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Zusammenfassung

Eine betrichtliche Anzahl von Verkehrsunfillen ist auf eine Ubermiidung des Fahr-
zeugfithrers zuriickzufithren, insbesondere wéhrend Fahrten bei Nacht, aber auch
wéihrend monotoner Tagfahrten. Die Ergebnisse dieser Arbeit und auch die Unfall-
zahlen belegen, dass Autofaher die eigene Miidigkeit haufig unterschéatzen. Deshalb
arbeiten Automobilhersteller verstarkt an Systemen, die den Fahrer warnen und
zur Pause auffordern noch bevor gefihrlicher Sekundenschlaf entsteht. Diese Ar-
beit verfolgt das Ziel ein objektives Referenzsystem, basierend auf physiologischen
Daten, insbesondere dem EEG, fiir die Erfassung von Miidigkeit im realen Stra-
Benverkehr zu entwickeln, welches bei der Absicherung und Weiterentwicklung von
Fahrerassistenzsystemen Verwendung findet.

Grundlage der Miidigkeitserkennung mittels EEG sind Alpha-Spindeln, kurzei-
tige sinusformige Bursts im alpha-Band. Mit Hilfe eines personenadaptiven Verfah-
rens konnen charakteristische Parameter der Alpha-Spindeln extrahiert werden.
Anhand von Tagfahrexperiemten im realen Straflenverkehr zeigen sich signifikante
Zusammenhéange zwischen sicherheitskritischer Miidigkeit und mehrerer Parame-
ter der Alpha-Spindeln, insbesondere mit der Spindelrate, welche die Auftretens-
haufigkeit der Alpha-Spindeln in einem Zeitfenster angibt. Praktisch relevant ist
dartiber hinaus die signifikante Korrelation der Spindelrate und einer Verschlech-
terung des Fahrverhaltens, quantifiziert durch Verdnderungen im Lenkverhalten.

Fahrtabschnitte zu Beginn und Ende der Fahrt von Probanden, die die Fahrt
wegen starker Midigkeit frithzeitig abgebrochen haben, lassen sich mittels qua-
dratischer Diskriminanzanalyse sehr gut trennen (AUC = 0,96). Als Merkmale
kommen Spindel- und Lidschlagparametern zum Einsatz. Unter Hinzunahme von
Probanden, die die Fahrt nicht abgebrochen haben lasst sich ein 5 min Fahrtab-
schnitt der Abbrecher kurz vor Fahrtabbruch von allen tibrigen Fahrabschnitten
mit einem AUC von 0,845 trennen. Hier findet eine regularisierte logistische Re-
gression Verwendung.

Alpha-Spindeln stehen ferner im Zusammenhang mit selektiven Aufmerksam-
keitsprozessen. Reaktionszeiten auf akustische Reize, die wihrend einer Alpha-
Spindel auftreten sind merklich kiirzer ebenso ist die Erkennungsrate fiir solche
Reize hoher. Aufmerksamkeitsschwankungen sind im Straflenverkehr eine entschei-
dende Ursache fiir Verkehrsunfélle. Die Moglichkeit solche Schwankungen im EEG

abzubilden stellt ein wichtiges Werkzeug dar, um Korrelate von Aufmerksamkeits-



veranderungen im Fahrverhalten zu erforschen.

Da EEG-Aufzeichnungen im Fahrzeug haufig starke Artefakte zeigen ist eine
Bereinigung bzw. ein Auschluss verrauschter Segmente unerlésslich. Hierzu wird
fiir EOG Artefakte ein Regressionsverfahren verwendet, welches die Bereinigung
des EEG in Echtzeit ermoglicht. Muskulare Artefakte und technische Storungen
werden mit Hilfe eines zeitvariablen AR-Modells detektiert und von der weiteren

Verarbeitung ausgeschlossen.
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Kapitel 1

Einleitung

Schéatzungen zufolge ist der Mensch durch unangepasstes oder fehlerhaftes Ver-
halten bei ca. 90% aller Verkehrsunfélle der Hauptausloser (DESTATIS, 2009).
Neben dem bewussten Verstofl gegen Verkehrsregeln (z.B. Geschwindigkeitsiiber-
tretung), konnen eine Reihe von kognitiven Fahrerzustanden identifiziert werden,
welche die sichere Teilnahme am Straflenverkehr beeintrachtigen oder unmoglich
machen. Insbesondere ist das sichere Fiihren eines Kraftfahrzeugs durch solche
Zustéinde haufig gefahrdet. Zu nennen sind hier vor allem Miidigkeit und Unauf-
merksamkeit des Fahrers (NHTSA, 2006), welche mehrere fahrrelevante, psycho-
motorische Fahigkeiten negativ beeinflussen.

Die Ergebnisse auf dem Gebiet der Unfallforschung zeigen, dass Miidigkeit eines
der Hauptprobleme in sicherheitskritischen Arbeitsumgebungen und dem o6ffent-
lichen Straenverkehr darstellt (Dinges, 1995). Die polizeilich erfassten Verkehrs-
unfille mit Mudigkeit als Hauptgrund betragen zwar nur ca. 2-4% aller Unfalle
(NHTSA, 2006), es wird jedoch angenommen, dass Midigkeit in einer wesentlich
grofleren Anzahl von Féllen der eigentliche Ausloser ist, denn die Rekonstruk-
tion des Unfallherganges ermoglicht nur selten die eindeutige Identifikation von
Miidigkeit als Ursache. Eine Reihe von Studien schatzt, dass 15-25% der Verkehrs-
unfille mit Miidigkeit in Verbindung stehen (Horne und Reyner, 1999; Dawson
et al., 2000; Hell und Langwieder, 2001; Connor et al., 2002; NHTSA, 2003).

Neben den frithen Morgenstunden (3-6 Uhr), ist auch fir eine Phase am Nach-
mittag (14-16 Uhr) eine Haufung miidigkeitsbezogener Unfélle feststellbar (Pack
et al., 1995; Folkard, 1997). Beide Phasen fallen mit Leistungstiefs zusammen, wel-
che durch den zirkadianen Rhythmus verursacht werden (Birbaumer und Schmidt,
2006), wobei die Ermiidungsgefahr am Nachmittag oft unterschatzt wird.

Die Verletzungsschwere bei miidigkeitsbedingten Unféllen ist mit solchen unter
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Alkoholeinfluss vergleichbar (Pack et al., 1995). Studien von Williamson und Feyer
(2000) sowie Dawson und Reid (1997) zeigen, dass schon bei moderatem Schlaf-
entzug eine Verschlechterung der psychomotorischen Performance eintritt, welche
vergleichbar ist mit einer Blutalkoholkonzentration von 0,5%0 bis 0,7%0. Eine
Nacht Schlafentzug fiihrt bereits zu einer Verschlechterung der Fahrperformance
ahnlich zu 1%o0 Blutalkohol (Dawson und Reid, 1997; Fairclough und Graham,
1999).

Wie die obigen Zahlen verdeutlichen, ensteht durch Miidigkeit ein nicht zu un-
terschiatzendes Unfallrisiko im Straflenverkehr, weshalb sich die vorliegende Arbeit
auf die fahrerbezogene Erfassung von Miidigkeit konzentriert. Fine Selbsteinschét-
zung der Miidigkeit durch den Fahrer ist zwar moglich, wie die Unfallstatistiken
jedoch eindriicklich darlegen, nicht immer zuverlassig. Die Griinde hierfir sind
vielschichtig und nach wie vor nicht eindeutig geklart. Auf die mangelnde Féahig-
keit zur Selbsteinschiatzung wird in dieser Arbeit ebenfalls genauer eingegangen.
Es ist deshalb erstrebenswert Systeme zu entwickeln, welche die Vigilanz des Fah-
rers automatisiert erfassen konnen, um bei kritischem Anstieg der Miidigkeit den
Fahrer warnen zu kénnen und eine Unterbrechung der Fahrt zu bewirken. Um
Systeme optimieren zu konnen, welche durch Beobachtung des Fahrers oder des
Fahrverhaltens Riickschliisse auf dessen Vigilanz ermoglichen, ist eine objektive
und genaue Midigkeitsreferenz notwendig. Aus zahlreichen Versuchen im Labor
und im realen Straflenverkehr ist bekannt, dass diverse physiologische Mafle, hier
ist insbesondere das Elektroenzephalogramm (EEG) zu nennen, vielversprechen-
de Kanditaten fiir diese Aufgabe sind, weshalb sich in dieser Arbeit auf die Ent-
wicklung von robusten Algorithmen zur objektiven Messung des Fahrerzustandes
mittels EEG konzentriert wird. Neben einer objektiven Referenz fiir die Fahrerbe-
obachtung, ist ein solches Maf} generell fiir die Analyse von Ermiidung wéahrend si-
cherheitskritischer Tatigkeiten anwendbar, insbesondere wenn keine anderweitigen

Leistungsmafle erhoben werden kénnen, die die Vigilanzreduktion signalisieren.

1.1 Miidigkeit und Vigilanz

Obwohl der Mensch ein intuitives Versténdnis fiir Miidigkeit hat, gibt es im wis-
senschaftlichen Sprachgebrauch keine eindeutige Definition fiir diesen Begriff. In
der Literatur finden sich eine Vielzahl von Termini fiir Miidigkeit, welche unein-

heitliche Verwendung finden. Deshalb werden in diesem Abschnitt, basierend auf



1.1 Miidigkeit und Vigilanz

dem Modell von May und Baldwin (2009) die wichtigsten Definitionen zum Thema
Miidigkeit im Bezug zum Fahrkontext erlautert.

May und Baldwin (2009) unterscheiden anhand der ursichlichen Faktoren zwi-
schen schlafbezogener (sleep-related) und aufgabenbezogener (task-related) Mii-
digkeit (fatigue). Aufgabenbezogene Miidigkeit wird nochmals in aktive und pas-
sive Midigkeit unterteilt.

Unter Schlafbezogener Midigkeit, auch Schlafrigkeit genannt, versteht man den
homoostatisch bedingten Schlafdruck, der von endogenen Prozessen bestimmt
wird und mit der Zeit die seit dem letzten Schlaf vergangen ist steigt. Unge-
niigender Schlaf, sei es durch zu kurze Schlafdauer, schlechte Schlafqualitat oder
Krankheit (z.B. obstruktive Schlafapnoe) kann die Schlafrigkeit ebenfalls erhéhen
(George et al., 1987). Ein weiterer bedingender Faktor ist der zirkadiane Rhyth-
mus, welcher in den Nachtstunden und am Nachmittag ein Leistungstief hervor-
ruft. So konnte Folkard zeigen, dass die relative Unfallhdufigkeit um 3 Uhr und
um 15 Uhr Maximalwerte erreicht (Folkard, 1997). Schlifrigkeit kann nur durch
ausreichend Schlaf reduziert werden, nicht aber durch Pausen oder Bewegung.

Aufgabenbezogene Miidigkeit entsteht immer in Verbindung mit der Austibung
einer Tétigkeit. Aufgaben mit hoher mentaler Beanspruchung wie z.B. Fahren im
dichten Verkehr, Navigation wéahrend der Fahrt oder schlechte Sicht resultieren
in aktiver aufgabenbezogener Miidigkeit. Ist die Tétigkeit monoton, stark vorher-
sehbar und wenig beanspruchend (Wertheim, 1991), entsteht passive aufgabenbe-
zogene Miudigkeit. Bezogen auf das Autofahren tritt die passive Form vermehrt
bei monotonen Strecken mit wenig Verkehr wie z.B. Autobahnen auf. Hancock
und Verwey (1997) weisen auflerdem auf die Gefahr hin durch zunehmende Auto-
matisierung des Fahrens mittels Assistenzsystemen die Monotonie und damit die
passive Miidigkeit weiter zu erhohen. Beiden Formen der aufgabenbezogenen Mii-
digkeit ist gemein, dass sie erst nach einer gewissen Aufgabendauer (time-on-task)
auftreten und im Verlauf der Ausiibung der Aufgabe zunehmen. Durch Unterbre-
chen der Tatigkeit und Pausieren kann eine Verminderung der aufgabenbezogenen
Miidigkeit erreicht werden (Philip et al., 2005).

Bei monotonen Tagfahrten (s. auch Abschnitt 2.3), worauf in dieser Arbeit ein
Schwerpunkt gelegt wird, tritt demnach primér passive aufgabenbezogene Miidig-
keit auf. Am Nachmittag kann durch das Leistungstief des zirkadianen Rhyth-
mus noch Schlafrigkeit hinzu kommen. Nachtfahrten sind durch den zirkadianen
Rhythmus, vor allem nach 24 Uhr, hauptsidchlich von Schléfrigkeit gepréagt, al-

lerdings ist auch hier bei monotonen Fahrten zuséitzlich mit passiver aufgaben-
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bezogener Miidigkeit zu rechnen. Konfundierungen der verschiedenen Typen von
Midigkeit sind in Realfahrtexperimenten also unvermeidbar. May und Baldwin
(2009) weisen allerdings darauf hin, dass alle hier erwahnten Formen der Miidig-
keit mit den gleichen Methoden messbar sind, in Bezug auf EEG und EOG also
ahnliche physiologische Verdnderungen hervorrufen.

Als Folgen von Miidigkeit lassen sich die Begriffe Vigilanzdekrement und ,,drow-
siness“ (,,Benommenheit“) einordnen (s. Abbildung 1.1). Mackworth (1957) defi-
niert Vigilanz folgendermafien: ,readiness to detect and respond to certain speci-
fied small changes occurring at random time intervals in the environment®. Eine
Vigilanzaufgabe, wie das Autofahren auf monotonen Strecken, ist eine Form der
Umgebungsbeobachtung, in der die Aufmerksamkeit und Reaktionsbereitschaft
iiber einen ldngeren Zeitraum auf eine oder mehrere Informationsquellen gerichtet
werden muss, um seltene, unregelméflige Ereignisse zu erkennen und angemes-
sen darauf zu reagieren (Ballard, 1996; Sieloff, 2009). Sinkende Leistungsfdhigkeit
in einer solchen Aufgabe wird als Vigilanzdekrement bezeichnet. ,Drowsiness”
bezeichnet umgangssprachlich den eher subjektiven, physiologischen Zustand re-
duzierter Aufmerksamkeit und Leistungsfahigkeit (Johns, 2000; Schmidt, 2010),
meist einhergehend mit einer Verschlechterung der Stimmung.

Physiologisch gesehen ist vor allem der Erregungszustand des zentralen Ner-
vensystems fir das Vigilanzniveau verantwortlich (Grandjean, 1979). Nach die-
sem Modell ist der momentane Zustand eine Summe aus agonistischen (Retiku-
larformation, limbisches System) und antagonistischen (Neuronennetzwerke im
Hirnstamm und Zwischenhirn) Prozessen, welche wiederum durch Hormone wie
Adrenalin und Melatonin (zirkadianer Rhythmus) sowie Emotionen und Motiva-
tion beeinflusst werden. Der Einfluss der Motivation, bzw. die damit verbundene
Anstrengung wach zu bleiben, erklart auch den nicht-monotonen Verlauf der Mii-
digkeit bei Vigilanzaufgaben (Lal und Craig, 2005), wo sich Phasen von starker
Ermiidung (Sekundenschlaf) mit weniger beeintrachtigten Phasen abwechseln, da
diese Anstrengung nur fir jeweils kurze Phasen aufrecht erhalten werden kann
(Kecklund und Akerstedt, 2004; Hole, 2007). Beim Kampf gegen das Einschlafen
findet also ein Wechselspiel zwischen agonistischen und antagonistischen Prozessen
statt. Es ist auflerdem bekannt, dass es individuelle Unterschiede in der Anféllig-
keit fiir Mudigkeit bei Vigilanzaufgaben gibt (Desmond und Matthews, 2009).

Wie bereits erwahnt, fiihrt jegliche Art von ausreichend hoher Miudigkeit zu
einer Verschlechterung der Fahrleistung. Brown (1994) beschreibt eine Internali-

sierung der Aufmerksamkeit, hervorgerufen durch Miudigkeit, welche in einer Ver-



1.2 Miidigkeitsindikatoren im Fahrkontext

schlechterung der Fahrperformance resultiert. Nach Hole (2007) ist der Kampf ge-
gen die Midigkeit ein ,,mental effort”, welcher nur fiir kurze Zeitspannen aufrecht
erhalten werden kann. Mit zunehmender Miidigkeit steigt die Aversion gegen diese
Anstrengung und wird folglich reduziert, was in verminderter kognitiver und mo-
torischer Leistungsfidhigkeit resultiert und Einbuflen in der Fahrleistung zur Folge
hat.

1.2 Miidigkeitsindikatoren im Fahrkontext

In diesem Abschnitt wird auf die Operationalisierung des Begriffs Midigkeit ein-
gegangen, die die Messung von Miidigkeit wihrend des Autofahrens, z.B. im realen
StraBenverkehr, erlaubt. Ubliche Methoden zur Erfassung von Miidigkeit sind die
Erhebung subjektiver Mafle (Selbsteinschétzung), Verhaltensmafle und physiolo-
gische Mafle. Der nicht-monotone Verlauf sowie die individuelle Anfélligkeit fiir
Midigkeit bei Vigilanzaufgaben wie Autofahren (s. Abschnitt 1.1) erschweren zu-

dem deren objektive Erfassung. In der vorliegenden Arbeit finden Mafle aus allen

Manifeste Folgen Verschlechterte Fahrleistung

Erhéhte Unfallwahrscheinlichkeit

T

Vigilanzdekrement
,Drowsiness”
,Highway Hypnosis”

Latente Folgen Aktive Aufgabenb Passive Aufgabenb
ve Aufgabenbezogene assive Aufgabenbezogene .
Miidigkeit Miidigkeit Schlafbezogene Mudigkeit
) - )
E T Fiann verstarken] ]
1kann verstarken i
Ursachen .
Uberbeanspruchung Unterbeanspruchung Tageszeit
2.B. hohe Verkehrsdichte, z.B. Monotonie, Schlafdeprivation
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Abbildung 1.1: Midigkeitsmodell nach May und Baldwin (2009) - aus Schmidt
(2010)
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drei Kategorien Anwendung, wobei der Schwerpunkt auf physiologischen Maflen
liegt. Vor- und Nachteile der verschiedenen Methoden werden im Folgenden eror-
tert.

1.2.1 subjektive Male

Eine direkte Moglichkeit der Erfassung von Miidigkeit besteht in der Befragung
der Probanden iiber den eigenen Zustand. Die Fahigkeit der Selbsteinschétzung
scheint offensichtlich und gewinnt besonders beim Autofahren einen sicherheits-
kritischen Aspekt, da vor allem nicht-professionelle Fahrer selbst iiber notwendige
Pausen oder die Beendigung der Fahrt entscheiden miissen. In der Fachliteratur
finden sich mehrere subjektive Mafle, mit entweder analoger (Visual Analogue
Scale (VAS): Monk, 1989) oder diskreter Bewertungsskala (Karolinska Sleepiness
Scale (KSS): Akerstedt und Gillberg, 1990; Stanford Sleepiness Scale (SSS): Hod-
des et al., 1973; Epworth Sleepiness Scale (ESS): Johns, 1991). In dieser Arbeit
wird die Karolinska Sleepines Scale verwendet, da sie situative Miidigkeit zu einem
bestimmten Zeitpunkt erfassen kann (Akerstedt und Gillberg, 1990), im Gegen-
satz zu Skalen wie der Epworth Sleepiness Scale (Johns, 1991), welche die generelle
Einschlafneigung messen. Da jede Abfrage eine Interaktion mit der Versuchsper-
son darstellt, wird das Experiment beeinflusst und kann deshalb nicht beliebig oft
durchgefithrt werden (Schmidt et al., 2011). In der Literatur sind Intervalle von
5 bis 20 Minuten iiblich, was die zeitliche Auflosung subjektiver Mafle deutlich
einschrankt.

Uber die Validitit subjektiver MaBe gibt es kontroverse Aussagen in der Fachli-
teratur. Mehrere Autoren berichten von einer plausiblen Einschétzung der eigenen
Miidigkeit bei Autofahrern (Reyner und Horne, 1998; Otmani et al., 2005; Baran-
ski, 2007). Im Gegensatz dazu kommen andere Studien zu dem Ergebnis, dass
kein ausgeprigter Zusammenhang zwischen der Selbsteinschéitzung und Reakti-
onszeiten oder der Fahrleistung besteht (Philip et al., 2003; Belz et al., 2004;
Moller et al., 2006). In Abschnitt 2.3.1 wird dieses Problem noch ausfiihrlicher
behandelt.

Es ist weiterhin bekannt, dass die kognitive Leistungsfahigkeit mit zunehmender
Midigkeit abnimmt. Vermutlich riithrt dies aus einer Deaktivierung des prafron-
talen Kortex (Thomas et al., 2000), welcher fiir hohere kognitive Funktionen ver-
antwortlich ist. Es ist daher auch anzunehmen, dass die Féahigkeit der Selbstein-

schatzung, als eine hohere mentale Leistung mit steigender Miidigkeit abnimmt.
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Letztendlich belegen auch die Unfallstatistiken, dass nicht immer ausreichende
introspektive Fahigkeiten vorhanden sind.

Zusatzlich besteht die Gefahr, dass subjektive Mafle bewusst manipuliert oder
falsch interpretiert werden konnen, was zu verzerrten Ergebnissen in Vigilanzex-

perimenten fithren kann.

1.2.2 physiologische MaBe

Eine weitere Moglichkeit der Operationalisierung von Miidigkeit besteht in der
Erfassung physiologischer Vorgange. Vorteile dieser Mafle sind eine hohe Objek-
tivitédt, keine willentliche Beeinflussung, geringe Interferenz mit der Fahraufgabe
und eine hohe zeitliche Auflosung. Es liegt auf der Hand physiologische Daten
heranzuziehen, da Ermiidung mit verédnderten physiologischen Prozessen im Kor-
per einhergeht. Im Gegensatz zu Leistungsmaflen, welche nur indirekt, durch eine
Interaktion des Probanden mit der Umwelt Miidigkeit messen konnen, stellen phy-
siologische Mafle eine direkte Messmethode dar.

In der Literatur ist eine Vielzahl von Maflen bekannt, die mit Miidigkeit in Ver-
bindung gebracht werden. Unter anderem ist dies das Elektrokardiogramm (EKG,
Brookhuis und de Waard, 1993; Schmidt et al., 2009), denn bei Ermtdung, bis in
den Schlaf hinein, sinkt die Herzrate kontinuierlich ab, was eine reduzierte Akti-
vierung des vegetativen Nervensystems darstellt. Auch zeigt sich eine verédnderte
Herzratenvariabilitat (Tran et al., 2009). Kardiologische Mafe sind nur ein re-
lativ unspezifischer Indikator fiir Miidigkeit, da andere Prozesse wie Stress und
Anstrengung ebenfalls Einfluss auf das EKG haben (Smiley, 2007).

Dartiber hinaus kann die Konzentration des Hormons Melatonin im Korper
Riickschlisse auf die Miidigkeit erlauben (Cajochen et al., 1999). Melatonin ist
mafgeblich fiir die Steuerung des zirkadianen Rhythmus verantwortlich. Es wird
bei Dunkelheit vermehrt produziert und geht mit einer Zunahme der Schlafrigkeit
einher. Die Konzentration gibt also Aufschluss iiber die zirkadiane Phase, in der
sich der Organismus gerade befindet. Effekte aufgabenbezogener Miidigkeit lassen
sich mit Melatonin also nicht erfassen.

Weitere Mafle, die zur Erfassung von Midigkeit Verwendung finden sind u.a.
Elektromyographie (EMG, Dureman und Bodén, 1972), der Hautleitwiderstand
(Wright und McGown, 2001) oder die Pupillographie (Wilhelm et al., 2001).
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1.2.2.1 Elektroenzephalographie

Die Elektroenzephalographie (EEG) ermoglicht die Messung neurophysiologischer
Vorgiange im Kortex. Insbesondere lésst sich auf Grund der hohen zeitlichen Auf-
losung die spektrale Zusammensetzung der neuronalen Aktivitit im EEG gut
analysieren. Es ist bekannt, dass die synchrone Oszillation von Zellverbanden ei-
ne mafigebliche Rolle in der Informationsverarbeitung des Gehirns spielen (Engel
et al., 2001). Der Einschlafvorgang und auch die darauf folgenden unterschiedli-
chen Schlafstadien sind mit grundlegenden Verdnderungen der neurophysiologi-
schen Prozesse verbunden (Rechtschaffen und Kales, 1968). Deshalb bietet das
EEG eine direkte Messung von miidigkeitsbedingten neuronalen Prozessen und
wird in einer Vielzahl von Studien bereits erfolgreich eingesetzt.

EEG Untersuchungen lassen sich einteilen in die Analyse des Spontan-EEGs,
d.h. die Messung fortlaufender Neuronenaktivitit an verschiedenen Positionen auf
dem Schéidel und in die Analyse ereigniskorrelierter Potentiale (EKP), welche als
Reaktion des Gehirns auf externe Stimuli hervorgerufen werden. Eine detaillierte
Beschreibung der Grundlagen des EEGs findet sich z.B. in Niedermeyer und Silva
(2005).

Das EKP ist im Spontan-EEG nicht oder kaum sichtbar, da es durch stimu-
lusirrelevante fortlaufende Aktivitat iiberlagert wird. Durch Mittelung der EEG-
Aktivitat vieler Stimulusprésentationen kann das EKP-Muster allerdings aufge-
deckt werden, da das nicht-phasensynchrone Hintergrund-EEG durch die Mit-
telung eliminiert wird. Das EKP wird in lokale Maxima und Minima abhéan-
gig von ihrer Latenz zum Stimulus unterteilt. Einige Studien zeigen, dass die
P300-Komponente, ein Maximum zwischen 300 ms und 600 ms nach dem Stimu-
lus, Verdnderungen durch Vigilanz erfahrt (Koelega et al., 1992; Curcio et al.,
2001; Schmidt et al., 2009). Die zeitliche Auflésung des EKPs ist allerdings einge-
schréankt, da (i) die Mittelung iiber viele Trials einen langeren Zeitraum umfasst
und (ii) nur unerwartete Stimuli eine ausgepragte P300-Komponente erzeugen und
sich dadurch das Interstimulusinterval verlangert (Schmidt, 2010).

Bei der Untersuchung des Spontan-EEGs wird die Aktivitdt tiblicherweise in
finf Frequenzbander unterteilt, die jeweils mit verschiedenen kognitiven Prozessen
in Verbindung gebracht werden. Hierzu wird meist die Leistung in einem oder meh-
reren Frequenzbéndern unter verschiedenen Experimentbedingungen untersucht.
Im Folgenden wird eine kurze Auflistung der einzelnen Bander und ihrer kogni-

tiven Bedeutung gegeben. Die exakten Bandgrenzen variieren in der Literatur.
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Abbildung 1.2: Veranderungen des EEGs vom Wachzustand bis in den Tiefschlaf.

Auch existieren interindividuelle Unterschiede in den Grenzfrequenzen. Die fol-
gende Einteilung orientiert sich an den Angaben in Niedermeyer und Silva (2005).

Das Delta-Band umfasst hochamplitudige Wellen mit einer Frequenz von bis zu
3,5 Hz. Diese treten hauptsachlich in Tiefschlafphasen auf (engl. “slow wave sleep®,
Rechtschaffen und Kales, 1968), weniger dominant auch in fritheren Schlafphasen
(s. Abbildung 1.2). AuBer in pathologischen Zustdnden werden Delta-Wellen im
Wachzustand nicht beobachtet.

Das Theta-Band reicht von ca. 4-7Hz und tritt hauptsichlich beim Ubergang
in den Schlaf (s. Abbildung 1.2) und in Phasen tiefer Entspannung (Cantero et al.,
2003) auf. Dartiber hinaus wird Theta-Aktivitét auch mit Gedachtnisprozessen in
Verbindung gebracht (Klimesch, 1996).

Das Alpha-Band (7-13 Hz) ist der dominante Rhythmus des EEGs. Er tritt im
Wachzustand bei geschlossenen Augen besonders stark im parietalen und okzi-
pitalen Kortex auf und wird beim Offnen der Augen blockiert. Dieser Effekt ist
bei ca. 85% der Erwachsenen beobachtbar. Das Alpha-Band ist einer der am héu-
figsten untersuchten EEG-Rhythmen und wird mit den unterschiedlichsten psy-
chologischen Phdnomenen assoziiert. Dazu zéhlen Gedachtnisprozesse, Alterung,
Intelligenz, Bewusstsein und vor allem Aufmerksamkeit (Ray und Cole, 1985; Kli-
mesch, 1999; Cooper et al., 2003). So zeigen mehrere Studien verlangsamte Reak-

tionszeiten bei erhohter Alpha-Aktivitat als Folge verminderter Aufmerksamkeit
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auf visuelle Reize (Hanslmayr et al., 2007; Romei et al., 2008; van Dijk et al.,
2008). Im Zusammenhang mit modalitatsspezifischer Aufmerksamkeit (z.B. akus-
tisch oder visuell) hat die Inhibitionshypothese besondere Relevanz (Foxe et al.,
1998; Pfurtscheller und da Silva, 1999; Klimesch et al., 2007). Diese Theorie be-
sagt, dass synchron schwingende Zellverbiande im Alpha-Frequenzbereich in ihrer
Verarbeitung aktiv blockiert werden. Auf diese Weise werden aufgabenirrelevante
kortikale Areale gehemmt, wie z.B. der visuelle Kortex bei internalisierter Auf-
merksamkeit oder auditorischen Aufgaben. Werden dagegen visuelle Informatio-
nen verarbeitet, verschwindet der Alpha-Rhythmus (Desynchronisation). Unter
diesem Aspekt ldsst sich auch die Zunahme der Alpha-Aktivitidt bei Ermiidung
interpretieren. Bei zunehmender Miidigkeit werden weniger visuelle Informatio-
nen verarbeit, was zu einer Inhibition des visuellen Kortex fiithrt. Dies ist u.a.
eine Folge der Internalisierung der Aufmerksamkeit (Brown, 1994). Die Zunahme
der Alpha-Aktivitdt mit steigender Miidigkeit ist in vielen Studien nachgewiesen
worden (Akerstedt und Gillberg, 1990).

Das Beta-Band (14-30 Hz) wird haufig mit erhohter Aufmerksamkeit, Konzen-
tration und mentaler Aktivitdt in Zusammenhang gebracht und ist damit ein
Gegenspieler zum Alpha-Rhythmus.

Das Gamma-Band (35-100 Hz) wird erst in neuerer Zeit intensiver untersucht
und ist noch immer Gegenstand kontroverser Diskussionen. Durch Oszillationen
im Gamma-Band wird eine top-down Regulierung der Wahrnehmung und Infor-
mationsverarbeitung vermutet, aulerdem ist Gamma-Aktivitat entscheidend fiir
die Entstehung von Zellverbénden (Engel et al., 2001), welche fiir die Ausbildung
hoherer kognitiver Funktionen notwendig sind. Weiterhin steht die Steuerung se-
lektiver Aufmerksamkeit (Tallon-Baudry et al., 1997) und Lernen (Miltner et al.,
1999) mit Gamma-Aktivitat in Verbindung.

1.2.2.2 Elektrookulographie

Das Auge ist elektrophysiologisch betrachtet ein Dipol, welcher durch das sog. kor-
neoretinale Bestandspotenzial (Birbaumer und Schmidt, 2006) entsteht. Die Reti-
na ist dabei negativ und die Kornea positiv geladen. Um das Auge herum platzierte
Elektroden kénnen Anderungen des Dipolfeldes messen und dadurch Augenbewe-
gungen erfassen. Diese Methode wird allgemein als Elektrookulographie (EOG)
bezeichnet. Typische Bewegungsmuster sind zum einen Sakkaden (horizontal und

vertikal), welche durch einen Blickrichtungswechsel entstehen und zum anderen
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durch Lidschluss bedingte Anderungen des Dipolfeldes, was sich ausschliefllich in
vertikaler Richtung dufert. Der Lidschluss (eyeblink) ruft eine stereotype Ande-
rung des Dipolfeldes hervor, die sich gut mit Elektroden oberhalb bzw. unterhalb
des Auges messen lasst. Verdnderungen des Lidschlussverhaltens werden haufig
fir die Messung von Miidigkeit verwendet. Es wird angenommen, das dass un-
bewusste Lidschlagverhalten einerseits durch die Hirnstamm-Aktivierung und an-
dererseits durch zentralnervose Hemmung gesteuert wird (Meinold, 2005). Es ist
bekannt, dass Kerne im Thalamus direkten Einfluss auf die Motorneuronen der
Augenmuskulatur haben und dass die Aktivitdt solcher Kerne sowohl bei Vigi-
lanzfluktuationen als auch im Schlaf (REM, nicht-REM) Verdnderungen erfahrt
(Kandel et al., 2000). In diesem Zusammenhang werden eine Reihe von Parame-
tern aus dem Lidschlussverhalten extrahiert, welche helfen sollen Miidigkeit zu
quantifizieren. Die bekanntesten und am haufigsten verwendeten Mafle sind PER-
CLOSE (Prozent der Zeit, die das Auge zu mehr als 80% geschlossen ist, U.S.
Department of Transportation, 1999), Blinzelfrequenz Stern et al. (1994), Blin-
zeldauer (Caffier et al., 2003; Schleicher et al., 2008), Blinzelamplitude (Morris
und Miller, 1996) und Anteil langsamer Blinzler (Caffier et al., 2003).

Eine attraktive Moglichkeit bei der Messung des Lidschlusses stellt die Beobach-
tung mit Kamera dar, da dies kontaktfrei moglich ist und somit hohe praktische
Relevanz hat. Bei kamerabasierten Verfahren ist auch eine Messung der Lidschluss-
geschwindigkeit moglich, was durch fehlende Kalibration beim EOG nicht ohne
Weiteres moglich ist. Erfahrungen im Rahmen dieser Arbeit mit verschiedenen
kommerziellen Systemen haben allerdings gezeigt, dass eine reliable Messung mit-
tels Kamera noch nicht zufriendenstellend moglich ist. Reflexionen durch Brillen,
Abwenden des Kopfes (z.B. Blick in den Riickspiegel) und schlechte Lichtverhalt-

nisse (Gegenlicht) fithren zu haufigen Messaussetzern.

1.2.2.3 Literaturiibersicht

Nach einem Abriss iiber potentielle physiologische Mafle fiir Miidigkeit, wird nun
eine Ubersicht iiber Studien gegeben, welche Mafe aus dem EEG zur Identifikation
von Miidigkeit im Fahrkontext verwenden, da das EEG auch Hauptuntersuchungs-
gegenstand der vorliegenden Arbeit ist. Tabelle 1.1 gibt eine Zusammenfassung
der relevanten Literatur zu diesem Thema.

Miidigkeit wird in den analysierten Studien durch Schlafentzug, Fahren bei

Nacht oder lange monotone Fahrten, bzw. eine Kombination daraus, moduliert.
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Erfasst wird Midigkeit iber Befragungen, Fahrperformance, Expertenrating oder
Kontrastierung von Experimentbedingungen (z.B. Tag/Nacht). Die Resultate der
Studien werden eingeteilt in einen signifikanten Anstieg des untersuchten EEG-
MaBes mit zunehmender Mudigkeit (positiver Zusammenhang), eine Abnahme mit
Midigkeit (negativer Zusammenhang) oder keinem signifikanten Zusammenhang.

Insgesamt zeigt sich eine heterogene Befundlage mit teils widerspriichlichen Er-
gebnissen. Dies liegt zum Teil daran, dass die Studien nur bedingt vergleichbar
sind, da es bedeutende Unterschiede in den Experimentbedingungen und Mess-
verfahren gibt. Eine zusammenfassende Statistik der Befunde findet sich in Ab-
bildung 1.3. Am héiufigsten findet die Leistung im Alpha-Band Verwendung. Die
meisten Studien finden einen Anstieg der Alpha-Power mit zunehmender Mii-
digkeit. Eine Abnahme wird nicht beobachtet. Das Theta-Band zeigt in einigen
Studien ebenfalls einen positiven Zusammenhang mit Miidigkeit, allerdings ist der
Anteil nicht-signifikanter Resultate hoher und die Stéirke des Effekts generell ge-
ringer als fiir das Alpha-Band. Ergebnisse fiir das Delta- und Beta-Band sind als
unsicher einzuschétzen, da sie nicht oft verwendet werden und, besonders fiir das
Beta-Band, keine klare Tendenz erkennbar ist. Das Verhaltnis Theta+Alpha/Beta
((0+a) /) steigt in den meisten Studien mit zunehmender Miidigkeit, jedoch wird
es deutlich seltener als das Alpha- oder Theta-Band untersucht. Besonders inter-
essant fiir diese Arbeit sind die Ergebnisse fiir Theta- und Alpha-Bursts, mit dem
bloBen Augen sichtbare, kurze, dominante Aktivitdt in diesen Frequenzbédndern,
welche von den Autoren in dhnlicher Weise definiert wird wie die spéater noch zu
beschreibenden Alpha-Spindeln. Die Analyse der Bursts ist in den untersuchten
Studien nicht automatisiert. Stattdessen werden die Bursts von Hand identifi-
ziert und gezéhlt, d.h. die Auftretenshéufigkeit in einem Zeitintervall ermittelt.
Auf Eigenschaften wie Dauer und Amplitude der Bursts wird nicht eingegangen.
Alle Studien, welche Theta- oder Alpha-Bursts untersuchen, berichten einen si-
gnifikanten Anstieg der Héufigkeit von Bursts mit fortschreitender Ermiidung.
Zusammenfassend scheinen die Leistung im Alpha-Band und die Beobachtung
von kurzzeitigen Bursts im Theta- und Alpha-Band die vielversprechendsten In-
dikatoren fiir Midigkeit zu sein.

Die Griinde fiir die teils unterschiedlichen Ergebnisse sind unklar, aber es ist
anzunehmen, dass die stark variierenden Experimentbedingungen wie z.B. Ta-
geszeit oder die Verwendung von schlafdeprivierten Probanden einen erheblichen
Einfluss auf die Resultate ausiiben. Auflerdem sind Unterschiede in der Mess-

methodik feststellbar, hier insbesondere die Art der Referenzierung des EEGs.
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Zusammenhang der EEG-Maf3e mit Mudigkeit
11 T T 1
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Abbildung 1.3: Haufigkeit der Befunde zum Zusammenhang von EEG-Merkmalen
mit Midigkeit im Fahrkontext

Die Verwendung einer bipolaren Ableitung wie z.B. Cz-Oz oder monopolare Re-
ferenzen dirften einen erheblichen Einfluss auf die Ergebnisse haben. Da viele
Studien nur wenige, zum Teil sogar nur eine EEG-Elektrode verwenden, lasst sich
nicht eindeutig schlussfolgern welche Kortexareale besonders sensitiv auf Verén-
derungen der Miudigkeit reagieren. Ergebnisse aus Vigilanzstudien auflerhalb des
Fahrkontextes, mit einer ausreichenden Anzahl Elektroden, deuten allerdings auf
zentral-parietale Regionen hin. Beim Autofahren bedarf es allerdings noch einer
Validierung dieser Ergebnisse.

Es sei noch darauf hingewiesen, das Studien, die den Ubergang von vollstin-
dig wachen Probanden bis zum definitiven Schlaf untersuchen, meist von einer
Verlagerung der dominanten Alpha-Aktivitdt von parietal nach frontal berich-
ten und dabei eine Abnahme der Frequenz um 1-2Hz beobachten (Hori et al.,
1994). Gleichzeitig wird eine Zunahme von Theta-Bandleistung beobachtet, bis
Alpha ganzlich verschwindet und im weiteren Verlauf die Delta- Aktivitét zunimmt
(Cantero et al., 1999; Ogilvie, 2001). Studien, die die Ermiidung des Probanden
wahrend der Ausiibung einer Tatigkeit untersuchen, berichten in der Regel keine
Abnahme des Alpha-Rhythmus mit steigender Miuidigkeit, sondern eine Zunahme.
Besonders deutlich wird dies in einer Studie von Akerstedt und Gillberg (1990).
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Die Autoren berichten von fast kontinuierlicher Alpha-Aktivitdt bei einer KSS-
Stufe von neun, was verbal ,sehr schlafrig, Kampf gegen den Schlaf” bedeutet,
ein Vigilanzniveau, dass minimal notig ist, um noch eine Aufgabe ausfithren zu
konnen. Die Diskrepanz in den Ergebnissen lasst sich vermutlich durch das un-
terschiedliche experimentelle Setup erklaren. In reinen Einschlafstudien haben die
Probanden meist die Augen geschlossen. Im Wachzustand fithrt dies zu einer hohen
Alpha-Aktivitdt, welche bei gedffneten Augen, wenn iiberhaupt, nur bei duflerst
starker Ermiidung erreicht werden kann. Experimente mit geschlossenen oder ge-
6ffneten Augen konnen also zu sehr unterschiedlichen Ergebnissen in Bezug auf
Alpha fithren. In einer fMRT-Studie von Ben-Simon et al. (2008) konnen sogar
unterschiedliche Aktivierungssysteme fiir den spontanen Alpha-Rhythmus (Tha-
lamus, préafrontaler Kortex) und den durch Augen schlieflen induzierten Rhythmus
(Hippocampus, temporaler Kortex) identifiziert werden. Dariiber hinaus sind die
Probanden in reinen Einschlafstudien mit keiner Aufgabe beschéiftigt und nicht
dazu angehalten willentlich gegen den Schlaf zu kdmpfen. Da dieser Kampf ver-
mutlich Stress induziert (Brown, 1994; Lal und Craig, 2001), ist anzunehmen, dass
andere psychische Vorgiange ablaufen, welche in abweichenden EEG-Rhythmen
resultieren. Die Ubertragung von Ergebnissen aus Einschlafstudien im Labor auf
Ermiidungsvorginge wahrend des Fahrens gestaltet sich duflerst schwierig und
Vergleiche zwischen Resultaten aus Labor und Fahrzeug sind daher nur bedingt
moglich. Es ist durchaus vorstellbar, dass eine Abnahme der Alpha-Aktivitat, wie
sie in Einschlafstudien berichtet wird, erst in einem Zustand eintritt, in dem Auto-
fahren nicht mehr moglich ist. Bei der 9-stufigen Einteilung von Hori et al. (1994)
kommt es z.B. zu einer Abnahme der Alpha-Aktivitat bereits innerhalb der ersten
drei Stufen, (Stufe neun entspricht Schlafstadium zwei, also definitiver Schlafbe-
ginn) wobei hier sehr wohl Einschlafereignisse auftreten. Dieser Zustand wiirde
beim Autofahren bereits die maximal erreichbare Miidigkeit darstellen, da dann

ein Abdriften aus der Spur wahrscheinlich ist (Sekundenschlaf).

1.2.3 LeistungsmalBe

AbschlieBend soll eine Ubersicht iiber verschiedene LeistungsmafBe, insbesondere
im Fahrkontext, gegeben werden mit welchen Vigilanz operationalisiert werden
kann. Die Leistungsfidhigkeit in einer bestimmten Aufgabe hat eine hohe Augen-
scheinvaliditat fiir die Erfassung von Midigkeit, da ein Performanceeinbruch di-

rekt als Vigilanzdekrement definiert ist (Hartley et al., 2000). In Frage kommen
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hierbei Performancemafle des Fahrverhaltens selbst oder einer Zweitaufgabe, die
wahrend der Fahrt ausgeiibt werden kann.

Da grobe Fahrfehler selten sind und bereits einen sicherheitskritischen Zustand
darstellen, konnen diese nicht als Maf fiir Miidigkeit verwendet werden. Stattdes-
sen bedarf es Mafle des Fahrverhaltens, die bereits wesentlich frither auf subtilere
Einbriiche in der Vigilanz reagieren und kontinuierlich gemessen werden konnen.
Gelaufig ist z.B. die Beobachtung des Lenkverhaltens (Thiffault und Bergeron,
2003).

Mercedes-Benz ,,Attention Assist*

Mercedes-Benz hat 2009 das Fahrerassistenzsystem “Attention Assist® im E-
Klasse Modell der Baureihe 212 eingefiihrt, welches darauf abzielt die Ubermii-
dung von Autofahrern speziell bei monotonen Fahrten auf der Autobahn frithzeitig
zu erkennen, noch bevor gefahrlicher Sekundenschlaf entsteht (Daimler AG, 2008).
Dabei erfasst das System das individuelle Lenkverhalten in Form von Lenkbewe-
gung und -geschwindigkeit. Charakteristisch fiir tibermiidete Fahrer sind hierbei
besonders Lenkaussetzer, kurze Phasen ohne Lenkaktivitat, gefolgt von einer typi-
schen Lenkkorrektur. Das System beobachtet die Veranderungen des Lenkverhal-
tens wihrend einer Fahrt von haufigen kleinen Korrekturen im wachen Zustand
hin zu typischen Lenkaussetzern, gefolgt von einer starkeren Korrektur, bei Er-
midung. Diese Lenkereignisse werden zusatzlich mit Faktoren wie Tageszeit und
Fahrtdauer gewichtet. Um individuelle Fahr- und Lenkprofile zu beriicksichtigen,
wird zu Beginn der Fahrt ein Fahrerprofil erstellt, welches bei der Festlegung der
individuellen Warnschwelle beriicksichtigt wird. Das System beriicksichtigt zudem
weitere Faktoren, die das Lenkverhalten beeinflussen konnen wie z.B. Bedienhand-
lungen des Fahrers, Uberholmanéver und duflere Einfliisse, wie Seitenwind und
Bodenwellen. Eine detaillierte Beschreibung des Verfahrens findet sich in Kapitel
2.3.4. Wird die individuelle Warnschwelle iiberschritten, ertéont ein Warnton und
im Kombiinstrument erscheint das Symbol einer Kaffeetasse mit dem Hinweis ,, At-
tention Assist: Pause®. Mittlerweile ist das System auch fiir andere Mercedes-Benz
Modelle wie z.B. S-Klasse, C-Klasse und B-Klasse erhéltlich.

Die Standardabweichung der lateralen Position in der Spur (Ingre et al., 2006),
Zeit bis zum Uberqueren der Spurbegrenzung (time to lane crossing, Ting et al.,
2008) oder der Abstand zum voraus fahrenden Fahrzeug (Ting et al., 2008) sind
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Mafe, die ebenfalls haufig zur Erkennung von Miidigkeit mittels Fahrparametern
verwendet werden. Volvos “Driver Alert Control® ist ein Seriensystem fiir PKWs;,
welches auf der Standardabweichung der lateralen Spurposition basiert, die mit
Hilfe einer Videokamera erfasst wird. In einer Ubersicht von Liu et al. (2009)
iiber Fahrzeugdaten, die mit Midigkeit in Verbindung gebracht werden fallt auf,
dass die einzige Studie, die auf realen Straflen ausgefithrt wird keine klaren Ver-
anderungen im Fahrverhalten feststellen kann. Befunde aus dem Fahrsimulator
bediirfen also immer einer Validierung auf der Strafle. Im realen Straflenverkehr
ist z.B. problematisch, dass Ablenkungen des Fahrers, z.B. durch Bedienen des
Navigationssystems oder Radios, zu dhnlichen Verdnderungen in den Parametern
fithren konnen wie Miidigkeit, die Spezifitat also herabgesetzt ist. Unterschiedliche
Straflentypen und -verhéaltnisse fligen den Maflen betrachtliche Variabilitat hinzu,
wodurch kleinere miidigkeitsbedingte Effekte u.U. nicht mehr detektierbar sind.
Auflerdem ist bekannt, dass es erhebliche Unterschiede im Fahrverhalten zwischen
verschiedenen Personen gibt.

