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Abstract

Elektroenzephalogramme (EEG) von 79 jungen Fahrzeugflhrer:innen, die bei Nacht-
fahrtsimulationen haufig Mikroschlafereignissen unterlagen, wurden mit dem Ziel ana-
lysiert, stets nur EEG vor dem Eintritt eines Mikroschlaf-Ereignisses zu verwenden. Zwei
unterschiedliche Klassen wurden gebildet: (0) kein, (1) ein Mikroschlaf-Ereignis tritt nach
dem Ende der EEG-Aufzeichnung ein. Mit finf Methoden der Zeitreihenvorhersage wur-
den die EEG-Amplituden nach dem Ende der Aufzeichnung mit einem Prognosehorizont
von bis zu finf Sekunden geschatzt. Im Ergebnis zeigte sich, dass das ARIMA-Modell
(auto-regressive integrated moving average) die geringsten Prognosefehler aufweist.
Das EEG von zentralen und von occipitalen Lokalisationen war genauer zu prognosti-
zieren als das von frontopolaren Lokalisationen. Die Methodik wurde zusétzlich bewer-
tet mit der Genauigkeit der Diskrimination beider Klassen (0/1), wobei unterschiedliche
Anteile von aufgezeichneten und vorhergesagten EEG-Amplituden in die Analysen ein-
gingen. Es konnten mit Kreuzvalidierung mittlere Genauigkeiten von bis zu 85,3 + 0,9 %
erreicht werden, wobei nur aufgezeichnetes EEG vor dem Mikroschlaf-Ereignis verwen-
det wurde. Durch das Hinzunehmen von vorhergesagtem und Weglassen von aufge-
zeichnetem EEG konnte eine Genauigkeitssteigerung von maximal 0,96 % erzielt wer-
den. Allerdings traten Fluktuationen in den Ergebnissen auf, sodass die Ergebnisse nicht
als statistisch sicher angesehen werden kénnen.

1. Einleitung

In Deutschland wurden im Jahr 2021 1.507 Verkehrsunfalle mit Personenschaden durch
Ubermiidung registriert [1]. Allerdings wird diese Unfallursache meist angegeben, wenn
keine andere in Frage kommt. Die tatsachliche Relevanz von Mudigkeit im Verkehrsun-
fallgeschehen wurde im Rahmen eines berufsgenossenschaftlich initiierten Projekts un-
tersucht [2]. Akten zu schweren und tédlichen Wege- und Dienstwegeunfallen im Stra-
Benverkehr (mit Pkw und Lkw) aus den Jahren 2014 bis 2019 wurden auf Hinweise fir
Muidigkeit als Unfallursache begutachtet. Dabei lagen in 24,2 Prozent der Unfélle Indi-
zien dafiir vor, dass der Fahrer eingeschlafen sein kdnnte. In weiteren 17,6 Prozent wur-
den Hinweise auf midigkeitsbedingte Fahrfehler und Unaufmerksamkeit gefunden [2].
Damit wurden friihere Untersuchungen bestétigt, dass Mudigkeit in mindestens 15%
bis 25% aller schweren Unfélle eine ursachliche Rolle spielt [3]. Die Untersuchung die-
ses Humanfaktors ist auch flir andere Verkehrsmittel und Wirtschaftssektoren, wie bei-
spielsweise Uberwachungsaufgaben in Produktion und im Militdr, von hoher Bedeu-
tung. Das Einbrechen von schlaféhnlichen Zustédnden unter der Anforderung fortwéh-
render Aufmerksamkeit bezeichnet man als Mikroschlaf. Er kann zu besonders schwer-
wiegenden und gefahrlichen Situationen flihren und sollte durch geeignete GegenmaB-
nahmen verhindert werden. Ein Weg zu diesem Ziel ist die Fahrertiberwachung mit De-
tektion und Alarmierung. Kritisch ist allerdings, dass die Detektion erst dann einsetzt,
wenn ein Mikroschlaf-Ereignis bereits eingetreten ist.
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Um diese Ereignisse zu detektieren, bevor sie eintreten, sollen im Weiteren Methoden
der Zeitreihenprognose untersucht werden, wobei stets nur das EEG vor und nicht wah-
rend eines Mikroschlaf-Ereignisses analysiert wird. Problematisch ist, dass das EEG
eine hohe interindividuelle Variabilitdt und zudem eine komplizierte Signalcharakteristik
aufweist. In diesem Beitrag sollen univariate Modelle eingesetzt werden und ihre freien
Parameter empirisch optimiert werden, so dass verschiedene FehlermaBe (MAE, MSE,
MAPE) an den vorliegenden Datensatzen minimal sind.

