unter den Netzwerken mit Gedachtnis. Auch
hier wird deutlich, dass wie zuvor erwihnt, das Testsignal
mafgeblich zu diesem Ergebnis beitriigt. Auch hier ist deut-
lich, dass das berechnete Signal nach dem Zustandswechsel
stetig bleibt. Auch hier ist es wichtig, dass zum Ende das
Signal richtig klassifiziert wird, da Fehlklassifikationen an
spéten Zeitpunkten schlechter wiren.

Abschlieend kann gesagt werden, dass trotz der fehlen-
den Aussagekraft der psychologischen Aufgabe eine Ver-
dnderung in den kognitiven Signalen am Kopf bei einer
langeren automatisierten Fahrt sichtbar wird. Einige Pro-
banden haben nach dem Versuch ihre subjektive Wahrneh-
mung iiber den Fragebogen hinaus geschildert. Daraus geht
hervor, dass subjektiv die Aufmerksamkeit enorm nachge-
lassen hat und auch die Augen offen zu halten auf Dau-
er schwergefallen ist. Ein Proband hat geduBert, dass er
versucht hat durch motorische Aktivierung die Aufmerk-
samkeit hoch zu halten, was sich ebenfalls in den Gehirn-
wellen widerspiegelt, die sich kaum iiber die Versuchszeit
veridndern. Ein anderer Proband schildert ein ”schnelles Ab-
schalten”, welches auch in den Gehirnwellen durch eine
friihe Anderung am Anfang der Versuchszeit deutlich wird.
Diese Anderung der Gehirnwellen kann mit einer Kom-
bination aus Augenschlusszeit und Herzmerkmalen mit ei-
nem LSTM-Netzwerk mit etwa 96 % Genauigkeit und einer
Verzugszeit von 100s klassifiziert werden. Es kann dabei
gezeigt werden, dass die LSTM-Netzwerkstruktur Vorteile
gegeniiber einfachen vollstindig verkniipften Netzwerken
bietet und einzelne Sensoren ein schlechteres Klassifikati-
onsergebnis erbringen.

@ Springer

6 Diskussion und Ausblick

Mit dieser Arbeit werden zwei Aspekte untersucht: Das
Verhalten von Versuchspersonen bei einer lingeren auto-
matisierten Autobahnfahrt in einem partiell automatisier-
ten Fahrzeug ohne Ubergabesituation und die Erkennung
des psychologischen Zustands mit einer Kombination von
verschiedenen Sensoren. In der Studie, die mit neun Ver-
suchspersonen durchgefiihrt wurde, kann gezeigt werden,
dass die gewihlte Situation fiir die meisten Versuchsper-
sonen Herausforderungen mit sich bringt. Eine Fahrt mit
einem automatisierten System wird als langweilig und er-
miidend beschrieben. Somit sind typische Gegebenheiten
fiir eine Unterforderung vorhanden, die zu schlechteren
psychologischen Leistungen fiihren kénnen, wie es auch
schon von [19] gezeigt wurde. Einige Versuchspersonen
bewerten die Fahrt als gar nicht anstrengend, da durch die
Automatisierung der Fahraufgabe keine Aufgaben mehr zu
erfiillen sind und zudem keine physische Interaktion fiir
die Fahraufgabe notwendig ist. Die anderen Versuchsperso-
nen scheinen die psychische Anstrengung des aufmerksam
Bleibens zu bewerten, welche eher hoch eingeschitzt wird.
Dies zeigt, dass eine hohe Automatisierung (aber immer
noch partiell nach SAE Level 2, wie oben beschrieben) bei
langeren monotonen Fahrten moglicherweise keinen Kom-
fortzugewinn mit sich bringt. In diesem Zusammenhang
konnte eine dynamische Aufgabenverteilung zwischen Fah-
rer und Fahrzeug untersucht werden, um herauszufinden, ob
der Fahrer in dem Fall, das er zeitweilig in die Fahraufgabe
mit integriert wird, weniger Langeweile erfahrt. So konnte
der Fahrer vigilant gehalten und kontinuierlich beobachtet
werden, ob er diesen aktiven Status beibehilt.

Bei den Messungen der Reaktionszeiten zeigt sich, dass
die Personen auch nach einer lingeren Zeit als 30 Minuten
noch fihig sind, auf seltene Straflenschilder zu reagie-
ren. Somit ldsst sich festhalten, dass die Vigilanz bei der
hier vorgestellten Signalentdeckungsaufgabe nicht deutlich
durch Reaktionszeiten messbar gemacht werden konnte.
Die Reize durch die Stralenschilder sind so groB, dass
selbst nach 90Minuten noch auf diese reagiert werden
kann. Nur wenige Versuchspersonen zeigen vereinzelt aus-
bleibende Reaktionen auf StraBenschilder. Die Reize fiir
die Versuchsperson miissten noch schwicher sein, um
einen solchen Effekt zu sehen. Auch Kommentare der
Versuchspersonen nach dem Versuch sagen aus, dass ein
kommendes Schild schnell und einfach erkannt werden
kann. Dennoch ist die hier vorgestellte automatisierte Fahrt
sehr ermiidend und kann Einfluss auf die Vigilanz haben,
so wird dieser Effekt durch eine starke Anderung in den
Gehirnwellen sichtbar. Die Gehirnwellen sind, neben den
Reaktionszeiten, am besten fiir die Erfassung der kogniti-
ven Eigenschaften der Versuchspersonen geeignet, wie fiir
den Zustand der Miidigkeit schon von [2] genauer unter-
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sucht wurde. So kann mit dieser Messmethode ein Wechsel
in dem kognitiven Fahrerzustand festgestellt werden, wie
es auch von [19] zusammengefasst wurde. Zukiinftige Stu-
dien sollten somit mit schwicheren Reizen durchgefiihrt
werden, sodass der Effekt der Vigilanz tatsdchlich bei
mehreren Probanden in den Reaktionszeiten sichtbar wird.
Besonders die Priifung des fahrsicheren Zustands ist in
einem partiell automatisierten Fahrzeug noch immer eine
Aufgabe, die der Fahrer iibernehmen muss. So konnte eine
Aufgabe zur Sicherstellung des fahrsicheren Zustand die
Geschwindigkeitstiberpriifung darstellen.