Alternativ besteht die Moglichkeit die Performance in einer Zweitaufgabe zu
beobachten. Hier besteht die Annahme, dass durch die Zunahme der Mudigkeit
insgesamt weniger kognitive Ressourcen zur Verfiigung stehen. Da das Fiihren des
Fahrzeugs hohere Prioritat hat, kommt es bereits frith zu Leistungseinbriichen in
der Zweitaufgabe (Hole, 2007). Neben standardisierten Tests (z.B. Psychomotor
Vigilance Task (PVT), Dinges und Powell, 1985), sind vor allem Zweitaufgaben
interessant, die wahrend der Fahrt ausgeiibt werden koénnen. Hier hat sich ins-
besondere die Reaktionszeit auf seltene auditorische Reize als sensitiv erwiesen
(Laurell und Lisper, 1978; Schmidt et al., 2009). Langsame Reaktionszeiten treten
héufiger auf und verlangsamen sich zunehmend mit steigender Midigkeit (Graw
et al., 2004; Schmidt et al., 2009), wohingegen schnelle Reaktionszeiten nahezu un-
verandert bleiben. Die in Kapitel 2 beschriebenen Experimente verwenden einen
auditorischen Oddball als Zweitaufgabe und messen hier die Reaktionszeit auf

héaufige und seltene Toéne.

1.3 Zielsetzung und Aufgabenstellung

Ziel dieser Arbeit ist es ein reliables Maf} fiir Miidigkeit aus dem EEG zu ex-
trahieren. Dieses Maf} soll insbesondere zur Anwendung auflerhalb des Labors im

Fahrzeug unter erschwerten Messbedingungen geeignet sein. Dazu soll das Maf} ob-
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jektiv, d.h. vom Probanden nicht beeinflussbar und von seiner Selbsteinschatzung
unabhéngig sein, da die zuverlassige Selbsteinschatzung nicht immer gewéhrleis-
tet ist. Weiterhin ist eine zeitliche Auflésung des Mafles dhnlich der Fluktuation
von Miidigkeit anzustreben, welche beim Autofahren vermutlich im Bereich von
Minuten liegt. Wichtig bei EEG-Messungen im Fahrzeug ist die Robustheit des
Mafes gegen technische und probandeninduzierte Storungen in der Messung. Da
ein enger Zusammenhang zwischen Miidigkeit und Aufmerksamkeit besteht, soll
zusétzlich untersucht werden inwieweit die entwickelten EEG-Mafle mit Aufmerk-
samkeitsprozessen in Verbindung stehen.

Miidigkeitsrelevante Merkmale sollen in einem zweiten Schritt hinsichtlich ih-
rer Eignung zur automatisierten Klassifikation von Miudigkeit untersucht werden.
Insbesondere sollen Klassifikationsverfahren entwickelt werden, welche eine An-
wendung der Methoden in Echtzeit ermoglicht.

Da zu erwarten ist, dass EEG-Aufzeichnungen im Fahrzeug stark von Arte-
fakten belastet sind, soll auch ein besonderes Augenmerk auf die Behandlung
von Artefakten gelegt werden. Soweit moglich ist die Bereinigung des EEGs von
Artefakten anzustreben, andernfalls soll sich auf eine Detektion von Stérungen
beschrankt werden. Auch hier ist das Ziel Algorithmen zu entwickeln, welche in

Echtzeit wahrend der Aufzeichnung im Fahrzeug anwendbar sind.
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EEG Alpha-Spindeln

Die Frage nach der Entstehung des kortikalen Alpha-Rhythmus ist nach wie vor In-
halt kontroverser Diskussionen. Eine verbreitete Theorie geht davon aus, dass der
Thalamus iiber thalamokortikale Schleifen einen wesentlichen Einflufl auf EEG-
Rhythmen, insbesondere im Alpha-Band hat (da Silva, 1991; Sterman, 1996; Fo-
xe et al., 1998; Pfurtscheller, 2003; Shaw, 2003). Eine PET/EEG-Untersuchung
von Schreckenberger et al. (2004) untermauert den engen Zusammenhang zwi-
schen thalamischer Aktivitat und kortikaler Alpha-Power. Bei Hyperpolarisation
der Neuronen im Thalamus werden ankommende Reize der sensorischen Bahnen
nicht mehr weitergeleitet, da sich das Membranpotenzial von der Schwelle, bei der
eine Weiterleitung der Erregung méglich ist, entfernt (Birbaumer und Schmidt,
2006). Dieser Zustand ist allerdings nicht stabil. Stattdessen schwingt der Tha-
lamus durch ein Wechselspiel mit dem Nucleus reticularis zwischen Hyper- und
Depolarisation und leitet dieses Aktivitdtsmuster an die verbundenen Kortexareale
weiter (Sterman, 1996). Dieser Prozess ist mitverantwortlich fiir die typischen Os-
zillationen, welche mit dem EEG messbar sind. Da den Thalamus alle sensorischen
Bahnen passieren, wirkt er durch seine hemmende Eigenschaft fiir sensorische In-
formation wie ein Tor zu héheren kortikalen Strukturen. Diese Hemmung kann ent-
weder aktiv, z.B. durch selektive Aufmerksamkeitsprozesse, welche irrelevante Rei-
ze ausblenden, oder passiv erfolgen z.B. durch Vigilanzabnahme (Sterman, 1996).
Beim Schlaf wird die Hemmung durch Teile des Hypothalamus und des basalen
Vorderhirns ausgelost. Allgemeine und selektive Aufmerksamkeit werden durch
das so genannte aufsteigende retikuldre Aktivierungssystem (ARAS) gesteuert,
welches die Formatio reticularis des Mittel- und Hinterhins, das basale Vorderhirn
und den Thalamus beinhaltet (Birbaumer und Schmidt, 2006). Ebenso kénnen

kortikothalamische Neurone wiederum den Thalamus und Nucleus reticularis be-
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einflussen und die Hemmung tiefer liegende Hirnstrukturen wieder autheben. Dies
findet vermutlich beim willentlichen Kampf gegen Einschlafen statt. Bei Vigilan-
zaufgaben ist haufig ein nicht-monotoner Verlauf der Ermiidung mit wiederholten
Einbriichen in der Vigilanz und anschlieBender kurzfristiger Erholung zu beobach-
ten. Ein gleichzeitiger, gegenséatzlicher Einfluss auf die thalamokortikal-retikulére
Schleife durch schlafinduzierende tiefere Hirnregionen und bewusste, vom Kortex
gesteuerte Handlungen kann diesen Verlauf erkléren.

Im Einklang mit dem Modell der Hemmung sensorischer Reize durch den Tha-
lamus bei synchroner Aktivitat steht die Theorie, das dominante Alpha-Aktivitat
eine Inhibition des entsprechenden Kortexareals darstellt (Pfurtscheller, 2003; Kli-
mesch et al., 2007). Informationsverarbeitung in diesem Bereich ist wihrend hoher
Alpha-Aktivitdat gehemmt oder reduziert. Kommt es hingegen zur Aktivierung des
Areals, ist eine Abnahme der Alpha-Aktivitdt zu beobachten. Dieses Phianomen
wird allgemein als Event Related Desynchronisation (ERD) bezeichnet und ist z.B.
tiber dem Motorkortex sehr ausgepriagt (Pfurtscheller und da Silva, 1999). Die In-
hibition kann auch durch selektive Aufmerksamkeit und damit verbundene Hem-
mung aufgabenirrelevanter kortikaler Areale entstehen. Neben aktiver Hemmung
kann auch reduzierte Vigilanz eine erhéhte Alpha-Aktivitat hervorrufen (Santa-
maria und Chiappa, 1987). Wie im vorigen Kapitel geschildert, wurde dies auch
im Fahrkontext wiederholt beobachtet. Es wird vermutet, dass diese Zunahme der
Alpha-Aktivitat und die damit verbundene Reduzierung der Informationsverarbei-
tung bei Ermiidung ebenfalls einer signifikanten Kontrolle des Thalamus unterliegt
(Sterman, 1996). Diese Annahme wird gestiitzt durch PET- und fMRT-Studien,
die eine Deaktivierung des Thalamus bei Schlafdeprivation und Vigilanzabnahme
feststellen (Drummond et al., 1999; Thomas et al., 2000; Olbrich et al., 2009). Eine
Studie von Sadaghiani et al. (2010) identifiziert auflerdem positive Korrelationen
zwischen globaler Alpha-Aktivitdt und einem tonischen Aufmerksamkeitssystem,

welches kortikale Areale, den Thalamus und die Basalganglien beinhaltet.

EEG Alpha-Spindeln

Wie in der Einleitung schon erwéhnt, tritt die Alpha-Aktivitat durch differen-
zierte zeitliche Strukturen in Erscheinung. Diese ,burst-artigen® Strukturen, im
Weiteren Alpha-Spindeln genannt, werden in diesem Kapitel genau charakteri-
siert und deren Fignung als Miidigkeitsmafl untersucht.

Bei aufgabenbezogener Miudigkeit steigt die Leistung im Alpha-Band nicht
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kontinuierlich, sondern durch Zunahme kurzer (500 ms bis mehrere Sekunden),
schmalbandiger Bursts im Alpha-Band (Kecklund und Akerstedt, 1993; Tietze
und Hargutt, 2001; Eoh et al., 2005; Papadelis et al., 2007). Eine Beispielse-
quenz solcher Spindelaktivitdt ist in Abbildung 2.1 zu sehen. Diese spektralen
Mikrostrukturen kénnen durch einen schmalen Frequenzpeak im Alpha-Band (7-
13Hz) und einer niederfrequenten Einhiillenden charakterisiert werden. Die ge-
naue Peakfrequenz variiert sowohl zwischen Personen als auch zwischen Ableitor-
ten iiber dem Kortex. Eine Alpha-Spindel kann also durch Peakfrequenz, spektrale
Amplitude und Dauer beschrieben werden. Zusétzlich kann die Auftretenshéu-
figkeit von Alpha-Spindeln in einem gewissen Zeitintervall bestimmt werden, im
Folgenden als Spindelrate bezeichnet.
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Abbildung 2.1: Beispiel von Alpha-Spindelaktivitat, welche hauptséchlich an parieto-
okzipitalen Elektroden sichtbar ist, mit abnehmender Intensitdt auch an anterioren
Elektroden. Deutlich zu sehen ist der Burst-Charakter und die niederfrequente Einhiil-
lende der Spindeln. Die untere Grafik zeigt das Spektrogramm des Kanals Oz mit den
Alpha-Bandgrenzen (7-13 Hz) weiB markiert. Jede Spindel hat einen zeitlich stabilen
schmalbandigen Frequenzpeak von maxmial 3,5 Hz Bandbreite, der zwischen Spindeln
innerhalb der Bandgrenzen wechseln kann.

Auch wenn Alpha-Spindeln und Schlafspindeln dhnliche funktionelle Bedeutun-
gen zugewiesen werden (Inhibition des beteiligten Kortexareals, s. Kapitel 1.2.2.1
bzw. Steriade (1997) und Klimesch et al. (2007)), sind sie nicht als identische
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Phanomene anzusehen. Dies ist aus mehreren Griinden ersichtlich: (i) Schlafspin-
deln treten in einem teils mit dem Alpha-Band tiiberlappenden, aber héheren Fre-
quenzband von ca. 11,5-16 Hz auf (Ogilvie, 2001). (ii) Schlafspindeln treten beim
Ubergang vom Wachzustand zu Schlaf erst auf, nachdem die zu Beginn stark
ausgepragte Alpha-Aktivitat verschwunden ist und von langsamerer Theta- und
Delta-Aktivitat ersetzt wird (Rechtschaffen und Kales, 1968). Das simultane Auf-
treten beider Phdnomene wird in der Literatur nicht berichtet. (iii) Schlafspindeln
werden weiterhin als Indikator fiir den Schlafbeginn (Schlafstadium 2, kurz: S2)
angesehen (Hori et al., 1994). Dieser Zustand ist nicht mit dem beim Autofahren
auftretenden Sekundenschlaf vergleichbar, denn das Schlafstadium 2 ist begleitet
von nahezu vollstdndiger und andauernder Bewusstlosigkeit. Aus diesem Grund
kénnen auch Alpha-Spindeln, die bei EEG-Messungen im Fahrzeug beobachtet
werden, nicht mit Schlafspindeln identisch sein.

Um die Unterscheidung von Alpha- und Schlafspindeln auch experimentell zu
untermauern, wurde im Selbstversuch der Einschlafvorgang mit EEG aufgezeich-
net und Alpha-Spindeln im individuellen Alpha-Band (7,5-12,5Hz) und Schlaf-
spindeln im Sigma-Band (13-15,5Hz) detektiert. In Abbildung 2.2 sind die Auf-
tretenshaufigkeiten (Spindelraten) der zwei Spindelarten beim Einschlafen darge-
stellt. Deutlich zu sehen ist der Alpha-Anstieg beim Schliefen der Augen und das
Verschwinden der Alpha-Aktivitat im Schlaf. Umgekehrt dazu steigt die Schlaf-
spindelaktivitat im letzten Drittel der Messung deutlich an. Erkennbar ist, wie sich
die beiden Prozesse erst im Schlaf ablésen. In miiden Phasen davor dominieren
Alpha-Spindeln, welche wéhrend des Einschlafens verschwinden und erst danach
treten Schlafspindeln auf. Der erneute Anstieg der Alpha-Spindelaktivitit zu Be-
ginn des Schlafs, bei ca. 90 min, ist vermutlich auf Schlafspindeln zuriickzufiihren,
deren Frequenz an der Grenze zwischen Alpha- und Sigma-Band liegt. Die Band-
grenzen sind Mittelwerte tiber eine groflere Stichprobe und kénnen von Person zu
Person variieren (Klimesch, 1999), wodurch eine falsche Zuordnung unterschiedli-
cher Aktivitdten in benachbarte Béander fiir einzelne Probanden entstehen kann.
Ebenso lasst sich die erhohte Schlafspindelaktivitdt zu Beginn der Messung auf
spindeldhnliche Beta-Aktivitéit zuriickfiihren. Durch Konzentration beim Fernseh-
schauen sind hier ausgepriagte Beta-Wellen vorhanden, welche als Schlafspindeln

detektiert werden, da sich das Beta- und Sigma-Band tiberlappen.
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Abbildung 2.2: Vergleich von Alpha-Spindeln und Schlafspindeln beim willentlichen
Einschlafen. Aufgetragen ist die Spindelhdufigkeit fiir das Alpha- und Sigma-Band in
einem gleitenden 5 min Fenster. Die erhéhte Aktivitat im Sigma-Band zu Beginn der
Messung ist burst-artige Beta-Aktivitat, welche jedoch deutlich kiirzere Bursts aufweist
(hier nicht gezeigt).
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2.1 Detektionsverfahren

Die folgenden Unterkapitel beschreiben die Algorithmen zur automatisierten De-
tektion der Alpha-Spindeln und der Extraktion der relevanten Parameter. Die
Algorithmen sind vor allem dahingehend optimiert, um unter schlechten Signal-
Rausch-Verhéltnissen zu operieren und auch in Echtzeit anwendbar zu sein.

Fir die Detektion einer Alpha-Spindel gelten folgende Kriterien: (i) es muss
ein bestimmtes Signal-Rausch-Verhéltnis tiberschritten werden. (ii) Eine Spindel
kann an einer einzelnen Elektrode auftreten. (iii) Die Peakfrequenz einer Spindel
ist iber deren Dauer hinreichend stabil. (iv) Eine Spindel kann von 0,5s bis zu

mehreren Sekunden andauern.

2.1.1 offline Detektion

Die spektrale Dekomposition des EEGs wird iiber eine Kurzzeit-Fourier-Trans-
formation (short-time Fourier transform, STFT, Oppenheim und Schafer, 1989)
durchgefiihrt, um die nicht-stationdren Eigenschaften der EEG-Zeitreihen erfassen
zu kénnen. Die Fast Fourier Transform (FFT) erméglicht dabei eine hocheffiziente
Implementierung, geeignet fiir eine Echtzeitanwendung.

Jeder EEG-Kanal wird in Segmente von 1s Lange und einer Uberlappung von
750 ms zerlegt. Jedes Segment wird mittelwertbereinigt und mit einem Hamming-
Fenster multipliziert. Anschliefend wird fiir jedes Segment die FFT berechnet
und das Maximum im Amplitudendichtespektrum zwischen 3 und 40 Hz ermittelt.
Liegt dieses Maximum im definierten Alpha-Band (7-13 Hz), wird es als Spinde-
laktivitat angesehen und die Halbwertsbreite (engl. full width at half maximum,
FWHM) des Peaks berechnet. Ist die Halbwertsbreite schmaler als das Zweifache
der Rauschbandbreite des Hamming-Fensters, wird dieses Segment weiter analy-
siert. Da die Bandbreite des Hamming-Fensters die minimale spektrale Auflésung
bestimmt, kann ein Frequenzpeak kleiner dieser Breite als monochromatische Os-
zillation angesehen werden, was Voraussetzung fiir eine Spindel ist. Es ist bekannt,
dass das Rauschspektrum im EEG eine 1/f-Charakteristik besitzt (Pereda et al.,
1998; Wagenmakers et al., 2004). Um dieses Rauschen zu approximieren, wird
eine exponentielle Kurve an das mittlere Amplitudenspektrum der gesamten Auf-
zeichnung nach der Methode der kleinsten Quadrate angepasst (Abbildung 2.3).
Das mittlere Amplitudenspektrum wird aus dem Mittelwert aller Einzelsegmente

bestimmt. Bereiche iiber der Exponentialkurve werden als Signal interpretiert und
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Bereiche darunter als Rauschen. Die Exponentialkurve wird an die unterschied-
lichen Rauschlevel zwischen verschiednenen Segmenten angepasst. Dazu wird die
Exponentialkurve mit einem Korrekturfaktor multipliziert, welcher das Verhéltnis
zwischen der Leistung im aktuellen Segment und der mittleren Leistung der ge-
samten Zeitreihe ist. Die Leistung wird durch Integration iiber das Spektrum des

aktuellen Segments bzw. des mittleren Amplitudenspektrums berechnet.
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Abbildung 2.3: Amplitudendichtespektrum (ASD) eines 1s EEG-Segmentes mit aus-
gepragter Alpha-Spindelaktivitat bei ca. 11,5 Hz. Die angepasste exponentielle Kurve
ist als gestrichelte Linie dargestellt. Der Oszillationsindex ist definiert als das Verhalt-
nis der gesamten Flache unter dem Spindelpeak (grau markiert) und der Flache unter
der Exponentialkurve (gestreift).

Um das Signal-Rausch-Verhéltnis (signal-to-noise ratio, SNR) von Spindelakti-
vitdt und Hintergrundrauschen zu approximieren, wird die Fliche unter dem er-
mittelten Frequenzpeak im Alpha-Band, begrenzt durch die Halbwertsbreite, und
der Flache im gleichen Frequenzintervall unter der Exponentialkurve ins Verhalt-
nis gesetzt. Dieses Verhéltnis wird im Folgenden Oszillationsindex genannt. Bei
einem Wert groer oder gleich zwei liegt ein ausreichend hohes SNR vor. Aufeinan-

der folgendene Zeitsegmente, die dieses Kriterium erfiillen und eine Peakfrequenz
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haben, die nicht mehr als 10% vom vorherigen Segment abweicht, werden zu ei-
ner Alpha-Spindel zusammengefasst. Die Frequenz der gesamten Spindel ist der
Mittelwert der Peakfrequenzen der einzelnen Segmente. Die spektrale Amplitude
einer Spindel wird ebenfalls aus dem Mittelwert der Amplituden an den Peak-
frequenzen der Segmente berechnet. Die Dauer einer Spindel ist definiert als die
Zeitspanne vom Beginn des ersten zugehorigen Zeitsegments bis zum Ende des
letzten Segments.

Um Prozesse wie Midigkeit, die auf Zeitskalen im Minuten- und Stundenbereich
fluktuieren abzubilden, werden die Eigenschaften mehrerer Spindeln in einem glei-
tenden Mittelwertfenster gemittelt. Das erlaubt auflerdem die Bestimmung der

Auftretenshaufigkeit der Spindeln (Spindelrate) im gleichen Fenster.

2.1.2 online Detektion

Im Rahmen dieser Arbeit wird das Detektionsverfahren fiir Alpha-Spindeln auch
dahingehend adaptiert, dass eine Anwendung in Echtzeit moglich ist. Die objekti-
ve Erfassung von Miidigkeit in Echtzeit, also bereits wahrend des Versuchs, ist aus
mehreren Griinden erstrebenswert. Eine subjektive Validierung des Mafles durch
den Versuchsleiter in Bezug auf Miudigkeit bzw. die Beobachtung der Reaktivi-
tiat des Mafles auf ungeplante Verdnderungen der experimentellen Bedingungen
wird dadurch ermoglicht. Beides ist hilfreich fir die qualitative Beurteilung des
Verfahrens, da gerade bei Experimenten im Realverkehr nicht alle externen Ein-
fliisse vorhersehbar und dokumentierbar sind. Weiterhin kann die Beobachtung
der Spindelmafle in Echtzeit zur Gewinnung neuer Hypothesen beitragen. Ein
adaptives experimentelles Design, welches den aktuellen Zustand des Probanden
beriicksichtigt, wird damit ebenfalls moglich. Die vielversprechendste Anwendung
ist eine automatisierte Beurteilung der Midigkeit des Probanden in Echtzeit auf
Basis der Alpha-Spindeln und ein entsprechendes Feedback an den Probanden mit
eventueller Warnung bei Ubermiidung.

Die STFT zur Zeit-Frequenz-Analyse des EEGs ist bereits ein echtzeitfdhiges
Verfahren, weshalb nur geringer Modifikationsaufwand zur Umsetzung des offline-
Algorithmus in Echtzeit notwendig ist. Abgewandelt wird die Approximation des
1/f-Rauschens mittels einer Exponentialkurve. Die Anpassung kann nicht mehr
anhand der gesamten Datenaufzeichung geschehen, sondern wird iterativ mit je-

dem neu hinzukommenden Datensegment verfeinert. Dazu wird das ASD des ak-
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tuellen Segmentes k zur Summe aller ASDs addiert und der Mittelwert bestimmt:

ASDy(f) =

| =

Z:ASDi(f) (2.1)

Die Exponentialkurve wird anschlieBend an ASDy,(f) angepasst und wieder durch
das Verhaltnis der Gesamtleistung des aktuellen Segments und des gemittelten
Spektrums skaliert. Asymptotisch sind online und offline Verfahren damit dquiva-
lent.

Das in den folgenden Experimenten verwendete EEG-System der Firma Brain
Products verfiigt iiber eine Softwarekomponente (RecView), die ein Framework
zur Echtzeit-Datenanalyse der EEG-Daten beinhaltet. In diesem Framework kon-
nen eigene Module (Filter) in einer .NET-Umgebung mittels C# erstellt werden.
Spindeln werden nach dem oben beschriebenen Algorithmus mit einem Filter fiir
Spindeldetektion kanalweise detektiert und als diskrete Events (Marker) mit den
Eigenschaften Start- und Endzeit, Dauer, Amplitude und Frequenz an den nachs-
ten Filter weitergegeben. Ein weiterer Filter mittelt die Spindeleigenschaften mit
einem Moving Average Filter und bestimmt die Spindelrate. Einzelne Spindeln
und deren Parameter sowie die Moving Average Daten konnen fiir Kanédle oder
Kanalgruppen angezeigt werden. Es besteht die Moglichkeit Zeitreihen der Para-
meter anzuzeigen oder die topographische Verteilung der Parameter zum aktuellen
Zeitpunkt zu betrachten. Eine typische Anordnung eines Filterbaumes zur online
EEG-Analyse sowie Visualisierungen der Spindelparameter sind in Abbildung 2.4
gezeigt. Neben dem Spindeldetektor sind u.a. Module zur Rereferenzierung der
EEG-Kanile, spektralen Filterung und Artefaktdetektion vorhanden.

2.2 Performanceanalyse

Die Performance des Detektionsverfahrens sowie dessen Anfilligkeit auf Rauschen
wird anhand synthetischer EEG-Daten mit simulierten Alpha-Spindeln unter-
sucht. Da alle Eigenschaften der simulierten Spindeln bekannt sind (Start- und
Endzeit, Dauer, Amplitude und Frequenz), kann zum einen die Detektionsrate
und zum anderen die Genauigkeit in der Bestimmung der Spindelparameter er-
mittelt werden. Dartiber hinaus kann die Performance unter verschiedenen Signal-
Rausch-Verhéltnissen untersucht werden, indem das Hintergrundrauschen relativ

zur Spindelamplitude angepasst wird.
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Abbildung 2.4: (a) RecView Filterbaum zur online-Verarbeitung von EEG-Daten. Der
Spindeldetektor ist rot eingekreist. (b) links: Zeitverlauf der Spindelrate an mehreren
Kanalen. rechts: Topographie der aktuellen Spindelparameter.
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Wie bereits erwiahnt hat das Rauschen im EEG generell eine 1/f-Charakteristik.
Es wird eine Zeitreihe mit eben dieser Eigenschaft generiert und an zuféllige Posi-
tionen innerhalb der Zeitreihe werden Sinusschwingungen mit zufélliger, gleichver-
teilter Dauer (0,5-3,5s), Frequenz (7,5-12,5 Hz) und Phase (0-27) addiert. Alle
Parameter werden unabhéngig voneinander variiert. Die Amplitude jeder Spin-
del wird so zum lokalen Rauschpegel angepasst, dass sie einem zuvor definierten
SNR entspricht. Start und Ende jeder Spindel wird mit einem Kosinus-Taper von
100 ms Lange multipliziert, um zum einen keine Unstetigkeiten zu erzeugen und
zum anderen die typische Form der Spindeln zu simulieren.

Es werden 50 Kanale mit je 400 Spindeln und ca. 60 min Dauer unabhéngig
voneinander simuliert, um verschiedene Realisationen von Rauschen zu testen.
Das Signal-Rausch-Verhéaltnis wird mit -6 dB, -3dB und 0dB simuliert.

Die simulierten Daten werden mit Hilfe von ROC-Kurven (Reciever Opera-
ting Characteristic) analysiert (Fawcett, 2006). Dazu wird jede Zeitreihe, analog
zum Detektionsverfahren fiir Spindeln, in Segmente von 1s Dauer und 750 ms
Uberlappung zerlegt. Ein Segment, das zu mindestens 50% mit einer simulier-
ten Spindel tiberlappt, wird zur positiven Klasse gezahlt, andernfalls zur nega-
tiven. Ein Segment wird als richtig positiv (true positive) gewertet, wenn eine
detektierte Spindel zu mindestens 50% mit einem Segment der positiven Klasse
tiberlappt. Als falsch positiv (false positive) wird ein Segment gezahlt, wenn eine
detektierte Spindel zu mindestens 50% mit einem Segment der negativen Klasse
iiberlappt. Die richtig-positiv-Rate (true positive rate, TPR) ist definiert als die
Summe der richtig Positiven geteilt durch die Gesamtzahl positiver Segmente. Die
falsch-positiv-Rate (false positive rate, FPR) ist die Summe der falsch Positiven
geteilt durch die Gesamtzahl der negativen Segmente. Der Schwellwert, der zur
Erstellung der ROC-Kurven variiert, ist der Oszillationsindex.

Um eine Verbindung zwischen dem SNR der simulierten Daten und dem Oszil-
lationsindex des Spindeldetektors herzustellen, wird der mittlere Oszillationsindex
aller korrekt detektierten Spindeln berechnet (s. Tabelle 2.1). Der mittlere Oszil-
lationsindex fiir reale Daten aus Experiment IT (s. Abschnitt 2.3.2) betragt 3,9
(£0,6). Demnach entspricht ein SNR von -3dB in der Simulation (s. Tabelle 2.1)
ungefahr dem zu erwartenden Rauschlevel der realen Daten.

Fiir ein SNR von -3dB wird eine Sensitivitiat von mehr als 95% mit gleichzei-
tig unter 3% FPR erreicht. Abbildung 2.5 zeigt die Detektionsperformance des
Algorithmus fiir simulierte Daten unter verschiedenen SNRs. Wie erwartet ist ei-

ne konvergierende Performancesteigerung mit zunehmendem SNR zu beobachten,
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SNR [dB]
-6 -3 0
Ostzillationsindex 3 3,8 4.6
RMSE Frequenz [Hz| 0,06 0,05 0,04
RMSE Dauer [s] 0,21 0,19 0,18

RMSE Amplitude [a.u.] 0,003 (0,024) 0,0028 (0,033) 0,003 (0,048)

Tabelle 2.1: Genauigkeit der Parameterschatzung fiir simulierte Spindeln. Die mittle-
re Spindeldauer ist 2 s und die mittlere Spindelfrequenz 10 Hz. Da die Spindelamplitude
abhangig vom SNR ist, ist der entsprechende Mittelwert in Klammern angegeben. Die
Ergebnisse basieren auf 50 simulierten Kanilen mit je 400 Spindeln (RMSE - Root
Mean Squared Error).

wobei ein SNR von -3dB ungefdhr dem Rauschlevel in den realen EEG-Daten
entspricht.

Tabelle 2.1 vergleicht auflerdem die Genauigkeit der Parameterschéitzung fiir
Spindeln bei unterschiedlichen SNRs. Hierzu wird der Root Mean Squared Er-
ror (RMSE) zwischen den geschitzten Parametern und den tatséchlichen Werten
berechnet. Die Frequenz der Spindeln ldsst sich sehr genau bestimmen, da der
Schétzfehler fiir die Spindelfrequenz innerhalb der Frequenzauflosung der FFT
liegt. Der Fehler bei der Berechnung der Spindeldauer rithrt hautpséchlich aus
dem Tapering am Start und Ende der Spindeln, wodurch dieser Bereich nicht
mehr zuverléssig detektiert werden kann. Das Tapering ist allerdings notwendig,
um keine Sprungstellen im Signal einzufithren. Der Schéatzfehler der Spindelampli-
tude ist stark abhéangig von Bias und Varianz der verwendeten Spektralschatzung
(Oppenheim und Schafer, 1989), aber als niedrig genug einzuschétzen. Die Schétz-

genauigkeit nimmt mit steigendem SNR zu, ist aber fiir alle SNR ausreichend grof.
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Abbildung 2.5: ROC-Kurven fiir die Detektionsperformance fiir Alpha-Spindeln bei
simulierten Daten unter verschiedenen SNR.

2.3 Fahrer als Sensor (FaSor)

Das vorgestellte EEG-Mafl wird in diesem Abschnitt auf seine Anwendbarkeit
zur Detektion von Midigkeit bei Autofahrern im realen Straflenverkehr unter-
sucht. Auch wird die Eignung der Alpha-Spindeln als Miidigkeitsmafl mit den
klassischen EEG-Bandleistungsmafien verglichen. Hierzu werden im Rahmen des
BMBF-Projekts FaSor (Fahrer als Sensor, Projektnummer 165V2233) zwei mono-
tone Tagfahrexperimente durchgefithrt. Ubergeordnetes Thema des Projektes ist
die Entwicklung von Systemen und Verfahren zur verbesserten Interaktion zwi-
schen Fahrer, Fahrzeug und Umfeld. Ziel des Projektes ist es, den kognitiven Zu-
stand des Fahrers mit Hilfe physiologischer Daten in Echtzeit erfassen zu kénnen,
um sicherheitskritische Zustande wie Miidigkeit und Unaufmerksamkeit objektiv
messbar zu machen. Moderne Fahrerassistenzsysteme und Fahrer bilden ein sich
wechselseitig beeinflussendes System, in dem im optimalen Fall verdnderte kogni-
tive Zustéinde des Fahrers einen Einfluss auf die Funktion der Assistenzsysteme

haben. Um dies zu erreichen, werden zum einen physiologische Sensoren (aktive
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EEG-Elektroden) von der Firma Brain Products weiterentwickelt und zum ande-
ren Verfahren zur Erkennung von verminderter kognitiver Leistungsfahigkeit im

Rahmen dieser Dissertation und des Projektes FaSor entwickelt.

2.3.1 Experiment I

In diesem Experiment werden die Effekte monotoner Tagfahrten auf den Vigi-
lanzzustand des Fahrers sowie auf seine Fahigkeit der Selbsteinschétzung anhand
von physiologischen Daten, Leistungsmafien und Befragungen untersucht. Hierzu
stehen die Daten von 29 Probanden (Mitarbeiter der Daimler AG) zur Verfiigung.
Auf Grund technischer Probleme bei einigen Versuchsfahrten und weiterer Aus-
schluikriterien reduziert sich die Stichprobe auf 22, wovon drei den Versuch wegen
starker Ermiidung friithzeitig abgebrochen haben. Die Probanden sind angewiesen
in der Nacht vor dem Experiment ausreichend zu schlafen und am Morgen des
Versuchs keinen Kaffee zu trinken.

Das Experiment wird in einer Mercedes-Benz S-Klasse (W221) mit Automa-
tikschaltung durchgefiihrt, ausgestattet mit EEG-Hardware, PCs zur Erfassung
der Fahrzeugdaten und mehreren IR-Kameras, welche sowohl den Fahrer, den In-
nenraum als auch das Fahrgeschehen vor und hinter dem Fahrzeug erfassen (s.
Abbildung 2.6). Die Fahrt wird stets von einem Versuchsleiter begleitet. Dieser
hat die Aufgabe den Fahrer kontinuierlich zu iiberwachen und bei starker Ubermii-
dung den Versuch abzubrechen. Mit Hilfe einer Kamera auf dem Armaturenbrett
kann der Versuchsleiter das Gesicht des Fahrers beobachten, um bei eindeutigen
Anzeichen von Midigkeit (z.B. deutlich verlangerte Lidschlusszeiten) den Versuch
abzubrechen und ggf. mittels einer eingebauten Zweitpedalerie (vergleichbar mit
der eines Fahrschulfahrzeugs) einzugreifen. Ein Eingriff des Versuchsleiters war
aber bei keiner der Versuchsfahrten notwendig, da der Abbruch jeweils von den
Probanden selbst initiiert wurde. Das Experiment besteht aus freiem Fahren auf
der Autobahn mit einer Hochstgeschwindigkeit von 130 km/h, ohne die Nutzung
von Assistenzsystemen wie Tempomat und automatischer Abstandsregelung. Um
Bewegungsartefakte im EEG zu reduzieren und die Monotonie der Fahrt zu erho-
hen, durfen keine fahrirrelevanten Bedienhandlungen erfolgen (Radio, Navigati-
onssystem, Klimaanlage). Unterhaltungen mit dem Versuchsleiter sind untersagt.

Die Teststrecke verlauft auf der wenig befahrenen Autobahn A81 von Ehningen
bis Gottmadingen mit 3 Wendepunkten innerhalb der Strecke (s. Abbildung 2.7).

Der Versuch dauert ca. 4 Stunden und hat eine Gesamtlange von ca. 430 km. Alle
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2.3 FaSor

Abbildung 2.6: Fotos: Versuchstrager mit Messrechnern und Kameras; Proband mit
EEG und Taster fiir die Zweitaufgabe
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Fahrten beginnen um 12:45 Uhr, um zirkadiane Effekte konstant zu halten und
enden um ca. 17 Uhr. Die Probanden werden darauf hingewiesen, dass sie den

Versuch jederzeit abbrechen kénnen, wenn sie sich zu miide zum Weiterfahren

fihlen.
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Abbildung 2.7: Versuchsstrecke fiir beide Tagfahrexperimente. Beziffert sind: 1)
Startpunkt, 2-4) Wendepunkte, 5) Endpunkt.

Wahrend der Fahrt wird alle 20 min die subjektiv empfundene Miidigkeit mit
Hilfe der Karolinska Sleepiness Scale erfasst (KSS, Akerstedt und Gillberg, 1990).
AuBerdem tiben die Probanden ein auditorisches Oddball als Zweitaufgabe aus,
um zum einen Reaktionszeiten als Leistungsmafl und zum anderen ereigniskor-
relierte Potentiale (P300) aus dem EEG als physiologischen Miidigkeitsindikator
erfassen zu konnen. Die Zweitaufgabe besteht aus héufigen, irrelevanten Tonen
mit einer Frequenz von 500 Hz und seltenen Zieltonen mit 400 Hz, auf die durch
driicken eines Tasters am rechten Daumen moglichst schnell und nur wenn es die
Verkehrssituation erlaubt, reagiert werden muss.
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Die EEG-, EOG- und EKG-Signale des Probanden werden mit einem 128-
Elektroden-System (acticap) und BrainAmp-Verstiarkern der Firma Brain Pro-
ducts GmbH mit 1000 Hz Abtastrate aufgezeichnet. Die Elektroden sind auf Basis
des erweiterten internationalen 10-20 Systems angeordnet und monopolar zum
Nasion referenziert. Aus dem EEG wird die Alpha-Spindelrate an Pz und die
P300 Amplitude des ereigniskorrelierten Potentials an CPz berechnet. Mit dem
EKG wird die Herzrate bestimmt. Die Hypothese ist, dass alle objektiven Mafle
(Spindelrate, P300, Herzrate und Reaktionszeiten) eine Reduktion der Vigilanz
mit gefahrener Strecke zeigen. Der Verlauf der Selbsteinschatzung (KSS) wird

experimentell iiberpriift und mit den objektiven Maflen verglichen.

Ergebnisse

Eine ausfiihrlichere Beschreibung dieser Studie (s. Abbildung 2.9) und deren
Resultate findet sich auch bei Schmidt et al. (2009). Analysiert werden die Daten
der 19 Probanden, die die gesamte Strecke gefahren sind und keine technischen
Probleme aufweisen. Abbildung 2.8 zeigt den Verlauf aller Mafle tiber die gefahre-
ne Strecke. Die Werte stellen Mittelwerte tiber einen Streckenabschnitt von 107 km
dar, was einem Viertel der Gesamtstrecke entspricht. Alle objektiven Mafle (Abbil-
dung 2.8b - 2.8e) weisen einen linearen Trend auf, wobei die Richtung des Trends
auf eine Vigilanzabnahme hindeutet. Da mehrere unabhéngig erhobene Mafe,
welche zudem unterschiedliche Messdimensionen abbilden (Verhalten, vegetatives
Nervensystem, kognitive Leistungsfihigkeit), auf die gleiche Entwicklung mit ge-
fahrener Strecke hindeuten, sind diese Ergebnisse als valide und zuverlassig anzu-
sehen. Einzig in der Selbsteinschatzung der Miidigkeit kommt es nach anfénglicher
Zunahme der Miidigkeit gegen Ende der Fahrt zu einer subjektiven Erholung. Es
ist anzunehmen, dass der Widerspruch zwischen objektiven Maflen und subjek-
tiver Einschatzung gegen Ende der Fahrt aus einer verminderten Fahigkeit der
Selbsteinschatzung resultiert. Die abweichende Selbsteinschétzung kann durch die
verédnderte zirkadiane Phase, erhohte Verkehrsdichte zum Streckenende hin (und
damit einhergehend eine geringere Monotonie) oder die Erwartung, dass die Fahrt
bald voriiber ist, hervorgerufen werden. Auf Basis der physiologischen Daten ist
anzunehmen, dass die hohere Selbsteinschatzung im letzten Fahrtabschnitt eine
Uberschitzung der eigenen Leistungsfihigkeit darstellt, was das Fortsetzen der

Fahrt in einem sicherheitskritischen Zustand zur Folge haben kann.
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Selbsteinschatzung der Mudigkeit
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Abbildung 2.8: Ergebnisse des ersten Experiments. Veranderungen subjektiver und
objektiver MaBe der Streckenabschnitte S1 bis S4 bei einer monotonen Tagfahrt. Alle
objektiven MaBe deuten auf eine kontinuierliche Verschlechterung des Zustandes des
Fahrers hin. Die Probanden empfinden allerdings eine subjektive Erholung am Ende

der Fahrt.
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2.3.2 Experiment II

In einer zweiten Erhebung wird die gleiche Teststrecke verwendet, allerdings unter-
scheiden sich die Wendepunkte zum ersten Experiment und auch innerhalb dieses
Experimentes wurden verschiedene Wendepunkte genutzt. Es existieren zwei Stre-
cken mit unterschiedlichen Wendepunkten, um streckenbezogene Effekte ausschlie-
Ben zu konnen. Beide Strecken haben eine Lange von ca. 480 km. Des Weiteren
wird die Zweitaufgabe dahingehend abgeandert, dass nun nicht mehr nur auf den
seltenen Ton reagiert werden muss, sondern mit einem zusétzlichen Taster an der
anderen Hand auch auf den haufigen Ton (Verhaltnis haufig zu selten: 80/20).
Dariiber hinaus wird mit den Daten dieses Experiments in einer Veroffentlichung
von (Schmidt et al., 2011) der Effekt der Abfrage (KSS) auf verschiedene Vigilanz-
indikatoren untersucht. Alpha-Spindelrate, Blinzeldauer der Augen und Herzrate
zeigen eine signifikante Verbesserung der Vigilanz wéhrend der Kommunikations-
phase verglichen mit einer Baseline vor der Abfrage. Die Aktivierung hélt bis etwa
2min nach der Befragung an. Vor Beginn der Fahrt wird zusétzlich ein Versuch im
Fahrsimulator von ca. 1,5 Stunden Dauer durchgefiihrt, welcher in Abschnitt 2.4
ausfiithrlich beschrieben ist.

Fir diesen Versuch werden 30 Probanden aus der Belegschaft der Daimler AG
rekrutiert. Alle Probanden stammen aus unterschiedlichen Abteilungen und neh-
men freiwillig am Versuch teil. Somit ist kein Zwang zur Teilnahme iiber die
Aufforderung von Vorgesetzten moglich. Der Ablauf des Experimentes ist &hnlich
zu Experiment I, um die Vergleichbarkeit zu gewéhrleisten. Der Versuch beginnt
wieder um 12:45 Uhr und dauert ca. 4 Stunden. Als Versuchsstrecke wird eben-
falls die A81 verwendet. Eine ausfiihrliche Beschreibung des Versuch findet sich
auch bei Schmidt et al. (2011). Vier Datensétze miissen auf Grund technischer
Probleme von der weiteren Analyse ausgeschlossen werden. Auf Grund starker
Ubermiidung brechen sieben Probanden den Versuch vorzeitig ab.

Zur Aufzeichnung des EEG wird ein acticap EEG-System mit BrainAmp-Ver-
starker der Firma Brain Products GmbH verwendet. Es werden 64 Elektroden mit

500 Hz Abtastrate eingesetzt. Referenz ist wie in Experiment I der Nasenriicken.

2.3.3 Abbrecher

Wie Experiment I gezeigt hat, ist die Selbsteinschétzung der Probanden nicht im-

mer zuverlassig und daher als Referenz fiir Miidigkeit weniger geeignet. Wie bereits
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Abbildung 2.9: Ubersicht iiber erfasste Daten in den beiden Tagfahrexperimenten
und Zusammensetzung der Stichproben fiir die zwei vorgestellten Studien (adaptiert
aus Schmidt, 2010, mit Genehmigung).

geschildert haben in Experiment I drei Probanden und in Experiment II sieben
Probanden den Versuch wegen Ubermiidung freiwillig abgebrochen. Der Abbruch
stellt das objektivste zur Verfiigung stehende Miidigkeitskriterium dar. In den
folgenden Analysen werden deshalb nur die Daten der Abbrecher genauer un-
tersucht. Mit diesem Kriterium werden zum einen die Alpha-Spindeln hinsichtlich
ihrer Eignung als Midigkeitsmafl untersucht und zum anderen die Alpha-Spindeln
mit klassischen EEG-Maflen verglichen. Da die Alpha-Power in der Literatur der
am haufigsten verwendete Indikator fiir Vigilanzabnahmen im Fahrkontext ist,
wird dieses MaB mit den Spindelparametern verglichen. Eine Ubersicht iiber die
Stichprobengrdéfien der einzelnen Experimente und deren Aufteilung ist in Abbil-
dung 2.9 dargestellt.

Die durchschnittliche Fahrtdauer der 10 Abbrecher (6 ménnlich, 4 weiblich, Al-
ter: Mittelwert = 27,5 Jahre; Spanne: 24-36) betragt 2:23 h (Standardabweichung:
0:38 h; Spanne: 0:56-3:15h). Um einen maximalen Kontrast zwischen wachen und
muden Fahrtabschnitten zu erzielen, wird ein Abschnitt zu Beginn der Fahrt mit
einem Abschnitt kurz vor Abbruch verglichen. Es ist plausibel anzunehmen, dass
die Fahrer zu Beginn wach sind, da das Experiment am Tag, mit ausgeruhten
Probanden stattfindet. Die KSS bestétigt diese Annahme, welche einen Wert von
durchschnittlich 4,3 (¢ = 1,9) in den ersten 20 min und 8,5 (¢ = 0, 5) in den letzten
20 min hat. Deshalb werden die ersten und letzten 20 min einer Fahrt als Vergleich

zwischen wachen und miiden Fahrtabschnitten verwendet. Nach der Entscheidung
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die Fahrt abzubrechen vergehen noch einige Minuten, bis eine Autobahnausfahrt
erreicht wird. In dieser Phase unterhalten sich Proband und Versuchsleiter, um
eine weitere Ermiidung zu verhindern. Da hier meist eine kurzfristige Erholung
des Probanden erfolgt, werden bei allen Datenséatzen die letzten fiinf Minuten ei-
ner Fahrt nicht beriicksichtigt, um eine Verfilschung der Ergebnisse zu vermeiden.
Der zweite 20 min Abschnitt endet demnach 5 min vor dem eigentlichen Ende der
Fahrt.

Fiir die Analyse der Abbrecher werden alle 64 Elektroden aus Experiment I ver-
wendet, die mit Elektroden aus Experiment IT korrespondieren. Alle Datensatze
werden Bandpass-gefiltert zwischen 0,5 Hz und 48 Hz und anschliefend unterab-
getastet auf 128 Hz. Der extended infomax ICA Algorithmus (EEGLab Toolbox,
Delorme und Makeig, 2004) wird verwendet, um EEG-Daten in den Quellenraum
zu transformieren. Dort werden Komponenten, die Artefakten durch Augenbewe-
gungen, Muskelaktivitdt oder technischen Stérungen entsprechen, entfernt und die
Daten wieder in den Signalraum riicktransformiert. Besonders Muskelaktivitat ist
héaufig iiber viele Komponenten verteilt, welche auch neuronale Aktivitdt enthal-
ten (Halder et al., 2007; McMenamin et al., 2010). Deshalb ist es nicht moglich die
Daten von allen Artefakten zu bereinigen. Stattdessen werden Segmente mit ver-
bliebenen Artefakten mit dem in Kapitel 4 beschriebenen Artefaktdetektor identi-
fiziert und von der weiteren Analyse ausgeschlossen. Temporale und fronto-polare
Elektroden werden auf Grund ihrer Nahe zu muskuldren Strukturen génzlich aus-
geschlossen. Damit stehen 43 von 62 EEG-Elektroden zur Analyse bereit. Die
Kanéle Cz und FC2 miissen wegen technischer Storungen ebenfalls ausgelassen

werden.