Die korrekte Prognose zukunftiger Amplitudenfolgen ist bei Signalen mit hohem Zufalls-
anteil nicht zwingend das ultimative Ziel. Nehmen wir an, dass eine erfolgreiche Vorher-
sage der wesentlichen dynamischen Signaleigenschaften méglich ist, auch, wenn die
Amplituden und Phasenlagen nicht immer anndhernd korrekt vorhergesagt werden kén-
nen. Dann kdénnte eine Klassifikation mit lernfahigen Methoden, ob ein Mikroschlaf-Er-
eignis bevorsteht oder nicht, erfolgreich sein. So kdnnte der Fahrer vor dem bevorste-
henden Mikroschlaf-Ereignis gewarnt werden, denn die komplette Signalanalyse wurde
bereits vor dem Eintreten des Mikroschlaf-Ereignisses abgeschlossen.

2. Material

Das EEG von 79 jungen, gesunden Personen aus verschiedenen Nachtfahrt-Studien mit
siebenstiindigen Aufzeichnungen pro Person wurde in die Datenanalysen eingeschlos-
sen. Alle Studien wurden nach gleichem Konzept im Fahrsimulations-Labor der Hoch-
schule Schmalkalden in authentischer Umgebung durchgefiihrt. Das Studienkonzept
sicherte ab, dass folgende wesentliche Einflussfaktoren zu sehr hoher Fahrermudigkeit
fUhren: Wachzeit, Beanspruchungszeit, Tageszeit und Monotonie-Empfinden.

Hohe Wachzeiten (time since sleep) wurden erreicht durch das Starten der Fahrsimula-
tion mindestens 14 Stunden nach Beendigung des Nachtschlafs und der Forderung an
die Versuchsteilnehmer, dass zwischenzeitlich fortwahrende Wachheit gewéhrleistest
sein muss. Letzteres wurden mit Handaktometrie tUberprtift: die Beschleunigungen am
Handgelenk, die einen definierten Schwellwert Ubersteigen, werden gezahlt und als
mindtliches Histogramm gespeichert. Im Histogramm durfen keine langeren Pausen
vorliegen, anderenfalls wurde die Person nicht zur Studie zugelassen. Die Beanspru-
chungszeit (time on task) ergibt sich aus der Lange einer Fahrtsitzung (40 Minuten) und
der Anzahl von sieben Sitzungen pro Person, sodass diese bei 280 Minuten lag. Eine
hdéhere Beanspruchung ist kaum umsetzbar, unter anderem weil der dritte Einflussfak-
tor, die Tageszeit (time of day), mit 1 bis 7 Uhr gewahlt wurde. In diesem Zeitraum sinkt
der Stoffwechsel und somit die Kérpertemperatur und es kommt zur vermehrten Aus-
schittung des schlafbegleitenden Hormons Melatonin. Der wohl gréBte Einfluss ist nicht
physischer sondern psychischer Natur: das nachhaltige Empfinden von Monotonie
wahrend der Tatigkeit. Auch dieser Faktor war in den Nachtfahrt-Studien beabsichtigt
hoch. Man hatte das Monotonie-Empfinden beispielsweise durch intensive Kommuni-
kation, eventuell sogar mit aggressiver Tendenz verringern und so ausreichend hohe
Aktivierungen erreichen kénnen, so wirde der Schlafdruck eine untergeordnete Rolle
bekommen. Weitere MaBnahmen zur Absicherung hoher Mldigkeit waren der angeord-
nete Verzicht auf psychotrope Substanzen (bspw. Koffein) am Tag der Studie, der aller-
dings nicht Uberprift werden konnte.

