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VORWORT

Kinstliche Intelligenz (KI) ist eine der zentralen Technologien fir die Zukunft. Ihre Einflihrung
und der Einsatz fordern Unternehmen im besonderen MaB heraus. Es gilt, das Potenzial zu
erkennen und dieses wirtschaftlich nutzbar zu machen. Lassen Sie sich dabei durch Europas
groBte Forschungskooperation auf dem Gebiet der Kl, Cyber Valley, begleiten.

Mit dem Kl-Fortschrittszentrum von Fraunhofer IAO und Fraunhofer IPA unterstiitzen wir Unter-
nehmen dabei, das Potenzial von KI nutzbringend einzusetzen. An der Schnittstelle zwischen
anwendungsorientierter Wirtschaft und exzellenter Forschung des Cyber-Valley-Konsortiums
entwickeln wir innovative KI-Anwendungen fr die Praxis und treiben damit die Kommerziali-
sierung von Kl voran. Erklartes Ziel ist dabei, menschzentrierte KI-Losungen zu entwickeln.Denn
nur wenn Menschen mit einer neuen Technologie intuitiv interagieren und vertrauensvoll zu-
sammenarbeiten, kann ihr Potenzial optimal ausgeschopft werden.

Die Studienreihe »Lernende Systeme« des Kl-Fortschrittszentrums gibt Einblick in die Potenziale
und die praktischen Einsatzmdglichkeiten von KI. Dabei werden Ubergreifende Themen wie
Zuverlassigkeit, Erklarbarkeit (xAl), cloudbasierte Plattformen, Technologien und Einfihrungs-
strategien diskutiert. Zudem werden einzelne Anwendungsbereiche in der Wissensarbeit,
Bauwirtschaft, Produktion und dem Kundenservice im Detail beleuchtet.



In der vorliegenden Studie »Feinfihlige Technik« zeigen wir anhand von praktischen Beispiels-

zenarien und Zukunftsvisionen, welches Potenzial und welcher Mehrwert sich durch den Einsatz
von neuroergonomischen Methoden und Brain-Computer-Interface-Technologien zur Lésung
aktueller Probleme in der Entwicklung von Produkten oder adaptiven und autonomen Assistenz-
systemen fir die Arbeit, das Lernen und die Mobilitat ergeben.

Wir wiinschen lhnen eine spannende Lektlre, und freuen uns, wenn wir in Zukunft auch Sie
mit unserer Expertise auf Ihrem Weg zur menschzentrierten KI unterstitzen durfen.
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1 MANAGEMENT SUMMARY

Im Zeitalter digital vernetzter Produkte und Technologien der Kinstlichen Intelligenz nimmt die
Gestaltung der Schnittstellen zwischen Mensch und Maschine eine Schlisselrolle ein. Die Studie
zeigt auf, welche neuen Perspektiven und Potenziale sich hier durch neuroergonomische
Methoden fir die Gestaltung von menschgerechter Technik und Arbeit ergeben. Anhand von
Praxisbeispielen berichten wir, welche Methoden und Technologien sich nutzen lassen, um
Technikdesign so zu optimieren, dass Produkte und Services auf die Bedirfnisse der Nutzer*innen
ausgerichtet sind und Gestaltungsprozesse der Menschzentrierung und Akzeptanz angemessen
berticksichtigt werden. Fragen, die durch die Neuroergonomie beantwortet werden kénnen,
sind z.B. wie hoch die kognitive Belastung oder wie das emotionale Wohlbefinden der Menschen
wahrend des Umgangs mit Technik ist. Welche Denkprozesse und Verhaltensweisen fordern
ein positives Erleben im Umgang mit Technik? Wie kann eine Mensch-Technik-Interaktion mdg-
lichst umfassend evaluiert werden, um Ergebnisse fur die Gestaltung von Arbeitsplatzen und
Technik zu bertcksichtigen?