2.3.3.1 Statistische Methoden

Der bereits beschriebene Algorithmus zur Detektion von Alpha-Spindeln wird ver-
wendet, um die Parameter Spindelrate, -amplitude, -dauer und -frequenz fiir jeden
Kanal zu berechnen. Alle Parameter werden in den jeweiligen 20 min Abschnitten
gemittelt. Die Alpha-Power (7-13 Hz) wird kanalweise fiir beide Abschnitte mit
dem Welch-Periodogramm mit 32 s Fensterlinge und 50% Uberlappung berechnet
(Oppenheim und Schafer, 1989). Jede Messgrofle ist in 3 Kanalgruppen (frontal,
zentral und parieto-okzipital, s. Tabelle 2.2) zusammengefasst und der Mittelwert
der Daten pro Gruppe wird berechnet. Fiir jeden Parameter resultieren 6 Werte je
Proband, welche mit einer zweifaktoriellen MANOVA mit Messwiederholung fiir

39



Kapitel 2 EEG Alpha-Spindeln

jeden Parameter mit den Innersubjektfaktoren Fahrtabschnitt und Kanalgruppe
analysiert werden. Es wird eine multivariate Varianzanalyse (MANOVA) verwen-
det, um Probleme bei Verletzung der Spharizitdtsannahme (gleiche Varianz aller
Faktorstufen, gleiche Korrelation zwischen den Faktorstufen) zu vermeiden. Sphé-
rizitat (Auch: Varianzhomogenitéat; gleiche Varianzen in allen Faktorstufen) ist fiir
einen multivariaten Ansatz keine notwendige Vorraussetung (O’Brien und Kaiser,
1985). Die berichtete Testgrofe ist der exakte F-Wert, beruhend auf Pillais Spur.
Fir alle Analysen wird eine Irrtumswahrscheinlichkeit von 0,05 angesetzt. Bei
Ablehnung der H, ist das partielle n* als Mafl der EffektgroBe angegeben. Fiir
statistisch signifikante Effekte des Faktors Kanalgruppe wird eine post-hoc Ana-
lyse durchgefiihrt, bei der jede Faktorstufe mit der vorherigen verglichen wird,
um zu untersuchen inwieweit es signifikante Unterschiede zwischen benachbarten

Kanalgruppen gibt.

Kanalgruppen

parieto-
okzipital

C3, C1, C2, P3,Pl, Pz P2,

frontal zentral

Konile ?2 ?g;@g% C4, CP3, CP1, P4, PO3, POz,
FCyz, FC4 CPz, CP2, PO4, 01, Ogz,

CP4 02

Tabelle 2.2: Ubersicht (iber die Kanalgruppen

2.3.3.2 Ergebnisse

Die Ergebnisse der Varianzanalyse mit Messwiederholung fiir die Faktoren Fahrt-
abschnitt und Kanalgruppe der Abbrecher sind in Tabelle 2.3 zusammengefasst.
Abbildung 2.10 zeigt die Mittelwerte iiber alle Abbrecher fiir die beiden abhéangi-
gen Variablen.

Alle Mafle auBer Spindelfrequenz zeigen signifikante Unterschiede (p < 0,05)
zwischen den ersten und letzten Fahrtabschnitten. Spindelrate, -dauer und -ampli-
tude zeigen die deutlichsten Unterschiede, verdeutlicht in den partiellen n?>-Werten,
mit dem hochsten Wert von 0,715 fiir Spindelrate.

Nur die Spindelfrequenz weist signifikante Effekte fiir die Kanalgruppen auf.

Frontale Kanéle haben eine niedrigere Frequenz als zentrale (F(1,9) = 20, 55;

40



2.3 FaSor

Haupteffekt
Fahrtabschnitt Kanalgruppe
F(1,9) p 772 F(Z,S) p 772
Spindelrate 22,56 0,000 0,72 0,80 0481 n.s.
Spindeldauer 21,28 0,001 0,70 1,05 0,393 n.s.

Spindelamplitude 9,67 0,013 0,52 1,57 0,266 n.s.
Spindelfrequenz 0,04 0,849 n.s. 16,20 0,002 0,80
Alpha-Power 818 0,019 048 141 0,299 n.s.

(a) Haupteffekte fiir die Faktoren Fahrtabschnitt und Kanalgruppe

Interaktion
F(28) p 7»
Spindelrate 0,54 0,601 n.s.
Spindeldauer 0,65 0,550 n.s.

Spindelamplitude 0,58 0,581 n.s.
Spindelfrequenz 0,60 0,572 n.s.
Alpha-Power 0,48 0,638 n.s.

(b) Interaktion der Faktoren Fahrtabschnitt
und Kanalgruppe

Tabelle 2.3: Ergebnisse der MANOVA mit Messwiederholung fiir die Parameter der
Alpha-Spindeln und Alpha-Power.

p =0,001; n? = 0,695) und zentrale wiederum niedrigere Frequenzen als parieto-
okzipitale Kanile (F(1,9) = 19,62; p = 0,002; n* = 0,686). Abbildungen 2.10a -
2.10e weisen, durch eine hohere Spindelrate und lingere Spindeldauer, auf eine er-
hohte Alpha-Aktivitat von anterior nach posterior hin. Dieser Effekt ist allerdings
fiir beide Variablen nicht signifikant.

Weder fiir die Spindelmafle noch fiir die Alpha-Power ist eine signifikante In-
teraktion zwischen den Faktoren Fahrtabschnitt und Kanalgruppe feststellbar.
Demnach sind gleiche Effekte fiir alle Kanalgruppen bei steigender Miidigkeit zu
erwarten.

Betrachtet man den relativen Anstieg der Miidigkeitsmafle zwischen dem ersten
und letzten Abschnitt der Fahrt, so zeigt die Spindelrate, mit ca. 90% Anstieg
im letzten relativ zum ersten Fahrtsegment, den groBten Dynamikumfang (Abbil-
dung 2.11). Die Alpha-Power steigt hier nur um ca. 32%.
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Abbildung 2.10: Vergleich des ersten und letzten Fahrtsbschnitts fiir drei Kanal-
gruppen. Dargestellt sind Mittelwerte (ber alle Probanden. Fehlerbalken zeigen die
Standardfehler der Mittelwerte (* p < 0,05; ** p < 0,01).
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Abbildung 2.11: Relativer Anstieg der untersuchten MaBe (S.- Spindel) vom ersten
zum letzten Fahrtabschnitt in %.

Vergleich Abbrecher / Nicht-Abbrecher

Bei dem vorgestellten experimentellen Setup lésst es sich nicht vermeiden, dass
neben dem Faktor Miidigkeit auch ein Effekt in den abhéngigen Variablen durch
die reine Dauer der Aufgabe (time-on-task) zu vermuten ist, es also zu Verdnde-
rungen in den Messgrofien bereits durch diesen time-on-task Effekt kommt. Damit
sind beide Faktoren bei der Untersuchung einer Versuchsperson nicht voneinan-
der unterscheidbar. In der Tat bestétigt die Studie von Schmidt et al. (2009), dass
bei monotonen Tagfahrten, die nicht auf Grund erhéhter Miidigkeit abgebrochen
wurden time-on-task Effekte u.a. bei der Spindelrate zu beobachten sind. Um den
Einfluss von starker Ermiidung, welche schliefilich zum Abbruch der Fahrt fithrt
von reinen time-on-task Effekten unterscheiden zu kénnen, werden die Daten der
Personen, die die Fahrt des oben beschriebenen Experiments nicht abgebrochen
haben herangezogen. Wenn die abhéngigen Variablen tatséachlich sensitiv fiir Mii-
digkeit sind, so miissen neben signifikanten Effekten des Faktors time-on-task fiir
die Abbrecher zusitzlich Effekte durch die erhohte Midigkeit beobachtbar sein,
welche fir die Nicht-Abbrecher fehlen oder geringer ausfallen.

Es stehen 31 valide Datensétze der Nicht-Abbrecher zur Verfliigung. Die Dauer
der Fahrten fiir die Nicht-Abbrecher wird auf eine Lange dquivalent der Abbrecher

reduziert, um den time-on-task Effekt vergleichbar zu halten. Die verschiedenen
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Fahrtdauern der Abbrecher sind normalverteilt mit einem Mittelwert von 2:23h
und einer Standardabweichung von 38 min. Die Fahrtdauer jedes Nicht-Abbrechers
wird auf eine zuféllige Lange begrenzt, indem eine Zufallszahl aus genannter Nor-
malverteilung gezogen wird und der Fahrtdauer des Nicht-Abbrechers zugeordnet
wird.

Es werden nur diejenigen Messgrofien aus vorheriger Analyse verwendet, die si-
gnifikante mudigkeitsbedingte Effekte zeigen (alle aufler Spindelfrequenz). Es wird
wieder der Mittelwert jedes Parameters in den ersten und letzten 20 min berech-
net, diesmal gemittelt iiber alle Kanéle, da keine Effekte der Kanalgruppen zu
beobachten sind. Zur Analyse wird wieder eine zweifaktorielle Varianzanalyse mit
Messwiederholung, in Form einer MANOVA, verwendet, mit dem Innersubjekt-
faktor Fahrtabschnitt und dem Zwischensubjektfaktor Abbruch. Die Ergebnisse
sind in Tabelle 2.4 und Abbildung 2.12 prasentiert.

Haupteffekt
Fahrtabschnitt Abbruch
F(1,39) p ” F(1,39) p 7
Spindelrate 58,95 <0,001 0,60 11,56 0,002 0,23
Spindelamplitude 17,96 <0,001 0,32 0,01 0,923 n.s.
Spindeldauer 34,45 <0,001 047 11,33 0,002 0,23
Alpha-Power 11,52 0,002 0,23 0,141 0,710 n.s.

(a) Haupteffekte fiir die Faktoren Fahrtabschnitt und Abbruch

Interaktion
F ( 1 739) p 772
Spindelrate 8,30 0,006 0,18
Spindelamplitude 8,54 0,006 0,18
Spindeldauer 6,65 0,014 0,15
Alpha-Power 3,52 0,068 n.s.

(b) Interaktion der Faktoren Fahrtabschnitt und
Abbruch

Tabelle 2.4: Ergebnisse der MANOVA mit Messwiederholung fiir den Vergleich von
Abbrechern und Nicht-Abbrechern mit dem Innersubjektfaktor Fahrtabschnitt und dem
Zwischensubjektfaktor Abbruch.
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Die Varianzanalsye zeigt signifikante Innersubjekteffekte des Faktors Fahrtab-

schnitt fiir alle abhédngigen Variablen, d.h. die ersten 20min der Fahrt unter-

scheiden sich sowohl fur Abbrecher als auch fur Nicht-Abbrecher von den letzten

20 min. Weiterhin ist eine signifikante Interaktion zwischen Fahrtabschnitt und

Probandengruppe fiir Spindelrate, -amplitude und -dauer zu beobachten. Im De-

tail bedeutet dies einen stirkeren Anstieg genannter Variablen vom ersten zum

letzten Fahrtabschnitt fiir die Abbrecher. Spindelrate und -dauer zeigen zusétzlich

einen signifikanten Zwischensubjekteffekt, mit hoheren Werten fiir die Abbrecher,

unabhéngig vom Fahrtabschnitt.
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Abbildung 2.12: Gruppenmittelwerte der MessgroBen fiir den Vergleich von Abbre-
chern und Nicht-Abbrechern. Fehlerbalken zeigen die Standardfehler der Mittelwerte
(* p< 0,05 ** p<0,01).
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Zeitauflosung der Miidigkeitsindikatoren

Bisher werden alle Miidigkeitsmafle fiir die Analysen jeweils in 20 min-Abschnitt-
en gemittelt, da nur fiir diese grobe Zeiteinteilung eine verlassliche Aussage iiber
die tatsiachliche Midigkeit getroffen werden kann. Ein Miidigkeitsmaf} sollte aber
eine zeitliche Auflosung besitzen, die der realen Fluktuation der Midigkeit ent-
spricht. Um diesen Punkt zu adressieren, werden die Miidigkeitsmafie der Abbre-
cher in Fenstern von 1 bis 10 min Lénge fiir beide Fahrtabschnitte berechnet. Alle
Fenster der ersten 20 min werden als wach definiert und alle Fenster der letzten
20 min als mide. Die Spindelrate, mit den héchsten zu erwartenden Effekten, wird
mit der Alpha-Power verglichen. Um die diskriminativen Eigenschaften verschie-
den langer Fenster zu untersuchen, wird eine ROC-Analyse durchgefithrt. Dabei
wird angenommen, dass der Grad der Midigkeit innerhalb der beiden Fahrtab-
schnitte konstant ist, bzw. Schwankungen unterliegt, die relativ zu den Unter-
schieden zwischen den Fahrtabschnitten klein sind. Die Sensitivitat (true positive
rate) ist definiert als die Anzahl richtig positiver Fenster (positive Klasse: letz-
te 20min) geteilt durch die Gesamtanzahl von Fenstern der letzten 20 min. Die
Spezifitidt (1-FPR) ist die Anzahl falsch positiver Fenster (ein Fenster der ersten
20 min, das als mide klassifiziert wird) geteilt durch die Gesamtzahl an Fenstern
des ersten Abschnitts.

Beide Mafle werden pro Kanal in tiberlappenden Fenstern von 1 bis 10 min
Dauer mit 10s Schrittweite berechnet. Um die Daten aller Abbrecher zusammen-
fassen zu konnen, miissen die Daten vorher normiert werden, da die Probanden
unterschiedliche Mittelwerte und Varianzen haben. Bei der Normierung sollte das
Verhéltnis zwischen den Kanalen nicht verdndert werden. Deshalb wird fiir jedes
Zeitfenster der Mittelwert tiber alle Kanéle abgezogen und anschliefend durch die
Standardabweichung aller Kanéle dividiert. Da keine signifikanten Unterschiede
zwischen den Kanélen existieren (s. Tabelle 2.3), werden Spindelrate und Alpha-
Power pro Fenster iiber alle Kandle gemittelt. Die ROC-Kurven sind durch die
Variation eines Schwellwertes fiir Spindelrate und Alpha-Power erzeugt, welcher
iiber die Zugehorigkeit zu miiden oder wachen Abschnitten entscheidet.

Abbildung 2.13 zeigt die ROC-Kurven der Spindelrate fiir Fensterlangen von
1 bis 10min und in Tabelle 2.5 sind die zugehoérigen AUC-Werte (area under
curve, Fawcett, 2006) fiir Spindelrate und Alpha-Power aufgelistet. Alle Fenster-
langen sind in der Lage die beiden Miidigkeitsniveaus zu unterscheiden, allerdings

mit unterschiedlicher Qualitat. Wie anzunehmen war, verbessert sich die Perfor-
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Abbildung 2.13: ROC Analyse der Spindelrate, berechnet fiir verschiedene Fenster-
langen im ersten und letzten Fahrtabschnitt.

mance mit zunehmender Fensterlédnge, bei gleichzeitiger Reduktion der zeitlichen
Auflésung. Besonders von 1min zu 3 min Fensterlidnge ist fiir die Spindelrate ein
deutlicher Sprung in der Performance sichtbar. Die Alpha-Power zeigt nur bis
3min Fensterlinge eine Verbesserung, mit generell niedrigeren AUC-Werten als
die Spindelrate (s. Tabelle 2.5).

2.3.3.3 Diskussion

Anhand simulierter Daten kann gezeigt werden, dass der FFT-basierte Spindelde-
tektor eine gute Detektionsperformance zeigt und die Genauigkeit beim Schéatzen
der Spindelparameter ebenfalls gute Ergebnisse liefert. Durch die Approximation
des Rauschlevels mit einer Exponentialkurve kann der Oszillationsindex in den

Experimentaldaten auf 3,9 (6=0,6) geschitzt werden, was einem SNR von -3dB
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Fensterlinge 1 min 3 min 5 min 7 min 10 min

Spindelrate 0,775 0,862 0,88 0,911 0,921
Alpha-Power 0,764 0,799 0,801 0,796 0,784

Tabelle 2.5: Vergleich der AUC-Werte fiir Spindelrate und Alpha-Power fiir jede
Fensterlange.

fir die simulierten Daten entspricht. Weiterhin ist die vorgestellte Methode besser
geeignet Midigkeit aus im Realverkehr aufgenommenen EEG-Daten zu identifi-
zieren, als die haufig in der Literatur verwendete Leistung im Alpha-Band.

In der Studie von Schmidt et al. (2009) wird die Féahigkeit der Selbsteinschét-
zung von Miidigkeit mittels KSS in Frage gestellt. Auch in dieser Studie kommt
eine Form von Selbsteinschatzung zum Einsatz, namlich die Selbstbeurteilung des
Probanden nicht mehr fahrtiichtig zu sein, was einen Abbruch der Fahrt zur Folge
hat. Es wird damit implizit angenommen, dass ein sehr hoher Grad von Miidig-
keit sehr wohl richtig wahrgenommen wird. Diese Art der Selbstbeurteilung hat
sich bereits in mehreren Studien als zuverlassig und objektivierbar herausgestellt
(Lisper et al., 1986; Reyner und Horne, 1998; Horne und Baulk, 2004). Die schein-
bar schlechtere Féahigkeit zur Selbsteinschatzung in der Studie von Schmidt et al.
(2009) ist eher darauf zurtickzufithren, dass die Probanden hier eine generell ge-
ringere Miidigkeit in relativ feinen Abstufungen zu bewerten haben. Ferner kann
fiir diese Studie in allen 10 Fallen eines Fahrtabbruchs der Eindruck starker Fah-
rerermiidung durch den Versuchsleiter bestatigt werden.

Die statistischen Analysen der EEG-Daten im Realverkehr ergeben signifikan-
te Zunahmen aller Spindelparameter (aufler Spindelfrequenz) zwischen den ersten
und letzten 20 min der Fahrt. Die Effektstarken der Spindelparameter sind generell
hoher als die der Alpha-Power, welche ebenfalls einen signifikanten Anstieg zeigt
(s. Tabelle 2.3). Dies bestitigt die Hypothese, dass Alpha-Spindeln ein sensiti-
verer Indikator fiir Miidigkeit sind als Alpha-Power, insbesondere bei Messungen
auflerhalb des Labors. Auf Gruppenebene ergeben sich signifikante Effekte fiir
alle untersuchten Kanalgruppen (frontal, zentral, parieto-okzipital, Tabelle 2.2),
ohne dass sich eine Region als besonders sensitiv herausstellt. In der Literatur
sind héufig abweichende Ergebnisse zu finden, welche hauptséichlich von Effekten
an zentralen und parietalen, aber nicht frontalen Elektroden berichten (Lal und
Craig, 2001; Oken et al., 2006). Eine mogliche Erklérung fiir die abweichenden Er-
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erste 20 min letzte 20 min erste 20 min letzte 20 min
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Abbildung 2.14: Topographie der Alpha-Spindelrate gemittelt iibert die ersten und
letzten 20 min der Fahrt fir alle Abbrecher. Auffallig ist die starke interindividuelle
Variation der Spindelaktivitat. C4 bei VP2 ist defekt.
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gebnisse in dieser Studie ist die unterschiedliche Definition der Grenzfrequenzen
fir das Alpha-Band. So werden z.B. miidigkeitsbedingte Effekte fiir das Theta-
Band mit 8 Hz als obere Bandgrenze an frontalen Elektroden berichtet (Lal und
Craig, 2002; Strijkstra et al., 2003), was schon zu einer Uberlappung von 1 Hz mit
der hier verwendeten Definition des Alpha-Bandes fiihrt. Eine genaue Abgrenzung
der Theta- und Alpha-Aktivitat ist im Kontext dieser Arbeit problematisch, da
beide mit Miidigkeit korrelieren. Fiir eine exakte Trennung der Rhythmen wéren
individuell definierte Bandgrenzen notig. Eine mogliche Vermischung der Rhyth-
men in der Analyse ist flir die Beurteilung von Midigkeit weniger relevant, da
sowohl Theta- als auch Alpha-Aktivitdt mit Miidigkeit korrelieren und in der
Richtung der Effekte iibereinstimmen. Eine weitere Erklarung fiir mudigkeitsbe-
dingte Effekte in allen Kanalgruppen kann die starke interindividuelle Variation
der Spindelaktivitdt sein (s. Abbildung 2.14). Schwerpunkte der Spindelaktivitét
reichen von parieto-okzipital bis frontal. Auf Gruppenebene kann es dadurch si-
gnifikante Beitrage in allen Kanalgruppen geben, wobei nur Probanden in der
jeweiligen Kanalgruppe zum Effekt beitragen, welche dort auch eine ausgeprig-
te Spindelaktivitat aufweisen. Insgesamt stimmen die hier gefundenen Ergebnisse
mit vergleichbaren Studien zum Thema Midigkeit beim Autofahren tiberein (s.
Tabelle 1.1). Abweichungen in Teilergebnissen kénnen durch unterschiedliche ex-
perimentelle Bedingungen, wie die Verwendung von Fahrsimulatoren oder Expe-
rimente mit schlafdeprivierten Probanden entstehen.

Der Vergleich der Spindelparameter zwischen den Abbrechern und den Nicht-
Abbrechern bestétigt die Fahigkeit der Alpha-Spindeln kritische Zusténde von
Midigkeit zu identifizieren. Ein signifikanter Effekt des Faktors Fahrtabschnitt
(time-on-task) war zu erwarten, da er vermischt ist mit der zunehmenden Midig-
keit und auch ohne nennenswerte Miidigkeit bei den Nicht-Abbrechern auftritt.
Dabher ist die signifikante Interaktion (s. Tabelle 2.4) zwischen den Faktoren Fahrt-
abschnitt und Abbruch hier entscheidend. Diese zeigt deutlich, dass fiir Abbrecher
ein stérkerer Anstieg in den Spindelparametern (Rate und Dauer) zu erwarten
ist, der zusatzlich zum time-on-task Effekt auftritt und eben genau diese sicher-
heitskritische Miidigkeit darstellt, welche letztendlich zum Fahrtabbruch in dieser
Probandengruppe fithrt. Spindelrate und -dauer ermdglichen also die Diskrimi-
nierung zwischen einem time-on-task Effekt und kritischer Miudigkeit. Ein Zwei-
stichproben t-Test fiir die ersten 20 min verdeutlicht auflerdem, dass Spindelrate
(T'(39) = 3,41, p = 0,002) und Spindeldauer (7'(39) = 2,93, p = 0,006) bereits
in dieser frithen Phase der Fahrt Abbrecher von Nicht-Abbrechern unterscheiden
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konnen. Mit Hilfe der Alpha-Power ist dies nicht moglich. Zu dhnlichen Ergeb-
nissen kommt auch eine Studie von Otmani et al. (2005), in der schlafdeprivierte
Probanden von einer Kontrollgruppe zu Beginn eines Simulatorexperiments nicht
anhand von Theta- oder Alpha-Aktivitat unterschieden werden kann. Die Ursache
fiir die starkere und frither beginnende Ermiidung der Abbrecher bleibt unklar.
Es gibt keine Berichte von chronischen Schlafstérungen und alle Probanden ga-
ben an in der Nacht zuvor ausreichend geschlafen zu haben. Mogliche Ursachen
konnen eine schlechte Schlafqualitiat in den Nachten zuvor sein oder eine gene-
rell hohere Anfalligkeit auf passive aufgabenbezogene Midigkeit, insbesondere bei
monotonen Aufgaben. Unabhéngig von den genauen Ursachen lassen sich mit den
Alpha-Spindeln bereits frith Probanden mit erhohter Miidigkeit identifizieren.

Die ROC-Analyse der zeitlichen Auflésung der Spindelrate zeigt einen Kom-
promiss zwischen Performance und Zeitauflosung (s. Abbildung 2.13). Die bessere
Performance fiir langere Zeitfenster ist auf die geringere Varianz dieser Daten zu-
riickzufiihren. Dies hat zwei Ursachen: Zum einen findet in langeren Zeitfenstern
eine starkere Mittelung des Signals statt, was die Varianz reduziert, zum anderen
sind in der Definition eines gesamten 20 min Abschnittes als entweder ,,wach“ oder
,mide* Kurzzeitvariationen der Miidigkeit nicht berticksichtigt, was durch feinere
Zeitauflosung detektierbar wird. Léngere Zeitfenster entsprechen also der hier ver-
wendeten Gruppierung von 20 min Blocken per se besser. Leider ist eine genauere
zeitliche Beschreibung der Miidigkeit in diesem Experiment nicht moglich. Fiir das
vorliegende Anwendungsgebiet erscheint eine Zeitauflosung von 3 bis 5 min als ein
guter Kompromiss. Zu erwahnen sei noch, dass die Performanceverbesserung fiir
langere Fenster fiir Alpha-Bandleistung nicht auftritt.

In die vorangegangenen Analysen sind nur klar definierte Miidigkeitszustande
zu Beginn und Ende der Fahrt eingegangen. In Abbildung 2.15 ist auch die Ent-
wicklung der Spindelrate und Alpha-Power zwischen diesen Zusténden dargestellt.
Aufgetragen ist hier der Mittelwert iiber alle Abbrecher, unterteilt in 5 Segmen-
te, welche abhéngig von der Fahrtdauer in ihrer Lédnge variieren. Die Spindelra-
te zeigt einen nahzu linearen Verlauf mit geringen Standardabweichungen. Die
Alpha-Power hingegen hat einen wesentlich geringeren Anstieg iiber die Zeit und
weniger konsistente Verlaufe zwischen den Probanden, was an den hoheren Stan-
dardabweichungen erkennbar ist. Um die Unterschiede im linearen Trend zwischen
den beiden Messgroflen genauer zu quantifizieren, wird eine lineare Regression fiir
beide Mafle berechnet. Wie aus Abbildung 2.15 bereits vermutet werden kann,
hat die Spindelrate einen starkeren linearen Trend (b = 5,35, F(1,48) = 48, 85,
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Abbildung 2.15: Zeitliche Entwicklung der Spindelrate und Alpha-Power gemittelt
uber alle Abbrecher. Aufgrund der unterschiedlichen Fahrtdauern wird die Zeit je
Proband in fiinf gleichlange Segmente (Quintile) unterteilt. Segmente zwei bis finf
werden zum ersten Segment referenziert (1.0 entspricht 100%). Fiir jeden Proban-
den wird der Mittelwert tber alle Kanile verwendet. Die Fehlerbalken zeigen die
Standardabweichungen.

p < 0,001, R?* = 0,504) als die Alpha-Power (b = 2,85, F(1,48) = 11,26,
p=0,0016, R? =0,19).

Detaillierte Vergleiche zwischen den hier vorgestellten Alpha-Spindeln und klas-
sischen Bandleistungsmafen sind aus Griinden der Ubersichtlichkeit bisher auf das
Alpha-Band begrenzt, da es das am weitesten verbreitete EEG-Midigkeitsmaf in
der Literatur ist. Da auch andere Bander in der Litertur Verwendung finden, sind
hier kurz Ergebnisse fiir das Delta-, Theta- und Beta-Band sowie das Verhélt-
nis (Alpha+Theta)/Beta vorgstellt. Es wird die gleiche statistische Analyse wie
in Abschnitt 2.3.3.1 durchgefiihrt. Die Ergebnisse sind in Tabelle 2.6 zuammen-
gefasst. Keines der Bander zeigt eine signifikante Verdnderung mit dem Faktor
Fahrtabschnitt. Dies bestétigt, dass von den klassischen EEG-Béandern das Alpha-
Band am besten fiir Miidigkeitsuntersuchungen im Realverkehr geeignet scheint.
Zu gleichen Ergebnissen kommen auch mehrere andere Studien (E. J. Caille, 1977;
O’Hanlon und Kelley, 1977; Kecklund und Akerstedt, 1993; Lin et al., 2005).
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Haupteffekt
Fahrtabschnitt Kanalgruppe
F(19 p »* F(28) p 7’
Theta 0,790 0,397 n.s. 1,842 0,220 n.s.
Beta 3,034 0,093 ns. 2,334 0,159 n.s.
Delta 0,575 0,468 n.s. 3,287 0,091 n.s.
éﬁzha”heta)/ 2528 0,146 ns. 0,698 0525 ns.

(a) Haupteffekte fiir die Faktoren Fahrtabschnitt und Abbruch

Interaktion
F(278) P 772
Theta 2064 0,180 ns.
Beta 1,937 0,206 n.s.
Delta 0,222 0,806 ns.
(Alpha+Theta)/ o\n (048 0532
Beta

(b) Interaktion der Faktoren Fahrtabschnitt

und Kanalgruppe

Tabelle 2.6: Ergebnisse der MANOVA mit Messwiederholung fiir weitere EEG-

Bander.
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2.3.4 Relation zwischen EEG und Fahrverhalten

Wie bereits in der Einleitung (s. Abschnitt 1.2.3) erwéhnt, existieren verschiedene
Ansitze Miudigkeit auf Basis von Verdnderungen im Fahrverhalten zu bestimmen.
Dies ist naheliegend, da sich die negativen Auswirkungen von Midigkeit auf z.B.
Aufmerksamkeit und Reaktionsvermogen letztlich auf die Fahigkeit ein Fahrzeug
zu fithren auswirken und sich damit das Unfallrisiko erhoht. Unklar ist inwieweit
die im vorangegangenen Abschnitt erlauterten Alpha-Spindeln einen Zusammen-
hang mit Parametern des Fahrverhaltens aufweisen. Ein solcher ist anzunehmen,
da sowohl EEG-Parameter als auch das Fiihren des Fahrzeugs von Midigkeit be-
einflusst werden, allerdings ist die Starke des Zusammenhangs nicht bekannt, je-
doch von Interesse. Unterschiede in den Auspragungen der Merkmale hinsichtlich
Miidigkeit sind anzunehmen, da beide Messverfahren von verschiedenen Storquel-
len und unbekannten Variablen beeinflusst werden.

Miidigkeitsbedingte Veranderungen im Fahrverhalten werden im Folgenden durch
das Merzedes-Benz System ,, Attention Assist* quantifiziert. Dieses Verfahren ist,
im Gegensatz zu anderen fahrzeughezogenen Maflen, speziell fiir Fahrten im Real-
verkehr bzw. fiir den kommerziellen Einsatz entwickelt worden und damit beson-
ders geeignet fiir die vorliegenden Experimente, welche ausschliellich im normalen
Straflenverkehr durchgefiithrt wurden.

Wie in der Einleitung bereits angedeutet, werden beim , Attention Assist® be-
stimmte Lenkmuster detektiert, welche in Verbindung mit Midigkeit gehauft auf-
treten. Diese Lenkmuster bestehen aus einer Lenkruhephase mit geringer Len-
kaktivitat, unmittelbar gefolgt von einer Lenkkorrektur (s. Abbildung 2.16). Fiir
das Verfahren kann sowohl der Lenkradwinkel als auch die Lenkgeschwindigkeit
zur Detektion von Lenkereignissen herangezogen werden. Die folgenden Erlédute-
rungen beziehen sich auf die Lenkgeschwindigkeit und sind den Patenten Galley
et al. (2006a) und Galley et al. (2006b) entnommen. Eine weitere Erlduterung des
Systems mit einer Evaluation zusétzlicher Fahrzeugparameter findet sich in Fried-
richs und Yang (2010b). Die Lenkruhephase ist definiert als ein Signalabschnitt
mit einer Mindestdauer von Ogype ¢, in der die Lenkgeschwindigkeit einen Schwell-
wert 0pune nicht iiberschreitet. Die Lenkkorrektur ist definiert als eine unmittelbar
daran anschliefende Lenkbewegung in eine Richtung, bis die Lenkgeschwindigkeit
erstmals Null wird, d.h. die die Bewegung in diese Richtung stoppt. Dabei muss die
Lenkgeschwindigkeit einen Schwellwert Ogyen:, mit Ogpent > Orune, liberschreiten.

Um die o.g. Parameter auf die Charakteristika jedes einzelnen Fahrers zu ad-
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Abbildung 2.16: Lenkereignis des Attention Assist. Eine Ruhephase (Lenkaussetzer)
ist gefolgt von einer ausgepragten Lenkkorrektur. Orune und Ogyen: sind die in der
Baseline ermittelten Schwellwerte zur Detektion eines Lenkereignisses (s. Text).

aptieren, wird eine Phase zu Beginn der Fahrt, in der der Fahrer noch wach ist,
verwendet, um alle Schwellwerte zu bestimmen. Diese Baseline kann z.B. 20 min
betragen. Fiir diesen Fahrtabschnitt wird jeweils die maximale Lenkgeschwindig-
keit zwischen zwei Nulldurchgangen berechnet. Weiterhin wird fiir diese Werte das
25%- und 75%-Quartil approximiert. Das 25%-Quartil ist dabei das arithmetische
Mittel aller Wert kleiner als der Mittelwert und das 75%-Quartil ist das arithme-
tische Mittel aller Wert grofler als der Mittelwert. O ne wird auf den Wert des
so ermittelten 25%-Quartils gesetzt und Op,en; auf den Wert des 75%-Quartils.
Der Zeitschwellwert Opyupe ¢ wird unter Verwendung des zuvor ermittelten 0gyne
bestimmt. Dazu wird das 75%-Quartil der Dauer der Lenkruhephasen in der Ba-
seline bestimmt. Og,pe ¢+ wird anschliefend auf diesen Wert festgelegt.

Eine weitere wichtige Komponente des Algorithmus, welche im Patent Galley
et al. (2006¢) beschrieben ist, besteht in der Identifikation invalider Zeitbereiche,
in denen Lenkereignisse generiert werden konnen, die nicht mit Miidigkeit in Zu-
sammenhang stehen. Solche Lenkereignisse kénnen durch externe Anregungen des
Lenkrades durch z.B. Seitenwind, Aquaplaning oder Bodenwellen hervorgerufen
werden. Weiterhin kann durch Ablenkung des Fahrers auf Grund von Bedienhand-
lungen (Bedienung des Radios oder Navigationsgerites) ein Lenkereignis erzeugt
werden. Und schlieflich ist die Detektion miidigkeitsrelevanter Lenkereignisse in
hochdynamischen Fahrsituationen nicht mehr moglich. Dazu zahlen Uberholma-

nover sowie starke Langs- und Querbeschleunigungen. Da das System fiir den Ein-
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satz auf Autobahnen bestimmt ist, wird nur im Geschwindigkeitsbereich zwischen
80km/h und 180 km/h nach Lenkereignissen gesucht.

Die Lenkereignisse werden mit Hilfe eines exponentiell gewichteten gleitenden
Mittelwertes (exponential moving average, EWMA) in eine Rate dhnlich der Spin-
delrate umgewandelt. Um die Vergleichbarkeit zwischen EEG-Parametern und
Daten des ,,Attention Assist“ zu gewahrleisten, wird die Spindelrate ebenfalls mit
einem EWMA anstatt eines normalen gleitenden Mittelwertes berechnet. Ande-
rungen in der Signalform ergeben sich hierbei primér lokal, Trends und globale
Extrema bleiben hingegen erhalten.

Die Ergebnisse des ,,Attention Assist“ beruhen auf einer von mir vorgenomme-
nen Matlab-Implementierung anhand der drei o.g. Patente. Abweichungen vom
Algorithmus des Serienproduktes sind deshalb nicht auszuschlieen. Auf Grund
unvollstandiger Fahrzeug-Daten sind nicht alle invaliden Zeitbereiche identifizier-
bar. Insbesondere betrifft dies Bodenwellen, Aquaplaning und Seitenwind.

Die Patente beschreiben weiterhin eine Gewichtung jedes Lenkereignisses mit
miudigkeitsbedingenden Faktoren wie Tageszeit und Fahrtdauer. Wenn auch plau-
sibel fiir den praktischen Einsatz, sind in meiner Implementierung des Verfahrens
diese Gewichtungsfaktoren nicht enthalten, da priméar ein Vergleich der ,Roh-
werte“ von Spindelmerkmalen und Lenkereignissen von Interesse ist. Die Hin-
zunahme von zeitabhéngigen Gewichten zu beiden Merkmalsklassen wiirde die
Korrelation kiinstlich erhohen, da eine identische Trendkomponente zu beiden
Zeitreihen addiert wird, jedoch nichts iiber die wahren Zusammenhéange zwischen
EEG-Parametern und Fahrzeugdaten aussagen.

Um die Stérke des Zusammenhangs zwischen EEG- und Fahrzeugdaten zu quan-
tifizieren, werden Korrelationskoeffizienten zwischen z.B. der Spindelrate und der
Rate der Lenkereignisse fiir jeden Probanden berechnet. Die ,mittlere” Korrela-
tion fiir die gesamte Stichprobe der Probanden wird nach einem Verfahren von
R.A. Fisher bestimmt (Fisher, 1954) und ist im Folgenden kurz dargestellt. Em-
pirische Korrelationskoeffizienten r aus mehreren Stichproben kénnen nicht direkt
gemittelt werden, da sie keine additiven Groflen sind. Stattdessen miissen die
Koeffizienten mit Hilfe einer Transformation zuvor in additive Variablen umge-
wandelt werden. Fisher hat hierzu die nach ihm benannte Fisher-Transformation
entwickelt

1, 147
z= 3 In T

Die Transformation wird weiterhin dazu verwendet verschiedene Hypothesentests

(2.2)
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bzgl. des Korrelationskoeffizienten durchzufiihren, da sie die nicht-normalverteilte
Grofe r in eine normalverteile Grofle z umwandelt, mit welcher Standardfehler
und Konfidenzintervalle bestimmt werden koénnen. Die Varianz von z ist unab-
héngig vom Erwartungswert und ergibt sich zu Var(z) = 1/(n — 3), wobei n die
Stichprobengrofie fiir die Berechnung des Korrelationskoeffizienten ist. Zur Be-
rechnung der ,mittleren Korrelation schlagt Fisher einen gewichteten Mittelwert
der transformierten Werte z; vor, bei dem jedes z; mit dem inversen der Varianz

gewichtet wird:

(n1 —3)z1+ (N2 —3)za + ...+ (ny — 3)2n
ny+ng+...+ny— 3N '

z =

(2.3)

Die Varianz dieses Mittelwerts ist

1
n+ne+...4+ny—3N

Var(z) = (2.4)

Damit kann ein (1 — a)%-Konfidenzinterval C1 fiir z bestimmt werden:

Cl =74 240\/Var(z), (2.5)

mit dem Quantil der Standardnormalverteilung z, /5. Abschliefend werden Z und

C1 iber
- exp2z —1 (2.6)
exp2z+1
riicktransformiert.

Als Datengrundlage fir die folgende Analyse dient das zuvor beschriebene Fasor-
Experiment. In diesem Versuch wurden sowohl EEG- als auch Fahrzeugdaten syn-
chron aufgezeichnet. Zu den relevanten CAN-Daten gehoren u.a. der Lenkradwin-
kel, Geschwindigkeit, Langs- und Querbeschleunigung, Bedienaktivitat (Blinker-,
Wischerhebel, Radio, etc.) und die Fahrbahnspur (analysiert mit Hilfe einer Video-
kamera). Fur die Analyse wird wieder eine Unterscheidung zwischen Abbrechern
und Nicht-Abbrechern getroffen, um eventuelle Unterschiede in den Korrelatio-
nen zwischen beiden Gruppen zu untersuchen. Damit stehen 10 Abbrecher und
31 Nicht-Abbrecher zur Verfliigung. Exemplarisch fiir die Spindelmerkmale wird
eine Korrelation der Spindelrate mit der Rate der Lenkereignisse berechnet, da die
Spindelrate sich als vielversprechendstes Merkmal in den vorangegangen Analysen
herausgestellt hat. In Abbildung 2.17 sind die mittleren Korrelationskoeffizienten

fiir beide Probandengruppen und drei Kanalgruppen getrennt dargestellt. Fir die
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Abbildung 2.17: Mittlere Korrelation zwischen der Rate der Lenkereignisse und der
Spindelrate fiir Abbrecher und Nicht-Abbrecher.

Abbrecher zeigt sich eine moderate Korrelation um 0,44, ohne signifikante Unter-
schiede zwischen den Kanalgruppen. Die Nicht-Abbrecher hingegen weisen eine
schwache Korrelation mit Werten zwischen 0,25 und 0,3 auf, wobei die parieto-
okzipitale Spindelrate die starkere Korrelation mit den Lenkereignissen aufweist.
Die adhnlichen Ergebnisse fiir alle Kanalgruppen decken sich mit vorangegange-
nen Untersuchungen (z.B. Abbildung 2.10), wo vergleichbare Auswirkungen der
Miidigkeit auf die Parameter der drei Kanalgruppen zu beobachten sind. Indi-
viduelle Abweichungen von diesem Muster sind allerdings durchaus moéglich, wie
Abbildung 2.18 an zwei Beispielen darlegt.

Die Gruppe der Abbrecher weist ein deutlich hoheres Miudigkeitsniveau auf, wo-
durch der Faktor Miidigkeit, neben anderen unbekannten Storgréfien, die Zeitrei-
hen der Spindelrate und Lenkereignisrate mafigeblich bestimmt und damit die
Korrelation der Variablen steigert. Bei Nicht-Abbrechern ist der allgemeine Level
der Ermiidung geringer, wodurch auch der Einfluss auf beide Zeitreihen geringer
ausféllt. Die Beeinflussung durch weitere unbekannte Faktoren, welche fiir beide
Zeitreihen verschieden sein koénnen, nimmt hingegen zu und reduziert damit die
Korrelation. Dariiber hinaus ist anzunehmen, dass Spindelrate und Lenkereignisse
teils unterschiedliche Aspekte der Miidigkeit messen. Z.B. muss eine kurze Phase

starker Ermiidung nicht immer ein Lenkereignis hervorrufen. Umgekehrt kann eine
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Abbildung 2.18: Beispiel fiir unterschiedliche Topographien der Korrelation zwischen
Spindelrate und Lenkereignisrate. Der Korrelationskoeffizient ist farblich kodiert (s.
Farbbalken rechts).

Phase starker Ermiidung durch Uberlagerung mit anderen kognitiven Prozessen
sowohl ein Lenkmuster erzeugen, aber in atypischen Auspragungen der Spindelra-
te resultieren. Diese Tatsachen fithren dazu, dass beide Zeitreihen zwar Mudigkeit
messen, eine hohe Korrelation zwischen beiden Variablen allerdings nicht zu er-
warten ist. Ein weiterer limitierender Faktor ist ein moglicher zeitlicher Versatz
im Einfluss der Midigkeit auf beide Zeitreihen. Es ist anzunehmen, dass sich eine
Ermiidung zuerst auf neurophysiologischer Ebene zeigt und erst verzogert in einer
Verschlechterung der Fahrperformance resultiert.

Ein komplexes Fahrerassistenzsystem wie ,, Attention Assist“, welches Mudig-
keit anhand des Fahrverhaltens quantifiziert, benotigt eine verléssliche Referenz
zur Optimierung der internen Parameter und Validierung des Ansatzes. Dariiber
hinaus ist zur Exploration weiterer miidigkeitsrelevanter Fahrparameter eine sol-
che Referenz unverzichtbar. Neben Beobachtungen, die im Rahmen dieser Arbeit
gemacht wurden (s. Abschnitt 2.3.1), wird eine subjektive Befragung der Pro-
banden auch im Zusammenhang mit der Entwicklung von Fahrerassistenzsyste-
men als unzureichend eingeschatzt (Friedrichs und Yang, 2010a). Problematisch
sind dabei u.a. die zu geringe zeitliche Auflésung, Fehlinterpretationen der Bewer-
tungsskala durch den Probanden und eine widerspriichliche Selbsteinschatzung
im Vergleich zum Verhalten und externen Beobachtungen. Deshalb ist eine ob-
jektive, zeitlich hoch aufgeloste Miidigkeitsreferenz fiir die Weiterentwicklung des
»Attention Assist sehr wichtig. Aktuell verfolgen Wissenschaftler der Daimler
AG diesen Ansatz weiter und haben dazu ein Forschungsfahrzeug aufgebaut, um

EEG- und eine Vielzahl an Fahrzeugdaten synchron aufzeichnen zu kénnen. Im
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Rahmen einer Industriepromotion wird der Zusammenhang zwischen EEG und

Fahrverhalten detailliert untersucht.
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2.4 Alpha-Spindeln und visuelle Aufmerksamkeit

Der vorangegangene Abschnitt zeigt, dass Alpha-Spindeln eine deutliche Korrelati-
on mit Miidigkeit als einem Langzeitphanomen aufweisen. Dieser Zusammenhang
tritt dann verstirkt hervor, wenn Spindelcharakteristika tiber einen Zeitraum von
etwa 3-5min aggregiert werden. Dem Auftreten einer einzelnen Spindel wird in
diesem Kontext wenig Bedeutung beigemessen. Vielmehr sind die gemittelten Ei-
genschaften vieler Spindeln iiber einen ldngeren Zeitraum, z.B. in Form der Spin-
delrate, wichtig. Es drangt sich nun die Frage auf, ob die einzelne Spindel auch
ein Korrelat phasischer kognitiver Prozesse ist oder nur ein Epiphanomen eines
Langzeitprozesses darstellt, sodass einzelne Spindeln wenig Gewicht bei kognitiven
Prozessen haben. Im folgenden Abschnitt soll dieser Frage genauer nachgegangen
werden.

Phasische kognitive Prozesse, die in der Fachliteratur mit Alpha-Aktivitat in
Verbindung gebracht werden, sind vor allem die kurzzeitige visuelle Informati-
onsverarbeitung. Insbesondere steht der Grad der visuellen Aufmerksamkeit in
Zusammenhang mit der Alpha-Aktivitat (Ray und Cole, 1985; Foxe et al., 1998;
Klimesch et al., 1998; Shaw, 2003). Mehrere Studien zeigen Zusammenhénge zwi-
schen Alpha-Aktivitdt und rdumlicher Aufmerksamkeit (Thut et al., 2006), in-
ternalisierter vs. externalisierter Aufmerksamkeit (Cooper et al., 2003) und Mo-
dalitatswechsel (visuell vs. akustisch, Foxe et al.; 1998) auf. Dies sind Beispiele
selektiver Aufmerksamkeitsprozesse, bei denen die Verarbeitung irrelevanter Sti-
muli (rdumlich, modalitidtsspezifisch) durch aktive Inhibition von Kortexarealen,
welche primar fiir die Verarbeitung dieser Stimuli verantwortlich sind, unterdriickt
wird. Alpha-Aktivitdt kommt bei der Steuerung dieser Inhibition eine entschei-
dende Rolle zu (Pfurtscheller und da Silva, 1999; Klimesch et al., 2007). Die Inhi-
bitionshypothese von Klimesch besagt, dass dominante Alpha-Aktivitdt in einem
Kortexareal dessen aktive Inhibition durch top-down regulierte Prozesse darstellt.
Irrelevante Informationsverarbeitung wird in diesem Bereich unterdriickt. Da se-
lektive Aufmerksamkeit die Performance in visuell /auditorisch-motorischen Auf-
gaben entscheidend mitbestimmt, ist dieser Prozess wichtig fiir das sichere Fiithren
eines Kraftfahrzeugs. Treten simultan Reize unterschiedlicher Modalitat auf, ist
die Féhigkeit irrelevante Informationen auszublenden wichtig fiir die Ausiibung
der Primaraufgabe, in diesem Fall das Fiihren eines Fahrzeuges. Die Relevanz der

einzelnen Alpha-Spindel fiir diese top-down regulierten, phasischen Aufmerksam-
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keitsprozesse soll im Folgenden untersucht werden.