Insgesamt stehen 9.608 Beispiele zur Verfligung, davon gehéren 55,5 % der Klasse 0
(kein Mikroschlaf) und 44,5 % der Klasse 1 (Mikroschlaf) an. Die Anzahl beider Klassen
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ist oftmals dadurch beschrankt, dass in einem relativ groBen Zeitraum von 32 Sekunden

kein weiteres Mikroschlaf-Ereignis und keine Artefakte im EEG vorliegen durfen. Die in-

terindividuelle Variabilitdt der Machtigkeiten beider Klassen ist relativ hoch (Abbildung
Klassenverteilung pro Proband
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Abbildung 1: Méchtigkeiten der Klassen O (blau/unten) und 1 (orange/oben) tiber der ID-Nummer

der beteiligten Personen.
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3. Methoden und Zwischenergebnisse

Folgende finf Methoden wurden aus Grinden des numerischen Aufwands an einem
verkleinerten Datensatz auf ihre Tauglichkeit Uberprift: simple exponential smoothing
(SES), Holt-Methode ohne/mit linearem Trend (Holt1/2), autoregressives Modell (AR)
und kombiniertes Modell der Autoregression und des gleitenden Mittelwerts Uber der
Differenzen-Zeitreihe (ARIMA, auto-regressive integrated moving average) [4]. Validiert
wurden die Modelle, indem folgende FehlermaBe aus dem vorhergesagten Amplituden
und den beobachteten Amplituden gebildet wurden: mittlerer absoluter Fehler (MAE),
mittlerer absoluter prozentualer Fehler (MAPE) und mittlerer quadratischer Fehler (MSE).
Im Vergleich der Perzentile der Fehlerverteilung (Abbildung 2) zeigte sich, dass das
ARIMA-Modell zu kleineren Prognosefehlern flhrte. Die Kastengrafiken zeigen, dass nur
wenige AusreiBer vorliegen und der GroBteil der Fehler im Intervall der Antennen (whis-
ker) liegen. Das ARIMA-Modell ist in jedem FehlermaB und in allen Perzentilen der Ver-
teilung am niedrigsten. Daher wurde fir die anschlieBenden Analysen aus Griinden des
numerischen Aufwands stets die ARIMA-Vorhersage berlcksichtigt.

Zu optimierende Parameter des ARIMA-Modells sind die Ordnungen des AR- und des
MA-Modells, sowie die Differenzierungsordnung. Es wurden Parameter im Intervall O bis
9 zugelassen. Diese drei Parameter gelten stets einheitlich fur alle in die Analysen ein-
geschlossenen 79 Personen. AnschieBend erfolgte die Optimierung der Modellparame-
ter (a;, B;) fur jede der Zielfunktionen (MAE, MAPE, MSE).

Es zeigte sich, dass flir jeden EEG-Kanal andere Parameterkombinationen optimal
waren. In beiden frontopolaren Kanalen (FP1, FP2) und in einem occipitalen Kanal (O1)
waren die Hau-figkeitsunterschiede gering, in den zentralen Kanélen (C3, C4) und im
Kanal O2 waren drei Kombinationen dominant. Deshalb wurden im Weiteren flir jeden
EEG-Kanal separat die Parameterkombination ausgewahlt, die am haufigsten optimal
war.
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Abbildung 2: Perzentile der Fehlerverteilung fiir fiinf Vorhersage-Modelle (SES, Holt1, Holt2, AR,
ARIMA). Als Fehlermalle wurden der mittlere absolute, mittlere relative und mittlere quadratische
Fehler (MAE, MAPE, MSE) verwendet. Es wurden drei Signalsegmente zuféllig ausgewéhit (horizon-

tale Reihen).
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Abbildung 3: Relative Haufigkeit der 10 optimalen Parameterkombinationen des ARIMA-Modells ge-
trennt fir jeden der sechs EEG-Kandéle (FP — frontopolar, C — zentral, O — occipital).