Die Verarbeitung mit den kiinstlichen neuronalen Netz-
werken hat gezeigt, dass es moglich ist, mit den verschie-
denen Merkmalen einen Wechsel des Fahrerzustands zu be-
rechnen. In dieser Arbeit kann gezeigt werden, dass durch
die Fusion von mehreren Sensoren ein besseres Ergebnis bei
der Erkennung des Fahrerzustands erreicht werden kann.
Dabei sind die Gehirnwellen, die zum Einordnen der Daten
verwendet werden, nicht als Merkmal fiir ein gutes Ergeb-
nis der Klassifikation notwendig. Die Merkmale aus dem
Auge und von dem Herzen enthalten vermutlich dhnliche
Informationen, wie die visuell direkt in den Gehirnwellen
sichtbaren. Da die Generalisierbarkeit des Modells durch
die geringe Zahl an Probanden nicht beurteilt werden kann,
wird die Robustheit von dem Modell, welches die besten
Ergebnissen in der Genauigkeit zeigt, durch eine Kreuz-
Validierung gezeigt. So kann davon ausgegangen werden,
dass auch bei gro3en Unterschieden zwischen den einzelnen
Versuchspersonen ein Netzwerk trainiert werden kann. Die
Verzugszeit von etwa 100s ist im Vergleich zu den langen
Zeitrdumen in denen verminderte Vigilanz auftreten kann
(mehr als 30 min) eher gering. Durch die kleine Stichprobe
in dieser Machbarkeitsstudie konnen diese Zusammenhén-
ge noch nicht generalsiert werden, es wird nur eine Tendenz
zur Machbarkeit gezeigt. Um diese Ansitze besser genera-
lisieren zu konnen, sollte in einer weiteren Studie mit mehr
Versuchspersonen gearbeitet werden.

Die Messung des Herzens findet in dem vorliegenden
Fall noch kontaktbehaftet statt, jedoch gibt es in der For-
schung schon Ansitze diese Messung kontaktlos durch-
zufithren. So wird in [24] ein System in einem Autositz
entwickelt, welches mit einem Radarsensor die einzelnen
Herzschldge von sitzenden Personen erfassen kann. Ein an-
derer Ansatz wird in [30] vorgestellt, bei dem das Bild einer
Farbkamera so gefiltert wird, dass auch hier einzelne Herz-
schldge sichtbar gemacht werden konnen. Mit diesen An-
sidtzen konnte in Zukunft die Herzfrequenz F und der Wert
der Herzraten-Variabilitdt H kontaktlos erfasst werden. Bei
der Auswertung des Netzwerks, welches nur die Merkma-
le der Kamera verwendet hat, ist gezeigt worden, dass der
Fahrerzustand zu friih errechnet wird. Zudem ist noch nicht
beriicksichtigt, dass durch Kontaktlinsen die Augenschlief3-
zeit veridndert werden konnte. Auch dieser Zusammenhang

muss in zukiinftigen Untersuchungen beriicksichtigt wer-
den.

Die Hyperparameter fiir die Struktur der neuronalen Net-
ze und fiir das Training werden in dieser Arbeit immer
gleich gehalten, um einen Vergleich zu ermoglichen. Wenn
in Zukunft eine Sensorkonfiguration festgehalten wird, ist
es sinnvoll, fiir diese dann das neuronale Netzwerk weiter
zu optimieren. Dabei sollte ein groflerer Datensatz verwen-
det werden, um mehr individuelle Unterschiede abdecken
zu konnen. Bei dem Training der Netze kann noch mit der
Anzahl der Epochen experimentiert werden, um sowohl ei-
ne hohe Modellgiite, als auch eine geringere Uberanpassung
zu erreichen. Ebenso dienen in dieser Arbeit nur Sequenzen
von 45 Minuten als Eingangssignal. Ein Wechsel des Fah-
rerzustands geschieht jedoch in kiirzerer Zeit. In Zukunft
sind verschiedene Sequenzldngen zu untersuchen, sodass
die Sequenz wie ein Fenster iiber das Signal geschoben
wird und das neuronale Netzwerk kiirzere Prognosen, aber
dafiir in kiirzeren Zeitabstinden abgeben konnte.

Zudem konnten noch weitere Merkmale fiir die Fahrer-
zustandserkennung herangezogen werden. Der motorische
Zustand kann mit dem kognitiven Zustand verbunden sein
und so weitere Erkenntnisse bei der Beobachtung des Fah-
rers erbringen. Dazu ist bereits ein Sitzdrucksensorsystem
mit zwolf Drucksensoren in dem Fahrersitz implementiert.
Diese Daten sollen in Zukunft in das Sensorsetup fiir die
nichsten Untersuchungen mit aufgenommen werden, um so
weitere Informationen {iber den Fahrer in die Berechnung
einflieBen zu lassen. Die resultierenden Merkmale sollten
dann ebenfalls noch dhnlich wie in dem vorliegenden Bei-
trag iberpriift werden, um die Relevanz dieser Merkmale
herauszustellen.
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