Hintergrund

Mehrere Studien untersuchen die oben beschriebenen Zusammenhénge von Alpha-
Aktivitat und Aufmerksamkeits- bzw. Inhibitionsprozessen. Die wichtigsten expe-
rimentellen Designs und entsprechenden Ergebnisse werden im Folgenden geschil-
dert.

Cooper et al. (2003) zeigen, dass wahrend nach auflen gerichteter Aufmerk-
samkeit die Alpha-Aktivitédt tiber parieto-okzipitalen Arealen niedriger ist als bei
internalisierter Aufmerksamkeit. Dieser Unterschied besteht unabhéngig von der
Form der externen Reizdarbietung (visuell, akustisch oder haptisch). Cooper und
Kollegen schlussfolgern daraus, dass Alpha-Aktivitat eine aktive Inhibition bei
internal getriebenen mentalen Operationen reprasentiert.

In einem Experiment von Foxe et al. (1998) wird die Aufmerksamkeit durch
einen Hinweisreiz (cue) auf visuelle oder akustische Stimuli gelenkt. Kurz dar-
auf wird gleichzeitig ein akustischer und visueller Stimulus présentiert und der
Proband muss auf den zuvor durch den cue definierten Reiz reagieren. Im Experi-
ment tritt erhohte parieto-okzipitale Alpha-Aktivitat bei Fokussierung auf akus-
tische Reize im Vergleich zur Fokussierung auf visuelle Reize auf. Foxe und Kolle-
gen argumentieren, dass durch Alpha-Aktivitdt die visuelle Aufmerksamkeit iiber
ein kortiko-thalamisch-kortikales System gesteuert wird und bei Fokussierung auf
akustische Reize eine Inhibition der visuellen Verarbeitung auftritt, um irrelevan-
te visuelle Stimuli auszublenden. Ein dhnliches Ablenkungsexperiment, bei dem
sowohl Ziel- als auch Ablenkungsstimulus visuell prasentiert werden (Mazaheri
et al., 2011), kommt zu dem Ergebnis, dass erhohte Alpha-Power an Pz auftritt,
wenn der ablenkende Stimulus erfolgreich ignoriert wird.

Eine andere Gruppe von Studien (Ergenoglu et al., 2004; Linkenkaer-Hansen
et al., 2004; van Dijk et al., 2008; Mathewson et al., 2009) befasst sich mit der
spontan fluktuierenden Performance in visuellen Detektionsaufgaben. Hier wer-
den visuelle Stimuli nahe der Wahrnehmungsschwelle verwendet. Fiir realitéts-
nahe Experimente ist interessant, dass bei diesen Studien die Unterschiede in der
Detektionsperformance nur durch spontane Schwankung der Aufmerksamkeit her-
vorgerufen werden. Im Vergleich zu den vorher beschriebenen Studien sind hier die
experimentellen Bedingungen weniger kontrolliert, da die Ursache fiir einen un-

erkannten Reiz auf Grund spontaner Aufmerksamkeitsschwankungen nicht genau
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festgestellt werden kann. Alle erwdhnten Studien kommen zu dem Ergebnis, dass
bei Verringerung der Detektionsperformance die Prastimulus-Leistung im Alpha-
Band an parieto-okzipitalen Elektroden hoher ist. Dieser Effekt wird ebenfalls mit
der Inhibition visueller Verarbeitung durch spontane Aufmerksamkeitsschwankun-
gen erkldrt. Die Autoren argumentieren, dass erhohte Alpha-Aktivitéit tiber einem

Kortexbereich die Informationsverarbeitung in diesem Areal hemmt.

Da mit dem Auftreten einer Alpha-Spindel eine erhohte Alpha-Aktivitat einher-
geht, stellt sich nun die Frage ob wéahrend einer Spindel eine verringerte visuelle
Verarbeitungsleistung vorliegt. Analog zu den obigen Studien wird eine verstéarkte
Inhibition visueller Areale wiahrend dem Auftreten einer Spindel vermutet. Griin-
de fir die Inhibition kénnen (i) das bewusste Abwenden der Aufmerksamkeit von
visuellen Stimuli, (ii) reduzierte visuelle Verarbeitung auf Grund verringerter Vi-
gilanz oder (iii) spontane Fluktuationen in der Aufmerksamkeit sein. Innerhalb
meiner Forschungsgruppe bei der Daimler AG gibt es zu Punkt (i) eine Arbeit, bei
der die Analysen zeigen, dass Spindeln den Wechsel von visueller zu akustischer
Aufmerksamkeit deutlich nachbilden (Sonnleitner et al., 2012). Bei der Konzen-
tration auf akustische Reize steigt die Anzahl der Spindeln deutlich an, was als
eine Fokussierung auf internalisierte Verarbeitung akustischer Stimuli bei gleich-
zeitiger reduzierter visueller Informationsverarbeitung interpretiert wird. Der Zu-
sammenhang zwischen Spindeln und Vigilanz ist in Abschnitt 2.3.3 dieser Arbeit
ausfithrlich beschrieben.

Fir die Verkehrssicherheit sind spontane Fluktuationen von Aufmerksamkeit
(iii) relevant, insbesondere bei lang andauernden, monotonen Aufgaben, wie z.B.
Autobahnfahrten. Hier kann durch Abdriften der Aufmerksamkeit vom Fahrge-
schehen eine erhebliche Reduktion der Reaktionszeit fiir z.B. Bremsmandver ent-
stehen, was zu gefidhrlichen Auffahrunféllen fithren kann.

Im nachfolgend beschriebenen Experiment wird untersucht, ob die einzelne
Alpha-Spindel an parieto-okzipitalen Elektroden mit kurzzeitigen Aufmerksam-
keitsschwankungen zusammenhéngt. Wie in den vorherigen Studien ist auch hier
ein realistisches experimentelles Setup gefordert, um Ergebnisse des Versuchs auf
das Autofahren zu iibertragen. Da die erwarteten Effekte gering sind, wird zu-
nachst ein Versuch im Fahrsimulator aufgesetzt, um den Einfluss unbekannter
Storungen und Reize gering zu halten. Im Anschluss wird das gleiche experimen-
telle Paradigma auch bei einer Realfahrt untersucht, um festzustellen ob dhnliche

Effekte auch in diesem Umfeld, mit einer Vielzahl an externen Reizen und unbe-
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kannten Storeinfliissen, noch zu beobachten sind.

Um Aufmerksamkeitsschwankungen zu erfassen bieten sich Performancemafle
mit unterschiedlichen Aufgabenmodalitdten an. Die Fahraufgabe selbst ist relativ
unempfindlich gegeniiber kurzzeitigen Aufmerksamkeitsschwankungen, da insbe-
sondere auf der Autobahn die Umgebung stark vorhersehbar ist. Eine experimen-
telle Manipulation der Fahraufgabe ist im realen Straflenverkehr ebenfalls nicht
moglich. Deshalb wird mit Hilfe einer Zweitaufgabe, die gleichzeitig mit dem Fahr-
versuch ablduft und das Fahren als Primaraufgabe nicht beeintrachtigen darf, die
Kurzzeitaufmerksamkeit beobachtet. Es wird ein akustischer Reiz verwendet, auf
den der Proband moglichst schnell reagieren soll. Schwankungen in der Reakti-
onszeit und Detektionsrate reprasentieren in diesem Zusammenhang Anderungen
der Aufmerksamkeit auf akustische Reize. Auf diese Weise lasst sich indirekt auch
die visuelle Aufmerksamkeit messen, die mit Alpha-Spindeln in Verbindung steht,
wie obige Studien zeigen. Hier liegt das Konzept der geteilten Aufmerksamkeit zu
Grunde (Posner und Rafal, 1987), welches bestimmte Modalitaten oder Raumbe-
reiche favorisiert und die Leistungsfahigkeit hier partiell verstarkt (Crick, 1984).
Nach dem Ressourcenmodell von Wickens (1984) fithrt dies zu Performanceeinbu-
Ben in nicht-aufgabenrelevanten Modalitaten, da auf Grund begrenzter Ressourcen
irrelevante Objekte weniger effektiv verarbeitet werden. Demnach kann eine ge-
ringe Reaktionszeit auf einen akustischen Reiz als Indikator fiir hohe akustische
Aufmerksamkeit und gleichzeitig verringerte visuelle Aufmerksamkeit interpretiert

werden.

Hypothesen

o Tritt ein akustischer Reiz gleichzeitig mit einer parieto-okzipitalen Alpha-
Spindel auf, so verringert sich die Reaktionszeit auf diesen Reiz und die
Detektionsrate erhoht sich, im Vergleich zu akustischen Reizen, die nicht
mit einer Alpha-Spindel zusammenfallen. Grund hierfiir ist eine geringere
visuelle Aufmerksamkeit wihrend einer Alpha-Spindel, wodurch meh Res-

sourcen fiir die Verarbeitung akustischer Reize zur Verfiigung stehen.

o Alpha-Spindeln haben einen grofleren Einfluss auf die Reaktionszeit bei
schwieriger zu detektierenden akustischen Reizen, da hier mehr Ressourcen

und eine hohere Aufmerksamkeit erforderlich sind.

o Bei steigenden kognitiven Anforderungen der Priméaraufgabe verstarkt sich
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der Effekt der Alpha-Spindel auf die Reaktionszeit, da insgesamt weniger

Ressourcen zur Bearbeitung der Zweitaufgabe zur Verfiigung stehen.

2.4.1 Experimentbeschreibung

Priméire Aufgabe ist die Bedienung eines einfachen Fahrsimulators (LCT, Lane
Change Task: Mattes (2003)) mittels eines Lenkrades mit Pedalerie (Logitech
Formula Force GP), wobei der optische Fluss, also die Menge der zu verarbeiten-
den Informationen, sowie die Relevanz und Komplexitat der Fahraufgabe in drei
Stufen variiert wird. In Bedingung 1 (Fization) wird ausschlieBlich ein Fixations-
kreuz in der Mitte des Bildschirms présentiert. In Bedingung 2 (passiv) lauft ein
Video des Fahrsimulators ab, dem der Proband zuschaut. In Bedingung 3 (aktiv)
muss der Proband den Simulator schliellich selbst bedienen. Von Bedingung 1
zu 2 erhoht sich der optische Fluss und damit die Menge der zu verarbeitenden
Informationen. Der Wechsel von Bedingung 2 zu 3 steigert zusétzlich die Rele-
vanz der visuellen Information durch aktive Involvierung in die dargebotene Fahr-
situation. Damit verbunden ist auch eine hohere kognitive Beanspruchung. Die
Abstufungen im Faktor Bedingung ermoglichen die Untersuchung des Einflusses
der Alpha-Spindel auf die visuelle Verarbeitung bei verschieden komplexen Pri-
maraufgaben bzw. zunehmender visueller Informationsmenge. Bedingung 1 und
2 sind jeweils 10 min und Bedingung 3 20min lang. Das Experiment ist in zwei
Blocke unterteilt, mit einer kurzen Pause zwischen den Blocken. Ein Block beste-
het aus allen drei Bedingungen, wobei die Reihenfolge der Bedingungen innerhalb
jedes Blocks randomisiert ist, um eine Konfundierung von time-on-task Effekten
mit den Bedingungen zu vermeiden. Der gesamte Versuch dauert ca. 1,5 Stunden.

Fir das Experiment im realen Straflenverkehr darf die Sekundaraufgabe aus
Sicherheitsgriinden nicht mit der eigentlichen Fahraufgabe interferieren. Deshalb
wird ein modifiziertes auditorisches Oddball-Paradigma verwendet, bei dem nicht
nur, wie sonst liblich, auf den seltenen Zielreiz reagiert werden muss, sondern auch
auf den haufigen Ablenkungsreiz. Die Parameter des Oddball-Paradigma sind wie
folgt festgelegt:

 héaufiger Ton: Wahrscheinlichkeit: 80%, Frequenz: 400 Hz
o seltener Ton: Wahrscheinlichkeit: 20%, Frequenz: 500 Hz
« Tonlange: je 70 ms

o Interstimulus-Interval: 4-6s
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Reagiert wird iiber Taster, die an den Daumen beider Hénde befestigt sind, so-
dass die Bedienung eines Lenkrades weiterhin problemlos moglich ist (s. Abbil-
dung 2.19). Mit welcher Hand auf den seltenen bzw. hiaufigen Reiz reagiert werden
muss, wird vor dem Experiment zufallig fiir jeden Probanden festgelegt und nach
dem 1. Block wird die Zuordnung getauscht, um einen Bias auf Grund der Hén-

digkeit zu vermeiden.

Abbildung 2.19: Aufbau des Laborversuchs.

Die anschliefende Fahrt im Realverkehr entspricht dem Experiment IT aus Ab-
schnitt 2.3.2. Eine detaillierte Beschreibung ist in diesem sowie in Abschnitt 2.3.1
zu finden. Die auditorische Nebenaufgabe ist hier aquivalent zum Laborversuch,
wobei die Austiibung der Fahraufgabe immer Prioritdt hat. Stimuli wihrend Wen-
demanovern und Spurwechseln sind vor der Analyse entfernt worden, da hier durch
die Bedienung des Lenkrades und der Blinkerhebel eine verlangsamte Reaktion zu
erwarten ist.

Von den Daten 30 rekrutierter Probanden werden zwei Datensatze des Labor-
experiments auf Grund schlechter Datenqualitdt von der weiteren Auswertung
ausgeschlossen. Fiir den Fahrversuch stehen 24 valide Datensétze zur Verfiigung,
da weitere vier mangels unzureichender Datenqualitat nicht verwendet werden
koénnen.

Der Laborversuch beginnt um 10 Uhr und dauert ca. 1,5 Stunden. Die Proban-
den werden angewiesen in der Nacht zuvor ausreichend zu schlafen, um ausgeruht
am Versuch teilzunehmen. Durchschnittliche KSS-Werte bei Versuchsbeginn lie-

gen bei 3,2 1, 2, was auf einen wachen und ausgeruhten Zustand der Probanden
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hindeutet. An eine einstiindige Mittagspause schliesst sich der Fahrversuch an, der
bis ca. 17 Uhr andauert. Es kommt das gleiche EEG-System mit 64 Elektroden
wie in Abschnitt 2.3.2 zum Einsatz. Die EEG-Haube wird zwischen den Versuchen
nicht abgenommen.

Alpha-Spindeln werden nach der Methode aus Abschnitt 2.1.1 fiir parieto-
okzipitale Kanéle bestimmt (s. Tabelle 2.2). Reaktionszeiten kiirzer als 200 ms
werden aus der Analyse ausgeschlossen und Reaktionszeiten lénger als 2s oder
keine Reaktion werden als Verpasser gewertet. Falsche Alarme sind Reaktionen,
bei denen der Proband mit der falschen Hand reagiert. Die Koinzidenz eines Sti-
mulus und einer Spindel ist definiert als das Prasentieren eines Stimulus wéhrend

gleichzeitig mindestens eine Spindel iiber dem parieto-okzipitalen Kortex auftritt.

2.4.2 statistische Methoden

Zur statistischen Analyse der beiden Versuche wird anstatt der tiblichen Varian-
zanalyse mit Messwiederholung ein lineares gemischtes Modell (linear mixed mo-
del, LMM) verwendet. Das Modell, sowie Vorteile gegentiber einer Varianzanalyse,
sind im folgenden Abschnitt ndher beschrieben. In Abschnitt 2.4.2.2 wird weiter-
hin das generalisierte lineare gemischte Modell geschildert, welches eine Verallge-
meinerung des LMMs ist und sich besonders fiir die Analyse der Detektionsraten

eignet.

2.4.2.1 Das lineare gemischte Modell (LMM)

Allgemeines lineares Modell

Im allgemeinen linearen Modell (ALM) werden n unabhéngige Messungen einer
metrischen Zielvariable y; und k Kovariaten @; = (1, z;1, ..., z) erhoben (k < n);

fir diese nimmt man einen linearen Zusammenhang an (Fahrmeir et al., 2007):
Yi = Po + b1z + ... + Bexa + €3, i=1,...,n (2.7)
In Matrixschreibweise ergibt sich

y=XpB+e, (2.8)
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mit y = (y1,...,yn), B= Bo,---, ), € = (e1,...,&,) und der Designmatrix

1 11 ... X1k

1 zp1 ... a0k

Weiter wird angenommen, dass die Fehler € des Modells unabhéngig und identisch
multivariat normalverteilt sind: € ~ A(0, 02I,,). y ist damit ebenfalls normalver-
teilt mit y ~ N (X B,0%I,)). Die Parameter 8 des Modells 2.8 lassen sich durch

die Methode der kleinsten Quadrate (least squares) schitzen:

LS(B) =) (yi —xi/B)>. (2.9)
i=1
Minimierung von 2.9 beziiglich B8 fithrt unter der Annahme, dass X vollen Rang

hat zu folgender Losung:

B=(X'X)'X"y.

Der LS-Schétzer BA ist der beste, lineare, erwartungstreue Schétzer fiir 8 (BLUE).

Hypothesentests fiir die Parameter [3; sind beispielsweise auf Basis des Likelihood-
Quotienten Tests oder Wald-Tests moglich.

Mit Hilfe des allgemeinen linearen Modells lésst sich eine Vielzahl bekannter
statistischer Verfahren abbilden. Hierzu zahlen u.a. der t-Test, ein- und mehrfak-
torielle Varianzanalysen sowie multiple Korrelations- und Regressionsrechnungen
(Bortz, 2005). Die unterschiedlichen Methoden lassen sich tiber entsprechende For-
men der Designmatrix X realisieren. Die Kovariaten x; konnen sowohl kontinu-
ierliche als auch nominalskalierte Variablen sein. Im 2. Fall werden die Kovariaten
auch als Faktoren bezeichnet und tiber spezielle Kodierungen in Indikatorvariablen
umgewandelt. In der Regel wird ein k-fach gestufter Faktor durch k-1 Indikator-
variablen verschliisselt. Ubliche Kodierungsformen sind die Dummy-, Effekt- und
Kontrastkodierung. Durch die Kodierung wird die Bedeutung der Modellparame-
ter B festgelegt.

Als Anwendungsbeispiel fiir das ALM wird die Umsetzung einer einfaktoriellen
Varianzanalyse in diesem Modell beschrieben. Eine Kovariate, welche die k Stufen
des experimentellen Faktors beschreibt, wird in k-1 Indikatorvariablen mittels
einer Effektkodierung umgewandelt. Fiir das Beispiel soll ein Faktor mit 3 Stufen

und n = 9 angenommen werden. Die erste Indikatorvariable erhalt dabei eine
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1 fiir alle Werte aus Stufe 1 und eine Null fiir alle Werte aus Stufe 2. Stufe 3
wird mit einer -1 kodiert. Fiir die zweite Indikatorvariable werden alle Werte
aus Stufe 1 mit Null, aus Stufe 2 mit 1 und Stufe 3 wieder mit -1 kodiert. Fiir
jede Indikatorvariable muss gelten >°i", x;; = 0, j = 1,2. Um die Konstante [,
zu schitzen, muss zusétlich ein Spaltenvektor mit Einsen eingefiigt werden. Die

Designmatrix X ergibt sich damit zu

111111 1 1 1
X=(111000 -1 -1 —1
cooo0o111 -1 -1 -1

Bei einer Effektkodierung entspricht 5, dem Gesamtmittelwert u von y und jedes
Bi-Gewicht der Differenz des Mittelwertes der Stufe ¢ vom Gesamtmittelwert (u; —
u). Die zu prifende Nullhypothese der Varianzanalyse lautet: Hy : pup = po =
... = g, wobei p; der Mittelwert in Stufe ¢ ist. Fir das ALM kann ebenfalls
cine globale Nullhypothese Hy : 81 = 2 = ... = fr_1 = 0 formuliert werden
(Bortz, 2005). Da f3; = j; — p, bedeutet Hy, dass zwischen den Mittelwerten
aller Stufen kein Unterschied besteht. Damit sind die Hypothesen Hy und H,
dquivalent. Allerdings kann mit der Uberpriifung der separaten Nullhypothese
Hy : B; = 0 fiir jeden Parameter eine deutlich genauere Inferenz erzielt werden,
was bei einer Varianzanalyse nur mit post-hoc Tests moglich ist. Wird im obigen
Beispiel anstatt der Effektkodierung die Dummykodierung verwendet, so gilt fiir

die Designmatrix
/

X —

[
O =
O =
— O
— O
— O
o O =
o O =
o O =

Der Koeffizient ; gibt nun nicht mehr die Abweichung der mittleren Auspra-
gung in der i-ten Stufe vom Gesamtmittelwert, sondern vom Mittelwert der Refe-
renzkategorie an. Die Referenzkategorie entspricht jener Faktorstufe, die bei der
Dummykodierung vollstandig mit Nullen belegt wird. Im obigen Beispiel ist dies
Stufe 3. Auf Grund der direkten Gegentiberstellung der Mittelwerte zwischen den
Faktorstufen ist die Dummykodierung fiir die nachfolgenden Analysen besonders

gegeignet.
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Lineares gemischtes Modell

Lineare gemischte Modelle (LMM) erweitern das ALM mit den festen Effekten X 3
um sog. zufillige Effekte (random effects). Diese Modelle eignen sich besonders fiir
die Analyse gruppierter Daten, bei denen im Messvektor y Untergruppen vorhan-
den sind, sodass die Messungen y; innerhalb einer Gruppe nicht mehr unabhéngig
sind (Fahrmeir et al., 2007). Weiterhin kénnen die Untergruppen unterschiedliche
Modellparameter 3 besitzen. Dies tritt z.B. auf, wenn an verschiedenen Proban-
den tiber einen gewissen Zeitraum wiederholt gemessen wird. Jeder Proband bildet
dann eine solche Untergruppe. Ein weiteres Beispiel fiir solche natiirlichen Clus-
ter sind hierarchisch gestufte Daten wie z.B. Schulklassen innerhalb einer Schule.
Die Einfithrung zufélliger Effekte ermoglicht es probanden- und clusterspezifische
Effekte zu modellieren. Wahrend im ALM gleiche Modellkoeffizienten g fiir alle
Probanden angenommen werden, sind mit Hilfe zufalliger Effekte Abweichungen
von diesen Populationsparametern fiir jeden Probanden moglich. Die Regressions-
geraden konnen sich folglich zwischen den Clustern sowohl im Niveau als auch in
der Steigung unterscheiden.

LMMs bieten eine Reihe von Vorteilen gegenitiber der klassischen Vorgehenswei-
se bei der Analyse gruppierter oder messwiederholter Daten. Zu den klassischen
Anséatzen zéhlen die messwiederholte ANOVA (repeated measures, RM-ANOVA)
sowie die MANOVA. Als Vorteile eines LMMs sind im wesentlichen folgende Punk-

te zu nennen:

o Fehlende Daten fiir einzelne Probanden stellen kein Problem dar. Im Ge-
gensatz zu einer RM-ANOVA, bei der bereits ein einzelner fehlender Wert
im messwiederholten Faktor zum Ausschluss des gesamten Probanden fiihrt,

werden beim LMM alle vorhanden Daten verwendet.

o Diskrete Faktoren, wie z.B. Geschlecht, und kontinuierliche Variablen, wie

z.B. Zeit, konnen in ein Modell integriert werden.

o Die Spharizitdtsannahme, eine Vorrausetzung fiir die RM-ANOVA, muss
nicht erfiillt sein. Die Annahme impliziert identische Varianz in allen Stufen
eines Faktors und gleiche Korrelationskoeffizienten zwischen den Faktorstu-
fen (Bortz, 2005). Beide Vorrausetzungen sind in der Praxis jedoch héufig
verletzt. Da die Struktur der Fehlerkovarianzmatrix im LMM sehr flexibel
modelliert werden kann, ist es moglich, beliebige Korrelationsstrukuren der

Daten in das Modell einzubinden.
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o Die Regressionskoeffizienten eines LMMs konnen leichter interpretiert wer-
den als die Quadratsummen einer ANOVA.

In der Praxis ist die Anzahl der Beobachtungen pro Proband haufig verschieden.
Im Falle des hier beschriebenen Experimentes ist z.B. die Anzahl der Reaktions-
zeiten (RT) auf Stimuli wiahrend bzw. auflerhalb einer Spindel nicht gleich gro8.
Fir die RM-ANOVA ist jedoch ein balanciertes Experimentdesign notwenig. Um
eine identische Anzahl Beobachtungen pro Proband zu erhalten, werden in der
Praxis die Beobachtungen pro Proband und Faktorstufe gemittelt - offensichtlich
geht dabei Information verloren. Zum einen geht die Varianz der ungemittelten
Daten nicht mehr in die Analyse ein. Zum anderen spielt die Genauigkeit des Mit-
telwertes in der darauf folgenden RM-ANOVA keine Rolle. Diese ist vom Umfang
der zu Grunde liegenden Stichprobe abhéngig, welche zwischen den Probanden be-
tréchtlich variieren kann. Im Gegensatz dazu kann im LMM eine unterschiedliche
Stichprobengrofle fiir jeden Probanden verwendet werden, weshalb es keiner Mit-
telung der Daten bedarf. Deshalb wird im LMM die gesamte Varianz der Daten
berticksichtigt, was zu aussagekriftigeren Ergebnissen fiihrt.
Probandenspezifische Regressionskoeffizienten kénnen auch durch die separate

Schétzung eines ALMs pro Proband

bestimmt werden (Verbeke und Molenberghs, 2001). In Gleichung 2.10 bezeich-
net y; = (Yi, Yi2s - - - Yin;)" den Messvektor fur Individum ¢ mit n; wiederholten
Messungen. Z; ist eine (n; x ¢) Matrix mit ¢ bekannten Kovariaten. 3, ist ein
g-dimensionaler Spaltenvektor probandenspezifischer Koeffizienten und e; ein n;-
dimensionaler Fehlervektor. Mit diesem Modell wére der individuellen Auspriagung
der Modellparameter 8, Rechnung getragen, allerdings fehlt hier die eigentlich in-
teressierende Schatzung des Populationsparameters 8. Ein weiterer Nachteil dieses
Vorgehens ist die mit der Anzahl der Individuen linear steigende Anzahl an Mo-
dellparametern. Es kann nun ein weiteres Regressionsmodell verwendet werden,

um auf die Populationsparameter zu schlieffen:
,62‘ = Kzﬁ + bz (2'11)

K ist eine (¢ x p) Matrix bekannter Kovariaten und g ein p-dimensionaler Popu-

lationsparameter. Die Residuen b; = (b;1, bia, . .., b;y)" sind die zufalligen Abwei-

71



Kapitel 2 EEG Alpha-Spindeln

chungen der individuellen Parameter vom Populationsparameter. Ersetzt man 3,

in 2.10 mit 2.11, erhédlt man fiir das i-te Individuum (i = 1,...,n):
Yy, =XiB+Zb +e¢ (2.12)

mit X, = Z,K,; (X; € R"*P). Das Modell 2.12 besteht aus sog. festen Effekten
B und zufilligen Effekten b; und wird auf Grund der Mischung der beiden Ef-
fekttypen lineares gemischtes Modell genannt. Mit 3 lassen sich Aussagen iiber
die gesamte Population treffen, wohingegen die zufélligen Effekte b; individuen-
spezifische Abweichungen von B modellieren. Z; enthélt die Kovariaten der zu-
filligen Effekte und kann aus bereits in X; enthaltenen Variablen bestehen, aber

auch neue Kovariaten enthalten. Es gelten folgende Verteilungsannahmen
bi ~ N(07 D) und g~ N(07 Zz)

Weiter wird angenommen, dass by,...,b, und &4, ..., €, unabhingig sind. D ist
eine (¢ x ¢q) Kovarianzmatrix und ermoglicht die Modellierung komplexer Ab-
hangigkeitsstrukturen zwischen den zufalligen Effekten. In der Praxis wird héufig
ein einfaches Modell mit Diagonalmatrix D verwendet ( Varianzkomponenten). ;
ist eine (n; x n;) dimensionale positiv definite Fehlerkovarianzmatrix. Komplexe
Strukturen fiir 3; erlauben die Modellierung heteroskedastischer Fehler, wobei
auch hier hiufig eine einfache Struktur (X; = 02I,,,) angenommen wird. I, be-
zeichnet eine (n; x n;) Einheitsmatrix. Hier wird angenommen, dass die n; Be-
obachtungen von Subjekt i bei gegebenem b; und 8 unabhéangig sind und gleiche
Varianz o2 haben.

Das marginale Modell (Randverteilung von y,) kann aufgestellt werden, in-
dem man ein lineares Regressionsmodel (mit heteroskedastischen Fehlern) aufstellt
(Fahrmeir et al., 2007):

Yy, =XiB+e;, e =2Zb+e¢
vy, ist dann normalverteilt mit

mit Kovarianzmatrix V; = Z;DZ’ + ;. Der Erwartungswert X ;8 enthélt nur

noch Informationen tiiber die Gesamtpopulation und sagt nichts mehr tiber einzelne
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Individuen aus. Das marginale Modell ist Ausgangspunkt fiir die Aufstellung der
Likelihood-Funktion zur Parameterschatzung.

Die Schéatzung der Modellparameter wird iiblicherweise in zwei Schritten durch-
gefiihrt. Fir die Schatzung der Kovarianzmatrix V; wird die sog. restringierte
Maximum-Likelihood-Funktion (REML) verwendet (Pinheiro und Bates, 2000),
da diese gegeniiber der Maximum-Likelihood Schétzung eine geringere Verzerrung
aufweist.

Es seien alle unbekannten Parameter der Kovarianzmatrix V; im Vektor «
zusammengefasst. Ausgangspunkt fir die Schiatzung ist die Likelihood L(S3, «)

des mariginalen Modells ??. Durch Integration iiber 8

La(e) = [ L(B,)dp

erhilt man die marginale Likelihood Lgr(a) (auch restringierte Likelihood), wel-
che nicht mehr von B abhéngt und damit zur Bestimmung von a (restringierter
ML-Schétzer, REML) verwendet werden kann. Die log-Likelihood ergibt sich zu
(Fahrmeir et al., 2007):

1 n
ln(a) == 53 {log|Vi(a)| + log | X[V (@) ' X,

-
I
N

+ (9 XIB) Vil (.- X1B) ) (2.13)

Anschlieend werden die geschétzten Kovarianzparameter & verwendet, um 3
iiber den Maximum-Likelihood Schétzer der linearen Regression (gewichteter KQ-
Schétzer) 1

by - (S xvi'x) Sxwy, .14
i=1 i=1
zu bestimmen. Die Berechnung des REML-Schéatzers der Kovarianzmatrix kann
iterativ iiber Expectation-Maximization oder das Newton-Raphson Verfahren ge-
16st werden. Ein hybrider Ansatz aus beiden Methoden ist ebenfalls méglich (Pin-
heiro und Bates, 2000).

Die Schatzung von b; erfolgt iiber einen bayesschen Ansatz, bei dem die gesuch-
ten Parameter durch eine a-posteriori Dichte bedingt auf die Messwerte y, defi-
niert sind. Unter der Annahme b; ~ N'(0, D) fiir die a-priori Verteilung folgt die

Dichtefunktion der a-posteriori Verteilung einer multivariaten Normalverteilung.
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Als Schétzer fir b; wird tiblicherweise der Mittelwert dieser Verteilung verwendet
b= Eb,|Y:=y,]=DZV; ' (y,— X:B) (2.15)

(Verbeke und Molenberghs, 2001). Werden in 2.15 die Parameter der festen Effekte
und die Kovarianzmatrix durch ihre ML bzw. REML-Schétzer ersetzt, so wird b,
auch als empirical Bayes (EB) Schétzer bezeichnet.

Von primarem Interesse sind in der Regel Hypothesentests fiir die festen Ef-
fekte (z.B. Hy : 5; = 0). Die geschitzten Modellparameter B sind approximativ
normalverteilt, weshalb approximative Tests (Wald- oder t-Test) zur Anwendung
kommen (Fahrmeir et al., 2007). Generell gilt, dass beide Tests bei kleinen Stich-
proben stark verzerrte p-Werte liefern kénnen. Baayen et al. (2008) schlagen des-
halb Markov Chain Monte Carlo Sampling (MCMC) zur Bestimmung der p-Werte
vor. Alternativ ist auch ein Likelihood-Quotienten-Test moglich (LQ-Test). Hier
werden die Likelihoods fiir zwei Modelle berechnet, bei denen der zu testende
Parameter in einem allgemeineren Modell enthalten ist und in einem reduzier-
ten Modell nicht. Tragt der zu testende Parameter signifikant zur Verbesserung
des Modells bei, so ist die Likelihood L; des allgemeineren Modells grofler als
die Likelihood Ly des einfacheren Modells. Der Quotient aus den logarithmierten
Likelihoods

zlog@ = 2(log(Ly) — log(Ly))

ist demnach positiv und folgt asymptotisch einer Chi-Quadrat-Verteilung mit Frei-
heitsgraden gleich der Differenz der Dimensionen der beiden Modelle (Pinheiro
und Bates, 2000). Kann H, verworfen werden, trégt der zusitzliche Parameter
signifikant zur Erhohung der Likelihood bei und ist somit ein relevanter Effekt.
Der Likelihood-Quotienten-Test ist vor allem zum Testen der zufilligen Effekte
auf Signifikanz geeignet.

Es ist allerdings zu bemerken, dass die vielseitigen Moglichkeiten, das LMM zu
parametrisieren auch zu massivem Overfitting fithren kann, insbesondere bei klei-
nen Stichproben. Da die Likelihood nur iterativ maximiert werden kann, kénnen
bei komplexen Modellen auch Konvergenzprobleme auftreten. Demnach ist hier
ein erheblich hoherer Aufwand notwendig, um ein passendes Modell zu bestimmen
und zu validieren als bei herkommlichen Methoden, wie z.B. einer Varianzanalyse.
Das beste Vorgehen ist, wie immer, durch a-priori Wissen bereits eine geeigne-

te Modellstruktur mit sinnvollen Interaktionstermen und Kovarianzstrukturen zu
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wahlen. Ist dies nicht moglich, kann auf Basis des LQ-Tests aus einer Menge ver-
schieden komplexer Modeller jenes mit der besten Anpassung und den wenigsten
Parametern identifiziert werden.

Samtliche Analysen fiir gemischte Modelle werden in der Programmiersprache
R (R Development Core Team, 2011) mit Hilfe des Pakets lme4 (Linear mixed-
effects models using S4 classes, (Bates und Sarkar, 2007)) durchgefiihrt.

2.4.2.2 Das generalisierte lineare gemischte Modell (GLMM)
Generaliserte lineare Modelle (GLM)

Lineare Regressionsmodelle gehen von einer stetigen Zielvariable aus, die nor-
malverteilt ist. In vielen Anwendungsbeispielen ist die Zielvariable allerdings nicht
stetig, sondern binar bzw. kategorial oder eine Zahlvariable. Beispiele hierfiir sind
das Vorhandensein/Nicht-Vorhandensein einer Krankheit, ein Fragebogen-Item
mit einer 5H-stufigen Bewertungsskala oder die Anzahl von Schadensfillen in ei-
nem bestimmten Zeitraum (Fahrmeir et al., 2007). Auch kann es sinnvoll sein,
stetige Zielvariablen mit stark von einer Normalverteilung abweichenden Eigen-
schaften (z.B. nur positive Werte, deutliche Schiefe) nicht zu transformieren, um
Normalverteilung zu erreichen, sondern durch eine geeignete Verteilung zu mo-
dellieren (z.B. Gammaverteilung) und hierfiir ein spezielles Regressionsmodell zu
verwenden. Mit Hilfe generalisierter linearer Modelle (GLM) lassen sich explizit
eine Reihe von Verteilungen der Zielvariablen effektiv modellieren. Zuléssig sind

Verteilungen aus der Exponentialfamilie. In der Praxis relevant sind vor allem:
o Binomialverteilung fiir binare Daten
o Multinomialverteilung fiir kategoriale Daten
o Poissonverteilung fiir Zahldaten
o Gammaverteilung fiir stetige, positive und schiefe Daten

Das ALM mit normalverteilter Zielvariable stellt einen Spezialfall des GLMs dar,
da die Normalverteilung ebenfalls zur Exponentialfamilie gehort. Da im vorliegen-
den Experiment eine bindre Grofle (korrekte Reaktion vs. keine/falsche Reaktion

auf einen Stimulus) analysiert wird, beschréankt sich die folgende Beschreibung auf
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ein GLM fiir eine binomialverteilte Zielgrofe, d.h.

1 mit Wahrscheinlichkeit =
0 mit Wahrscheinlichkeit 1 — 7.

Ziel ist in diesem Fall die Schatzung des Einflusses der Kovariaten auf die bedingte
Wahrscheinlichkeit (a-posteriori Wahrscheinlichkeit)

mi =Py = Uz, ..., xi) = E(yi|lza, ..., zi)

der i-ten Beobachtung (Fahrmeir et al., 2007). In Erweiterung des ALM, wird zwi-

schen der Zielvariable und den Kovariaten folgender Zusammenhang angenommen:

E(yili, ..., z) = h(ziB),
bzw.

mit linearem Pradiktor n; = xi8, B = (Bo,-..,0c) und @; = (1, z41,...,24)". h
wird Responsefunktion genannt. Fir h(z) = x erhilt man das ALM. Mit Hilfe der

Umkehrfunktion h~! kann 7; geschrieben werden als

g wird auch als Linkfunktion bezeichnet. Als Responsefunktion wird in dieser

Arbeit die logistische Verteilungsfunktion

677
C14en

™ = h(n) (2.18)

verwendet. Abbildung 2.20 zeigt den Verlauf der Responsefunktion im logistischen
Modell in Abhéngigkeit von 7. Die Transformation durch h bewirkt die Eingren-
zung des Wertebereichs des sonst nicht beschrankten linearen Préadiktors auf das
Einheitsinterval, d.h. h(x;8) € [0, 1] fur .8 € R. Damit wird stets sichergestellt,
dass 0 < m; < 1. Bei der Wahl von h geméf 2.18 ergibt sich fiir die Linkfunktion

n = g(r) =log ( T ) . (2.19)

1—m
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1.0 o =

0.6 - -

exp(n)
1+exp(n)

0.4 =

0.2 -

Abbildung 2.20: Logistische Verteilung: Responsefunktion & fiir binare Daten.

Der Ausdruck 2.19 wird Logit genannt. Das Verhéltnis von 7 zur Gegenwahr-
scheinlichkeit 1 — 7 wird auch als Odds (Chance), bzw. in logarithmierter Form
als log-Odds bezeichnet. n stellt nun ein lineares Modell fiir die log-Odds dar. Die
Odds entsprechen dem multiplikativen Modell

_ i) _ 650 . 661%‘1 .. eﬁkxik'

Damit wird eine Interpretation der Koeffizienten 8; moglich: Erhoht sich x;; um

1 auf x;; + 1, so gilt fiir das Verhéltnis der Chancen

Py, =0z +1,...)

— oA
=e 2.20

/

(Fahrmeir et al., 2007). Angenommen y; = 1 kodiert das Vorhandensein einer
Krankheit, dann ist P(y; = 1) die Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten dieser
Krankheit. Eine Kovariate x;; sei diskret und kodiere ein bestimmtes Merkmal,
wie z.B. Raucher/Nicht-Raucher. Es sei weiter angenommen, dass 51 = 2 und
damit exp(5;) = 7,4. Die Chance, bzw. das Risiko fir die Krankheit erhéht sich

bei Anderung von x;; um 1 damit um das Siebenfache.
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Generalisierte lineare gemischte Modelle (GLMM)

Analog zum LMM wird fiir ein GLMM der lineare Pradiktor n; um zuféllige Effekte
b; erweitert:

Die unabhéngigen, subjektspezifischen Zielvariablen y,|b; folgen fiir bindre Daten
jeweils einer Binomialverteilung und der bedingte Erwartungswert m; = E(y,|b;)
fiir Proband 7 ist mit dem linearen Pradiktor 2.21 wieder iiber die Responsefunk-

tion h (logistische Verteilung) verkniipft durch

™ = E(y,|b;) = h(n,).

Die zufélligen Effekte werden wie im LMM als normalverteilt angenommen mit
b, ~ N(0,D).

Ausgangspunkt fiir die Parameterschatzung ist, analog dem LMM, die Likelihood-
Funktion des marginalen Modells, welche sich durch Integration der bedingten
Likelihood ergibt

L(B, @) = [ p(y|B,b)p(bla)db

(Fahrmeir et al., 2007). Der Faktor p(y|B,b) ist das Produkt aus n unabhéigi-
gen Likelihoods pro Subjekt, welche der entsprechenden Dichtefunktion aus der
gewahlten Exponentialfamilie entsprechen. Anders als im LMM fihrt dies zu kei-
ner analytischen Losung des Integrals, weshalb die Parameterschatzung komplexer
wird. Der im Paket lme4 implementierte Ansatz besteht darin, das Integral fiir
die marginale Likelihood durch eine Laplace-Approximation zu lésen. Die Maxi-
mierung beziiglich 8 und b; erfolgt iiber eine iterative, gewichtete, penalisierte
KQ-Schéatzung (engl. penalized iteratively reweighted least squares, PIRLS). De-
tails des Verfahrens sind in Fahrmeir et al. (2007) zu finden.

Die geschatzten Parameter der festen und zufilligen Effekte sind wieder ap-
proximativ normalverteilt. Fiir Tests auf Signifikanz der festen Effekte kann ein
approximativer Wald-Test durchgefiihrt werden, allerdings konnen die p-Werte
fiir kleine Stichproben und unbalancierte Designs stark verfdlscht sein. Fine Al-
ternative bestiinde, wie fir LMMs, in der Bestimmung der p-Werte iiber MCMC-
Sampling. In der aktuellen Version des Ime4-Pakets ist das MCMC-Sampling zur
Zeit noch nicht implementiert, weshalb auf Wald-Tests zurtickgegriffen wird. Die-

se Vorgehensweise ist flir die vorliegenden Daten weniger kritisch, da eine relativ
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grofle Stichprobe zur Verfligung steht. Die zufélligen Effekte konnen mit LQ-Tests

auf Signifikanz tiberpriift werden.
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2.4.3 Ergebnisse

Laborversuch

Zunéchst wird iiberprift, ob die Koinzidenz einer Spindel mit einem Stimulus
einen Einfluss auf die Reaktionszeit hat. Dazu werden ungiiltige Reaktionen, wie
die Benutzung der falschen Hand, zu schnelle Reaktionen (< 200ms) und keine
Reaktion aus der Analyse ausgeschlossen. Die Aufteilung der Gesamtstichprobe
auf die Faktoren Bedingung (3), Stimulus (2) und Koinzidenz (2) ist in Abbil-
dung 2.21 mit Hilfe eines mosaicplots dargestellt. Die Kachelgrofien geben die

Bedingung
Fixation passiv. aktiv
©
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£
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) 67 16
Q
.=
g 101 23
217 51
N
c
()
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£
e p—
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2 123 27
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87 19
155 33
haufig selten haufig selten haufig selten
Stimulus

Abbildung 2.21: Mosaicplot: Die Kacheln stellen relative Haufigkeiten in den Fak-
torstufen dar. Die mittlere Anzahl an Stimuli je Proband und Faktorstufenkombination
ist in den Kacheln angegeben.

relative Stichprobengrofie sowohl zwischen den Stufen eines Faktors als auch zwi-
schen verschiedenen Faktoren an. Die Werte in den Kacheln geben die mittleren
Stichprobengrofle je Proband an. Zu erkennen ist die langere Dauer der Bedingung
aktiv und das 80/20-Verhéltnis der Stimuli hdufig/selten. Die Abnahme der Ko-
inzidenzen eines Stimulus und einer Spindel bei Wechsel der Bedingung Fization
zu aktiv deutet auf eine Verringerung der Spindelaktivitit hin, da die Stimulus-
rate iiber das Experiment konstant ist. Abbildung 2.22 zeigt die Spindelrate an
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parieto-okzipitalen Elektroden pro Bedingung und experimentellem Durchgang
und bestétigt den Abfall der Spindelaktivitat von Fization zu aktiv. Aulerdem ist
aus der Grafik ein leichter Anstieg im zweiten Block zu verzeichnen.

25
Il 1. Block
[12. Block
20
=
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=
2
[
k>
£ 10
Q.
%)
5
0 —— - -
Fixation passiv aktiv

Bedingungen

Abbildung 2.22: Spindelrate im Laborversuch fiir die verschiedenen experimentel-
len Bedingungen. Die Blocke 1 und 2 werden hintereinander durchlaufen und enthal-
ten jeweils alle drei experimentellen Bedingungen in randomisierter Reihenfolge. Ein
Block dauert etwa 45 min. Die Grafik zeigt die liber parieto-okziptale Kanale gemittelte
Spindelrate.

Zunéchst wird ein ALM fiir jeden Probanden bestimmt. Dies entspricht dem
oben beschriebenen zweistufigen Vorgehen (s. 2.10). Damit werden die mittleren
Effekte pro Faktorstufe und Proband sichtbar. Die Variation der Koeffizienten
eines Faktors zwischen den Probanden gibt Aufschluss dartiber ob dieser Faktor
auch als zufélliger Effekt modelliert werden sollte. Abbildung 2.23 zeigt die Ergeb-
nisse (geschatzter Koeffizient und Konfidenzintervall) fir ein ALM pro Proband
mit den Faktoren Bedingung, Stimulus und Koinzidenz, ohne Interaktionen. Fir

das ALM wird eine Dummykodierung verwendet, bei der folgende Faktorstufen
die Referenz bilden:

e Bedingung/Fization

o Stimulus/hdufig
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Abbildung 2.23: Koeffizienten individueller ALMs fiir alle Faktoren im Modell. Keine
Interaktion zwischen den Faktoren. Fiir eine Interpretation der Grafik s. Text.

» Koinzidenz/keine Spindel

Die berechneten Koeffizienten geben die mittlere Abweichung der iibrigen Faktor-
stufen von der Referenz an. Der Wert fiir die Referenz selbst ist in der Konstante
festgehalten. Diese Kodierung wird fiir die weiteren Analysen beibehalten. In Ab-

bildung 2.23 ist die starke Streuung der mittleren Reaktionszeit zwischen den
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Probanden (Intercept) gut zu erkennen. Die Bedingungen passiv und aktiv wei-
sen ebenfalls starke individuelle Unterschiede auf, mit einer im Mittel hoheren
Reaktionszeit gegentiber Fization. Bei den meisten Probanden lassen sich auch
hohere Reaktionszeiten fir den seltenen Stimulus erkennen. Auch hier gibt es
deutliche interindividuelle Unterschiede. Eine Koinzidenz eines Stimulus und ei-
ner Spindel ldsst eine geringere Reaktionszeit, mit weniger starken individuellen
Unterschieden, erkennen. Fiir alle Faktoren zeichnet sich ein — wenn auch unter-
schiedlich hoher — Populationseffekt ab. Da es fiir die Faktoren Bedingung und
Stimulus deutliche und fiir den Faktor Koinzidenz erkennbare individuelle Un-
terschiede gibt, wird im weiteren Vorgehen auch ein zufélliger Effekt fiir jeden
Faktor eingefithrt. Die Notwendigkeit des entsprechenden zuféilligen Faktors fiir
eine bessere Modellanpassung wird tiber LQ-Tests gepriift. Vorausgesetzt wird al-
lerdings ein zufélliger Effekt fiir die Konstante, da die starke Streuung zwischen
den Probanden dies impliziert.