Die anschlieBenden Klassifikationsanalysen haben die Genauigkeitssteigerung der Dis-
kriminierung beider Klassen (0/1) als Ziel. Hierfir wurden sechs Untermengen des Da-
tensatzes wie folgt erzeugt (Abbildung 4). Der original gegebene Datensatz hat eine
Lange von 32 Sekunden pro Beispiel. Bei Klasse 1 beginnt das Mikroschlaf-Ereignis bei
t= 16s. Bei Klasse 0 liegt kein Mikroschlaf vor, sodass zur Intervallmitte kein besonde-
res Verhaltensmerkmal vorliegt und dennoch eine Vorhersage der Amplitudenfolgen
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durchgefiihrt wird. Die Untermenge FC1 enthalt 16s aufgezeichnetes EEG und 5s vor-
hergesagtes EEG. Bei der Menge FC2 verringert sich der erste Anteil auf 15,8s; der
zweite Anteil blieb fixiert auf 5s. Mit gleicher Schrittweite (0,2s) wurden die Untermengen
FC3 - FC6 erzeugt, sodass in FC6 15s aufgezeichnetes und 5s vorhergesagtes EEG
vorhanden sind.
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ariginal | i | gezeichneten Daten (griin) Os
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EC2 | |: | der vorhergesagten EEG-
! Amplitudenfolgen (blau)
FC3 | | i | betrug stets 5s.
FC4 | ]
FC5 | 1]
FC6 | [ |

Die mittleren Fehler fur die Vorhersage der EEG-Amplitudenfolgen zeigen einen nicht
signifikanten Anstieg von Untermenge FC1 bis FC6 (Abbildung 5). Deutlicher tritt die
starker werdende Streuung der mittleren Fehler hervor, die sowohl in der Héhe des In-
terquartilbereichs (Kastenhéhe) als auch in der Lange der Antennen (whisker) zu erken-
nen ist.
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Abbildung 5: Mittlere absolute und relative Vorhersagefehler (MAE, MAPE) fiir 5s lange EEG-Amplitu-
denfolgen, dlie aus allen sechs Untermengen (FC1 — FC6) gewonnen wurden.

Die abschlieBende Klassifikationsanalyse mit computerbasierter Intelligenz hatte zum
Ziel, innerhalb der Untermengen FC1 bis FC6 weitere Untermengen zu finden, sodass
die mittlere Klassifikationsgenauigkeit maximiert wird. Frihere Analysen am gleichen
Datensatz zeigten, dass eine Untermengenlange von 4s bis 6s optimal ist und dass der
zeitliche Versatz (offset) der Untermenge bzgl. des Mikroschlaf-Eintritts einen hohen
Einfluss hat und deshalb empirisch zu optimieren ist [5]. Deshalb wurde mit einer Lange
von 4s und mit einem variablen Versatz im Intervall Os bis 2s variiert (Abbildung 6). Der
Versatz ist definiert als Differenz zwischen Endzeitpunkt der Untermenge und Zeitpunkt
des Eintritts des Mikroschlaf-Ereignisses. Die schrittweise Erhéhung des Versatzes ver-
ringert den Anteil des aufgezeichneten EEG in der Untermenge und erhdht den Anteil
der vorhergesagten EEG-Amplituden.
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Abbildung 6: Generierung von Untermengen mit variablem Versatz (offset) zur empirischen Optimie-
rung der mittleren Klassifikationsgenauigkeit zur Diskriminierung von auftretenden gegentiber nicht
auftretenden Mikroschlaf-Ereignissen.