Fiir die Struktur der Kovarianzmatrix D der zufélligen Effekte spielen die Ab-
héangigkeiten zwischen den zufélligen Effekten ebenfalls eine wichtige Rolle. Um
diese Korrelationen abzuschétzen, werden paarweise Scatterplots fiir die berechne-
ten Koeffizienten aus den individuellen ALMs angefertigt. Die resultierende Gra-
fik ist in Abbildung 2.24 zu sehen. Es sind keine ausgeprégten Korrelationen er-
kennbar, weshalb fiir die Kovarianzmatrix eine einfache Diagonalmatrix verwendet
wird, bei der alle Faktoren als unabhangig angenommen werden.

Fir die Bestimmung eines LMMs fiir alle Probanden wird zunéchst die Struk-
tur der Mittelwerte im Modell analysiert. Interaktionen zwischen allen Faktoren
sind theoretisch moglich, z.B. kann der Einfluss der Koinzidenz auf die Reak-
tionszeit andersartig fiir die beide Stimulustypen ausfallen. Zusatzlich kann die
Anderung der visuellen Aufmerksamkeit in den Bedingungen einen Einfluss auf
den Koinzidenzeffekt ausiiben. Deshalb wird zunéchst ein geséttigtes Modell mit
allen Interaktionstermen angenommen. Ein zufélliger Effekt fiir die Konstante,
d.h. der mittlere Niveauunterschied zwischen den Probanden, wird mit in das Mo-
dell aufgenommen. Dieses Modell beinhaltet 14 freie Parameter: 12 Koeffizienten
der festen Effekte, einen Varianzterm des zufélligen Effekts der Konstante und die
Fehlervarianz. Die Ergebnisse der REML-Schétzung sind in Tabelle 2.7 aufgelistet.
Zur Bestimmung der Irrtumswahrscheinlichkeiten kommt das im Abschnitt 2.4.2
beschriebene MCMC-Sampling zum Einsatz.

Alle Haupteffekte, sowie die Interaktion Stimulus/selten*Koinzidenz/Spindel,
sind signifikant. Die Standardabweichung des zuféilligen Effektes liegt deutlich
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Abbildung 2.24: Scatterplot der Koeffizienten individueller ALMs. Es sind keine aus-
gepragten Korrelationen zwischen den Faktoren erkennbar.

iiber Null und ist deshalb relevant fiir das Modell.

Im néchsten Schritt werden die nicht signifikanten Interaktionsterme aus dem
Modell entfernt. Mit dem reduzierten Modell (Modell 1b) werden sukzessive zufélli-
ge Effekte fiir jeden der drei festen Effekte hinzugefiigt, um individuelle Merkmals-
auspragungen in den einzelnen Faktoren zu beriicksichtigen. Im Detail enthalten

die Modelle die folgenden unabhéngigen, zufilligen Effekte:

o Modell 2: Konstante + Bedingung
o Modell 3: Konstante + Bedingung + Stimulus

o Modell 4: Konstante + Bedingung + Stimulus + Koinzidenz

Der Vergleich der Modelle erfolgt tiber LQ-Tests. Die Ergebnisse sind in Tabelle 2.8
dargestellt. Die Tabelle zeigt, dass jeder weitere zuféllige Effekt eine Verbesserung
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Zufiallige Effekte

Gruppierung: Subjekte

Konstante
StdAbw 83,02

Residuum
177,44

Stichprobengrofie: 25720, Subjekte: 28

Feste Effekte: RT ~ Bedingung*Stimulus*Koinzidenz

Effekt Schitzung Std. Fehler t-Wert pMCMC
Konstante 471,50 16,22 29,08 0,0001
BedPas 49,53 5,30 9,34 0,0001
Bed Akt 32,54 4,72 6,90 0,0001
StimSelt 44,46 9,41 4,73 0,0001
KoinzSpin -15,96 5,18 -3,08 0,0034
BedPas:StimSelt 9,25 12,18 0,76 0,4473
BedAkt:StimSelt 6,09 10,75 0,57 0,5709
BedPas:KoinzSpin -7,08 7,10 -1,00 0,3186
BedAkt:KoinzSpin 3,04 6,24 0,49 0,6267
StimSelt:KoinzSpin 24,65 11,80 2,09 0,0367
BPas:StSelt:KoSpin -15,49 16,47 -0,94 0,3471
BAkt:StSelt:KoSpin -4,36 14,42 -0,30 0,7624

Tabelle 2.7: Ergebnisse fiir Modell 1 (AIC=339480, logLik=-169726). Alle Faktoren
sowie die Interaktion Stimulus*Koinzidenz sind signifikant.

erzielt. Modell 4 mit einem zufalligen Effekt fiir jeden festen Effekt liefert die
beste Anpassung an die Daten. Die grofiten Verbesserungen werden mit zufalligen
Effekten fiir die Faktoren Bedingung und Stimulus erzielt, wie in Abbildung 2.23

bereits erkennbar.

Die geschitzten Parameter fiir das finale Modell 4 sowie Signifikanztests fiir
die festen Effekte sind in Tabelle 2.9 aufgelistet. Bis auf die Interaktion, welche

tendenziell auf eine Abschwéichung des Koinzidenzeffektes fiir seltene Stimuli hin-

weist, sind alle Terme signifikant.

df AIC  logLik  Test Quotient p-Wert
Modell 1b 8 339538 -169761
Modell 2 10 339210 -169595 1 vs 2 332,31 <,0001
Modell 3 11 339042 -169510 2 vs 3 170,00 <,0001
Modell 4 12 339022 -169499 3 vs4 21,42 <,0001

Tabelle 2.8: Likelihood-Quotienten-Test. Modell 4 mit vier zufélligen Effekten bildet
die Labordaten am besten ab.
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Zufillige Effekte: Kovarianzmatrix D: diagonal
Gruppierung: Subjekte

Konstante BedPas BedAkt StimSelt KoinzSpin Residuum
StdAbw 82,66 50,55 32,84 44,04 18,22 174,88
Stichprobengrofle: 25720, Subjekte: 28

Feste Effekte: RT ~ Bedingung+Stimulus*Koinzidenz

Effekt Schatzung Std. Fehler t-Wert pMCMC
Konstante 471,52 15,87 29,72 0,0001
BedPas 46,36 10,05 4,61 0,0001
Bed Akt 34,41 6,78 5,07 0,0001
StimsSelt 56,09 9,23 6,08 0,0001
KoinzSpin -14,08 4,33 -3,26 0,0034
StimSelt:KoinzSpin 7,68 5,94 1,29 0,1892

Tabelle 2.9: Ergebnisse fiir das finale Modell 4. AIC=338987, logLik=-169481

Die Regressionsgleichung eines Probanden ¢ fiir Modell 4
Yy, = XiB+Z;b; +e;

hat eine Designmatrix X; mit Dimension (n; x 6). Die 6 Faktoren bilden die
dummykodierten Kontraste. Dementsprechend ist 8 ein (6 x 1) Vektor mit festen
Effekten. Die Designmatrix Z; der zufilligen Effekte hat Dimension (n; x 5) und
der Vektor der zufilligen Effekte b; hat die Dimesion (5 x 1). Die Kovarianzmatrix
D hat die Struktur diag(dy,...,ds) mit den Varianzen aus Tabelle 2.9 auf der
Diagonalen. Der Modellfehler hat die Dimension (n; x 1) und die Kovarianzmatrix
3, = 174,88°1,,.

Mit den empirical Bayes Schétzern fiir b, und den ermittelten festen Effek-
ten, konnen die Auspragungen in allen Faktoren fiir jeden Probanden iiber das
aufgestellte Modell 4 vorhergesagt werden. Abbildung 2.25 zeigt einen Boxplot
der so bestimmten individuellen Profile und gibt einen Uberblick iiber die Effekt-
starken der einzelnen Faktoren sowie deren interindividuelle Streuung. Gegeniiber
der Bedingung Fization erhoht sich die Reaktionszeit fiir die Bedingungen passiv
und aktiv deutlich. Die Reaktionszeiten auf den seltenen Stimulus sind ebenfalls
langsamer als auf den haufigen. Bei Koinzidenz einer Spindel und einem Stimulus
verringert sich die Reakionszeit.

Um zu tberpriifen, ob das gefundene Modell die Daten adequat représentiert,
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Abbildung 2.25: Boxplots der geschatzten Parameter je Subjekt (5’ + Bl)

wird die Annahme einer Normalverteilung der Residuen tiberpriift. Dazu eignet
sich ein Quantil-Quantil-Plot bei dem die theoretisch erwarteten Quantile der
Normalverteilung mit denen der Residuen verglichen werden. Sind die Residuen
normalverteilt, liegen alle Werte auf einer Diagonalen. Abbildung 2.26 (links) zeigt
eine starke Abweichung der Residuen von der Normalverteilung, vor allem fiir hohe
Reaktionszeiten (rechter Bildbereich). Es existieren also zahlreiche Ausreifler, mit
langen Reaktionszeiten, die mit dem Modell nicht gut erklart werden konnen.

Eine schiefe Verteilung fiir Reaktionszeiten wird recht haufig in Experimenten
beobachtet. Deshalb werden die Daten haufig transformiert, um sie besser mit
einer Normalverteilung beschreiben zu konnen. Ublich sind das Logarithmieren
log(RT") und der Kehrwert der Reaktionszeit 1/RT.

Modell 4 wird mit den transformierten Daten noch einmal berechnet, um die
Effektivitdt beider Transformationen fiir vorliegende Daten zu iiberpriifen. Ab-
bildung 2.26 (Mitte und rechts) zeigt QQ-Plots fiir beide Transformationen. Die
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Abbildung 2.26: Links: Quantil-Quantil-Plot der Residuen aus Modell 4. Eine deutli-
che Rechtsschiefe ist zu erkennen. Mitte u. Rechts: transformierte Daten. Die Rechts-
schiefe nimmt ab, am deutlichsten bei der Kehrwert-Transformation.

Rechtsschiefe kann mit der Kehrwert-Transformation nahezu vollstdndig beseitigt
werden. Mit dieser Transformation sind die Verteilungsannahmen also wesent-
lich besser erfiillt. Die vorherigen Analysen sind trotzdem ohne Transformation
ausgefithrt, da die Regressionskoeffizienten der nicht-transformierten Daten Re-
aktionszeiten in Millisekunden darstellen und hierdurch die Interpretation der
Ergebnisse wesentlich einfacher ist. Ein Test auf Signifikanz der festen Effekte fiir
den Kehrwert der Reaktionszeit liefert die gleichen Ergebnisse wie fiir die untrans-
formierten Daten, mit der Ausnahme, dass die Interaktion Stimulus*Koinzidenz
signifikante Ergebnisse zeigt (pMCMC = 0.0028), was zu einer Abschwachung

des Koinzidenzeffektes bei seltenen Stimuli fihrt.

Die Detektionsraten der Stimuli in Abhédngigkeit verschiedener Faktoren werden
mit Hilfe der GLMMs analysiert. Unterschieden wird zwischen einer korrekten De-
tektion bzw. Reaktion auf einen Stimulus, wenn innerhalb eines Zeitfensters von
200 ms bis 2000 ms und mit der richtigen Hand reagiert wird. Falsche Reaktionen
(Verwechslung der Hand) bzw. keine Reaktionen (RT > 2s oder nicht reagiert)
werden zu falschen Detektionen zusammengefasst. Die getrennte Analyse der bei-
den Typen ist nicht moglich, da hierfiir eine zu kleine Stichprobe vorliegt. Die
bindre Zielvariable folgt damit einer Binomialverteilung und ein generalisiertes
LMM mit dem Logit als Linkfunktion kann zur Analyse verwendet werden. Die
Mittelwertstruktur aus Modell 4 fiir die Reaktionszeiten wird als Ansatz fiir das
GLMM verwendet. Die zufilligen Effekte werden als unabhéngig angenommen.
Es wird erneut mit Hilfe von LQ-Tests die Relevanz zufélliger Effekte fiir die
Faktoren Bedingung, Stimulus und Koinzidenz geprift. Der zufillige Effekt der
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Konstante ist in jedem Modell enthalten. Tabelle 2.10 listet die Ergebnisse der
LQ-Tests auf. Modell 3 mit zufélligen Effekten fiir Konstante, Bedingung und
Stimulus liefert die kompakteste Beschreibung der Daten. Die Hinzunahme des
zufalligen Effekts fiir Koinzidenz fithrt zu keiner Modellverbesserung. Tabelle 2.11

df AIC  logLik  Test Quotient p-Wert
Modell 1 7 8366,1 -4176,0
Modell 2 9 8116,9 -4049,4 1 vs2 253,18 <,0001
Modell 3 10 8048,6 -4014,3 2vs 3 70,25 <,0001
Modell 4 11 8048,9 -4013,4 3 vs4 1,76 0,1843

Tabelle 2.10: Likelihood-Quotienten-Test. Modell 3 mit drei zufalligen Effekten
(Konstante, Bedingung, Stimulus) ist das beste Modell fiir das GLMM.

zeigt die Parameterschatzungen der festen und zufélligen Effekte fiir Modell 3.
Die Irrtumswahrscheinlichkeiten werden iiber approximative Wald-Tests ermit-
telt. Alle Faktoren haben einen signifikanten Einfluss auf die Wahrscheinlichkeit

Zufillige Effekte: Kovarianzmatrix D: diagonal
Gruppierung: Subjekte

Konstante BedPas BedAkt StimSelt
StdAbw 0,548 0,401 0,733 0,619
Stichprobengréfie: 26912, Subjekte: 28

Feste Effekte: RT ~ Bedingung+Stimulus*Koinzidenz

Effekt Schiatzung Std. Fehler z-Wert p-Wert
Konstante 3,958 0,141 28,091 <,0001
BedPas -0,249 0,125  -1,992 0,0464
BedAkt -0,164 0,167 -0,986 0,3243
StimsSelt -1,582 0,148 -10,725 <,0001
KoinzSpin 0,457 0,095 4,812  <,0001
StimSelt:KoinzSpin -0,244 0,134 -1,826 0,0679

Tabelle 2.11: GLMM: Ergebnisse fiir das finale Modell 3. AIC=8049, logLik=-4014

einer korrekten Reaktion. Nur die Bedingung aktiv zeigt keinen Unterschied zu Fi-
zation und die Interaktion Stimulus/Selten*Koinzidenz/Spindel liegt nur knapp
oberhalb des Signifikanzniveaus von 0,05. Relevant fiir die Untersuchung des Ein-
flusses der Spindeln auf die Detektionsrate ist der Faktor Koinzidenz. Ein Wert
von 0,457 besagt, dass die Chance fiir eine korrekte Reaktion, bei Ertonen des

Stimulus wéihrend einer Spindel, um exp(0,457) = 1,58 steigt im Vergleich zu
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einem Stimulus, der auflerhalb einer Spindel ertont. Fiir seltene Stimuli ist die
Wahrscheinlichkeit fiir korrekte Reaktionen zudem deutlich geringer als fiir hau-
fige. Um die Implikationen von Modell 3 zu visualisieren, werden die bedingten
Wahrscheinlichkeiten fiir eine korrekte Reaktion P(y; = 1|b;, ;) mit Hilfe des Mo-
dells fiir jeden Probanden vorhergesagt (empirical Bayes Schétzer). Abbildung 2.27
zeigt Boxplots der vorhergesagten bedingten Wahrscheinlichkeiten, aufgeschliisselt

nach den drei Faktoren des Modells. Gut zu erkennen ist die hohere Detektionsra-
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Abbildung 2.27: Vorhergesagte Wahrscheinlichkeiten fiir korrekte Reaktionen mittels
generalisiertem linearem Modell

te bei Koinzidenz mit einer Spindel fiir beide Stimulustypen, was der signifikant
positive Faktor Koinzidenz in Tabelle 2.11 ebenfalls nahelegt. Der hier scheinbar
starkere Effekt fiir seltene Stimuli riithrt daher, dass bei der logistischen Regression
die Auswirkung eines Effektes auf die bedingte Wahrscheinlichkeit abhéngig von
dieser Wahrscheinlichkeit selbst ist. An den Definitionsrandern (zu 0 oder 1 hin)
schwécht sich der Effekt ab, wahrend er im Bereich 0,5 am groiten ist (Hoetker,
2007). Diese Tatsache erklart, warum die Detektionsrate fir seltene Stimuli, wel-
che eine mittlere Wahrscheinlichkeit naher zu 0,5 haben, scheinbar starker von der
Koinzidenz mit einer Spindel beeinflusst werden obwohl keine signifikante Inter-

aktion zwischen Stimulus und Koinzidenz vorliegt.
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2.4 Alpha-Spindeln und visuelle Aufmerksamkeit

Fahrversuch

Fir die Analyse des Fahrversuchs entfillt der Faktor Bedingung, sodass nur
noch die Faktoren Stimulus (2) und Koinzidenz (2) im Modell enthalten sind. Zu-
néchst werden die Einfliisse der experimentellen Faktoren auf die Reaktionszeiten
diskutiert. Basierend auf den Ergebnissen des Laborversuchs wird ein LMM mit
gesattigter Mittelwertstruktur fir die festen Effekte (Stimulus*Koinzidenz) sowie
unabhéangige zufallige Effekte fiir die Konstante, Stimulus und Koinzidenz ver-
wendet. Die Designmatrix enthalt wie im Laborversuch dummykodierte Faktoren
mit Stimulus/hdufig und Koinzidenz/keineSpindel als Referenzkategorie. Fiir jede
Faktorstufe steht eine wesentlich grofiere Stichprobe zur Verfiigung, da der Faktor
Bedingung wegfallt und das Experiment nun vier Stunden anstatt 1,5 Stunden
dauert. Eine Ubersicht iiber die mittlere Stichprobengrée pro Proband gibt Ta-
belle 2.12.

Stimulus
haufig selten
Koinzi- nein 1187 305
denz ja 471 114

Tabelle 2.12: Mittlere Anzahl an Stimuli je Proband in den jeweiligen Faktorstufen
fir das Fahrexperiment.

Die geschatzten Parameter sowie Ergebnisse der Signifikanztests fiir die festen
Effekte sind in Tabelle 2.13 aufgelistet. Samtliche festen Effekte sind signifikant.
Die zufilligen Effekte weisen Varianzen deutlich verschieden von Null auf. Die
Ergebnisse aus dem Fahrversuch decken sich mit den Laborergebnissen. Neben
einer generellen Verlangsamung der Reaktionszeit in der Realfahrt (vgl. Konstan-
te) sind die Effekte fir Stimulus und Koinzidenz starker als im Labor. Durch die
signifikante Interaktion schwacht sich der Effekt der Koinzidenz fiir die seltenen
Tone stark ab. Die hohere Varianz fiir den zufélligen Effekt der Konstante zeigt,
dass die individuellen Unterschiede in der Reaktionszeit noch grofler als im Labor
sind.

Abbildung 2.28 zeigt einen Boxplot der individuellen Profile, bestimmt aus dem
Zusammenwirken der festen Effekte 8 und den individuellen Abweichungen b;. Die
Koinzidenz mit einer Spindel hat hauptséchlich fiir haufige Téne eine Auswirkung

auf die Reaktionszeit.
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Zufallige Effekte: Kovarianzmatrix D: diagonal
Gruppierung: Subjekte

Konstante StimSelt KoinzSpin Residuum
StdAbw 111,23 47,41 15,53 283,71
Stichprobengrofie: 46567, Subjekte: 24

Feste Effekte: RT ~ Stimulus*Koinzidenz

Effekt Schiatzung Std. Fehler t-Wert pMCMC
Konstante 553,32 22,77 24,30 0,0001
StimsSelt 85,55 10,48 8,17 0,0001
KoinzSpin -24,34 4,80 -5,08 0,0001
StimSelt:KoinzSpin 17,57 8,49 2,07 0,0388

Tabelle 2.13: Ergebnisse des LMMs fiir den Fahrversuch. AIC=658359, loglLik=-
329171

Die Detektionsraten werden, wie im Laborexperiment, mit einem GLMM ana-
lysiert. Die Klassifizierung korrekter und falscher Reaktionen ist identisch dem
Vorgehen im Laborversuch. Es wird ein GLMM mit Binomialverteilung und Logit-
Link verwendet. Ausgangspunkt ist ein Modell mit gesattigter Mittelwertstruktur
der Faktoren Stimulus und Koinzidenz sowie einem zufilligen Effekt fiir die Kon-
stante. Mit LQ-Tests wird die Relevanz zufalliger Effekte fiir die beiden Faktoren
iiberprift. Tabelle 2.14 zeigt die Ergebnisse. Modell 3 mit zufalligen Effekten fiir

alle Faktoren liefert die beste Anpassung an die Daten.

df AIC logLik  Test Quotient p-Wert
Modell 1 5 21432 -10711
Modell 2 6 21289 -10638 1 vs 2 144,45 <,0001
Modell 3 7 21348 -10636 2 vs 3 4,41 0,0357

Tabelle 2.14: Likelihood-Quotienten-Test. Modell 3 mit drei zufalligen Effekten
(Konstante, Stimulus, Koinzidenz) ist das beste Modell fiir das GLMM des
Fahrversuchs.

Tabelle 2.15 listet die geschéatzten Koeffizienten fiir Modell 3 auf. Seltene Stimu-
li haben eine geringere Wahrscheinlichkeit fiir eine korrekte Reaktion gegeniiber
haufigen Stimuli. Die Koinzidenz erhoht auch im Fahrversuch die Wahrscheinlich-
keit korrekter Reaktionen, jedoch ist die Auswirkung dieses Faktors geringer als
im Labor. Die Interaktion der beiden Faktoren ist nicht signifikant.

In Abbildung 2.29 sind Boxplots der vorhergesagten Wahrscheinlichkeiten fiir ei-
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Abbildung 2.28: LMM: Boxplot der geschatzten subjektspezifischen Profile. Die
Konstante gibt die Reaktionszeit in der Referenzkategorie an. Die beiden anderen
Boxplots zeigen die relative Anderung der Reaktionszeit in den anderen Faktorstufen.

ne korrekte Reaktion dargestellt. Der Einfluss der Koinzidenz ist auch hier schein-
bar stiarker bei seltenen Stimuli (trotz nicht-signifikanter Interaktion), wobei die
gleiche Anmerkung wie fiir die Labordaten gilt, dass sich der Effekt eines Faktors
abschwécht je naher die Wahrscheinlichkeit bei 0 oder 1 liegt.
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Zufillige Effekte: Kovarianzmatrix D: diagonal
Gruppierung: Subjekte

Konstante StimSelt KoinzSpin
StdAbw 0,806 0,528 0,201
Stichprobengrofie: 49796, Subjekte: 24

Feste Effekte: RT ~ Stimulus*Koinzidenz

Effekt Schatzung Std. Fehler z-Wert p-Wert
Konstante 3,332 0,168 19,811 <,0001
StimsSelt -1,542 0,118 -13,034 <,0001
KoinzSpin 0,268 0,079 3,377  0,0007
StimSelt:KoinzSpin -0,097 0,096  -1,005 0,3150

Tabelle 2.15: GLMM: Ergebnisse fiir das finale Modell 3 des Fahrversuchs.
AlC=21287, logLik=-10636

pradizierte WKkt.
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Abbildung 2.29: GLMM: Boxplots der pradizierten Wahrscheinlichkeiten fiir eine kor-
rekte Reaktion unter allen Faktoren des Modells.
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2.4.4 Diskussion

Der Einfluss der Alpha-Spindel auf die Reaktionszeit auf akustische Reize kann
sowohl im Labor, als auch im Realverkehr gezeigt werden. Neurophysiologische
Laborbefunde kénnen somit in realistischen experimentellen Settings mit weni-
ger kontrollierten Bedingungen nachgewiesen werden. Die Starke der Effekte ist
allerdings als schwach einzustufen. Im Labor reduziert die Koinzidenz einer Spin-
del mit einem Stimulus die Reaktionszeit im Mittel um 17 ms und im Fahrzeug
um 24 ms. Von den vorgestellten Studien berichtet nur Linkenkaer-Hansen et al.
(2004) einen Effekt der Prastimulus Alpha-Aktivitat auf die Reaktionszeit, welcher
bei ca. 50ms liegt. Werte von 14 ms bzw. 24 ms liegen also in einem vergleichba-
ren Groflenbereich. Generell zeigen die recherchierten Studien grofiere Effekte von
Alpha-Aktivitat auf die Stimulusverarbeitung, was vermutlich an sehr kontrollier-
ten experimentellen Setups liegt, dafiir aber 6kologisch weniger valide Ergebnisse
liefert. Z.B. wird in der Studie von Foxe et al. (1998) eine deutliche Korrelation zwi-
schen Alpha-Power und dem Modalitdtswechsel der Aufmerksamkeit beobachtet.
Die jeweilige Fokussierung der Aufmerksamkeit auf visuelle bzw. akustische Reize
wird allerdings experimentell gesteuert. Im vorliegenden Experiment ist ein dhn-
licher Effekt beobachtbar, allerdings kann nicht sichergestellt werden, dass beim
Auftreten einer Spindel auch eine hohe Aufmerksamkeit auf akustische Reize vor-
liegt, da dies nicht durch das Experiment gesteuert wird. Anderweitige mentale
Okkupation ist ebenfalls moglich, was den Einfluss einer Spindel auf die Reakti-
onszeit herabsetzen kann.

Die kiirzere Reaktionszeit bei Koinzidenz mit einer Spindel wahrend einer Fahrt
im Realverkehr, im Vergleich zu den Laborergebnissen, liasst sich vermutlich auf
die hohere Beanspruchung der Priméaraufgabe, dem Autofahren, im Vergleich zum
Fahrsimulator zurtickfithren. Die hohere Beanspruchung zeigt sich auch in der
Reaktionszeit fiir haufige Stimuli ohne Koinzidenz, welche sich im Fahrzeug um
ca. 50ms im Vergleich zur Fahrt im Fahrsimluator erhoht. Auf Grund einer be-
grenzten Gesamtkapazitat (Ressourcenmodell von Wickens (1984)) sind fur die
Ausiibung der Nebenaufgabe im Fahrzeug vermutlich weniger freie Kapazitdten
verfiighar. Zusétzliche Schwankungen der Aufmerksamkeit, reprasentiert durch
Alpha-Spindeln, haben deshalb, im Vergleich zum Labor, eine stérkere Auswir-
kung auf die Reaktionszeit.

Das Auftreten einer Alpha-Spindel fithrt, wie in der Hypothese angenommen,

zu einer verbesserten Detektionsrate akustischer Stimuli. Dieser Effekt ist im Ver-
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gleich zu den vorgestellten Studien ebenfalls relativ schwach ausgepragt. Grund
hierfiir ist vor allem die sehr einfache Detektionsaufgabe, wodurch Aufmerksam-
keitsschwankungen nur geringe Auswirkungen auf die Detektionsleistung haben.
Die ausgepréigten Effekte in den Studien von Ergenoglu et al. (2004), Linkenkaer-
Hansen et al. (2004), van Dijk et al. (2008) und Mathewson et al. (2009) lassen
sich auf die wesentlich schwierigere Detektionsaufgabe zuriickfithren, da Stimu-
li an der Wahrnehmungsschwelle verwendet werden, weshalb Schwankungen in
der kognitiven Leistungsfdhigkeit eine hohere Auswirkung auf die Detektionsrate
haben.

Die Hypothese, dass der Einfluss einer Spindel auf die Reaktionszeit bei schwie-
rigeren Reizen grofler ist, konnte mit dem vorliegenden Experiment nicht bestétigt
werden. Es wurde angenommen, dass seltene Tone schwieriger zu detektieren sind,
was durch eine verlangsamte Reaktion von 56 ms im Labor bzw. 86 ms im Fahrzeug
gegentiber haufigen Stimuli bestitigt wird. Die Auswirkung der Spindeln auf die
Reaktionszeit ist fiir seltene Stimuli, entgegen der Hypothese, allerdings schwécher
als fiir haufige Tone. Eine mogliche Erklarung hierfiir ist der aktivierende Effekt ei-
nes unerwarteten Reizes, welcher die Einfliisse unterschiedlicher Aufmerksamkeit,
reprasentiert durch Alpha-Spindeln, tiberlagert bzw. aufhebt. Experimentelle Pa-
radigmen, welche die Schwierigkeit der Reizdiskrimination z.B. durch geringere
Tonhohenunterschiede realisieren, konnten die hier aufgestellte Hypothese besté-
tigen.

Die Hypothese, dass steigende kognitive Anforderungen in der Priméraufgabe
den Effekt von Alpha-Spindeln auf die Reaktionszeit verstarken, kann bestétigt
werden. Dies zeigt sich vor allem durch die bereits beschriebene intensivere Aus-
wirkung der Koinzidenz wéahrend der Fahrt, da hier eine wesentlich hohere Bean-
spruchung durch die Primaraufgabe vorherrscht. Die Steigerung der Schwierigkeit
in den experimentellen Bedingungen im Labor zeigt zwar eine Verlangsamung der
Reaktion, allerdings gibt es keine signifikante Interaktion mit dem Faktor Koin-
zidenz. Im Labor ist also keine Verstéarkung des Koinzidenzeffektes durch hohere
Beanspruchung in der Primaraufgabe zu beobachten. Es ist anzunehmen, dass die
Variation der Beanspruchung im Labor nicht ausreichend ist, um den hypotheti-
sierten Interaktionseffekt hervorzurufen.

Die Verwendung gemischter Modelle fiir die vorgestellten Analysen bietet eine
hohe 6kologische Validitdt der Auswertung unter Beriicksichtigung aller in den
Daten enthaltenen Informationen. Da keine Mittelwerte fiir verschiedene Grup-

pierungsfaktoren tiber die Probanden gebildet werden miissen, geht die gesamte
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Variation der Daten in die Analyse ein, was zu realistischen Ergebnissen fiihrt.
Auch die bei der Mittelung ansonsten wegfallende unterschiedliche Stichproben-
grofe fiir verschiedene Faktoren geht in die Analyse ein, was besonders fiir die
Signifikanzprifung der festen Effekte auf Grund der unterschiedlichen Standard-
fehler eine wichtige Rolle spielt. Die Analyse mittels gemischter Modelle ermoglicht
eine realistische Abschétzung ob eine single-Trial Pradiktion von Reaktionszeiten
mit Hilfe von Alpha-Spindeln erfolgreich sein wiirde. Das relativ hohe Residu-
um der linearen gemischten Modelle im Vergleich zu den ermittelten Effektgrofien
macht aber deutlich, dass eine Messung des Koinzidenzeffektes nicht auf Basis
einzelner Trials moglich ist, sondern nur durch wiederholte Messung des gleichen
Zustandes statistisch erfasst werden kann. Die weiterfiihrende Anwendung von
Klassifikationsverfahren zur Pradiktion von Reaktionszeiten erscheint auf Basis

der hier vorgestellten Ergebnisse nicht lohnenswert.
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Klassifikation

In den Abschnitten 2.3.1 und 2.3.3 wird gezeigt, dass statistisch signifikante Zu-
sammenhénge zwischen Alpha-Spindelmafien (Spindelrate, -dauer und -amplitude)
und aufgabenbezogener Miidigkeit bei Experimenten im realen Straflenverkehr be-
stehen. Demnach deuten in Experiment I (Abschnitt 2.3.1) mehrere unabhéngige
Indikatoren (Reaktionszeit, P300-Amplitude, Herzrate) auf eine Ermidung der
Probanden mit zunehmender Fahrtdauer hin. Fiir die Spindelrate kann ein ana-
loger Trend beobachtet werden. Die Analyse von Probanden, welche den Versuch
wegen starker Ermiiddung abbrechen (s. Abschnitt 2.3.3), zeigt signifikante Veran-
derungen der Spindelparameter beim Vergleich von Fahrtabschnitten zu Beginn
der Fahrt und unmittelbar vor dem Abbruch. Mit der Analyse der Abbrecher ist si-
chergestellt, dass ein objektives, sicherheitsrelevantes Kriterium fiir die Definition
von Miidigkeit herangezogen wird. Vor dem Hintergrund, dass eine Selbsteinschét-
zung der eigenen Miidigkeit nicht immer verlasslich ist (s. 2.3.1), ist ein objektives
Kriterium besonders wichtig.

Beide Ergebnisse motivieren die Anwendung von Klassifikationsverfahren zur
Pradiktion verschiedener Miidigkeitsstadien. Signifikante Ergebnisse in Hypothe-
sentests auf Gruppenebene lassen allerdings noch keine Riickschliisse auf die pra-
diktiven Fahigkeiten von Klassifikatoren, insbesondere deren Generalisierbarkeit
fiir unbekannte Daten bzw. Personen, zu. Denn Individuen konnen trotz signifi-
kanter Ergebnisse fiir die Population, starke individuelle Merkmalsauspragungen
ausbilden und damit schlechte Resultate bei einer Pradiktion erzielen. Deshalb
werden in diesem Kapitel verschiedene Klassifikationsanséitze und Merkmalsgrup-

pen auf der Basis moglichst objektiver Miidigkeitsreferenzen untersucht.
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Literaturrecherche

In der Literatur existiert eine Vielzahl unterschiedlichster Ansitze zur Klas-
sifikation von Miidigkeit anhand neurophysiologischer Daten. Die nachfolgende
Ubersicht erhebt keinen Anspruch auf Vollstindigkeit, sondern will verschiede-
ne Konzepte vorstellen und deren Relevanz fiir die vorliegende Aufgabenstellung
priifen.

In einer Studie von (Shen et al., 2008) werden EEG-Merkmale verwendet, die
den hier verwendeten Alpha-Spindeln dhnlich sind. Es wird die dominante Fre-
quenz in den vier klassischen EEG-Frequenzbéndern (9, 6, « und /3) extrahiert und
anhand mehrerer spektraler Eigenschaften charakterisiert. Auf Basis der Perfor-
mance in einer auditorischen Primaraufgabe werden fiinf individuelle Klassen defi-
niert. Mittels einer probabilistischen Mehrklassen-SVM koénnen mit einem proban-
denunabhéngigen Klassifikatormodell sehr gute Ergebnisse erzielt werden (mittle-
re TPR: 91,2%), wobei vor allem die Extremzusténde 1 (sehr gute Performance)
und 5 (sehr schlechte Performance) sehr gut trennbar sind.

Den Ansatz unterschiedliche Performancemafle aus einer Primaraufgabe als Re-
ferenz fiir das Klassifikatortraining zu verwenden, verfolgen auch andere Studien
(z.B. Jung et al., 1996; John et al., 2006), wobei unklar bleibt inwieweit die gewéhl-
ten Performancemafle tatsichlich Miidigkeit im Fahrkontext reprasentieren. Na-
heliegender sind hier Performancemafe direkt aus dem Fahrverhalten, wie z.B. die
Standardabweichung der lateralen Position innerhalb einer Spur (SDLP), welche
bei Liang et al. (2005) und Pal et al. (2008) verwendet wird. Beide Studien kénnen
mit EEG-Bandleistungsmerkmalen signifikante Korrelationen zwischen der Klas-
sifikatorscore und dem Performancemafl erzielen. Der Zusammenhang zwischen
tatsachlicher Ermiidung der Probanden und den verwendeten Performancemafien
wird allerdings in keiner der Studien erbracht, wodurch andere Einfliisse fiir Leis-
tungseinbriiche nicht auszuschlieffen sind.

Ein alternativer Ansatz, um zu einer Mudigkeitsreferenz zu gelangen, besteht
darin Experten den Verlauf des Experiments in diskrete Vigilanzlevel einteilen zu
lassen. In den Studien von Davidson et al. (2007) und King et al. (2006) werden
Videoaufnahmen vom Gesicht des Fahrers durch Experten in zwei diskrete Stufen
unterteilt. Kritisch zu bewerten ist dabei der Ansatz von Davidson et al. (2007),
bei dem Sekundenschlaf (lapses) durch geschlossene Augen identifiziert wird und
anschliefend Bandleistungsmerkmale zur Klassifikation dieser Ereignisse herange-

zogen werden. Es ist bekannt, dass insbesondere das Alpha-Band sehr stark auf

100



das Schlieen der Augen reagiert, unabhéangig vom Vigilanzzustand, sodass der
Klassifikator eventuell nur das Schliefen der Augen, nicht aber Sekundenschlaf
erkennen kann. Andere Studien lassen Experten EEG- und EOG-Aufzeichnungen
in zwei (Vuckovic et al., 2002; Picot et al., 2008; Yeo et al., 2009) bzw. drei (Subasi
et al., 2005) Midigkeitsstadien einteilen. Problematisch ist hier, dass im Anschluss
wiederum EEG-Daten verwendet werden, um dieses Expertenrating zu pradizie-
ren. Eine externe und unabhéangige Mudigkeitsreferenz ist damit nicht gegeben.

In den Studien von Hu und Zheng (2009) und Sommer et al. (2009) werden
Selbsteinschatzungen der Probanden (Karolinska Sleepiness Scale) als Miudigkeits-
referenz herangezogen. Die 9-stufige Skala wird in zwei bzw. drei Stufen zusam-
mengefasst. Beide Studien verwenden Support-Vektor-Maschienen als Klassifika-
toren und erzielen einen Klassifikationsfehler von 13% fiir zwei Klassen (Sommer
et al., 2009) bzw. 80% Genauigkeit fir drei Klassen (Hu und Zheng, 2009).

Trejo et al. (2005) und Liu et al. (2010) verwenden Daten zweier unterschiedli-
cher Abschnitte eines Vigilanzexperimentes, welche einerseits ein wacher Zustand
zu Beginn des Experimentes und andererseits ein ermiideter Zustand am Ende
des Experimentes oder unmittelbar danach entsprechen. Trejo und Kollegen kon-
nen, mit Hilfe von auf den Probanden adaptierten Kernel Partial Least Squares
und Bandleistungsmerkmalen, im Mittel 97% Klassifikationsgenauigkeit erzielen.
Liu und Kollegen verwenden eine EEG-Referenzmessung vor bzw. nach dem ei-
gentlichen Experiment und koénnen diese Abschnitte, mit Hilfe von Hidden Mar-
kov Modellen und Komplexitdtsmaflen aus dem EEG, mit einer Sensitivitdt von
90% pradizieren. Da die Referenzabschnitte zur Klassifikation nicht wahrend des
eigentlichen Versuchs aufgezeichnet werden, ist unklar wie stark die Ausiibung
der Vigilanzaufgabe die Klassifikationsperformance beeinflussen wiirde, wenn eine
Klassifikation des Vigilanzlevels wahrend der eigentlichen Aufgabe durchgefiihrt
wiirde.

Eine Sonderstellung nimmt der Ansatz von Johnson et al. (2011) ein. Hier wird
postuliert, dass EEG-Muster, welche bei der Ausiibung drei verschiedener Ba-
selineaufgaben entstehen, bestimmten Vigilanzzustdnden entsprechen (hohe Auf-
merksamkeit, geringe Aufmerksamkeit, Ablenkung). Der vierte Zustand, welcher
in der Baseline nicht erzeugt werden kann (Sleep Onset) wird aus einer Stichpro-
be eines Schlafdeprivationsexperimentes extrapoliert. Nach Ausiibung der Baseli-
ne unterscheidet das Verfahren mittels einer quadratischen Diskriminanzanalyse
zwischen vier Vigilanzzustdnden in 1s Intervallen in Echtzeit. Die Validitat des

Klassifikators wird in klinischen Studien iiberprift und kommt zu brauchbaren
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Resultaten. Eine vergleichbare Performance kann allerdings bei Experimenten im

realen Straflenverkehr nicht erzielt werden.

Die vielen verschiedenen Ansétze hinsichtlich einer Referenz fiir Miudigkeit so-
wie des experimentellen Paradigmas zeigen wie schwierig es ist eine objektive
und valide Definition von Midigkeit zu entwickeln. Die weitlaufigen Interpretati-
onsmoglichkeiten fithren zu sehr unterschiedlichen Ansatzen. Aus diesem Grund
sind die Ergebnisse der vorgestellten Studien kaum vergleichbar, da die gewéhlten
Referenzen sowie die zu Grunde liegenden Experimente zu verschieden sind. Bis
auf Johnson et al. (2011) hat keine der Studien Versuche in realitédtsnahen Si-
tuationen im Fahrkontext, &hnlich der vorliegenden Arbeit, durchgefiithrt. Durch
die Zunahme von unkontrollierbaren Storeinfliisssen bei solchen Experimenten ist
anzunehmen, dass die Klassifikationsergebnisse aus Laborexperimenten dadurch
negativ beeinflusst werden. Ergebnisse der geschilderten methodischen Ansétze
zur Klassifikation von Miidigkeit bediirfen also unbedingt einer Uberpriifung, ei-
nerseits hinsichtlich deren Validitdt in Experimenten im realen Strafienverkehr
und andererseits in Bezug auf die gewahlte Referenz fiir Midigkeit.

Im Folgenden werden zwei verschiedene Ansétze zur Klassifikation von Miidig-
keit untersucht, die sich hauptséachlich durch die gewéhlte Miidigkeitsreferenz und
die zu Grunde liegende Stichprobe unterscheiden. Die Wahl eines geeigneten Klas-
sifikators fiir den jeweiligen Ansatz richtet sich nach der entsprechenden Struktur
der Daten und der gewtinschten Zielgrofle (diskrete Klassenzuordnung, Bestim-
mung der a-posteriori Wahrscheinlichkeit). Wie bereits in Abschnitt 2.3.3 ange-
strebt, werden moglichst objektive, fahrrelevante Miidigkeitsreferenzen verwendet.
Die einzelnen Ansétze sind in den jeweiligen Unterkapiteln ndher erlautert.

Ziel ist die Entwicklung eines probandenunabhéangigen Klassifikationsmodells,
d.h. der auf Basis der erhobenen Daten trainierte Algorithmus kann auch auf neue,
unbekannte Probanden in Folgeexperimenten angewendet werden. Diese Zielset-
zung ergibt sich aus der Forderung nach einem echtzeitfihigen Klassifikator. Das
Training probandenspezifischer Klassifikatoren wiirde Daten des jeweiligen Ver-
suchsteilnehmers im ermiideten Zustand erfordern. Diese kénnen nur durch eine
separate Trainingssession, in welcher der Proband im Laufe des Experimentes
ermiidet, ergénzt um eine Testsession an einem Folgetag, erhoben werden. Ein
solches Experimentdesign erfordert fiir jeden Probanden zwei Fahrten mit einer
Fahrtdauer von je 2 bis 4 Stunden. Damit ist eine Erhebung fiir eine aussage-

kraftige Stichprobengrofie (ausreichend Probandenanzahl) in einem akzeptablen
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zeitlichen Rahmen nicht realisierbar. Da individuelle Unterschiede in der Auspra-
gung der physiologischen Merkmale hinsichtlich Miidigkeit aus der Literatur und
eigenen Untersuchungen bekannt sind (s. Abbildung 2.14), ist zu erwarten, dass ein
probandenunabhéangiger Klassifikator gegentiber einem individualisierten Modell
geringere Trennschérfe besitzt. Fiir die Entwicklung praktisch anwendbarer Algo-
rithmen wird dieser Nachteil allerdings in Kauf genommen. Es sei darauf hingewie-
sen, dass fiir die Realisierung eines probandenunabhéngigen Klassifikatormodells
die erfolgreiche Klassifikation von Miidigkeit mit individualisierten Modellen eine
notwendige Vorraussetzung ist. Im Rahmen einer Bachelorarbeit bei der Daimler
AG wurde dies tuberpriift (Tarajan, 2009). Mit Hilfe eines linearen Klassifikators
und Merkmalen der Spindelaktivitit sind hier wache Fahrtabschnitte zu Beginn

der Fahrt von Segmenten kurz vor Abbruch der Fahrt sehr gut trennbar.

3.1 Klassifikation der Abbrecher

Der folgende Abschnitt kntipft an die Analyse aus Kapitel 2.3.3 an. Dort wird ar-
gumentiert, dass der Abbruch einiger Teilnehmer auf Grund starker Ermiidung als
objektive Referenz fiir Miidigkeit angesehen werden kann und die Analyse deshalb
auf diese 10 Abbrecher beschrénkt wird. Insbesondere kann anhand von Beobach-
tungen des Versuchsleiters wahrend der Fahrt, Videoauswertungen des Fahrers
und der Selbsteinschdtzung des Probanden (vor dem Abbruch: KSS im Mittel
8,5) eine Phase unmittelbar vor dem Abbruch identifiziert werden, in der der Pro-
band starke Anzeichen von Midigkeit zeigt. Dieser Fahrabschnitt von 20 min dient
als objektive Referenz fiir Miidigkeit. Als Wachphase werden die ersten 20 min der
Fahrt angesetzt. Da die Fahrt gegen 13 Uhr beginnt und die Probanden eine KSS
von 4 zu Beginn angeben, ist es plausibel anzunehmen, dass in einem kurzen
Abschnitt zu Beginn der Fahrt noch keine nennenswerte Midigkeit auftritt und
dieser Abschnitt als Referenz fiir den wachen Zustand dienen kann. Die Analyse
beschrankt sich also auf ein 2-Klassenproblem, wobei eine Wachphase einer Auto-
fahrt von einer Phase starker Ermiidung getrennt werden soll. Mangels einer ver-
lasslichen Referenz fiir die dazwischen liegenden Daten, werden diese Abschnitte

fiir die Entwicklung eines Klassifikatormodells vorerst nicht in Betracht gezogen.
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Merkmale

Zur Klassifikation werden neben den bekannten Spindelmerkmalen (Spindel-
rate, -dauer und -amplitude), welche in drei Kanalgruppen gemittelt werden (s.
Tabelle 2.2), auch Merkmale des Blinzelverhaltens genutzt, was einen Merkmals-
vektor der Léange 14 ergibt. Aus der Literatur ist bekannt, dass Parameter des
Augenblinzelns mit Vigilanzverdnderungen korrelieren (Dinges et al., 1998; Caffier
et al., 2003; Schleicher et al., 2008). Ein Klassifikator kann von komplementaren
Informationen aus beiden Merkmalsgruppen profitieren. Charakteristika des Blin-
zelverhaltens werden aus dem EOG, nach einer Methode von Caffier et al. (2003),

extrahiert und beinhalten die folgenden Parameter:

Blinzeldauer: FWHM-Breite des Blinzelpeaks (sec)
« Blinzelfrequenz: Blinzelhdufigkeit in einem Analysefenster (1/min)

o Blinzelamplitude: Amplitude des Blinzelpeaks (1V)

PERCLOS80: Dauer, die das Lid zu mehr als 80% geschlossen ist (sec)
« Asymmetrie: Differenz der Offnungs- zu SchlieBdauer des Lides (sec)

Alle o.g. Parameter werden, analog den Spindelmerkmalen, in einem gleitenden
Fenster von 5min Dauer und 50s Versatz gemittelt. Eine Analyse aus Kapitel
2.3.3 fur die Spindelrate bzgl. der optimalen Fensterlinge fiir eine Diskriminati-
on der 20 min-Abschnitte legt nahe 3 min bzw. 5min Fenster zu verwenden, um
einen guten Kompromiss zwischen Zeitauflosung und Trennschérfe zu erhalten (s.
Abbildung 2.13). Pro Proband ergibt sich eine Stichprobengréfie von 36 Samples,
d.h. 360 Samples insgesamt.