In gleicher Weise wurden Referenz-Datensétze erzeugt, die jedoch ausschlieBlich auf-
gezeichnete EEG-Amplitudenfolgen enthalten und keine vorhergesagten. Dadurch ver-
kirzte sich die Untermengenlédnge, sobald der Versatz gréBer als Null war.

Die weitere Verarbeitung erfolgte wie in [5]. Fir jede Untermenge und fir jeden EEG-
Kanal wurden die logarithmierten spektralen Leistungsdichten mit der Periodogramm-
Methode statistisch geschatzt und in 1Hz breiten Intervallen im Frequenzintervall von O
bis 25Hz gemittelt. Die so entstandenen 25-dimensionalen Merkmalsvektoren sind die
Eingangsvariablen fur die Methoden der computerbasierten Intelligenz. Als Klassifikati-
onsmethode wurde LightGBM von Microsoft Research Inc. verwendet [6]. Diese Gradi-
ent-Boosting-Methode (GBM) enthalt ein Ensemble aus Entscheidungsb&umen.

Die Validierungsanalysen fur LightGBM wurden mit wiederholter zufélliger Partitionie-
rung in Trainings- und Validierungsmenge durchgeflihrt (repeated random sub-
sampling), wobei 80% der 9.608 Datenbeispiele als Trainings- und 20% als Validie-
rungsmenge verwendet wurden. Diese zuféllige Partitionierung wurde 20mal wiederholt
und aus den erreichten Klassifikations-genauigkeiten wurden Mittelwert und Stan-
dardabweichung geschétzt.

4. Ergebnisse

Die Versatzoptimierungen fuhrten zum stets gleichen Ergebnis: bei einem Versatz von
Os wurden die maximalen mittleren Klassifikationsgenauigkeiten an Validierungsmen-
gen gefunden (Tabelle 1, Spalte 2). Beim maximal gewahlten Versatz von 2s wurden die
minimalen Genauigkeiten gefunden. Die mittlere Differenz zwischen beiden Ergebnissen
lag bei ca. 5%. Die Prognose hat die Reduktion an aufgezeichnetem EEG im Analysein-
tervall nicht adaquat ersetzen kénnen. Die Ergebnisse sind am héchsten fir die Unter-
menge FC1 und am geringsten fir FC6.

181



Untermenge (Vergtz: 0s) (Versfla‘{cz: 2s)
FC1 85,3+0,9% 81,1+0,7%
FC2 84,910,9% 80,6t1,3%
FC3 84,2+1,0% 79,4+0,8%
FC4 83,1+0,8% 78,2+0,4%
FC5 82,5+0,8% 76,7+0,4%
FC6 81,5+0,9% 74,7+0,6 %

Tabelle 1: Mittelwert und Standardabweichung der Klassifikationsgenauigkeiten a,, an Validierungs-
mengen fiir sechs Untermengen (FC1 - FC6) gemél3 Abbildung 4 und fir zwei Versatzparameter.

Im Vergleich zur Klassifikation an Referenz-Untermengen zeigt sich, dass die Hinzu-
nahme von vorhergesagten Amplitudenfolgen in der Uberwiegenden Zahl der Félle einen
positiven Effekt hat. Genauigkeitssteigerungen bis zu 0,96% konnten erreicht werden
(Tabelle 2). Allerdings kann kein einheitlicher Trend festgestellt werden. Innerhalb einer
Untermenge (Spalte) kann es zu ricklaufigen Genauigkeitsénderungen (rot) kommen.
Waéhrend Untermenge FC5, die durch erhebliche Reduktion der Original-Datenmenge
gekennzeichnet ist, die héchsten Genauigkeitssteigerungen zeigt, ist die Untermenge
FC®6, die nur eine geringfligig gréBere Datenreduktion bzgl. FC5 hat, durch die durch-

schnittlich (letzte Zeile) geringste mittlere Genauigkeitssteigerung gekennzeichnet.