Es wird auf die Nutzung detaillierter raumlicher Filter fiir die EEG-Merkmale
bewusst verzichtet. Stattdessen werden drei statische Kanalgruppen verwendet
(frontal, zentral, parieto-okzipital, s. Tabelle 2.2). Die Ergebnisse aus Abschnitt
2.3.3.2 zeigen, dass die Merkmale in allen Kanalgruppen signifikante Verédnderun-
gen durch Miidigkeit erfahren und somit fiir die gesamte Population kein aus-
gepragter lokaler Effekt zu erwarten ist, was die Optimierung raumlicher Filter
rechtfertigen wiirde. Fiir das Individuum sind allerdings lokale Effekte sichtbar
(s. Abbildung 2.14), was vermuten lésst, dass personalisierte Klassifikatoren von

einem spezifischen raumlichen Filter profitieren konnen.
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Normierung

Um einen probandenunabhangigen Klassifikator zu entwickeln, miissen die Merk-
male fiir jeden Probanden normiert werden, da zum Teil grofle interindividuelle
Unterschiede im Mittelwert bzw. der Varianz bestehen (s. z.B. Abbildung 2.14).
Fiir eine Anwendung des Klassifikators in Echtzeit konnen nicht die gesamten Da-
ten der Messung fiir die Normierung herangezogen werden. Stattdessen werden in
einer Kalibrationsphase zu Beginn des Experimentes die Normierungsparameter
bestimmt und auf die darauf folgenden Daten angewendet. Im Weiteren werden
die 1. 20min (Wachphase) zur Normierung herangezogen. Verwendet wird die

z-Transformation
X(t> — Hwach

Owach

Xnorm (t) -

Um die Verhaltnisse zwischen den Kanalgruppen zu erhalten, werden fiir die EEG-
Merkmale fiyqen und 00, gepoolt tiber alle Kanalgruppen berechnet und anschlie-

Bend auf jede Gruppe angewendet.

Kreuzvalidierung

Zur Bestimmung der Klassifikatonsperformance wird ein Kreuzvalidierungssche-
ma herangezogen, welches die Anwendung des Klassfikators in Echtzeit fiir unbe-
kannte Probanden simuliert. Angelehnt an die Leave-one-out Kreuzvalidierung
werden in einer Iteration alle Daten eines Probanden zum Test verwendet und die
Daten der restlichen neun Probanden zum Training, was in 10 Kreuzvalidierungs-
schritten resultiert. Da die Daten eines Probanden korreliert sind, ist nur auf diese
Weise sichergestellt, dass Trainings- und Testset voneinander unabhangig sind und

eine echte Validierung bzgl. unbekannter Probanden stattfindet.

3.1.1 Diskriminanzanalyse

Als Klassifikatoren kommen einfache Diskriminanzfunktionen zum Einsatz. Die
Resultate der Analysen aus Kaptiel 2.3.3 deuten darauf hin, dass die Klassenunter-
schiede hauptséchlich im Mittelwert (durch Trends in den Daten) und den Kovari-
anzen liegen, was die Anwendung einer Diskriminanzanalyse nahelegt. Weiterhin
ist anzunehmen, dass komplexere Klassifikatoren schnell zu einer Uberanpassung,
und damit zu einer schlechten Generalisierbarkeit fithren, da die Stichprobengro-

Be begrenzt ist und interindividuelle Unterschiede in den Merkmalsauspréagungen
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bekannt sind.

Lineare Diskriminanzfunktion

Das Ziel einer lineraren Diskriminanzanalyse (LDA) besteht darin, eine lineare
Transformation des (n x 1)-dimensionalen Merkmalsvektors & zu finden, sodass
die Klassenseparierbarkeit im transformierten Raum maximiert und damit der
Klassifikationsfehler minimiert wird. Die lineare Diskriminanzfunktion h(x) fir

das 2-Klassenproblem ist gegeben durch
hiz) = w'z + wy, (3.1)

mit dem (n x 1)-dimensionalen Gewichtsvektor w’ (Fukunaga, 1990). Gilt fiir eine
Beobachtung h(x) > 0 oder h(x) < 0, so wird diese Beobachtung der Klasse C
bzw. Cy zugewiesen. Um die optimalen Gewichte w = [w; ... w,]" zu bestimmen,

wird das Fisher-Kriterium

(ma — m1)2

s1 + 53

J(w) = (3.2)

maximiert (Bishop, 2006). Dabei bezeichnet m; den projizierten Erwartungswert
p; der Klasse C;

!/
m; = w W;

und s? ist die entsprechende Projektion der Kovarianz 3
57 = w'Sw.

Das Fisher-Kriterium ist also das Verhaltnis von Interklassenvarianz zu Intraklas-

senvarianz, welches maximal sein soll. Die Maximierung von 3.2 fiithrt zu

w= [t In) (33)

als optimalem Gewichtsvektor (Fukunaga, 1990). Die Entscheidungsgrenze (z.B.
h(x) = 0) ist linear, d.h. eine Hyperebene im n-dimensionalen Merkmalsraum.

Fiir normalverteilte Merkmale und gleiche a-priori Wahrscheinlichkeiten fiir beide
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Klassen ergibt sich die Konstante wg zu

wy = —w'(pg + p1)

1

= S (S = T ), (3.4)

mit ¥ = 1/2(3; + X,) (Fukunaga, 1990).
Die Diskriminanzfunktion h(x) ist proportional zur vorzeichenbehafteten Di-
stanz von x zur Hyperebene. Die exakte Entfernung r von « zur Hyperebene ist

gegeben durch (Bishop, 2006)
_ (=)

lwl|
Die lineare Diskriminanzfunktion ist nur dann optimal, wenn die Kovarianzma-
trizen ¥; und X, identisch sind. Fiir den Fall 3; # ¥, wird die sog. quadratische

Diskriminanzfunktion benotigt.

Quadratische Diskriminanzfunktion

Fir den Fall ¥; # Y5 kann ein quadratischer Klassifikator mit der Diskrimi-
nanzfunktion (QDA)
hiz) = 2'Qx + w'z + wy (3.5)

verwendet werden, wobei () eine symmetrische, quadratische Matrix der Dimen-
sion (n x n) ist (Fukunaga, 1990). Gleichung 3.5 kann durch Umformung auch als

eine lineare Gleichung aufgefasst werden:

n

h() =3 qijrix; + Y wix; + wo

i=1j=1 i=1
n(n2+1) n
= Z o Yi + Z W;T; + Wo, (3.6)

i=1 i=1

wobei ¢;; und w; die Komponenten von ) und w sind. y; reprasentiert das Pro-
dukt aus zwei z-Variablen und «; ist das entsprechende Gewicht einer linearen
Transformation. Die Optimierung von 3.6 kann nun nach dem gleichen Schema
wie flir die lineare Diskriminanzfunktion erfolgen, was in der Losung

1 1

/ -1
(1/1,..‘,(In(n2+1),w1,...,wn:| = |:2K1+2K2:| (DQ_Dl) (37)
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resultiert (Fukunaga, 1990). D; ist der Vektor der Erwartungswerte und K; die

Kovarianzmatrix von z = [y, 2']". wy bestimmt sich damit zu

Lo, :
wo = S (A Z0 ey — Hp%5 g + I [ 2] — log %),

Die resultierende Entscheidungsgrenze kann die Form von Hyperellipsoiden, Hy-
perkugeln oder Hyperebenen annehmen. Die LDA ist somit ein Spezialfall der
QDA, jedoch hat die QDA n(n + 1)/2 zusétzliche Freiheitsgrade, da zwei Kova-
rianzmatrizen (anstatt einer fiir die LDA) bestimmt werden miissen. Bei kleinem
Stichprobenumfang (relativ zur Anzahl der Merkmale), kann die LDA deshalb
robuster gegen Uberanpassung sein und darum, trotz Daten mit ungleichen Ko-

varianzen, bessere Klassifikationsergebnisse erzielen.

3.1.2 Ergebnisse

Die Performance der probandenunabhéngigen Klassifikatoren wird anhand von
ROC-Kurven und AUC-Werten verglichen. Dazu werden die Prédiktionen des
Klassifikators aus jedem Kreuzvalidierungsschritt aggregiert und eine ROC-Kurve
ermittelt. Abbildung 3.1 zeigt die Ergebnisse fiir LDA und QDA sowie die zu-
gehorigen AUC-Werte. Beide Klassifikatoren ermoglichen die Diskrimination der
20 min Abschnitte, wobei die QDA eine deutlich bessere Performance im Vergleich
zur LDA erzielt. Mit Hilfe eines nichtparametrischen Tests werden die statisti-
schen Unterschiede zwischen den AUC-Werten beider Klassifikatoren untersucht
(DeLongs Test fiir korrelierte ROC-Kurven, DeLong et al. (1988)). Die QDA hat
mit 0,959 einen signifikant hoheren AUC-Wert als die LDA mit 0,855 (Z = -5,502,
p < 0,001).

Um zu priifen, ob die gewéhlte Normierung effektiv ist, wird auch eine ROC-
Analyse fiir unnormierte Daten durchgefithrt. Dies fithrt zu deutlich geringeren
AUC-Werten von 0,56 fiir die QDA und 0,77 fir die LDA. Wie bereits postuliert,
ist eine Normierung von grofiter Wichtigkeit, um interindividuelle Unterschiede
zu reduzieren.

Die gewéhlte Dauer der Referenzabschnitte ist eine auf Erfahrungswerten der
Versuchleiter basierte Entscheidung. Es wird deshalb untersucht wie stark die
Performance der Klassifikatoren von der Langer der Referenzabschnitte abhéngt
bzw. ob 20 min die optimale Wahl ist. Dazu werden Referenzabschnitte von 10,

15, 20, 25 und 27,5 min gewéhlt. Die Bestimmung der Normierungsparameter wird
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Abbildung 3.1: ROC-Kurven der ersten vs. letzten 20 min Fahrt der Abbrecher mit
einer linearen (LDA) bzw. quadratischen (QDA) Diskriminanzanalyse.

jeweils im ersten Abschnitt vorgenommen. Fiir jede Aufteilung wird ein AUC-
Wert mit einer QDA ermittelt und benachbarte Fensterlingen (z.B. 10 min vs.
15 min) werden mit einer adaptierten Version des Tests von DeLong aus dem R-
Packet pROC (Robin et al., 2011) verglichen. Die Ergebnisse sind im oberen Teil
der Abbildung 3.2 dargestellt. Die AUC-Werte nehmen von 10 min bis 25 min zu
und fallen fir 27,5min wieder stark ab. Die hochsten AUC-Werte werden also
fiir 25 min erzielt, wobei kein signifikanter Unterschied zu einer Fensterldange von
20 min besteht (p = 0, 189).

Da eine kontinuierliche Referenz fiir Miidigkeit nicht vorliegt, konnen auf die-
se Weise nur Abschnitte zu Beginn und am Ende der Fahrt analysiert werden.
Das Verhalten des Klassifikators fiir die dazwischen liegenden Daten, wenn auch
relevant, kann auf diese Art nicht untersucht werden. Der Verlauf der Diskri-
minanzwerte fiir diese Daten ist allerdings wichtig fiir die Plausibilisierung des

Ansatzes. Erwartet wird ein allméhlicher, nicht zwingend monotoner Ubergang
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Abbildung 3.2: Oben: AUC-Werte und 95%-Konfidenzintervalle fiir verschiedene
Langen der Referenzabschnitte. Sign. Unterschiede zwischen benachbarten AUC-
Werten sind markiert (* p < 0,05). Unten: Mittlere Korrelationskoeffizienten zwischen
Reaktionszeiten und Diskriminanzwerten.

zwischen den beiden gelabelten Abschnitten. Unplausibel ist z.B. ein Sprung der
Diskriminanzwerte nach den ersten 20 min auf ein Niveau der letzten 20 min. Um
die Klassifikationsergebnisse fiir diese Abschnitte trotzdem quantitativ beschrei-
ben zu konnen, wird ein Vergleich mit einer unabhangigen Referenz herangezogen.
Aus vorangegangen Studien (Schmidt et al., 2009) ist bekannt, dass die Reak-
tionszeit auf einen auditorischen Oddball in einer Zweitaufgabe mit steigender
Midigkeit zunimmt (eine detaillierte Erlauterung der Zweitaufgabe findet sich in
Abschnitt 2.4.1). Um einen Vergleich mit den Diskriminanzwerten zu ermdglichen,
werden die Reaktionszeiten, analog den EEG- und EOG-Merkmalen, in einem glei-
ten Fenster von 5min Lange gemittelt. Anschliefend wird fiir jeden Probanden
der Pearson-Korrelationskoeffizient zwischen Reaktionszeiten und Diskriminanz-
werten berechnet. Um den mittleren Korrelationskoeffizienten aller Probanden zu
erhalten, wird ein Verfahren nach Fisher (1954) angewendet, bei dem alle Koef-
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fizienten mit der Fisher-Transformation in approximativ normalverteilte Grofien
umgewandelt, danach gemittelt und schliellich riicktransformiert werden. Eine ge-
naue Beschreibung des Verfahrens ist in Abschnitt 2.3.4 zu finden. Der untere Teil
von Abbildung 3.2 zeigt die mittleren Korrelationskoeffizenten fiir verschiedene
Langen der Referenzabschnitte. Fiir alle Fensterlingen ist, konform zur Hypo-
these, eine positive Korrelation zu beobachten, mit einem Maximum fir 25 min
lange Abschnitte. Zu bemerken sei hier, dass 25 min Fensterlange sowohl maxima-
le Korrelation als auch Klassifikationsperformance erzielt. In Abbildung 3.3 sind
die Korrelationskoeffizienten der einzelnen Probanden aufgetragen. Zu erkennen
ist, dass sich die Probanden in eine Gruppe mit hoher Korrelation und eine mit

nahezu keiner Korrelation aufteilen.
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Abbildung 3.3: Korrelation der Diskriminanzwerte h(x) der QDA mit der Moving
Average Reaktionszeit aus dem auditorischen Oddball (* p < 0,05, *** p < 0,001).
Fir das Training werden 25 min Abschnitte zu Beginn und Ende der Fahrt verwendet.
Je Proband werden jeweils die Kreuzvalidierungssamples zur Korrelation herangezogen.

Zur Veranschaulichung der Ergebnisse sind in Abbildung 3.4 einige Beispiele des
Verlaufs von Diskriminanzwerten dargestellt. Deutlich sichtbar ist der allméahliche
Anstieg der Diskriminanzwerte, was der Transition des Probanden vom wachen in
den ermiideten Zustand entspricht. Zu sehen sind weiterhin Peaks vor dem gelabel-
ten miide-Abschnitt, welche Phasen hoher Ermiidung reprédsentieren konnen. Laut
Berichten der Probanden tritt besonders hohe Miidigkeit nicht nur unmittelbar

vor dem Abbruch auf, sondern es gibt auch weiter zuriick liegende Phasen &dhn-
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lich starker Ermiidung, von denen sich die Probanden wieder kurzfristig erholen

konnen und erst deutlich spater den Versuch abbrechen.
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Abbildung 3.4: Beispiele fir den Verlauf der Diskrimanzwerte h(x) aus der QDA.
Vertikale Linien markieren die Grenzen der gelabelten 25 min Abschnitte. Korrelations-
koeffizienten p zwischen den Diskriminanzwerten und den Reaktionszeiten sind lber
jeder Grafik angegeben. Die fallenden Diskriminanzwerte bei VP7 und VP9 kdénnen
durch Gesprache zwischen Versuchsleiter und Proband entstehen, nachdem entschie-
den wurde die Fahrt abzubrechen.
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3.2 Pradiktion des Abbruchereignisses

Der vorherige Abschnitt legt dar, wie die Trennung von Fahrtabschnitten, in denen
der Proband wach ist, von solchen, in denen er stark ermiidet und die Fahrt schlief3-
lich abbricht, mit einem probandenunabhéngigen Klassifikator realisiert werden
kann. Die Beschrinkung auf Probanden, welche die Fahrt infolge starker Ermii-
dung abbrechen, liefert zwar eine objektive Referenz fiir Miudigkeit, allerdings
konnen so grofie Teile der erhobenen Daten fiir die Analysen nicht berticksichtigt
werden. Dies sind einerseits die Daten der Abbrecher, welche zwischen den Re-
ferenzabschnitten von 20 min Dauer liegen und ebenfalls wichtige Informationen
iiber den Fahrerzustand enthalten, und andererseits simtliche physiologischen Da-
ten der Nicht-Abbrecher. Gerade die Daten der Nicht-Abbrecher sind jedoch fiir
eine umfassende Bewertung eines Klassifikationsansatzes wichtig, um insbesondere
Falschklassifikationen, d.h. Klassifizierung eines Datensegmentes als miide, obwohl
keine Ermiidung vorliegt, fiir die gesamte Population quantifizieren zu konnen. Es
ist nicht auszuschliefen, dass die Beschriankung auf die Abbrecher im vorherigen
Abschnitt einen Selektionsbias in der reduzierten Stichprobe beinhaltet, was zu
optimistischen Klassifikationsergebnissen fithren kann, insbesondere in Bezug auf
die falsch-positiv-Rate (FPR).

Der folgende Abschnitt untersucht einen Ansatz, bei dem vollstandige Fahr-
ten der Abbrecher und Nicht-Abbrecher Beriicksichtigung bei der Erstellung und
Analyse eines probandenunabhéngigen Klassifikators hinsichtlich Midigkeit fin-
den. Eine Einteilung in wach /miide-Segmente wie im vorherigen Abschnitt ist nun
nicht mehr fiir jeden Datensatz moglich. Einziges objektives Unterscheidungskri-
terium bleibt weiterhin das Abbruchereignis einiger Probanden. Ein ldngerer Ab-
schnitt vor dem Abbruch kann nicht als Referenz herangezogen werden, da unklar
ist, inwieweit ein vergleichbares Miidigkeitslevel auch bei Probanden, die nicht ab-
brechen, auftritt, denn aus vorangegangenen Untersuchungen (s. Abschnitt 2.3.1
bzw. Schmidt et al., 2009) ist bekannt, dass auch bei Probanden, welche die vol-
le Fahrstrecke absolvieren, eine zumindest zwischenzeitliche Ermiidung auftritt.
Stattdessen wird im Folgenden der Ansatz verfolgt nur das Abbruchereignis selbst
und ein unmittelbar zugehoriges Datensegment von 5min Dauer von den restli-
chen Daten aller Probanden zu trennen, da der Abbruch als einziges objektives
Unterscheidungskriterium bei Betrachtung der gesamten Stichprobe zur Verfi-

gung steht. Die Ergebnisse aus Abschnitt 2.3.3.2 geben erste Hinweise darauf,
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dass systematische Unterschiede zwischen Abbrechern und Nicht-Abbrechern be-
stehen. Insbesondere ist die signifikante Interaktion zwischen Fahrtabschnitt und
den beiden Probandengruppen bedeutsam, da hier ein stiarkerer Anstieg der Spin-
delmerkmale fiir die Abbrecher zu beobachten ist. Abbildung 2.12 zeigt zwar abso-
lute Unterschiede zwischen beiden Probandengruppen, die durch die Normierung
jedes Datensatzes allerdings wegfallen, sodass nur noch die stirkere Zunahme von
Spindelrate, -amplitude und -dauer der Abbrecher fiir die Klassifikation relevant
sein kann.

Ziel der Analyse ist die Wahrscheinlichkeit eines unmittelbar bevorstehenden
Fahrtabbruchs (2-Klassenproblem) auf Basis von EEG- und EOG-Daten vorher-
zusagen. Um eine echte Vorhersage zu realisieren, werden Merkmale zum Zeit-
punkt ¢t — 1 verwendet, um einen Abbruch zum Zeitpunkt ¢ zu pradizieren (s.
Abbildung 3.5). Dazu werden die EEG- und EOG-Daten in nicht-iiberlappenden,
gleitenden Mittelwertsfenstern von 5 min Dauer berechnet und relativ zum Label-
vektor um eine Zeiteinheit verzogert. Es besteht also die Aufgabe die Wahrschein-

lichkeit eines Abbruchs innerhalb der nachsten 5 min zu ermitteln.

P(y=1[Xe4) P(y=1[X1) [
N N @
0 T 2T >
N-2T  (N-DT N

Abbildung 3.5: Schema der Vorhersage der Wahrscheinlichkeit P des Abbruchereig-
nisses A; zum Zeitpunkt ¢t mit Hilfe des Merkmalsvektors x;_; zum Zeitpunkt t —1. T
ist die Fensterlange von 5 min des gleitenden Mittelwertes und N die StichprobengroBe
dieses Probanden.

Als zusétzliches Merkmal wird fiir diese Analyse die Fahrtzeit ¢ hinzugenom-
men, sodass insgesamt 15 Merkmale zur Verfiigung stehen. Als Klassifikator wird
eine logistische Regression genutzt, da hiermit die a-posteriori Wahrscheinlichkeit
fir einen Abbruch P(y; = 1|x;) direkt modelliert werden kann. Das Einfiigen der
Zeit in ein logistisches Regressionsmodell ist eine geldufige Methode, um eine zeit-
abhéngige Eintrittwahrscheinlichkeit des untersuchten Ereignisses, welche fir die
gesamte Population gilt, zu modellieren. Dieses Vorgehen ist eng verwandt mit der
Lebensdauer- und Ereignisanalyse (Survival Analysis) und der hier héufig verwen-

deten Cox-Regression (Cox proportional hazards model, Beck et al., 1998). In der
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Cox-Regression findet ebenfalls die Modellierung einer sog. Baseline-Hazardrate
statt, welche die zeitabhéngige Eintrittswahrscheinlichkeit des untersuchten Er-
eignisses, unabhangig von allen Merkmalen darstellt. Beispielsweise steigt fiir die
Population bei der Untersuchung einer schweren Erkrankung mit der Beobach-
tungszeit das Risiko an dieser Krankheit zu sterben und dies geschieht unabhan-
gig von weiteren Einflussgrofien. Diese Tatsache wird mit der Basline-Hazardrate
abgebildet. Cox-Modelle sowie deren Analogon, die logistische Regression mit ei-
ner Zeitvariable, sind weit verbreitet in der Analyse von Sterbewahrscheinlich-
keiten (Hosmer und Lemeshow, 1998), Kreditrisikoanalysen (Loffler und Maurer,
2011) oder der Modellierung von Ausfallwahrscheinlichkeiten von Maschinen. Im
Kontext des Autofahrens wird angenommen, dass Miidigkeit mit der Fahrtdau-
er zunimmt, sodass, fiir die Population die Wahrscheinlichkeit fiir einen Abbruch
mit zunehmender Fahrtdauer ansteigt. Die individuellen Abweichungen von der
Baseline-Hazardrate werden durch die Auspriagungen der restlichen zeitvariablen
Pradiktoren des Modells bestimmt. Fiir eine Person, die bereits stark ermiidet ein-
steigt und nach sehr kurzer Zeit abbricht, wiirde das Risiko einer hohen Miidigkeit,
welche schliellich zum Abbruch fithrt, mit geschildertem Modell unterschatzt wer-
den. Dies stellt jedoch einen Ausnahmefall dar. Andererseits fiihrt das Einfligen
der Fahrtdauer in das Modell zu einer Stabilisierung der Pradiktionen, da implizit
eine zeitabhéngige Gewichtung der tibrigen physiologischen Merkmale stattfindet,
welche die Baseline-Abbruchrate der untersuchten Stichprobe widerspiegelt und
ohne Vorkenntnisse iiber das Individuum die beste Schéatzung fiir den Verlauf der
Abbruchwahrscheinlichkeit darstellt.

Beim Vergleich der Abbrecher und Nicht-Abbrecher in Abschnitt 2.3.3.2 wird
argumentiert, dass time-on-task, neben Miidigkeit, ebenfalls einen Einfluss auf die
analysierten Merkmale hat. Deshalb wird die Fahrtdauer der Nicht-Abbrecher auf
eine vergleichbare Lénge wie die der Abbrecher verringert. Der gleiche Ansatz wird
fiir nachfolgende Analysen aufgegriffen und erweitert. Anstatt eine zuféllige Fahrt-
dauer je Proband zu wéahlen, werden 200 zuféllige Ziehungen fiir jeden Datensatz
durchgefithrt. Mit jeder der 200 resultierenden Stichproben wird die Klassifikation
des Abbruchereignisses vorgenommen. Kennwerte der Klassifikationsperformance
(AUC, vorhergesagte Abbruchwahrscheinlichkeiten) werden tiber alle Stichproben
gemittelt. Dieses Vorgehen dhnelt dem Bootstrapping-Ansatz, hat jedoch den Un-
terschied, dass die einzelnen Ziehungen auf Grund der abweichenden Fahrtdauern
leicht unterschiedliche Daten enthalten kénnen.

In den folgenden zwei Unterabschnitten werden die theoretischen Grundlagen
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der logistischen Regression und ein Verfahren zur Regularisierung der Regressi-

onskoeffizienten mit impliziter Merkmalsselektion (Lasso) erlautert.

3.2.1 Logistische Regression

Die logistische Regression stellt einen Spezialfall des generalisierten linearen Mo-
dells dar (s. Abschnitt 2.4.2.2), bei dem die Zielvariablen y; einer Binomialver-
teilung folgen. Ziel ist die Bestimmung der a-posteriori Wahrscheinlichkeit ; fiir
das Eintreten von Ereignis y; = 1, gegeben den Daten x; = (1,2, ..., x;) mit
k Merkmalen. Der lineare Pradiktor ;8 wird tiber die Responsefunktion h(x)
in eine Wahrscheinlichkeit, d.h. das Intervall [0, 1] iiberfithrt. Bei der logistischen
Regression wird fiir h(z) die logistische Verteilung (s. Abbildung 2.20) verwendet

7= Plus = 1) = h(aif) =~ 35)

i = Pl = P =T |
wobei auch andere Responsefunktionen méglich sind (z.B. Probit, Fahrmeir et al.,
2007). Da die Zielvariablen y; binomialverteilt sind, ergibt sich die Likelihood-
Funktion zu (Bishop, 2006)
N
L(y|B) = [ =" (1 —m)' ™.

i=1
Logarithmieren von L(y|B8) ergibt (Hastie et al., 2009)
N
log L(y|B) = Zyz logm; + (1 — y;) log(1l — m;)
i=1
N /
=Y yixiB —log (1 + emiﬂ>. (3.9)
i=1
Die Maximierung von 3.9 kann iterativ iber das Newton-Raphson Verfahren erfol-
gen. Die Gleichung fiir einen Iterationsschritt hat dabei die Form eines gewichteten
kleinste Quadrate Schétzers, bei dem die Gewichtungsmatrix in jedem Iterations-

schritt neu bestimmt wird (Hastie et al., 2009). Daraus leitet sich auch der Name
des Verfahrens ab: [teratively Reweighted Least Squares (IRLS).

116



3.2 Pradiktion des Abbruchereignisses

3.2.2 L,-Regularisierung

Klassifikationsmodelle mit einer groffen Anzahl an Merkmalen oder wenig Trai-
ningsdaten generalisieren in der Regel schlecht, da schnell eine Uberanpassung an
das Trainingsset auftritt. Haufig werden deshalb Verfahren zur Merkmalsselektion
verwendet, um ein reduziertes Merkmalsset zu erhalten und damit den Generali-
sierungsfehler zu reduzieren. Diese Verfahren weisen allerdings einige negative Ei-
genschaften wie eine hohe Varianz auf Grund diskreter Merkmalsselektion (Hastie
et al.,; 2009) oder eine unvollstindige Suche aller moglichen Merkmalskombina-
tionen auf. Alternativ haben sich vor allem fiir Klassifikations- und Regressions-
modelle, mit einer Parameterschatzung tiber die Maximum-Likelihood Methode,
Regularisierungsalgorithmen durchgesetzt, welche bestimmte Beschrénkungen fiir
die unbekannten Modellparameter festlegen und damit ebenfalls anstreben den
Generalisierungsfehler zu reduzieren. Die Regularisierung ist dabei integrativer
Bestandteil der Parameterschéitzung (Maximierung der Likelihood) und es ist, im
Vergleich zur diskreten Merkmalsselektion (hard thresholding), eine kontinuierli-
che Gewichtung jedes Merkmals moglich (soft thresholding). Auf diese Verfahren
wird im Folgenden genauer eingegangen.

Ein Maximum-Likelihood Schétzer ist immer erwartungstreu (ohne Bias) und
hat minimale Varianz (best linear unbiased estimator, BLUE). Bei der Regula-
risierung (engl. auch shrinkage) besteht die Idee nun darin, eine Verzerrung des
Schétzers (mehr Bias) in Kauf zu nehmen und dafiir eine geringere Varianz zu
erhalten. Fiir eine Inferenz (besonders bei einer Regression), d.h. die genaue In-
terpretation der geschatzten Parameterwerte, sind Verzerrungen allerdings uner-
wiinscht. Soll ein Regressionsmodell jedoch zur Klassifikation verwendet werden,
so interessieren nicht mehr vorrangig die einzelnen Regressionskoeffizienten, son-
dern die Klassifikationsperformance des gesamten Modells, weshalb eine leichte
Verzerrung der Schatzer hier akzeptiert werden kann, wenn damit die Varianz der
Schétzer verringert wird.

Der Einfluss von Bias und Varianz auf den erwarteten Vorhersagefehler kann
an Hand eines generellen Regressionsmodells Y = f(X) 4 € mit E(¢) = 0 und
Var(e) = o2 erlautert werden. Fiir eine Schitzung f(X) auf Basis des Trainings-

sets X = x ist der mittlere quadratische Fehler Err(zo) gegeben als (Hastie et al.,
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2009)

Err(zy) = E[(Y — f(x,))X = 2]
= 02 + [Ef(x0) — f(w0)]* + E[f(20) — Ef (w0)]*. (3.10)

Der zweite Term in Gleichung 3.10 ist der quadrierte Bias des Modells und der
dritte Term stellt die Varianz von f (xo) dar, welche durch abweichende Schétzun-
gen f (X) auf Grund unterschiedlicher Tainingssets entsteht. Komplexere Modelle
verringern den Bias, erhohen aber gleichzeitig die Varianz. Regularisierung zielt
darauf ab die Varianz der Schatzer zu reduzieren, indem die Modellparameter
auf Werte ndher an Null gezwungen werden. Die Reduktion der Varianz muss die
gleichzeitige Erhéhung im Bias tibersteigen, um den Vorhersagefehler zu verrin-
gern. Fiir Klassifikationsverfahren wird im Unterschied zu Gleichung 3.10 norma-
lerweise das 0-1 Fehlermafl verwendet, was zu einem komplexeren Zusammenhang
zwischen Bias und Varianz fithrt (Duda et al., 2000). Insbesondere entsteht hier
fiir den Vorhersagefehler ein multiplikativer Zusammenhang von Bias und Va-
rianz, wodurch sich eine Verringerung der Varianz noch stéirker positiv auf den
erwarteten Fehler auswirkt. Hinzu kommt, dass der Bias weniger Einfluss ausiibt
als beim mittleren quadratischen Fehler, da verzerrte Pradiktionen abseits der
Entscheidungsgrenze keine Wirkung auf das 0-1 Fehlermafl haben (Hastie et al.,
2009).

Lasso

Lasso (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) ist eine Form der Re-
gularisierung, bei der der log-Likelihood-Funktion 3.9 ein Bestrafungsterm hinzu-
gefiigt wird, welcher Losungen mit Koeffizientenwerten naher an Null bevorzugt.

Gesucht wird der Parametervektor 3, welcher den Ausdruck

myx {Z [yl ~log(1 + %) = x> Iﬂj|} (311)

i=1 j=1
maximiert (Hastie et al., 2009). Der letzte Term in 3.11 reprasentiert den Lasso-
Bestrafungsterm, welcher iiber A\ eine Obergrenze ¢t fiir die Summe der L;-Normen
der Regressionskoeffizienten festlegt (3 |3;] < t). Hohere Werte fiir A fithren zu

einer starkeren Regularisierung der Parameter zu Null hin, wohingegen sich fiir

A = 0 die Maximum-Likelihood-Schatzung ohne Regularisierung ergibt. Die Be-
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3.2 Pradiktion des Abbruchereignisses

sonderheit von Lasso besteht darin, bestimmte Koeffizienten exakt auf Null zu
setzen. Dadurch wird eine Form kontinuierlicher Merkmalsselektion ermoglicht.
Diese Tatsache kann durch Betrachtung der beschrankten Parameterregion fiir
zwei Koeffizienten (s. Abbildung 3.6) veranschaulicht werden. Die beschriankte
Region wird durch Y |3;| < t aufgespannt. Zum Vergleich ist hier die beschrankte
Region der Ridge-Regression (3 ﬁf < t, Hastie et al., 2009) ebenfalls gezeigt. Die
Ridge-Regression ist eine der éltesten Regularisierungsformen mit einem quadra-
tischen Bestrafungsterm 6]2 Wie in Abbildung 3.6 zu sehen ist, bevorzugt Lasso
Losungen, die auf einer der beiden Achsen liegen und somit den jeweils anderen
Koeffizienten auf Null setzen. Ridge-Regression fithrt lediglich zu einer kontinu-

ierlichen Skalierung beider Koeffizienten.

B B2

e =

Abbildung 3.6: links: beschrankte Parameterregionen |3;]| + |f2] < t fir Lasso,
rechts: beschriankte Parameterregionen (37 + 32 < ¢ fiir Ridge-Regression.

Regularisierung kann auch im Kontext der Bayes-Parameterschatzung interpre-
tiert werden (Tibshirani, 1996). Fir Lasso ergibt sich als a-priori Verteilung der
Regressionskoeffizienten 3; eine Laplace-Verteilung. Die Ridge-Regression resul-
tiert hingegen in einer Normalverteilung. Abbildung 3.7 zeigt beide Verteilungen
fiir einen Koeffizienten. Auch hier wird deutlich, dass Lasso Parameterwerte bevor-
zugt, die exakt Null sind. A ist in diesem Zusammenhang invers proportional zur
Varianz der a-priori Verteilung, d.h. ein hoher Wert fiir A hat eine geringe Varianz
der a-priori Verteilung zur Folge, wodurch Null-Werte wahrscheinliche Losungen
sind.

Die Bestimmung der ; in 3.11 ist nicht-linear in y und hat deshalb keine ge-
schlossene Losung (Hastie et al., 2009). Eine effiziente Moglichkeit zur Berechnung
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—— Laplace—-Verteilung --- Normalverteilung
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Abbildung 3.7: Die a-priori Verteilung der Regressionskoeffizienten fiir Lasso
(Laplace-Verteilung) und Ridge-Regression (Normalverteilung).

von [3; besteht in einem iterativen Koordinatenabstieg, welcher im R-Paket gl-
mnet implementiert ist (Friedman et al., 2010). Dieses Paket wurde fir alle der
folgenden Analysen verwendet.

Der optimale Wert fiir A muss tiber eine Grid-Suche bestimmt werden. Dazu
wird im Folgenden das A mit maximalen AUC-Wert, basierend auf einer proban-

denweisen Kreuzvalidierung wie im vorherigen Abschnitt beschrieben, gewéhlt.

3.2.3 Ergebnisse

Zunéchst muss der Umfang der Regularisierung bestimmt werden, also der Wert
fir A\, der die Klassifikationsperformance optimiert. Wie bereits beschrieben, muss
dazu eine Grid-Suche tiber verschiedene A\ erfolgen. Abbildung 3.8 zeigt AUC-
Werte (ermittelt iber probandenspezifische Kreuzvalidierung) gemittelt iiber 200
Stichproben, welche aus dem wiederholten, zufalligen Kiirzen der Fahrtdauern der
Nicht-Abbrecher entstehen. Der Wert am linken Bildrand entspricht dem vollen lo-
gistischen Modell ohne Regularisierung (A = 0). Mit zunehmender Regularisierung
tritt eine Verbesserung der Klassifikationsperformance ein, welche ein Maximum
von 0,845 bei log(\) = —5, 1 erreicht. Zusatzliche Regularisierung fithrt wieder zu

einer Abnahme der Performance. Ein Vergleich der AUC-Mittelwerte fiir das volle
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Modell und die Lasso-Regularisierung mit log(\) = —5, 1 mittels eines gepaarten
t-Tests ergibt, eine signifikante Verbesserung der Performance fiir das regularisier-
te Modell (7°(199) = —21,9, p < 0,001). In Abbildung 3.8 ist ebenfalls erkennbar,
dass die Streuung der AUC-Werte am Maximum deutlich abnimmt, was auf eine
verbesserte Generalisierbarkeit des Klassifikators hindeutet, da geringere Abwei-

chungen in der Vorhersagegiite auf Grund des spezifischen Trainingssets auftreten.

15 14.945 14.88 14.62 14.09 12.35 7.99 3.61 0.42
n
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8 :
o '
O
2
<
[Te]
~ |
=}
o
=
(=] T T T T * T
=Inf CEEE -10 -8 -6 -4
log(2)

Abbildung 3.8: Mittlerer AUC-Wert fiir verschiedene )\ der Lasso-Regularisierung.
Die Fehlerbalken geben Standardabweichungen (iber die AUC-Werte der 200 Stich-
proben an. Die gestrichelte vertikale Linie kennzeichnet das Maximum. Die x-Achse
oberhalb der Grafik gibt die mittlere Anzahl an Koffizienten ungleich Null an.

In Abbildung 3.9 sind die Anderungen der einzelnen Regressionskoeffizienten
bei Variation von A visualisiert (Mittelwert iiber 200 Stichproben je A und Ko-
effizient). Hier ist deutlich zu sehen, wie ein Grofteil der Koeffizienten bei ho-
hem A auf Null gesetzt wird. Das AUC-Maximum bei —5,1 enthélt nur noch
vier Koeffizienten signifikant verschieden von Null. In Abbildung 3.10 sind Hi-
stogramme fiir jeden Regressionskoeffizienten iiber dessen Realisierungen in jeder
der 200 Stichproben dargestellt. Eingetragen sind ebenfalls der Mittelwert und das
95%-Konfidenzintervall. Neben der Konstanten ist die Fahrtzeit relevant fiir die
Klassifikation. Die Aufnahme der Fahrtzeit in das Regressionsmodell ist also ge-
rechtfertigt und liefert einen validen Pradiktor fiir die Abbruchwahrscheinlichkeit.

Der positive Regressionskoeffizient weist, wie zu erwarten war, auf eine Zunahme
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Abbildung 3.9: Regularisierung der Merkmale in Abhangigkeit von A. Dargestellt sind
Mittelwerte Gber 200 Stichproben je Merkmal und A. Die gestrichelte vertikale Linie
markiert das AUC-Maximum aus Abbildung 3.8 bei log(\) = —5, 1.

der Abbruchwahrscheinlichkeit mit steigender Fahrtdauer hin. Unabhéngig von
anderen erklédrenden Variablen, steigt das Risiko des Abbruchs mit der Dauer der
Fahrt, was auch augenscheinlich valide ist. Von den physiologischen Merkmalen
sind nur die Spindeldauer an zentralen Elektroden und die Blinzeldauer signifi-
kante Pradiktoren fiir die Abbruchwahrscheinlichkeit, wobei die Spindeldauer der
wichtigste Préadiktor ist (8 = 0,248). Die Ergebnisse in Abschnitt 2.3.3.2 zei-
gen ebenfalls eine signifikante Zunahme der Spindeldauer mit Ermiidung. Eine
Verlangerung der Blinzeldauer mit ansteigender Miidigkeit wird von mehreren
Studien bei Experimenten im Fahrkontext berichtet (Hakkénen et al., 1999; Ingre
et al., 2006; Schleicher et al., 2008). Beide Merkmale stammen aus unabhéngi-
gen Merkmalsgruppen (EEG bzw. EOG). Die Merkmale innerhalb einer Gruppe
sind stark korreliert, besonders zwischen den Kanalgruppen. Die Selektion genau
dieser beiden Variablen durch Lasso bedeutet nicht zwingend, dass alle anderen
Merkmale irrelevant fiir die Vorhersage des Abbruchs sind. Bei korrelierten Varia-
blen tendiert Lasso zur Selektion nur einer dieser Variablen, wobei das Verfahren
indifferent gegeniiber der genauen Wahl des Pradiktors ist (Hastie et al., 2009).
Will heiflen, dass auch mit anderen Merkmalen dhnliche Klassifiaktionsergebnisse

erzielt werden konnen, diese aber durch die besonderen Eigenschaften von Lasso
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keine Beachtung finden. Tabelle 3.1 listet die Mittelwerte je Merkmal aller 200
Stichproben sowie die zugehorigen 95%-Konfidenzintervalle auf. Nur Fahrtzeit,
Spindeldauer (durC) und Blinzeldauer (BLdur) haben Regressionskoeffizienten si-
gnifikant verschieden von Null (Konfidenzintervalle, die die Null nicht beinhalten).

Merkmal Mittelwert 95%-KI

Intercept -6,6553 (-7,311; -6,038) *
Zeit 0,0185  (0,012; 0,026) *
ratelF 0,0045 (0; 0,059)
rateC 0,0004 (0; 0)
ratePO 0,0000 (0; 0)
ampF 0,0143 (0; 0,067)
ampC 0,0089 (0; 0,089)
ampPO 0,0000 (0; 0)
durF 0,0005 (0; 0,005)
durC 02482 (0,194; 0,297) *
durPO 0,0000 (0; 0)
BLdur 0,0441  (0,034; 0,052) *
BLfreq 0,0000 (0; 0)
BLamp 0,0000 (0; 0)
BLPS80 0,0004 (0; 0,004)
BLasym 0,0000 (0; 0)

Tabelle 3.1: Mittelwerte der Regressionskoeffizienten und 95%-Konfidenzintervall.
Koeffizienten verschieden von Null sind mit einem Stern markiert. Abkiirzungen: rate
- Spindelrate; amp - Spindelamplitude; dur - Spindeldauer; F,C,PO - Kanalgruppen
(frontal, zentral, parieto-okzipital); BL - Blinzelparameter: freq - Frequenz; P80 -
PERCLOS80; asym - Asymmetrie

Abbildung 3.11 zeigt die vorhergesagten Abbruchwahrscheinlichkeiten iiber der
Fahrzeit, getrennt gemittelt fiir Abbrecher und Nicht-Abbrecher. Der Anstieg der
Abbruchwahrscheinlichkeit fiir beide Gruppen ist auf die Baseline-Wahrscheinlich-
keit, durch Einfithrung der Fahrtzeit als Merkmal, zurtickzufiihren. Weiterhin ist
zu sehen, dass die Abbrecher ab ca. einer Stunde Fahrt eine stidrkere Zunahme
der Abbruchwahrscheinlichkeit erfahren, welche sich aus den spezifischen Figen-
schaften der physiologischen Merkmale fiir Abbrecher ergibt. D.h. bereits vor dem
eigentlichen Abbruch ist eine Zunahme der Wahrscheinlichkeit auf Grund der spe-
zifischen, physiologischen Veranderungen zu verzeichnen, was den verschlechterten

kognitiven Zustand des Fahrers durch starke Ermiidung reprisentiert. Ahnliche
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Ergebnisse zeigt auch die statistische Analyse der Spindelmerkmale in Abschnitt
2.3.3.2, bei der eine starkere Zunahme der Spindelrate, -dauer und -amplitude fiir
die Abbrecher tiber der Zeit zu beobachten ist. Diese Merkmale, insbesondere die
Spindeldauer, erweisen sich auch fiir die Vorhersage des Abbruchs in einem pro-
bandenunabhéngigen Klassifikator als relevante Pradiktoren. Die Beschrankung
auf die Spindeldauer durch die Lasso-Regularisierung ist kein Hinweis darauf, dass
die tibrigen Spindelmerkmale keine abbruchrelevante Information enthalten. Viel-
mehr ist es der spezifischen Eigenschaft des Lasso-Verfahrens zuzuschreiben, dass
nur einer von dieser Gruppe korrelierter Pradiktoren selektiert wird. Es sei darauf
hingewiesen, dass dem Klassifikator die Information zu welcher Probandengrup-
pe eine Testperson gehort nicht zur Verfiigung steht. Die unterschiedlich groflen
Standardfehler erklaren sich durch verschieden grofie Stichproben, iiber die zu
jedem Zeitpunkt gemittelt wird, da mit zunehmender Fahrtzeit nicht mehr alle

Datensatze bereit stehen.
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Abbildung 3.10: Histogramme der Regressionskoeffizienten fiir jedes Merkmal lber
200 Modellschatzungen. griine Linie: Mittelwert, rote Linien: 95%-Konfidenzintervall.
Nur vier Koeffizienten sind verschieden von Null.
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Abbildung 3.11: a-posteriori Wahrscheinlichkeit fir einen Fahrtabbruch getrennt
nach Probandengruppen (Abbrecher, Nicht-Abbrecher).
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Artefakte im EEG

Die Aufzeichnung neuronal generierter elektrischer Felder mittels EEG ist eine
hochsensible Messung. Die Messwerte der elektrischen Potentiale bewegen sich an
der Schéideloberfliche im Bereich von 5V bis wenige hundert Mikrovolt (Zscho-
cke, 2002). Moderne rauscharme Hochimpedanz-Differenzverstérker erlauben eine,
aus technischer Sicht, qualitativ hochwertige Registrierung dieser geringen Po-
tentialschwankungen. Problematisch bleiben allerdings biologische Signale nicht-
neuronalen Ursprungs (Artefakte), welche an der EEG-Elektrode einkoppeln und
als additive Mischung zusammen mit dem Nutzsignal aufgezeichnet werden. Die
nachtragliche Separierung solcher Storungen von den eigentlichen EEG-Signal-
anteilen erfordert eine intelligente Signalverarbeitung und ist bis heute nicht voll-
standig gelost.

Problematisch ist hierbei besonders die hohe Energie der Artefakte. Mit dem
EEG aufgezeichnete Storungen erreichen héufig Amplituden im Millivolt Bereich
und tbertreffen damit die neuronale Signalenergie um ein Vielfaches. Dementspre-
chend ist eine direkte Analyse des EEGs in artefaktbehafteten Segmenten nicht
mehr moglich, da das Artefakt die Signalcharakteristiken des Segmentes domi-
niert.

Die spektralen Eigenschaften von Artefakten sind sehr unterschiedlich. Be-
stimmte technische Artefakte, z.B., Einkopplungen von Transformatoren (Netz-
brummen), haben ein sehr schmalbandiges, stabiles Spektrum, wohingegen Arte-
faktquellen physiologischer Natur (z.B. Muskelaktivitét) oft ein sehr breites Spek-
trum, dhnlich farbigem Rauschen haben. Die Vielzahl von Artefakten bewirkt,
dass das gesamte EEG-Spektrum iiberlagert wird, von niedrigfrequenten (z.B. Au-
genbewegungen: Delta- bis Alpha-Band) bis hochfrequenten, breitbandigen Sté-
rungen (z.B. Muskelaktivitét: Alpha- bis Gamma-Band, Goncharova et al., 2003).
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Somit sind nahezu alle Formen der EEG-Analyse (z.B. Spektralanalyse, evozierte
Potentiale) von Artefakten betroffen und erfordern eine mehr oder weniger auf-
wendige Behandlung von Stoérungen.

Die effektivste Methode, um EEG-Messungen zu verbessern, ist die Vermeidung
von Artefakten bei der Aufzeichnung. Dies kann durch verschiedene technische
Mafnahmen, wie z.B. elektromagnetische Abschirmung von EEG-Laboren und
Elektrodenkabeln, Notch-Filtern oder aktive Elektroden mit integrierter Rausch-
unterdrickung (z.B. BrainProducts actiCap) erzielt werden. Auflerdem kann das
Verhalten des Probanden wesentlich zur Vermeidung von Artefakten beitragen.
Wenig Bewegung, insbesondere im Kopfbereich, entspannte Muskulatur und mog-
lichst geringe okulare Aktivitat helfen biologische Artefakte zu vermeiden. Sowohl
die experimentelle Aufgabe als auch die Kooperationsbereitschaft des Probanden
setzen hier allerdings Grenzen. Ebenso lassen sich nicht alle technischen Storungen
vermeiden, bzw. sind im Vorfeld des Experimentes bekannt.

Eine besondere Situation stellt die Aufzeichnung des EEGs im Fahrzeug und
vor allem im realen Straflenverkehr dar. Hier ist es nicht moglich Kopf- und Au-
genbewegungen einzuschranken. Der Proband ist sogar wesentlich aktiver als bei
konventionellen EEG-Versuchen im Labor. Die damit verbundene Augen- und
Muskelaktivitit fiihrt zu zahlreichen Artefakten im EEG, welche bei der weite-
ren Verarbeitung beriicksichtigt werden miissen. Beispielsweise kneift der Fahrer
bei frontaler, tief stehender Sonne haufig die Augen zusammen, was an frontalen
Elektroden starke und lang andauernde Muskelartefakte hervorruft. Kurze Unter-
haltungen, welche sich nicht vermeiden lassen, sowie Gahnen fiihren ebenfalls zu
starken biologischen Artefakten. Blicke in die Auflenspiegel sowie Schulterblicke
fithren durch Kontraktion der Nackenmuskulatur zu Muskelartefakten an poste-
rioren Elektroden. Bedingt durch die Aktivitdt des Probanden werden auch die
Elektrodenkabel der EEG-Haube bewegt, was zu technischen Stérungen fiithren
kann, besonders wenn dabei eine Elektrode (auch nur leicht) relativ zur Kopf-
haut verschoben wird, da hierdurch starke Impedanzschwankungen auftreten. Es
kommt haufig vor, dass der Proband den Kopf zuriicklehnt und dadurch die EEG-
Haube mit der Kopfstiitze in Kontakt kommt. Die damit verbundene Bewegung
der Elektroden ist ebenfalls kritisch und fiihrt zu starken Stérungen. In den Ex-
perimenten im Fahrzeug treten weiterhin technische Einstreuungen auf, die aus
dem Labor nicht bekannt sind. Das Einschalten der Sitzheizung fiihrt z.B. zu mas-
siven Einkopplungen. Ebenfalls ungewohnlich sind transiente 16,6 Hz und 50 Hz

Storungen, welche bei Durchfahrten unter Eisenbahnlinien und Hochspannungslei-
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tungen auftreten, da das starke elektrische Feld in die EEG-Messung einkoppelt.
Abbildung 4.1 zeigt einige Beispiele von biologischen und technischen Artefakten,

welche bei EEG-Aufzeichnungen im Fahrzeug entstehen.

4.1 Artefaktdetektion vs. Artefaktbereinigung

4.1.1 Artefaktdetektion

Bei der Behandlung von Artefakten im EEG gibt es zwei grundsétzlich unter-
schiedliche Vorgehensweisen. Mit der Detektion von Artefakten werden kontami-
nierte Segmente identifiziert und von der weiteren Verarbeitung ausgeschlossen.
Dieses Verfahren wird meist fiir Daten die in Epochen gegliedert sind verwen-
det (z.B. ereigniskorrelierte Potentiale). Es ist bis heute tiblich artefaktbehaftete
Epochen durch visuelle Inspektion der Rohdaten zu identifizieren, was allerdings
sehr zeitaufwandig ist und von der subjektiven Einschatzung des EEG-Experten
abhéngt. Ein Nachteil dieses Verfahrens ist der Datenverlust, der durch die Elimi-
nation der Artefaktsegmente entsteht. Besonders beim manuellen Vorgehen wird
iiblicherweise keine individuelle Klassifizierung pro Kanal getroffen, sodass Kana-
le ohne Stérung in einem Segment ebenfalls verloren gehen. Hinzu kommt, dass
bestimmte Artefakte (z.B. Blinzeln) mit der experimentellen Aufgabe korrelieren
kénnen und dadurch relevante Datensegmente systematisch verworfen werden.

Automatisierte Verfahren zur Detektion von Artefakten haben sich in den letz-
ten Jahren immer mehr etabliert. Beispielsweise sind in der EEGLab-Toolbox
fir Matlab (Delorme und Makeig, 2004) verschiedene Kriterien zur Identifikation
von Epochen mit Artefakten implementiert. Dazu zéahlen u.a. statistische Mafle
wie Kurtosis und Wahrscheinlichkeitsverteilungen anhand der empirischen Dichte-
funktion der Amplituden, Schwellwertdetektoren fiir hohe Amplituden und starke
Gradienten sowie die Ausnutzung typischer spektraler Muster von Artefakten (De-
lorme et al., 2007).

Die Artefaktdetektion in kontinuierlichen EEG-Aufzeichnungen ist fiir die Da-
ten, die im Rahmen dieser Arbeit entstanden sind, von grofferem Interesse, da kei-
ne repetitiven, trial-basierten Experimente durchgefithrt wurden und somit keine
Unterteilung in Epochen moglich ist. Verfahren zu dieser Problematik werden in
Kapitel 4.4 ausfiihrlich diskutiert.
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4.1 Artefaktdetektion vs. Artefaktbereinigung

4.1.2 Artefaktbereinigung

Mit der Artefaktbereinigung wird das Ziel verfolgt die Superposition von neuro-
nalen Signalen und Storsignalen bestmoglich riickgéngig zu machen und den ar-
tefaktbehafteten Signalanteil herauszufiltern. Gelingt die Separation hinreichend
gut, konnen zuvor kontaminierte Datenabschnitte fiir nachfolgende Analysen ver-
wendet werden. Es tritt also kein Datenverlust auf. Bei akzeptabler Prézision des
Verfahrens ist dies natiirlich die Methode der Wahl, allerdings gibt es bei den bis-
herigen Verfahren nach wie vor Einschrankungen in der Anwendbarkeit und eine
in nicht allen Fallen zufriedenstellende Performance.

Fir Artefakte, die durch Augenbewegungen (Sakkaden, Blinzeln) an EEG-
Elektroden aufgezeichnet werden, hat sich schon frith ein Regressionsverfahren
zur Reduktion der Stérungen etabliert (Gratton et al., 1983; Croft und Barry,
2000). Dieses Verfahren setzt voraus, dass das Storsignal separat (d.h. ohne Ein-
streuung von EEG-Aktivitat) registriert werden kann, was bei Augenbewegungen
durch die Aufzeichnung des EOGs prinzipiell méglich ist. In Kapitel 4.3 wird die
Methode detailliert beschrieben. Fir Muskelartefakte lasst sich dieses Verfahren
nicht anwenden, da die Vielzahl aktiver Muskeln im Kopfbereich deren separate
Registrierung nicht moglich macht.

In den letzten Jahren hat die Independent Component Analysis (ICA) fur
die Artefaktbereinigung von EEG-Signalen verstirkt Verbreitung erfahren (Jung
et al., 1996; Lee et al., 1999; Joyce et al., 2004). Die Grundannahme ist hier-
bei, dass EEG- und Storsignale, welche als lineare Mischung an einer Elektrode
auftreten, statistisch unabhéngig sind, da sie von verschiedenen unabhéngigen Si-
gnalquellen stammen. Die ICA versucht nun, ohne Kenntnisse der Quellencharak-
teristika (blind), eine Transformation zu finden, welche die statistische Unabhén-
gigkeit zwischen den transformierten Signalen maximiert (Hyvéarinen et al., 2001).
Es wird angenommen, dass sich in den transformierten Signalen die Quellensignale
moglichst gut abbilden. Im transformierten Quellenraum kénnen nun Stérquellen
verschiedener Art identifiziert und eliminiert werden. Die so bereinigten Quellen-
signale konnen anschlieBend in den urspriinglichen Signalraum riicktransformiert
werden, wobei Signalanteile mit Artefakten herausgefiltert werden.

Die ICA ist besonders effektiv bei der Bereinigung von Augenbewegungen (Vi-
gario, 1997; Joyce et al., 2004), da sich die Augenaktivitit meist in einer oder nur
wenigen Komponenten, klar getrennt von neuronalen Quellen, abbildet. Grund

hierfiir ist einerseits die Moglichkeit das Quellensignal mittels EOG getrennt auf-
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zuzeichnen und andererseits die haufig wiederkehrenden stereotypen Muster der
Augenbewegung (z.B. Blinzler), wodurch gute Schatzungen der statistischen Cha-
rakteristika der Quelle moglich sind, was wiederum fiir eine gute Quellenseparation
notwendig ist. Eine Bereinigung des EEGs von Muskelaktivitat, EKG-Artefakten
und Netztbrummen ist mit Hilfe der ICA ebenfalls méglich (Jung et al., 2000;
Fitzgibbon et al., 2007). Muskelaktivitét ist auf Grund der zahlreichen Quellen
schwieriger zu separieren. Haufig verteilt sie sich auf mehrere Komponenten (Hal-
der et al., 2007), teils gemischt mit neuronalen Signalen. Eine vollstindige Berei-
nigung von Muskelartefakten ist somit nicht mehr méglich, aufler ein Verlust von
EEG-Anteilen wird in Kauf genommen.

Die Artefaktbereinigung mit ICA benotigt normalerweise einen manuellen Zwi-
schenschritt, bei dem die Komponenten, welche Artefakte reprédsentieren ausge-
wahlt werden miissen. Bei Studien mit groler Probandenzahl kann dies sehr zeit-
aufwéindig sein. Auflerdem ist die Selektion wieder von subjektiven Auswahlkrite-
rien bestimmt. In neuerer Zeit sind allerdings Methoden vorgestellt worden, die
eine automatisierte Auswahl von Artefaktkomponenten durchfithren kénnen (Mo-
gnon et al., 2011), wobei spektrale und topographische Merkmale der Artefakte
ausgenutzt werden.

Die ICA ist per se ein offline-Verfahren, da zur Quellentrennung statistische
Kennwerte der gesamten Aufzeichnung berechnet werden miissen. Es besteht zwar
die Moglichkeit die ICA in Segmenten zu berechnen und damit in einem gleitenden
Fenster in Echtzeit anzuwenden, allerdings besteht fiir jedes Segment weiterhin die
Problematik der Komponentenselektion. Da, abhédngig von den ICA-Ergebnissen,
eine unterschiedlich starke Artefaktbereinigung in sukzessiven Segmenten erfolgt,
konnen der EEG-Zeitreihe dadurch Nicht-Stationaritaten kiinstlich zugefiigt wer-
den, was unerwiinschte Einfluss auf die nachfolgenden Analysen haben kann.

Da eine vollsténdige Artefaktbereinigung von EEG-Daten mittels ICA meist
nicht moglich ist, ist eine Detektion von verbliebenen Artefakten, die nicht eli-
miniert werden konnen, weiterhin sinnvoll, um deren Einfluss auf nachfolgende
Analysen zu minimieren.

Unvermeidliche und teils unerwartete Artefakte machen eine Behandlung von
Artefakten in EEG-Aufzeichnungen im Fahrzeug unerlésslich. Deshalb werden im
Rahmen dieser Arbeit verschiedene echtzeitfahige Verfahren zur Artefaktberei-
nigung und Detektion implementiert und evaluiert. Ziel ist hierbei insbesondere
die Arbeit mit kontinuierlichen Daten, mit kanalweiser Bereinigung bzw. Detek-

tion und hoher zeitlicher Auflésung. Da fiir Augenbewegungen durch das EOG
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ein gutes Referenzsignal der Stérungen vorliegt, wird eine Echtzeitbereinigung
von EOG-Artefakten verfolgt. Fiir Artefakte aus Muskelaktivitat und technischen

Storungen wird eine Detektion in Echtzeit angestrebt.

4.2 Grundlagen

Der folgende Abschnitt gibt einen kurzen Uberblick iiber die theoretischen Grund-

lagen zur Entstehung von biologischen und technischen Artefakten im EEG.

4.2.1 Biologische Artefakte

Biologische Artefakte entstehen an Orten elektromagnetischer Aktivitét innerhalb
des Korpers. Dies sind vor allem die Augen und Muskeln im Kopfbereich sowie
der Herzmuskel. Durch Volumenleitung wird das elektrische Potential von der Ar-
tefaktquelle zur EEG-Elektrode weitergeleitet und erfdhrt hierbei eine Dampfung
proportional zum quadratischen Abstand zwischen Elektrode und Artefaktquel-
le (Malmivuo und Plonsey, 1995). Die EEG-Elektrode registriert schlieBlich eine
lineare Mischung aus neuronalen Potentialen und Artefaktpotentialen. Die géingi-
gen Verfahren zur Bereinigung des EEGs von Artefakten (Regression, ICA) bauen

auf der Annahme der linearen Superposition auf.

Okulare Artefakte

Das Auge besitzt ein statisches elektrisches Potential, mit einem negativen Pol
in der Retina und einem positiven Pol in der Kornea. Das Potential entsteht
durch metabolische Vorgédnge in der Retina und liegt im Bereich von 0,4-1 mV
(Malmivuo und Plonsey, 1995). Beide Augen besitzen einen gleichartigen Dipol,
welche sich im Normalfall synchron bewegen. Bei der Bewegung der Augen wer-
den beide Dipole rotiert und das sich andernde elektrische Umgebungspotential
breitet sich durch Volumenleitung iiber den Kopf aus. Blinzeln, d.h. das kurze
Schlieflen des Augenlides, resultiert ebenfalls in Potentialdnderungen, da das sich
iiber die Kornea legende Augenlid zu einer Anderung der elektrischen Leitfahigkeit
fithrt (Matsuo et al., 1975; Iwasaki et al., 2005). Diese Effekte werden beim Elek-
trookulogramm (EOG) ausgenutzt, um sowohl Bewegungen der Augen als auch
Blinzeln zu registrieren. Potentialschwankungen auf Grund von Augenbewegun-
gen lassen sich bis in okzipitale Elektroden beobachten (Croft und Barry, 2000).
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In EEG-Aufzeichnungen sind vor allem horizontale und vertikale Sakkaden sowie
Augenblinzeln deutlich sichtbar. Okulare Artefakte verursachen hauptséachlich im
niederfrequenten Spektralbereich Storungen im EEG (Delta- bis Alpha-Band),
wobei schnelle Sakkaden Spektralanteile bis 30 Hz aufweisen konnen (Bahill et al.,
1981).

Muskelartefakte

Bei der Kontraktion eines Muskels werden, iiber die Erregung der Nervenfasern,
Aktionspotentiale im Motoneuron und den zugehorigen Muskelfasern erzeugt, was
zu kurzen Zuckungen des Muskels fithrt. Bei langer andauernder Kontraktion
werden die Motoneuronen kurz hintereinander repetitiv erregt (Birbaumer und
Schmidt, 2006). Die Kontraktion eines Muskels beinhaltet auflerdem die asyn-
chrone Aktivierung mehrerer Motoneuronen und deren Muskelfasern. Die Summe
dieser Vorgénge fiihrt zu den typischen Potentialen, welche an der Haut ober-
halb des Muskels durch Elektroden abgeleitet werden konnen (Elektromyografie,
EMG). Die Héhe des gemessenen Potentials ist von der GroBe des Muskels und
dem Grad der Anspannung abhéngig. Elektromyografische Einstreuungen an EEG
Elektroden werden vor allem durch die Stirn-, Kiefer und Nackenmuskulatur er-
zeugt. Typische Bewegungen sind dabei z.B. Stirnrunzeln, Augenkneifen, Gahnen,
Sprechen, auf die Zahne beiflen oder starke Kopfdrehungen wie z.B. ein Schulter-
blick.

Muskelartefakte zeichnen sich durch ein breites, rauschahnliches Spektrum aus,
was zu Storungen des EEGs in nahezu allen Frequenzbereichen fithrt (Delta- bis
Gamma-Band, Goncharova et al., 2003), wobei der grofite Teil der Signalenergie
zwischen 20 Hz und 40 Hz liegt. Erschwerend fiir die Bereinigung bzw. Detekti-
on kommt hinzu, dass die Signaleigenschaften zwischen verschiedenen Muskeln
und unterschiedlichen Kontraktionsgraden variieren. Beispielsweise steigt die Fre-
quenz der Maximalamplitude mit dem Grad der Muskelanspannung, jedoch ist
die Auspragung dieses Effekts fiir frontalis (Stirn) und temporalis (Kiefer) Mus-
keln verschieden. Topografisch betrachtet sind vor allem frontale und temporale
EEG-Elektroden betroffen, wobei starke Kontraktionen alle EEG-Elektroden be-

einflussen konnen (Goncharova et al., 2003).
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4.2.2 Technische Artefakte

Zu den technischen Artefakten zéhlen alle Storungen, welche aulerhalb des Kor-
pers generiert werden oder durch Fehlfunktionen der Messapparatur entstehen.
Externe Storquellen sind vor allem das Netzbrummen, was einen scharfen Fre-
quenzpeak bei 50 Hz bzw. 60 Hz hervorruft. Netzbrummen lésst sich allerdings
effektiv durch einen Notch-Filter unterdriicken. Im Fahrzeug kénnen weitere Stor-
quellen auftreten. Dies sind z.B. Einstreuungen durch die Sitz- bzw. Lenkrad-
heizung oder diverse Spannungswandler, der in den Versuchstragern zusatzlich
integrierten Fahrzeug-Messtechnik. Auffillig sind in den Experimenten weiterhin
sporadische Einstreuungen bei Durchfahrten unter Hochspannungsleitungen und
Eisenbahnlinien (50 Hz bzw. 16,67 Hz).

Die magnetischen Felder externer Quellen koppeln hauptsachlich durch magne-
tische Induktion tiber eine Leiterschleife ein, welche zwischen Referenzelektrode
und Messelektrode entsteht (Ferree et al., 2001). Ein kapazitives Einkoppeln elek-
trischer Felder ist ebenfalls moglich und wird primér durch Impedanzunterschiede
zwischen Mess- und Referenzelektrode hervorgerufen.

Weitere Storungen treten bei Bewegung der Elektroden auf, da hier die Im-
pedanz zwischen Schadel und Elektrode, durch Bewegung des Kontaktgels, stark
schwankt. Lost sich eine Elektrode oder ein Kabel, treten hohe Amplituden mit

niedrigen Frequenzen sowie Sprungstellen im Signal auf.

4.3 EOG-Bereinigung

Wie in der Einleitung bereits erwéahnt wurde, lassen sich Artefakte durch Augenbe-
wegungen mit einem Regressionsverfahren beseitigen bzw. reduzieren. Ein grofler
Teil der EEG-Studien berichtet heute zwar die Verwendung der ICA zur Berei-
nigung von EEG-Daten, allerdings sind die Ergebnisse von Evaluationsstudien,
welche die Qualitiat der EOG-Bereinigung zwischen ICA und Regression verglei-
chen nicht eindeutig. In der Arbeit von Schlégl et al. (2009) werden Regressions-
verfahren und ICA-Methoden mit automatischer Erkennung der Komponenten,
welche okulare Artefakte enthalten, verglichen. Basierend auf spektralen Perfor-
mancemaflen, kommen die Autoren zu dem Schluss, dass Regressionsverfahren fiir
eine vollautomatische Bereinigung bessere Ergebnisse gegentiber der ICA liefern.
Zum gleichen Ergebnis kommt auch eine Studie von Klados et al. (2008), in wel-

cher ein adaptiver Filter als Regressionsverfahren verwendet wird und nur die
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Reduktion von Blinzelartefakten betrachtet wird. Die Studie von Hoffmann und
Falkenstein (2008) findet eine vergleichbare Performance bei der Bereinigung von
Blinzelartefakten zwischen Regression und ICA. Die Analyse von Romero et al.
(2009) ergibt hingegen eine bessere Performance fiir die ICA. Auf Grund dieser
Studien kann keiner Methode eindeutig der Vorzug gegeben werden und es ist
anzunehmen, dass beide Verfahren eine vergleichbare Performance liefern kénnen,
welche vermutlich stark von den Signaleigenschaften abhéangt. Unterschiede zwi-
schen den Studien lassen sich vermutlich auf abweichende Performancemafie und
unterschiedliche experimentelle Setups zurtickfiihren.

Weiterhin besitzt die Variante iiber eine Regression einige wichtige Vorteile
gegentiber der EOG-Bereinigung mit ICA, wodurch sich dessen Verwendung in
bestimmten Anwendungssituationen, unabhéngig von Performanceunterschieden
anbietet. Im Rahmen dieser Arbeit wird vor allem ein Verfahren gesucht, welches
die EOG-Bereinigung in Echtzeit durchfiihrt und dabei wenig Kalibrationsauf-
wand benoétigt. Die Regression bietet sich hier an, da sie, im Gegensatz zur ICA,
ohne manuelle Zwischenschritte auskommt und nur eine kurze Baseline zur Be-
stimmung der Regressionskoeffizienten benétigt. Danach lasst sich das EEG mit
geringem Rechenaufwand in Echtzeit bereinigen.

Zur Bereinigung des EEGs von okularen Artefakten wird auf das Prinzip der li-
nearen Mischung von neuronalen Quellen und okularen Einstreuungen an der Mes-
selektrode zuriickgegriffen. Die Bereinigung erfolgt iiber eine multiple Regression
(Schlogl et al., 2007), hier wiedergegeben in der tiblichen Notation fir allgemeine
lineare Modelle (Fahrmeir et al., 2007):

Y:X,@—i-GQ, (4.1)

mit Y, eq € RT™*Y X € R™% und B € R**“. T gibt die Linge der Messung
in Samples an und C die Anzahl der EEG-Kanéle. Y ist die Matrix der Mess-
werte aller EEG-Kanéle, X sind die Messwerte der vertikalen und horizontalen
EOG-Kanale und €g ist der Fehlerterm der Regression, welcher in diesem Zusam-
menhang als die wahren neuronalen Quellensignale ohne EOG-Uberlagerung ange-
sehen werden kann, denn dies ist der Anteil der EEG-Signale, welcher nicht durch
das EOG erkldrt wird. Die Regressionskoeffizienten 3 représentieren die Damp-
fung der EOG-Signale an der jeweiligen EEG-Elektrode. Das Regressionsmodell
kann folgendermafBlen interpretiert werden: Mit Hilfe des Regressors X ; wird ver-
sucht die EEG-Aktivitdt an einem Kanal Y; zu erkldaren. Der erklarbare Anteil
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sind EOG-Potentiale, welche durch Volumenleitung an der EEG-Elektrode aufge-
zeichnet werden. Der nicht-erklarbare Anteil €q, ist die neuronale EEG-Aktivitat,
welche durch

éo=Y - X3 (4.2)

rekonstruiert werden kann und das von EOG-Artefakten bereinigte EEG darstellt.
B bestimmt sich tiber den KQ-Schéatzer zu (s. Abschnitt 2.4.2.1)

B=(X'X)'XY. (4.3)

Die multiple Regression beriicksichtigt mogliche Korrelationen zwischen den EOG-
Komponenten, sodass keine Mehrfachkorrektur gleicher Signalanteile auftreten
kann.

Problematisch beim Regressionsansatz ist die Einstreuung von EEG-Aktivitét
in EOG-Signale, wie sie z.B. durch frontale, kortikale Quellen oder eine nicht-
neutrale Referenzelektrode auftreten kann (z.B. an FCz). Wird ein solches EOG-
Signal zur Korrektur verwendet, konnen Teile der relevanten EEG-Aktivitat an
den zu bereinigenden EEG-Elektroden ebenfalls entfernt werden. Um diese mog-
liche Uberkompensation zu vermeiden, wird das EOG bipolar abgeleitet. Dabei
wird fiir das vertikale EOG die Differenz einer Elektrode iiber dem Auge gegen
eine Elektrode unter demselben Auge bestimmt und fiir das horizontale EOG die
Differenz zweier Elektroden am linken und rechten Canthus (Schlogl et al., 2007).
Da EOG-Aktivitat an den Elektrodenpaaren in entgegengesetzter Polaritdt auf-
tritt, wird diese durch die bipolare Ableitung verstarkt und EEG-Aktivitat, die
an beiden Elektroden auftritt eliminiert. Durch die groflere posteriore Entfernung
von neuronalen Quellen zu den EOG-Elektroden sind die neuronalen Potentiale
an beiden EOG-Elektroden sehr dhnlich, da die saggitale Lage der Quelle mafigeb-
lich das gemessene Potential bestimmt und die laterale Lage, d.h. die Asymmtrie
zu den EOG-Elektroden, nur geringen Einflufl hierauf hat. Daher l6schen sich die
Potentiale weit entfernter neuronaler Quellen bei bipolarer EOG-Ableitung grofi-
tenteils aus. Abbildung 4.2 zeigt die schematische Anordnung der EOG-Elektroden
fiir eine bipolare Ableitung.

Abbildung 4.3 zeigt den Einfluss einer nicht neutralen Referenzelektrode (Mas-
toid), welche EEG-Aktivitdt auffingt, auf die EOG-Kanéle bei unipolarer Ablei-
tung. Alpha-Aktivitit ist deutlich sichtbar und kann durch die bipolare Ableitung

entfernt werden, wodurch eine Uberkompensation dieser Aktivitit an den EEG-
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Abbildung 4.2: Elektrodensetup fiir die Ableitung des EOG. Vertikale (v-EOG) und
horizontale (h-EOG) Elektroden werden jeweils gegeneinander referenziert.

Elektroden bei der EOG-Bereinigung durch Regression vermieden wird. Da EOG-
Aktivitat nur niedrige Frequenzen aufweist, konnen durch eine Tiefpassfilterung
im Bereich von 20-30 Hz zuséatzlich hoherfrequente EEG-Signale herausgefiltert
und Uberkompensation damit ausgeschlossen werden.

Zur Bestimmung der Regressionskoeffizienten B wird eine Baseline aufgezeich-
net, bei der der Proband angewiesen wird typische Augenbewegungen zu machen
(Blinzeln, vertikale und horizontale Sakkaden und Rotieren der Augen), um ei-
ne gute Représentation der EOG-Aktivitat zu erhalten. Gleichung 4.3 wird ver-
wendet, um mit Hilfe der Baselinedaten die Regressionskoeffizienten zu bestim-
men. Gleichung 4.2 kann anschlieend sampleweise angewendet werden, um die
EOG-Bereinigung in Echtzeit durchzufiihren. Das beschriebene Verfahren wird
zur online-Anwendung, wie der Spindeldetektor (s. Kapitel 2.1.2), in der Softwa-
reumgebung RecView der Firma BrainProducts in C# implementiert. Die EOG-
Bereinigung ist in dieser Umgebung ein Vorverarbeitungsschritt fiir den Spindel-
detektor.

Evaluation

Fir die Performanceanalyse des Verfahrens werden die EEG-Daten einer Fahr-

simulatorstudie (N=28) verwendet, bei der es um die Auswirkung von visueller
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Abbildung 4.3: vertikales EOG: unipolare (Mastoid) vs. bipolare Referenzierung.
Aufgenommen bei geschlossenen Augen. oben: Zeitverlauf des vertikalen EOGs mit
Alpha-Aktivitat zw. 13s-16s fiir unipolare und bipolare Referenzierung. unten: Welch-
Periodogramm.

und akustischer Ablenkung beim Fahren auf verschiedene EEG-Parameter geht
(Sonnleitner et al., 2012). Es wird ein EEG-System von BrainProducts mit 32
Elektroden verwendet (actiCap, BrainAmp-Verstarker). Die 32 Elektroden sind
nach dem erweiterten 10-20 System positioniert mit Cz als Referenz. Vier Elek-
troden dienen zur EOG-Ableitung und sind wie in Abbildung 4.2 positioniert.
Die Daten werden mit 250 Hz aufgezeichnet und anschliefend zwischen 0,5-48 Hz
Bandpass gefiltert und mit 128 Hz unterabgetastet.

Zur Bestimmung der Regressionskoeffizienten wird eine Baseline mit folgendem
Ablauf aufgezeichnet:

e 20s Blinzeln
o 5x Blick nach oben und unten

o 5x Blick nach links und rechts
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e 5x Augen rollen

Abbildung 4.4 zeigt die Verteilung der mit Gleichung 4.3 bestimmten Regressi-
onskoeffizienten ,é, welche kanalweise iiber alle validen Datensiatze (N=23) ge-

mittelt sind. Das vertikale EOG hat die stiarksten Einstreuungen an frontalen

vertikales EOG horizontales EOG

-03 -02 -01 0 0.1 0.2 0.3 -0.05 0 0.05

Abbildung 4.4: Topoplot der Regressionskoeffizienten des vertikalen und horizonta-
len EOGs. Dargestellt sind Mittelwerte von N=23 Datensatzen.

Elektroden und nimmt lateral-symmetrisch posterior kontinuierlich ab. Die nega-
tiven Koeffizienten an parietalen und okzipitalen Elektroden erklaren sich durch
die Referenzelektrode an Cz. Da an Cz ebenfalls Artefakte des vertikalen EOGs
gemessen werden und diese grofler als an posterioren Elektroden sind, wird der
v-EOG Anteil bei der Differenzbildung im Verstarker negativ. Die Koeffizienten
fiir das horizontale EOG zeigen eine umgekehrte Polaritat auf den Hemisphéren
und Werte nahe Null am Scheitel, was durch die horizontale Rotation der Dipole
in beiden Augen hervorgerufen wird.

Da Blinzeln die stiarksten Artefakte hervorruft (s. Abbildung 4.4), wird zur
Bewertung des Verfahrens die Reduktion der Blinzelamplitude kanalweise unter-
sucht. Dazu werden Blinzler im v-EOG detektiert und anhand der maximalen
Amplitude des Blinzlers zueinander ausgerichtet. In einem Intervall von -0,5-1s
um das Maximum werden alle Blinzler gemittelt, sowohl fiir das v-EOG wie auch

die gleichen Datensegmente aller anderen EEG-Kanéle. In Abbildung 4.5 wird die
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Abbildung 4.5: Topoplot der maximalen Blinzelamplitude vor und nach der Berei-
nigung mittels Regression. Dargestellt ist der Mittelwert Giber N=23 Datensatze. Die
Grafik in der Mitte zeigt die gemittelten Blinzelamplituden des v-EOGs (blau) sowie
eines EEG-Kanals vor (schwarz) und nach (rot) der Bereinigung.

Amplitude der EEG-Kanéle an der Stelle des v-EOG-Maximums vor der Berei-
nigung (links) und danach (rechts) in einem Topoplot aufgetragen. Zu erkennen
ist eine deutliche Reduktion der EOG-spezifischen Amplituden an allen EEG-
Kanélen. Nur frontal ist noch eine leichte EOG-Aktivitat sichtbar.

Die Auswirkung der EOG-Bereinigung auf die Spektren der EEG-Kanéle ist
ebenfalls von Interesse. Dazu wird das Welch-Periodogramm der Kanéle Fz, FCz,
Pz und Oz vor und nach der Bereinigung fiir die gesamte Aufzeichnung berech-
net. Anschlieend werden die Spektren fiir jeden Probanden auf das spektrale
Maximum des jeweils unbereinigten Kanals normiert und iiber alle Probanden ge-
mittelt. Abbildung 4.6 zeigt links die resultierenden mittleren Spektren. Verdnde-
rungen zeigen sich fiir alle Kanéle primar bis ca. 5 Hz, der Bereich, in dem auch der
groBite Teil der EOG-Signalenerige konzentriert ist. Starke Anderungen in héheren
Spektralbereichen wiren hier unplausibel und ein Hinweis auf eine Uberkompensa-
tion auf Grund von EEG-Anteilen im EOG-Signal. Gut zu erkennen ist auflerdem
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wie die Auswirkung der EOG-Bereinigung posterior abnimmt, was auf geringe-
re Artefakteinstreuung in diesem Bereich zuriickzufiihren ist (vgl. Abbildung 4.4
links). Auf der rechten Seite in Abbildung 4.6 sind die mittleren Blinzelamplituden
dargestellt, welche analog zu Abbildung 4.5 berechnet werden. Die Daten werden
hier auf das Maximum des v-EOG-Kanals normiert. Eine deutliche Reduktion der

EOG-Amplitude ist erkennbar, wenn auch keine perfekte Bereinigung erzielt wird.

Fz Fz
1 T 1 T r
Originaldaten v-EOG
bereinigt 0.5F Originaldaten |{
0.5+ B bereinigt
0
0 = ; . . ; ; ;
0 5 10 15 20 25 0 0.39 0.78 117
FCz FCz
1 T T T T 1 : :
0.5f
0.5F : B
0
O L T i i i
0 5 10 15 20 25 0 0.39 0.78 117
Pz P.
1
0.5F : B
0
0 5 10 15 20 25
Oz
1
0.5F i
0 : . ; ; ;
0 5 10 15 20 25 0 0.39 0.78 1.17
Frequenz [Hz] Zeit [s]

Abbildung 4.6: links: Einfluss der EOG-Bereinigung auf die Spektren ausgewahlter
Kanale. Dargestellt ist der Mittelwert pro Frequenz der normierten Spektren (iber
N=23 Probanden. rechts: Mittlere Blinzelamplitude vor und nach der Bereinigung.
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4.4 EMG-Artefaktdetektion

Die Behandlung von Muskelartefakten beschréankt sich in dieser Arbeit auf deren
Detektion. Die Bereinigung durch oben beschriebenes Regressionsverfahren ist
hier nicht moglich, da eine Vielzahl von Muskeln zu den Artefakten beitragen und
nicht alle mit separaten Elektroden erfasst werden kénnen.

Das Verfahren zur Detektion von Muskelartefakten sollte fiir die Anwendung
in Echtzeit geeignet sein und dabei separat fiir jeden Kanal arbeiten sowie eine
hohe zeitliche Auflésung bieten. Durch die Beseitigung von Segmenten mit Arte-
faktkontamination soll die Robustheit und Validitit der Echtzeit-Spindeldektion
sowie aller nachfolgenden Analyseschritte erhoht werden. Wie in der Einleitung be-
schrieben haben EMG-Artefakte massive Auswirkungen auf nahezu alle Frequenz-
bénder und miissen dementsprechend bei der Auswertung berticksichtigt werden.
In einer Metaanalyse von Fatourechi et al. (2007), welche die Artefaktbehandlung
bei BCI-Studien analysiert, verwenden nur 3,2% der untersuchten Studien eine
automatisierte Routine zur Muskelartefakterkennung. Gerade im BCI-Umfeld ist
eine Echtzeitverarbeitung von EEG-Daten géngig und eine automatisierte online-
Erkennung von Muskelartefakten von Vorteil, aber nach wie vor kein fester Be-
standteil in der Verarbeitungskette.

Prinzipiell sind die in Abschnitt 4.1 beschriebenen Anséitze fir trial-basierte
EEG-Daten auch in einem online-Setting anwendbar (van de Velde et al., 1998;
Delorme et al., 2007), allerdings wird dies in den genannten Studien nicht explizit
analysiert. Hier wird die Leistung in einem Frequenzband (> 20Hz) mit einer
Baselinemessung verglichen. Bei iiberschreiten eines gewissen Schwellwertes, wird
das Segment als Artefakt eingestuft. Bei van de Velde et al. (1998) werden auch mit
dem Steigungsparameter der Zeitreihe (erste Ableitung) Muskelartefakte erkannt.

Erste Ansdtze zur online-Detektion von Artefakten basieren ebenfalls auf dem
Vergleich der Leistung eines spektralen Bandes (34-44 Hz bzw. 25-31 Hz) mit einer
Baselinemessung (Gevins et al., 1977; Pfurtscheller et al., 1996), allerdings nur
mit einer mafigen Performance (TPR: 65%, FPR: 44%). Die Zeitauflosung ist
auf 1s begrenzt und es wird keine individuelle Entscheidung pro Kanal getroffen,
sodass die Daten aller Kanile in einem Artefaktsegment verloren gehen. Dies stellt
einen unnotigen Verlust an Daten dar, da bekannt ist, dass sich Muskelaktivitét,
abhangig von der Entfernung zum Muskel, verschieden stark an unterschiedlichen

Elektrodenpositionen auswirkt (Goncharova et al., 2003) und deshalb nicht alle
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Kanéle unbrauchbar sein miissen.

Ein anderer Ansatz beruht auf der Beschreibung des EEGs mit einem parame-
trischen Modell. Das Auftreten eines Artefaktes fithrt entweder zu signifikanten
Anderungen der Modellparameter oder zu einer signifikanten Erhéhung des Mo-
dellfehlers, da das Artefakt mit dem vorhandenen Modell nicht adaquat beschrie-
ben werden kann. Fiir die online-Detektion von Artefakten haben sich vor allem
autoregressive Modelle (AR-Modelle) etabliert. In einem Paper von van de Velde
et al. (1999) wird ein separates AR-Modell der Ordnung fiinf fiir jedes 1s EEG-
Segment geschétzt und ein Vektor aus den jeweiligen AR-Koeffizienten und dem
mittleren Fehler gebildet. Anschliefend wird die Varianz mehrerer solcher Mo-
dellvektoren iiber einen Zeitraum von 20s ermittelt. Fiir ein direkt im Anschluss
folgendes 10s Testfenster wird ebenfalls eine solche Varianz bestimmt. Beide Va-
rianzen werden mit einem F-Test auf Gleichheit tiberprift. Bei Ablehnung der
Nullhypothese wird das Testfenster als Artefakt klassifiziert. Die Performance des
Verfahrens wird von den Autoren allerdings als unzureichend eingeschétzt, da
lang andauernde Artefakte mit dieser Methode nicht mehr erkannt werden kon-
nen. Grund hierfiir ist die allméhliche Erhéhung der Varianz in Referenz- und
Testfenster. Hinzu kommt eine relativ grobe Zeitauflosung von 10s.

Schlogl (2000) hat in seiner Arbeit ein zeitvariables AR-Modell der Ordnung 10
verwendet, bei dem die AR-Koeffizienten mit Hilfe eines Kalman-Filters iiber die
Zeit getrackt werden und sich das Modell somit an verdanderte statistische Eigen-
schaften der Zeitreihe anpassen kann. Die Annahme ist, dass transiente Ereignisse,
wie z.B. Artefakte, durch die Tragheit des Kalman-Filters nicht korrekt getrackt
werden konnen, was zu einer Erhohung des Modellfehlers fithrt. Der Modellfehler
zu einem Zeitpunkt dient damit als Indikator fiir das Vorhandensein eines Arte-
faktes. Die Methode arbeitet sampleweise und separat fiir jeden Kanal. Es werden
AUC-Werte von 0,86 fiir die Detektion von Muskelartefakten erzielt, wobei auch
andere Typen von Storungen damit erkannt werden konnen.

Im Folgenden soll die Verwendung von autoregressiven Modellen fiir die Identi-
fikation von Artefakten genauer untersucht werden. Insbesondere soll die Perfor-
mance eines zeitinvarianten AR-Modells mit konstanten Koeffizienten mit einem
zeitvariablen AR-Modell verglichen werden. Kapitel 4.4.1 und 4.4.2 erldutern die
Theorie der beiden Modelle und in Kapitel 4.4.3 werden die Ergebnisse fiir beide
Modelle beschrieben und diskutiert.
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4.4.1 Stationare autoregressive Modelle

Autoregressive Modelle bilden diskrete, stationére, stochastische Prozesse durch
eine lineare Differenzengleichung mit konstanten Koeffizienten ab (Brockwell und
Davis, 2006). Eine grofie Klasse stationdrer Prozesse kann mit Hilfe autoregressi-
ver Modelle (AR) und deren Erweiterungen (ARMA, ARIMA) beschrieben wer-
den. EEG-Daten lassen sich ebenfalls mit AR-Modellen effizient darstellen (z.B.
Gersch, 1970).

In einem AR-Modell wird eine Reihe von zufilligen Anregungen (,,Shocks®)
auf einen linearen Filter angewendet (s. Abbildung 4.7), der als Ausgang die be-
obachtete Zeitreihe mit zeitlich korrelierten Elementen liefert (Haykin, 1986). Die

~Shocks" diskreter Zeitreihe
v(n) linearer Filter u(n)

Abbildung 4.7: Stochastisches Modell eines AR-Prozesses.

Shocks sind unabhéngig und entstammen einer Normalverteilung mit Erwartungs-
wert Null und Varianz o2 (weiles Rauschen). Ein autoregressiver Prozess u(n) der
Ordnung M (AR(M)) kann durch folgende Differenzengleichung beschrieben wer-
den:

u(n) + aju(n — 1) + agu(n — 2) + ... + apru(n — M) = v(n), (4.4)

mit v(n) ~ N(0,0%) (Haykin, 1986). Weiter bezeichnen ay, as, ..., ay die Para-
meter des AR-Prozesses und v(n) das weie Rauschen. Gleichung 4.4 beinhaltet
keinen konstanten Term, da fiir den autoregressiven Prozess vorausgesetzt wird,
das E[u(n)] = 0. Der Begriff ,jautoregressiv* basiert auf der Tatsache, dass sich die
aktuelle Beobachtung u(n) der Zeitreihe aus der gewichteten Summe vergangener
Beobachtungen ergibt; analog einer linearen Regression mit u(n—1),...,u(n—»M)
als Regressoren und v(n) als Fehlerterm der Regression. Umstellen von Gleichung
4.4 verdeutlicht dies:

u(n) = —aju(n — 1) — agu(n —2) — ... —apyu(n — M) +v(n)
= kz_: —agu(n — k) + v(n). (4.5)

Gleichung 4.5 kann auch folgendermaflen interpretiert werden (s. Abbildung 4.7):
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Die Beobachtung u(n) ist das Ergebnis eines linearen Filters, welcher mit weiflem
Rauschen v(n) angeregt wird (Gersch, 1970). Die AR-Parameter ay,as,...,ay
stellen dabei die Koeffizienten des Filters dar.

Im Folgenden bezeichnen U(z), V(z) und A(z) die z-Transformationen der Fol-
gen u(n), v(n) respektive a,. Beriicksichtigt man, dass die linke Seite von Glei-
chung 4.4 eine Faltung darstellt, ergibt sich die z-Transformation der Gleichung
zu (Haykin, 1986)

A(2)U(z) =V (2).

Die Ubertragungsfunktion Hg(z) mit U(z) als Ausgang und V(z) als Eingang
eines Filters lautet dann

1
14 Zﬁil apz="

(4.6)

Das AR-Modell ist stabil, wenn ein beschranktes Eingangssignal auch ein be-
schrianktes Ausgangssignal zur Folge hat — eine Bedingung, die in der praktischen
Anwendung immer erfiillt sein muss. Die Stabilitét ist gegeben, wenn alle Polstel-
len der Ubertragungsfunktion 4.6 innerhalb des Einheitskreises der z-Ebene liegen
(Haykin, 1986).

Ein AR-Modell kann auch zur parametrischen Beschreibung der spektralen Leis-
tungsdichte (power spectral density, PSD) einer Zeitreihe verwendet werden. Die
PSD S,(w) am Ausgang eines linearen zeitinvarianten Filters ist gegeben durch
(Haykin, 1986)

Solw) = |[Ho(e™)[ S(w).

Hg(e7*) entspricht der Ubertragungsfunktion Hg(z) ausgewertet auf dem Ein-
heitskreis (d.h. |z] = r = 1) und S(w) ist die PSD des Eingangssignals. Man
beachte, dass die Fourier- und z-Transformationen iiber z = re/* folgendermafien
zusammenhéngen (Oppenheim und Schafer, 1989):
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Mit Flv(n)] = S(w) = 02 (weilles Rauschen) ergibt sich S,(w) zu

Sulw) = |Ho(e)|"

v

02

) ‘1 + Z%:l &me*jmw‘? (4.7)

Fir die Schiatzung der unbekannten Parameter aq, ..., a,; ist es hilfreich, Glei-

chung 4.5 in Matrix-Schreibweise auszudriicken:
u(n) =u(n —1)a+v(n) (4.8)

mit u(n — 1) = [~u(n —1),...,—u(n — M)] und a = [ay, ..., ay]". In Gleichung
4.8 wird also u(n) durch die vorangegangenen Werte u(n — 1) geschitzt, was
auch als one-step prediction oder forward-prediction bezeichnet wird. Setzt man
in Gleichung 4.8 fiir die wahren AR-Parameter deren Schétzer a ein, so erhélt
man

(n) = u(n — 1)a.

Ziel ist es nun, einen Parametervektor a zu bestimmen, der den Modellfehler ©(n)

(one-step prediction error), gegeben durch
d(n) = u(n) — a(n), (4.9)

minimiert. Dies kann z.B. durch die Methode der kleinsten Quadrate erfolgen.
Obwohl andere Ansétze zur Bestimmung der Parameter existieren (z.B. Minimie-
rung des forward-backward prediction error, Yule-Walker Gleichungen), ist der
one-step prediction error hier naheliegend, da er spater auch zur Detektion von
Artefakten, d.h. nicht modellkonformen Zeitsegmenten verwendet wird.

Die unbekannte Fehlervarianz o2 des AR-Modells ldsst sich aus der Varianz des

one-step prediction errors ermitteln:

1 N
62 = > d(n)?, (4.10)
N —-M n=M+1

wobei N die Lange der Zeitreihe ist (Xie und Ljung, 2004).

Analog zu den normierten Innovationen des Kalman-Filters (s. Gleichung 4.26)
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kann der Modellfehler e(n) normiert werden zu

€(n) = —5—, (4.11)

sodass €,(n) einer y2-Verteilung folgt. Eine genauere Beschreibung dieses Ansatzes
findet sich im folgenden Abschnitt.

4.4.2 Zeitvariable autoregressive Modelle

Ein zeitvariables, autoregressives Modell der Ordnung M wird analog zu Gleichung

4.4 durch folgende Differenzengleichung beschrieben:
u(n) +ar(n)u(n — 1) + az(n)u(n —2) + ... + ay(n)u(n — M) = v(n).

Im Unterschied zum stationdren AR-Modell sind die Parameter nicht konstant,
sondern konnen im Zeitverlauf variieren. Dieser Abschnitt erlautert, wie ein zeitva-
riables AR-Modell in die Systematik der Zustandsraummodelle tiberfithrt werden
kann, was die rekursive Schatzung der AR-Parameter durch den Kalman-Filter er-
moglicht. Damit ist es moglich, das Modell auf Nicht-Stationaritaten der Zeitreihe
zu adaptieren. Da EEG-Zeitreihen nicht stationér sind, sollte auf diese Weise eine
bessere Adaption des Modells an die Daten erreicht werden. Die rekursive Parame-
terschiatzung mit dem Kalman-Filter ermoglicht dariiber hinaus die Anwendung

der Methode in Echtzeitsystemen.