Versatz | FCl FC2 FC3 FC4 FC5 FC6
00 | +000 [ +053 +0,47 +0,19 +0,29 +0,22
02 | +014 | +0,12 + 0,69 +0,38 +0,38 +0,29
04 | 4015 | 4014 +0,93 +0,28 +0,43 +0,02
06 | +033 | 4005 +0,51 +0,27 +0,24
08 | +006 | +0,25 +0,38 + 0,05 + 0,68
1,0 +0,6 +0,24
12 | +025 | +0,12 +0,57 +0,96 +0,12
14 | +048 | +051 +0,52 +0,52 +0,81 +0,39
1,6 +0,29 +0,95 +0,57 +0,88
1,8 +0,53 +0,43 +0,81 +0,90
2,0 +0,26 +0,09 +0,37 +0,76
2 +0,06 | +0,24 +0,43 +0,42 + 0,60 + 0,06

Tabelle 2: Prozentuale Verdnderung der mittleren Klassifikationsgenauigkeiten bzgl. der Referenz, die nur
aus aufgezeichneten, jedoch nicht aus vorhergesagten EEG-Amplitudenfolgen besteht.

5. Diskussion

Die Vorhersage von EEG-Amplituden stellt eine hohe Herausforderung dar, da das EEG
Ergebnis eines Multi-Prozesses ist und somit die Beschreibung mit einem fixierten
ARIMA-Modell nur sehr fehlerhaft gelingt. Vorhersagen mit einem Horizont bis zu 5s
sind sehr unsicher und von fragwirdiger Qualitét. Allerdings bestand die Hoffnung, dass
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die vorhergesagten Amplitudenfolgen wesentliche dynamische Charakteristika enthal-
ten, sodass die adaptive Klassifikationsanalyse mit LightGBM erfolgreich sein kdnnte.
An Trainingsmengen konnten Klassifikationsgenauigkeiten zwischen 99 % und 100 %
gefunden werden. Leider konnten diese Ergebnisse nicht an Validierungsmengen beo-
bachtet werden.

Ein Ausweg kénnte die Verwendung von Merkmalszeitreihen anstelle der Amplituden-
zeitreihen sein. Merkmale sind durch die integrale Analyse vieler Amplituden gekenn-
zeichnet und haben somit tendenziell geringere Fluktuationen. Ein weiterer, jedoch auf-
wendigerer Weg kdnnte der Einsatz von Methoden der computerbasierten Intelligenz
zur Zeitreihen-Vorhersage sein. Hier kdnnten riickgekoppelte Netze vom Typ LSTM
(long short-term memory) zum Einsatz kommen, die bereits bahnbrechende Erfolge in
der Spracherkennung, Musikklassifikation und der Steuerung von Computerspielen er-
reicht haben.

Das hier vorgestellte Konzept der gemischten Verwendung von aufgezeichneten und
vorhergesagten Amplitudenfolgen und der anschlieBenden adaptiven Klassifikations-
analyse konnte bereits eine, wenn auch bescheidene Leistungsfahigkeit erreichen. Ins-
gesamt lasst sich daher sagen, dass sich mit einer Vorhersage der EEG-Amplituden die
Klassifikationsgenauigkeit von Sekundenschlafereignissen erhdhen lasst. Allerdings
scheint keine der verwendeten flinf Methoden fir die Vorhersage der komplexen EEG-
Signale geeignet zu sein, um die komplexe Dynamik der Signale erfassen zu kénnen.
Dennoch ist jeder noch so kleine Vorhersage-Horizont niitzlich, denn gerade im Stra-
Benverkehr kann die Erkennung von bevorstehendem Sekundenschlaf und der umge-
hende Einsatz von technischen GegenmaBnahmen Unfalle vermeiden und Leben retten.
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