Zustandsraummeodell

Das Zustandsraumodell (state space model) driickt den Zustand eines Systems
aus, welcher die minimale Menge an Informationen aus Vergangenheit und Gegen-
wart enthdlt, um damit zukiinftiges Systemverhalten zu beschreiben (Rinne und
Specht, 2002). Die folgenden Definitionen orientieren sich an den Notationen aus
Bar-Shalom et al. (2001) und Haykin (1986). Das Zustandsraummodell besteht

aus zwei Gleichungen, der Systemgleichung
x(n+1) = F(n)x(n) + w(n) (4.12)

und der Messgleichung
z(n) = H(n)x(n) + v(n). (4.13)
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Gleichung 4.12 enthalt latente Systemvariablen x(n), welche nicht direkt beobach-
tet werden kénnen und die es zu schéitzen gilt. Der Ubergang des Systems von n zu
n+1 wird mit der Matrix F'(n) beschrieben. Das Prozessrauschen w(n) ist normal-
verteilt mit Erwartungswert Null und Kovarianzmatrix @Q,,, d.h. w(n) ~ N(0,Q,,)
und ist zeitlich unkorreliert (weies Rauschen). Die messbaren Variablen sind in
z(n) zusammengefasst und H (n) definiert, wie die Messgrofien aus den latenten
Variablen hervorgehen. Dabei ist v(n) das Messrauschen mit v(n) ~ N(0, R,,).
Die Storgrofien w(n) und v(n) werden als unabhéngig angenommen.

In der allgemeinen Definition von Gleichung 4.12 sind zusatzlich bekannte ex-
terne Eingangssignale moglich (Bar-Shalom et al., 2001), welche hier ignoriert
werden, da sie fiir die Modellierung von Zeitreihen eine untergeordnete Rolle spie-
len. Die Systemgleichung 4.12 erfullt die Markov-Eigenschaft (Rinne und Specht,
2002), die besagt, dass der Folgezustand x(n + 1) nur vom vorherigen Zustand
x(n) abhingt, d.h. z(n) enthéilt alle Informationen um z(n + 1) zu beschreiben.
Wenn die Matrizen F'(n) und H (n) konstant sind, dann beschreiben Gleichung
4.12 und 4.13 ein zeitinvariantes (stationédres) System.

Fiir die Ubertragung des zeitvariablen AR-Modells in das Zustandsraummodell
werden die unbekannten AR-Parameter a(n) als die latenten Variablen a(n) an-
gesehen. Um die zeitlich veranderlichen AR-Parameter zu modellieren, wird fiir

die Systemgleichung ein Random-Walk angenommen:
a(n+1)=a(n)+wn), (4.14)

mit a(n) = (ai;(n),...,ay(n)) und w(n) als (M x 1) Rauschvektor mit konstanter
Kovarianzmatrix 21 (Haykin, 1986). Die Matrix F(n) reduziert sich auf eine

Einheitsmatrix I € RM*M  Die Messgleichung ergibt sich zu
u(n) = H(n)a(n) +v(n), (4.15)

mit dem Skalar u(n) als aktuelle Beobachtung. Die (1 x M) Matrix H(n) bein-
haltet die vergangenen Beobachtungen der Zeitreihe, d.h. H(n) = u(n — 1) aus

Gleichung 4.8. Der skalare Fehlerterm v(n) entspricht den Shocks aus Gleichung
2

v

4.4 und hat die konstante Varianz o
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Kalman-Filter

Der Kalman-Filter beinhaltet ein Set von Gleichungen, welche eine rekursi-
ve Schiatzung des Minimum Mean Square Error Estimators (MMSE) darstellen
(Bar-Shalom et al., 2001). Der MMSE von unbekannten Parametern x, gegeben
den Messungen z, ist ein Bayes Schéitzer (unbekannte Parameter sind nicht deter-
ministisch, sondern ebenfalls Zufallsvariablen) und gegeben durch den bedingten

Erwartungswert einer a-posteriori Verteilung;:
MMSE = &(z) = Ez|z] = /:vp(:z:|z)d:v

Sind z und z normalverteilt, ist der MMSE Schéatzer identisch dem Maximum A-
Posteriori Schatzer (MAP) der Bayesschen Inferenz, da bei einer Normalverteilung
der Erwartungswert und die Mode (Maximum) zusammenfallen. Dann ergibt sich
E [x|z] zu (Bar-Shalom et al., 2001)

& =Elr|z]| =7+ PP (2 — 2) (4.16)
und fur dessen Kovarianz
Pos = El(x — 2)(x — 2)/|2] = Poy — Po P Pay. (4.17)

Gleichungen 4.16 und 4.17 sind Ausgangspunkt fiir die Entwicklung der Kalman-
Filter Gleichungen, wobei der bedingte Erwartungswert fiir die latenten Variablen

der Systemgleichung definiert ist als
&(n|n) = Elx(n)|2"],

mit Z" als Sequenz der vergangenen Beobachtungen z(7), mit (i < n).
Die rekursiven Gleichungen des Kalman-Filters lassen sich in zwei Hauptschritte
unterteilen (Bar-Shalom et al., 2001). Im Pradiktionsschritt werden Vorhersa-

gen fiir die latenten Variablen und die Beobachtungen sowie deren Kovarianzen
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anhand der aktuell zur Verfiigung stehenden Information gemacht:

Z(n+ 1jn) = F(n)&(n|n) (4.18)
P(n+1|n) = F(n)P(n|n)F(n) + Q,, (4.19)
zin+1n) =H(n+ 1)Z(n+ 1|n) (4.20)

Sn+1)=H(n+1)P(n+1n)H(n+ 1)+ R,+1 (4.21)

Gleichung 4.18 beinhaltet den pradizierten Zustand und 4.19 die zugehoérige pré-
dizierte Kovarianz. In 4.20 werden die Beobachtungen 2(n + 1|n) anhand des
Zustandsvektors &(n + 1|n) geschitzt (one-step prediction), wobei S(n + 1) in
4.21 die Kovarianzmatrix von 2(n + 1|n) ist.

Im Updateschritt wird schlieSlich der bedingte Erwartungswert von & und

die zugehorige Kovarianzmatrix bestimmt:

zn+1ln+1)=z(n+1n)+Whn+1lv(n+1)
Wn+1)=Pn+1n)Hn+1)SHh+1)"
vin+1)=z(n+1)— 2(n+1|n)

Pn+1ln+1)=Pn+1n)—Wn+1)H(n+ 1)P(n+ 1|n)

Gleichungen 4.22 und 4.25 sind die rekursiven Umsetzungen von 4.16 und 4.17 fiir
das Zustandsraummodell. Sie geben, unter Berticksichtigung der neuesten Beob-
achtung z(n + 1), die Schatzung des aktuellen Zustands sowie dessen Kovarianz
an. Die Matrix W (n+1) in (4.23) wird auch als Kalman-Verstidrkung bezeich-
net. Der Vektor der Innovationen v(n+ 1) in (4.24) ist der Vorhersagefehler des
Modells und ein Maf fiir den neuen Informationsgehalt in z(n+1) (Haykin, 1986).
AuBlerdem ist der Innovationsvektor ein Maf fiir die Modellanpassung. Grofie In-
novationswerte weisen darauf hin, dass das Modell (die latenten Variablen) nicht
zu den aktuellen Beobachtungen passen.

Damit der Kalman-Filter optimal arbeitet, muss er konsistent sein, d.h. die
theoretischen Annahmen der Schatzfehler mussen erfillt sein (Bar-Shalom et al.,
2001). Dazu zahlt, dass der Fehler den Erwartungswert Null haben muss und eine
Kovarianz, wie sie vom Filter bestimmt wurde. Fiir einen Filter in der praktischen
Anwendung lassen sich nur die Fehler bei der Vorhersage der Beobachtungen,
die Innovationen v(n), auf Konsistenz tiberprifen. Die Fehler bei der Schétzung

der latenten Variablen lassen sich nur in Simulationen bestimmen. Mit Hilfe der
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normierten Innovationen (normalized innovations squared, NIS) lassen sich beide

Konsistenzkriterien tiberpriifen (Bar-Shalom et al., 2001):
e,(n) =v(n)Sn) 'v(n). (4.26)

Unter der Nullhypothese, dass der Filter konsistent ist, folgt €,(n) einer x*-
Verteilung mit n, Freiheitsgraden, wobei n, die Grofle des Beobachtungsvektors
z(n) ist. Um die Variabilitét der Teststatistik zu reduzieren, kann €,(n) in einem

gleitenden Fenster der Lange L aufsummiert werden:

&)= 3 v(k)SK) vk (4.27)

k=n—L

Unter der Nullhypothese ist €,(n) wieder x2-verteilt, allerdings mit Ln, Frei-
heitsgraden. In dieser Arbeit wird ein Fenster der Lange L = 50 verwendet, was
bei 125 Hz Abtastrate 0,4 s Dauer entspricht. Mit Gleichung 4.27 kann ein Konsis-
tenzcheck des Kalman-Filters wahrend der Laufzeit durchgefiihrt werden. Als nor-
miertes Fehlermafl kann die Wahrscheinlichkeit Fx(€,(n); Ln,) = P(X < €,(n))
verwendet werden. Fx(-; Ln.) ist die Verteilungsfunktion der y?-Verteilung mit

Ln, Freiheitsgraden.

Formulierung des zeitvariablen AR-Modells im Kalman-Filter

Bei der Uberfiihrung des zeitvariablen AR-Modells in die Systematik des Kalman-
Filters ergeben sich einige Vereinfachungen in den Pradiktions- und Updateglei-
chungen, da z.B. z(n) skalar und F'(n) die Einheitsmatrix ist. Tabelle 4.1 gibt
einen Uberblick der korrespondierenden Notationen sowie die zugehorigen Di-
mensionen der Variablen. Gleichung 4.18 ist damit trivial und kann weggelassen

werden und Gleichung 4.19 reduziert sich zu

P(n+1n) = P(n|n) + Q,,.

Der Kalman-Filter muss mit Startwerten fir #(0/0) und P(0]0) initialisiert
werden. Im Folgenden wird &(0/0) = 0 und P(0|0) = 0.1 = I gesetzt. Die Varianz
02 des Prozessrauschens muss ebenfalls bekannt sein. Da diese Grofie empirisch

nicht zugénglich ist, wird o2 hinsichtlich der Artefaktdetektion optimiert. Eben-
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Kalman-Notation AR-Notation Dimension

Z(n|n) a(n) M x 1
F(n) I M x M
Q, o2 1 M x M
z(n|n) a(n) 1x1
H(n) u(n —1) I1xM
R, o? 1x1

Tabelle 4.1: Uberfiihrung der Zustandsraumgleichungen des AR(M)-Modells (4.14
und 4.15) in die Kalman-Filter Gleichungen.

so wird die Modellordnung M so gewahlt, dass sie bestmogliche Performance bei
der Artefaktdetektion liefert. Die Resultate sind in Kapitel 4.4.3 beschrieben. Die
Varianz des Messrauschens o2 lisst sich folgendermafien bestimmen: In einer Ba-
selinemessung von ca. 30s, in der storungsfreie EEG-Daten aufgezeichnet werden,
wird ein zeitinvariantes AR-Modell 4.5 an die Daten adaptiert. Mit Hilfe von Glei-
chung 4.10 kann die Fehlervarianz des AR-Modells bestimmt werden, welche dem
Messrauschen des Kalman-Filters entspricht. Alternativ kann, unter der Annahme
eines nicht-stationdren Messrauschens, o2 auch zeitvariabel definiert werden und
aus den aktuellen Messungen rekursiv ermittelt werden. Dies kann z.B. mit einem

Exponentialfilter geschehen:
02(n) = (1 — )2 + po(n — 1), (4.28)

mit 02(0) = 1 (Schack et al., 1995). Der Parameter p wird ebenfalls hinsichtlich
der Artefaktdetekion optimiert (s. Kapitel 4.4.3). Bei der zeitvariablen Schatzung
von o2 muss keine Baselinemessung mehr erfolgen. Beide Varianten des Kalman-
Filters werden hinsichtlich ihrer Eignung fiir die Artefaktdetektion in Kapitel Ka-

pitel 4.4.3 miteinander verglichen.

Artefaktdetektion

Um stationdre AR-Modelle fiir die online Artefakterkennung zu verwenden,
miussen die unbekannten AR-Parameter in einer reprasentativen Baseline geschétzt
werden. Dazu wird vor dem Experiment 30s Ruhe-EEG aufgezeichnet, bei dem
keine Artefakte auftreten diirfen. Fiir eine gute Modellierung der Alpha-Spindeln,
kann ein weiterer 30s Abschnitt mit geschlossenen Augen aufgezeichnet werden.

Die gleiche Baseline wird verwendet, um die Varianz des Messrauschens mit Hilfe
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von Gleichung 4.10 fiir den Kalman-Filter zu bestimmen.

Fir die Detektion von Artefakten mit dem stationdren AR-Modell wird ange-
nommen, dass das aus der Baseline ermittelte AR-Modell die u.U. nicht-stationére
EEG-Zeitreihe hinreichend gut approximiert, d.h. geringe Wahrscheinlichkeiten
des normierten Modellfehlers 4.11 in der Verteilungsfunktion der y2-Verteilung
erzielt. Weiterhin wird angenommen, dass Artefakte nicht korrekt modelliert wer-
den koénnen und somit einen deutlich héheren Modellfehler respektive eine grofiere
Fehlerwahrscheinlichkeit als das Normal-EEG aufweisen.

Fur das zeitvariable AR-Modell wird angenommen, dass trotz der adaptierba-
ren AR-Parameter fiir Artefakte kein konsistenter Filter gefunden werden kann, da
Artefakte mit einem AR-Modell nicht, oder nur sehr schlecht, abgebildet werden
konnen. Dies hat zur Folge, dass auch hier die Wahrscheinlichkeiten der normier-
ten Innovationen im Vergleich zum storungsfreien EEG sehr grofl sind und eine
Detektion von Artefakten ermoglicht wird.

Der Verlust an Daten — da detektierte Segmente nicht mehr zur Weiterverar-
beitung zur Verfiigung stehen — ist bei den Studien zu Midigkeit im Allgemeinen
vertretbar. Typischerweise liegen mehrstiindige Aufzeichnungen vor und kiirze-
re nicht verwertbare Abschnitte beeintriachtigen die Qualitdt der Analysen nur

unwesentlich.

4.4.3 Ergebnisse

Da kein Referenzsystem zur Artefaktdetektion zur Verfiigung steht, ist es fur die
Evaluation der Algorithmen notwendig EEG-Daten von erfahrenen Experten ma-
nuell in artefaktbehaftete und artefaktfreie Abschnitte klassifizieren zu lassen. Es
wird im Folgenden auf eine Studie tiber Workload-Klassifikation im Fahrzeug zu-
riickgegriffen (Dixon et al., 2009). In dieser Studie sind Segmente mit Artefakten
manuell markiert, jedoch wird keine kanalweise Klassifikation vorgenommen, d.h.
es sind priméar Abschnitte markiert, in denen die Mehrzahl von Kanélen Storungen
aufweist. Eine kanalweise Markierung der Artefakte wére fir die zu untersuchen-
den Algorithmen von Vorteil, um die Performance exakt bestimmen zu koénnen,
allerdings ist mit den vorliegenden Referenzdaten der relative Vergleich der vorge-
stellten Anséatze gut moglich. Auch kénnen die optimalen Parameter der Algorith-
men mit den gelabelten Daten festgelegt werden. Nach erneuter Inspektion der
gelabelten Abschnitte, stellt sich heraus, dass in einem Artefaktabschnitt meist

die Mehrzahl der Kanéle betroffen ist. Da Artefakte, die nur an einzelnen Kanélen

154



4.4 EMG-Artefaktdetektion

auftreten nicht gelabelt werden, konnen die unmarkierten Abschnitte per se nicht
als artefaktfreie Daten angesehen werden. Stattdessen werden zusétzlich, auf allen
Kanélen artefaktfreie Segmente markiert und fiir die weitere Analyse verwendet.

Es stehen 19 Datensétze von jeweils ca. einer Stunde Dauer zur Verfiigung. Das
EEG wird mit 30 Kanélen nach dem erweiterten internationalen 10-20 System
mit einer BrainProducts BrainCap und BrainAmp-Verstérker aufgezeichnet. Alle
Elektroden werden unipolar gegen FCz abgeleitet und mit 500 Hz abgetastet. Vor
der Weiterverarbeitung werden die Daten zwischen 0,5 Hz und 62,5 Hz Bandpass
gefiltert und anschlieend auf 125 Hz unterabgetastet. Von den 30 EEG-Kanélen
werden 11 zur Evaluation der Algorithmen ausgewéhlt. Dies sind F3, Fz, F4, C3,
Cz, C4, P3, Pz, P4, O1 und O2. Vor der Artefaktdetektion werden die EEG-Kanéle
mit dem in Kapitel 4.3 beschriebenen Regressionsverfahren von EOG-Artefakten
bereinigt.

Insgesamt sind 5017 s als Artefakte und 5440s als artefaktfreie Segmente mar-
kiert. Nicht alle artefaktfreien Datenabschnitte eines Datensatzes werden zur Ana-
lyse verwendet, sondern es wird eine zufallige Stichprobe ausgewahlt, welche gleich-
méfig iiber den gesamten Datensatz verteilt ist. Durch die daraus resultierende
nahezu identische Stichprobengrofie fiir artefaktfreie und artefaktbehaftete Daten
ist eine ausgeglichene Gewichtung beider Klassen in der Analyse gewahrleistet.
Weiterhin ist eine Auswertung der gesamten artefaktfreien Daten durch die hohe
Rechenzeit der Analysen nicht moglich. Es sind 6,5% der gesamten Daten mit Ar-
tefakten kontaminiert. Die mittlere Lange markierter Artefakte liegt bei 2s und
und fiir artefaktfreie Abschnitte bei 2,5s. Da im geschilderten Experiment keine
Baseline zur Adaption des AR-Modells aufgezeichnet wird, dienen die ersten 25s
der artefaktfreien Segmente als Baseline. Diese Baseline wird bei der Performan-
ceanalyse der Algorithmen nicht verwendet.

Fir mehrere freie Parameter der Algorithmen sind die optimalen Werte nicht
bekannt und miissen anhand der vorliegenden Daten ermittelt werden. Dazu wer-
den verschiedene Parameterwerte getestet und das Optimum hinsichtlich der Dis-
krimination von Artefakten ausgewéahlt. Ein freier Parameter fiir stationdre und

zeitvariable AR-Modelle ist dessen Ordnung M, welcher im Bereich von 5 bis

2
w

festgelegt werden. Werte von 1073, 10~% und 10~® werden untersucht. Das Mess-

20 variiert wird. Fir den Kalman-Filter muss zusatzlich das Prozessrauschen o

rauschen o2 kann zwar anhand der Baseline bestimmt werden, allerdings werden
zusétzlich skalierte Versionen dieses Wertes hinsichtlich ihrer Eignung untersucht
mit Skalierungsfaktor s = [1;1,5;2;2,5;3;4;5]). Fiir das stationére

2 2
(Uvs - SUU,
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AR-~-Modell hat das Messrauschen nur Einfluss auf den normierten Modellfehler
(s. Gleichung 4.11).

Zunachst wird die Modellgiite, also die Qualitiat der Datenreprasentation mit
den vorliegenden Modellen, untersucht. Dazu wird der RMSE (root mean square
error) des Vorhersagefehlers, als ein absolutes Fehlerma$, auf den artefaktfreien
Datenabschnitten berechnet. Aus Griinden der Ubersichtlichkeit wird fiir jeden
Datensatz der Mittelwert des RMSE iiber alle Kanéle gebildet und anschlieend
fiir jede Parameterkombination iiber alle Datensitze gemittelt. Abbildung 4.8
zeigt die Ergebnisse. Die geringsten RMSE-Werte werden fiir AR-Modelle der
Ordnung 15 und 20 erzielt. Das zeitvariable AR-Modell erreicht generell nied-
rigere RMSE-Werte als das stationare Modell, was in der Adaptionsfahigkeit auf
Nicht-Stationaritdten der EEG-Zeitreihe begriindet liegt. Insbesondere ist ein Pro-
zessrauschen von o2 = 107 optimal. Die RMSE-Werte fiir den Kalman-Filter mit
zeitvariablen Messrauschen (s. Gleichung 4.28) sind nicht dargestellt, liegen aber
ebenfalls im Bereich um 3.5.

Neben den Kanalmittelwerten wird auch die Modellgiite zwischen den Kanélen
verglichen. Da der RMSE mit der Varianz des Kanals skaliert, ist er nicht geeig-
net, um verschiedene Kanéle zu vergleichen. Deshalb wird stattdessen der relative
mean squared error (rMSE) verwendet (Schlogl, 2000):

E[v?]  wvar(v)

rMSE = E [u?] B var(u)

Da u(n) und e(n) mittelwertfrei sind, entsprechen die Erwartungswerte der qua-
drierten Signale deren Varianz. Der rMSE kann als der durch den Fehlerterm
erklarte Varianzanteil des Signals interpretiert werden. rMSE und rRMSE sind
iiber die Beziechung rMSE = rRMSE? miteinander verkniipft. Abbildung 4.9
zeigt den rMSE fiir das zeitvariable AR-Modell (M = 20,0, = 107°, 0, = 30,)
und das stationdre AR-Modell (M = 15). Die beste Modellanpassung wird fiir
parieto-zentrale Elektroden erzielt. Der Abfall nach okzipital und temporal deutet
auf mehr Storungen in diesen Bereichen hin, was anatomisch plausibel erscheint,
da dort die Einstreuungen von Nacken und Kiefermuskeln gréfler sind. Schwache
Muskelkontraktionen kénnen hier bereits einen Einfluss auf das EEG haben und

sind mit dem bloflen Auge nicht immer erkennbar (Goncharova et al., 2003).
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Abbildung 4.8: RMSE fiir verschiedene Modellparameter des stationaren AR-Modells
(farbige Quadrate) und des zeitvariablen AR-Modells mittels Kalman-Filter. Die x-
Achse gibt den Skalierungsfaktor des Messrauschens an, welches aus der Baseline
ermittelt wird: o2, = o2s. Fiir das stationare AR-Modell ist dies kein freier Parameter.
Die Platzierung der RMSE-Werte des stationaren Modells (Quadrate) ist frei gewahlt.
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zeitvariables AR-Modell (M=20) 0.36
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Abbildung 4.9: Topoplot des relativen MSE fiir das zeitvariable und stationare AR-
Modell mit jeweils optimaler Parameterkonfiguration (vgl. Abbildung 4.8). Der relative
MSE gibt den Anteil der Varianz eines EEG-Kanals an, der durch den Fehlerterm erklart
wird. Niedrigere Werte deuten auf ein besseres Modell hin.
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Im néachsten Schritt der Analyse werden die diskriminatorischen Fahigkeiten
der Algorithmen bzgl. der Artefakte untersucht. Dazu wird eine kanalweise ROC-
Analyse anhand der gelabelten Daten durchgefiihrt und verschiedene Parameter-
konfigurationen getestet. Als Diskriminationsmerkmal dient der normierte Mo-
dellfehler 4.11, bzw. die normierte Innovation 4.27 mit einer gleitenden Summe
von 0,4s Lange. Da fiir das stationare AR-Modell die Fehlervarianz einen Ein-
fluss auf die Normierung hat, werden auch hier skalierte Versionen der Baseline-
Fehlervarianz getestet. Fiir das zeitvariable AR-Modell mit variablem o2 werden
ebenfalls verschiedene Updatekoeffizienten pu (s. 4.28) untersucht. Abbildung 4.10
zeigt die Ergebnisse. Hier wird aus Griinden der Ubersichtlichkeit der AUC-Wert
iiber alle Kanéle und anschlieBend Datensétze gemittelt. Alle Algorithmen erzielen
eine vergleichbar gute Performance. Die hochsten AUC-Werte erreicht das zeitva-
riable AR-Modell mit konstantem 2. Insbesondere ist eine hohe Modellordnung
von M = 20 und ein Prozessrauschen von o2 = 10~ optimal. Kontréir dazu hat
beim stationdren AR-Modell eine niedrige Ordnung von M = 5 die beste Per-
formance. Es ist anzunehmen, dass bei hohen Modellordnungen ein Overfitting
auf die Baseline auftritt und abweichende Charakteristika der spéateren Messung
bereits erhohte Modellfehler hervorrufen und damit die Diskrimination der Ar-
tefakte verschlechtern. Groflere AUC-Werte koénnen erreicht werden, wenn das
Messrauschen o2 hoher skaliert ist, als in der Baseline gemessen. Dies ist liegt
darin begriindet, dass sich der Hintergrundrauschpegel im Laufe der Messung im
Vergleich zur Baseline erhohen kann.

Um die kanalabhingige Performance zu untersuchen werden die AUC-Werte
kanalweise iiber alle Datenséitze gemittelt und in Topoplots aufgetragen. Abbil-
dung 4.11 zeigt Topoplots fiir die beste Parameterkonfiguration. Bis auf okzipitale
Kanale ist die Performance vergleichbar zwischen den Kanalen. Die Kanéle O1 und
02 sind in mehreren Datenséatzen stark verrauscht, was beim Labeln nicht immer
beachtet wird, wodurch in artefaktfreien Segmenten héufig Stérungen enthalten
sind und zu den geringeren AUC-Werten fithren.

Fiir die optimalen Parameter (stationdres Modell: M = 5, 02, = 2,502, zeit-
variables AR-Modell: M = 20, 02, = 202, zeitvariables AR-Modell (o2 variabel):
M =20, p = 1—10"*5) zeigt Abbildung 4.12 die {iber Kanile und Datensitze ge-
mittelten ROC-Kurven sowie die zugehorigen Schwellwerte der Fehlerwahrschein-
lichkeit Fy = P(X < &,). Zur Mittelung werden die Klassifikationsrate (true
positive rate, TPR) und der Schwellwert auf ein festes Fehlerratenraster (false

positive rate, FPR) interpoliert und anschlieBend an diesen Punkten gemittelt. In
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Abbildung 4.10: AUC-Werte fiir die Diskrimination zwischen artefaktfreien und arte-
faktbehafteten Daten. Die AUC-Werte werden iiber Kanale und Datensatze gemittelt.
Die x-Achse der oberen beiden Grafiken gibt den Skalierungsfaktor s der Baseline-

2
vs

Fehlervarianz an (o

beachten. Fir die rechte und untere Grafik gilt die untere Legende.
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stationares AR-Modell (M=5) zeitvariables AR-Modell (M=20)
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Abbildung 4.11: Topoplot der AUC-Werte gemittelt iiber alle 19 Datensatze fiir das
stationire AR-Modell (links) und das zeitvariable Modell mit festem o2 (rechts).

der Grafik ist zu sehen, dass bei einer Fehlerrate von z.B. 10% Klassifikationsraten
von ca. 92% bzw. 90% erreicht werden. Zu bemerken sei allerdings, dass die recht
niedrigen Schwellwerte von 0,1 bis 0,2 fir gute Klassifikationsergebnisse in der
Praxis zu niedrig sind. Grund hierfiir ist das etwas ungenaue Labeln der Daten,
wodurch auch immer wieder storungsfreie Daten als Artefakte markiert werden,
was dazu fiihrt, dass der optimale Schwellwert abgesenkt wird. In der Praxis sind
Schwellwerte von 0,95 durchaus realistisch, was auch der iiblichen Wahl fiir das
Signifikanzniveau bei statistischen Tests entspricht.

Ein besonderes Augenmerk wird zusétzlich auf das Verhalten der Algorithmen
beim Auftreten von Alpha-Spindeln gelegt. Da diese ebenfalls nicht-stationére
Ereignisse sind, besteht hier die Gefahr einer schlechten Modellanpassung und
damit eine Klassifizierung der Spindeln als Artefakte. Zur Analyse werden nur
Spindeln in artefaktfreien Abschnitten verwendet. Die mittlere Wahrscheinlich-
keit P(X < €,) der normierten Modellfehler bzw. Innovationen wird sowohl in-
nerhalb der Spindeln als auch in den artfaktbehafteten Segmenten berechnet. Als
Giitekriterium dient die Differenz der gemittelten Wahrscheinlichkeiten zwischen
Spindeln und artefaktbehafteten Segmenten, welche auf [0, 1] beschrankt ist. Ab-
bildung 4.13 zeigt die Ergebnisse. Ein hoher Differenzwert nahe 1 deutet auf eine
gute Unterscheidbarkeit zwischen Artefakten und Spindeln hin. Alle drei Algo-
rithmen sind vergleichbar in der Wahrscheinlichkeitsdifferenz. Die Modellordnung

hat ebenfalls wenig Einfluss auf das Giitemafl. Es zeigte sich allerdings eine starke
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Abbildung 4.12: ROC Kurven (links) fir die optimalen Parameter vertikal gemit-
telt Gber Kanile und Datensatze sowie die zugehdrigen Schwellwerte (rechts) der
Fehlerwahrscheinlichkeit.

Abhéangigkeit von der Skalierung der Baseline-Fehlervarianz bzw. des Updateko-
effizienten. Optimale Werte fiir das stationire AR-Modell liegen bei 02, = 2,502,
fiir das zeitvariable AR-Modell bei o2, = 202 und fiir das zeitvariable AR-Modell
mit variablem o2 bei y=1—107%°.

Abschlielend sind in Abbildung 4.14 beispielhaft die Parameter eines zeitva-
riablen AR(20)-Modells eines EEG-Datensegments mit Alpha-Spindeln und ei-
nem Artefakt (252,5-254,5s) dargestellt. In Zeile 2 der Grafik ist das zeitvariable
Spektrum des AR-Modells zu sehen, welches mit Gleichung 4.7 zu jedem Zeit-
schritt bestimmt wird. Die Peaks im Alpha-Band wédhrend dem Auftreten von
Alpha-Spindeln sind gut zu erkennen. Wéhrend dem Artefakt treten mehrere ho-
herfrequente Komponenten auf. Zeile 3 zeigt die Fehlerwahrscheinlichkeit Fx (€, )
des Kalman-Filters und lédsst erkennen, dass das AR-Modell wahrend der Storung
hohe Fehler aufweist und die Spektralschatzung damit unzuverlassig wird. Hier
wird auch die weitreichendere Anwendbarkeit des zeitvariablen AR-Modells als pa-
rametrischer Spektralschétzer mit integrierter Modellgiiteabschatzung ersichtlich.

Zeile 4 zeigt die zugehorigen zeitvariablen AR-Koeffizienten.
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Abbildung 4.13: Differenz der mittleren Modellfehlerwahrscheinlichkeit zwischen Ar-
tefakten und Spindeln in artefaktfreien Abschnitten. Die Legende der unteren Grafik
gilt auch fir die obere rechte Grafik.

Zusammenfassung

Zusammenfassend kann gesagt werden, dass alle algorithmischen Varianten eine
vergleichbare Performance liefern. Der sehr geringe Rechenaufwand fiir die Bestim-
mung des Vorhersagefehlers im stationdren AR-Modell sowie dessen Einfachheit
macht diese Variante besonders interessant fiir eine online-Anwendung. Allerdings

ist die Verwendung des Kalman-Filters mit heutigen Computersystemen ebenfalls

163



Kapitel 4 Artefakte im EEG

problemlos méglich. Interessant bleibt die Alternative des Kalman-Filters mit zeit-
variablem o2. Trotz einer etwas schlechteren Performance kann diese Variante
auch ohne Baseline-Messung angewendet werden. Bei der offline Verwendung des
zeitvariablen AR-Modells kann die Genauigkeit der AR-Parameterschéitzung, und
damit der Artefaktdetektion, mit einem Kalman-Smoother (Bar-Shalom et al.,
2001) deutlich verbessert werden.

Die Verwendung der Fehlerwahrscheinlichkeit 4.27 des jeweiligen Modells als
Diskriminationsmerkmal fiir Artefakte ermoglicht, iber ein simples Verwerfen von
artefaktbehafteten Segmenten hinaus, eine Gewichtung der Daten anhand dieser
Fehlerwahrscheinlichkeit. Beispielsweise kann jede Alpha-Spindel mit der inversen
Fehlerwahrscheinlichkeit 1 — P(X < €,) multipliziert werden und anschlieSend
die Spindelrate bestimmt werden. Dadurch geht keine Information aus den Da-
ten verloren, stattdessen flieft eine Konfidenz iiber die Messqualitdt mit ein und
findet so implizit bei nachfolgenden Analysen Beriicksichtigung. Dartiber hinaus
entfallt die Wahl des optimalen Schwellwertes fiir die bindre Entscheidung ob ein
Artefakt vorliegt oder nicht, welcher ohnehin zwischen verschiedenen Datensétzen
schwanken kann und damit schwierig auf einen allgemeingiiltigen Wert festzulegen

ist.
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4.4 EMG-Artefaktdetektion
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Abbildung 4.14: Beispiel des zeitvariablen AR-Modells mit festem o2 (M =

v

20,02, = 202,02 = 101). Zeile 1. EEG-Daten mit Alpha-Spindeln und einem Arte-

fakt (252,5-254,5s). Zeile 2: AR-Spektrum fiir Kanal Pz. Zeile 3: Fehlerwahrschein-
lichkeit. Zeile 4: zeitvariable AR-Koeffizienten.
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Kapitel 5

Zusammenfassung und Ausblick

Miidigkeit und Unaufmerksamkeit spielen bei einer erheblichen Zahl von Ver-
kehrsunféllen eine ursachliche Rolle. Besonders fiir Miidigkeit ist nicht nur bei
Nachtfahrten ein erhohtes Unfallrisiko zu erwarten, sondern auch am Nachmittag,
einem zirkadianen Leistungstief, weshalb sich diese Arbeit auf monotone Tagfahr-
experimente und die dabei entstehende Miidigkeit fokussiert.

Die Unfallzahlen belegen, dass die Selbsteinschitzung der Fahrer iiber ihre
eigene Miidigkeit Méangel aufweist. Die vorliegende Arbeit zeigt ebenfalls Wi-
derspriiche zwischen der Selbsteinschéitzung bei Tagfahrten, speziell gegen En-
de der Fahrt, im Vergleich zu physiologischen Mafien (Alpha-Spindelrate, P300-
Amplitude, Herzrate) und Leistungsmafien (Reaktionszeit). Wahrend diese objek-
tiven Mafle auf eine kontinuierliche Abnahme der Vigilanz hindeuten, schéitzen
sich die Fahrer in der letzten Stunde der Fahrt wacher ein, was durch verringer-
te Monotonie der Strecke und Motivationsveranderungen hervorgerufen wird und
letztlich zu einer kritischen Uberschitzung der eigenen Leistungsfihigkeit fithren
kann.

Aus diesem Grund ist die Entwicklung objektiver Indikatoren fiir Miidigkeit und
Unaufmerksamkeit im Fahrkontext wichtig, um Fehleinschatzungen vorzubeugen
und eine kontinuierliche Beobachtung des Vigilanzlevels zu erméglichen. Diese Ar-
beit konzentriert sich auf die Analyse des EEGs zur Erkennung von Miidigkeit, da
es sich in zahlreichen Vigilanzstudien als besonders sensitiv auf Verdnderungen der
Miidigkeit erwiesen hat. Da unklar ist inwieweit Erkenntnisse tiber Vigilanzveran-
derungen aus dem Labor sich auf Versuche im realen Straflenverkehr iibertragen
lassen, liegt der Schwerpunkt auf Experimenten unter realistischen Messbedingun-
gen. Die Algorithmen zur Erkennung des Vigilanzniveaus werden speziell unter

diesem Gesichtspunkt entwickelt und evaluiert, wobei ein Hauptaugenmerk auf
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der Robustheit der Algorithmen gegeniiber Storungen der Messung liegt.

Hauptuntersuchungsgegenstand im EEG ist das Alpha-Band als Indikator fiir
Vigilanzprozesse. Hierfiir wird eine Methode entwickelt, welche die besonderen
morphologischen Eigenschaften des Alpha-Bandes detailliert charakterisiert. Die-
ses Verfahren erkennt automatisiert sog. Alpha-Spindeln und extrahiert relevante
Eigenschaften wie Amplitude, Dauer, Frequenz und Auftretenshéiufigkeit (Spin-
delrate). Damit ist es moglich die personenbezogenen Eigenschaften des Alpha-
Bandes genau zu erfassen (Peakfrequenz innerhalb des Bandes) und eine erhéhte
Robustheit gegeniiber Artefakten zu erreichen. Fur die Analyse von Mudigkeit ist
vor allem die Mittelung dieser Merkmale in einem gleitenden Fenster von Vorteil.

Als Referenz fiir Miidigkeit werden Fahrten von Probanden verwendet, wel-
che auf Grund starker Ermiidung die Fahrt frithzeitig abbrechen. Der Abbruch
wird in diesem Zusammenhang als objektives Kriterium fiir sicherheitskritische
Miidigkeit angesehen. Die statistischen Analysen zeigen, dass mehrere Spindelpa-
rameter verlissliche Indikatoren fiir starke Ermiidung sind, welche zum Abbruch
der Fahrt fithrt. Klassische EEG-Mafle wie Theta- und Alpha-Bandleistung zeigen
zwar dhnliche Zusammenhénge, jedoch schwéacher ausgeprigt und weniger spezi-
fisch. Mit dem Verfahren zur Spindeldetektion kann in diesem Zusammenhang
eine zeitliche Auflosung von drei bis fiinf Minuten erzielt werden, was fiir die Ana-
lyse von Miidigkeitsprozessen als ausreichend anzunehmen ist. Der Vergleich von
Fahrt-Abbrechern und Nicht-Abbrechern macht deutlich, dass die Spindelmerk-
male insbesondere sensitiv auf die Zunahme von sicherheitskritischer Miidigkeit,
welche zum Abbruch fithrt, reagieren und damit eine Abgrenzung zu reinen time-
on-task Effekten erméglichen. Die Analysen zeigen jedoch auch, dass es erhebliche
individuelle Unterschiede in der Auspragung der Merkmale gibt.

Neben der Korrelation zwischen Alpha-Aktivitdat und Mudigkeit, steht die Alpha-
Aktivitat auch in Verbindung mit Aufmerksamkeitsprozessen. Hier kann erhoh-
te Aktivitat iber einem Kortexareal als aktive Inhibition und damit eine Hem-
mung der Informationsverarbeitung interpretiert werden, was besonders fiir visuel-
le Areale im parieto-okzipitalen Bereich zutrifft. Durch selektive Aufmerksamkeit
kann die visuelle Verarbeitung gehemmt werden, um eine Konzentration auf an-
dere Modalitaten oder internalisierte Aufmerksamkeit zu ermoglichen. In diesem
Zusammenhang wird untersucht, ob die einzelne Alpha-Spindel ein Indikator fiir
kurzzeitige Schwankungen selektiver Aufmerksamkeit ist. Dazu wird die Reakti-
onszeit und Detektionsrate auf akustische Stimuli, welche wahrend einer Spindel

auftreten mit solchen Stimuli verglichen, welche ohne Spindel auftreten. Verwen-
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det werden lineare gemischte Modelle, um eine gruppenweise Mittelung tiber Sti-
muli zu vermeiden, wodurch die volle Variabilitdt der Daten berticksichtigt wird
und somit ein realitdtsnahes statistisches Modell zur Anwendung kommt. Die Er-
gebnisse zeigen, dass die Reaktionszeit auf akustische Stimuli, welche wahrend
einer Spindel auftreten, kiirzer ist als die Reaktiosnzeit bei Stimuli, die nicht mit
einer Alpha-Spindel zeitlich zusammenfallen. Die Detektionsgenauigkeit fiir die
akustischen Stimuli ist hoher, wenn der Stimulus wéhrend einer Spindel auftritt.
Eine kurzzeitig bessere Performance in einer akustischen Aufgabe ist also gegeben,
wenn gleichzeitig zur Aufgabe Alpha-Spindeln tiber dem parieto-okzipitalen Areal
auftreten. Hierdurch wird ersichtlich, dass die Alpha-Spindel unter realen Messbe-
dingungen ein Indikator fiir selektive Aufmerksamkeitsprozesse ist. Im Detail tritt
durch aktive Inhibition des visuellen Kortex Spindelaktivitat auf, was zu einer
verbesserten akustischen Informationsverarbeitung fiithrt. Liegt dagegen der Auf-
merksamkeitsfokus auf visuellen Stimuli, verschwindet die Spindelaktivitdt und
eine verschlechterte akustische Reaktionsfahigkeit ist die Folge. Die berechneten
Effekte sind allerdings als schwach einzustufen, sodass der Einfluss einer einzel-
nen Alpha-Spindel auf Leistungsmafle, vor allem im Fahrkontext, praktisch nicht
nachgewiesen werden kann. Die hohe Fehlervarianz des Modells zeigt, dass der
Effekt einer Alpha-Spindel bei einer Einzelmessung durch die Variabilitit anderer
Storgrofen tiberlagert wird und somit nicht erkannt werden kann. Nur durch lang-
fristige Beobachtungen und damit ein Eliminieren dieser Storgroflen, lassen sich
diese Effekte replizieren, was deren direkte praktische Bedeutung im Fahrkontext
herabsetzt.

Aufbauend auf der statistischen Evaluation der Spindelmerkmale hinsichtlich
Midigkeit, werden Ansétze untersucht, welche die automatisierte Klassifikation
verschiedener Mudigkeitsstadien erlauben. Dabei ist gefordert, dass die Algorith-
men echtzeitfahig sind und auf Grund des hohen zeitlichen Aufwandes keine pro-
bandenspezifische Kalibrierung bendtigen. In einem ersten Schritt wird angestrebt
einen Abschnitt zu Beginn der Fahrt (wach) von einem kurz vor Abbruch der Fahrt
(ermiidet) mit Hilfe einer Diskriminanzanalyse zu separieren. Fiir diese Analyse
kommen auch Merkmale des Lidschlagverhaltens zum Einsatz, da auch fiir diese
ein Zusammenhang mit Miidigkeit aus der Literatur bekannt ist. Unter Verwen-
dung einer quadratischen Diskriminanzanalyse konnen sehr gute Klassifikations-
ergebnisse erzielt werden, mit AUC-Werten von 0,96.

Ein weiterer Ansatz zur Klassifikation beriicksichtigt auch Daten von Proban-

den, die den Versuch nicht abbrechen. Damit wird ein Selektionsbias durch Kon-
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zentration auf die Abbrecher vermieden und die gesamte Fahrt beider Proban-
dengruppen kann herangezogen werden. In dieser Analyse wird das Abbrucher-
eignis, bzw. ein fiinf Minuten Abschnitt davor, versucht vorherzusagen. Mit Hilfe
einer regularisierten logistischen Regression werden AUC-Werte von 0,845 erzielt,
wobei die Fahrtdauer, Spindelmerkmale und Merkmale des Lidschlagverhaltens
relevant fiir die Pradiktion sind. Es zeigen sich deutliche Unterschiede in der Hohe
der Abbruchwahrscheinlichkeit zwischen Abbrechern und Nicht-Abbrechern. Fiir
praktische Systeme ware eine hohere Klassifikationsperformance allerdings wiin-
schenswert.

Die Aufnahme von EEG-Daten im Fahrzeug fithrt zu erheblichen Artefakten
in den Aufzeichnungen. Einerseits rithrt dies aus einer vermehrten Bewegung des
Probanden und andererseits aus einer Reihe von technischen Stérungen, welche in
die Messung einstreuen. Um die Ergebnisse von statistischen Analysen und Klassi-
fikationsalgorithmen nicht zu verfilschen, ist der adaquate Umgang mit Storungen
entscheidend. Um mit den Verfahren zur Merkmalsextraktion und Klassifikation
zu kooperieren, miissen Methoden zur Behandlung von Artefakten echtzeitfahig
sein. Die Arbeit verfolgt dabei zwei Ansétze: Wo dies technisch moglich ist, wird
die Bereinigung der EEG-Aufzeichung von Artefakten verfolgt, andernfalls wird
eine Erkennung artefaktbehafteter Abschnitte und der Ausschluss von der weite-
ren Verarbeitung angestrebt. Fiir EOG-Artefakte wird eine Bereinigung der EEG-
Kanéle mittels multipler Regression durchgefiihrt. Dazu ist die Aufzeichnung einer
kurzen Baseline zur Adaption der Regressionskoeffizienten notwendig. Uber die-
se Methode wird eine deutliche Reduktion der EOG-Artefakte erreicht, jedoch
ist keine vollstdndige Bereinigung moglich. Eine mogliche Erweiterung besteht
in der Anwendung adaptiver Filter, sodass die Regressionskoeffizienten wahrend
des eigentlichen Experimentes ermittelt werden und somit keine Baseline mehr
notwendig ist.

Fiir muskuléare und technische Artefakte wird der Ansatz verfolgt, gestorte Seg-
mente zu detektieren und von der weiteren Analyse auszuschlieen. Der daraus
resultierende Verlust an Daten ist fiir die vorliegenden Experimente tolerierbar,
da durch die mehrstiindigen Aufzeichnungen nur ein geringer Prozentsatz verloren
geht. Das vorgestellte Verfahren modelliert die EEG-Zeitreihe mittels autoregres-
siver Modelle und ermoglicht die Detektion von Artefakten auf Basis signifikant
erhohter Modellfehler kanalweise und samplegenau. Fir die Anwendung des Ver-
fahrens in Echtzeit ist wiederum eine Kalibrierung der Modellparameter anhand

einer kurzen, artefaktfreien Baseline notwendig. Alternativ besteht die Moglichkeit
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eines zeitvariablen AR-Modells, bei dem die Parameter iiber einen Kalman-Filter
wahrend der Laufzeit geschiatzt werden. Eine Anwendung autoregressiver Modelle
ohne Baseline ist somit auch moglich. Obwohl das EEG ein nicht-stationdrer Pro-
zess ist und damit adaptive Methoden besser zur Modellierung geeignet sind, zei-
gen beide Ansétze eine vergleichbare Detektionsperformance. Besondere Bertick-
sichtigung wird auf die Fehlklassifikation von Spindeln als Artefakte gelegt, welche
fiir beide Verfahren als gering angesehen werden kann. Der vorliegende Ansatz be-
trachtet jeden EEG-Kanal als unabhangig von seinen rdumlichen Nachbarn. Eine
Anwendung vektorautoregressiver Modelle (VAR) wiirde die Berticksichtigung die-
ser Abhéngigkeiten ermoglichen. Damit ist die Erhéhung der Detektionsrate fiir
Storungen an einzelnen Kanélen moglich.

Abschlieend sei bemerkt, dass das Thema Miidigkeit im Straflenverkehr wei-
ter an Relevanz zunimmt. Die fortschreitende Automation im Fahrzeug hat, neben
allen positiven Aspekten, auch eine Zunahme der fahrerseitigen Monotonie und da-
mit miidigkeitsinduzierender Umstéande zur Folge. Weiterhin ist in der Gesellschaft
eine kontinuierliche Abnahme der Schlafdauer zu beobachten, welche gepaart mit
einer hohen Mobilitét ein steigendes Risiko fiir miidigkeitsbedingte Unfélle in sich
birgt. Systeme welche die Erkennung von Fahrerermiidung ermoglichen, kénnen
hier einen wichtigen, praventiven Beitrag leisten. Dabei bietet die vorgestellte
Methodik der EEG Alpha-Spindeln eine objektive Referenz, welche wichtig ist,
um Assistenzsysteme zur Beurteilung der Fahrervigilanz weiterzuentwickeln und
zu bewerten. Das in dieser Arbeit vorgestellte System ,Attention Assist“ von
Mercedes-Benz, welches Miidigkeit anhand des Fahrvehaltens, im Speziellen sind
dies Parameter des Lenkwinkels, quantifiziert, zeigt eine gute Ubereinstimmung
mit der Alpha-Spindelrate, insbesondere fiir starke Ermiidung, welche zum Fahrt-
abbruch fiihrt. Fiir die Weiterentwicklung dieses Systems ist eine stéarkere Be-
riicksichtigung der Alpha-Spindelmethodik als objektive Referenz fiir Miudigkeit

vorgesehen.
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