Weiterhin zeigen wir, wie sich aktuelle Neurotechnologien einsetzen lassen, um Signale des
Gehirns oder auch korperliche Erregungsmuster zu messen und somit emotionale und kognitive
Zustande in Echtzeit zu erkennen — eine feinfiihlige Technik. Dies ist mit sogenannten Brain-
Computer-Interfaces (BCls) moglich. Aktuell ist der Einsatz von BCls noch Uberwiegend fir medi-
zinische Anwendungen etabliert, z.B. in technischen Systemen zur Kommunikation bei
schwerst gelahmten Patient*innen. In realen Situationen der Mensch-Technik-Interaktion kénnen
sie noch nicht ohne Weiteres genutzt werden, da ihr Einsatz noch streng kontrollierte Bedin-
gungen erfordert. Die Studie informiert dartber, wo Herausforderungen fur Entwickelnde und
Endnutzer*innen im Einsatz liegen. Anhand von praktischen Beispielszenarien und Zukunfts-
visionen erlautern wir, welches Potenzial und welcher Mehrwert sich durch den Einsatz von
neuroergonomischen Methoden und BCI-Technologien zur Losung aktueller Probleme in der
Entwicklung von Produkten oder adaptiven und autonomen Assistenzsystemen flr die Arbeit,
das Lernen und die Mobilitat ergeben.



In Gesprachen mit Expert*innen aus der Praxis haben wir diese Potenziale diskutiert und

gemeinsam anwendungsorientierte Forschungs- und Entwicklungsthemen mit besonders gro3em
Potenzial erdrtert: i) die Nutzerzustandserkennung und situationssensitive Anpassung der
Maschine an einzelne Nutzer*innen mittels feinfiihliger Technik, ii) die Foérderung positiver Emo-
tionen und kognitiver Faktoren wie Aufmerksamkeit, Konzentration und Kontrollfahigkeit

in oder mithilfe der Interaktion mit feinflhliger Technik, iii) das interaktive Eintrainieren von
Maschinenverhalten (u.a. auch Roboter) mittels BCl-basiertem verstarkendem Lernen
(Reinforcement Learning).
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2 FEINFUHLIGE TECHNIK -
EINE »ANNAHERUNG« VON
MENSCH UND TECHNIK?

Heutzutage ist ein Alltag ohne die Hilfe von technischen Systemen kaum mehr vorstellbar.
Historisch betrachtet ist der Einsatz und die Entwicklung von Werkzeugen, zu denen auch tech-
nologische Entwicklungen gehdren, stark mit der Evolution und Intelligenz des Menschen
verbunden So haben sich Technologien — und wie Menschen damit umgehen, leben und den-
ken — enorm verandert. Immer haufiger begegnen wir interaktiven Systemen, die in gewissem
Rahmen eigenstandig und eigendynamisch handeln und Entscheidungen treffen. So kénnen
wir bereits mit manchen Robotern reden, wohingegen andere auf unsere Gesten reagieren.
Smartphones sind zu taglichen Begleitern geworden. Gesichter kénnen automatisch auf Fotos
erkannt werden. Wir haben Autos, die selbst einparken, und das Fliegen ist fast vollstandig
automatisiert.

Mobile und ubiquitare Sensortechnologien, die fortschreitende Digitalisierung sowie Technolo-
gien der kinstlichen Intelligenz (KI) leisten dazu einen enormen Beitrag und konnen als Enabler-
Technologien auf dem Weg zu einer immer »feinflihligeren Technik« angesehen werden. Durch
sie werden neue Technologieinnovationen vorangetrieben, wodurch sich Tatigkeiten und Pro-
zesse zunehmend automatisieren lassen. Somit kann die Produktivitat und Effizienz gesteigert
werden, was zusatzlich auch Zeitersparnisse fir die Menschen mit sich bringt. Jedoch birgt

die verstarkte technische Integration in die bestehende Arbeitswelt auch neue Herausforderungen
und Konfliktpotenziale. Oftmals findet ein Mensch mit seinen individuellen Praferenzen und
Bedurfnissen bei der Entwicklung technischer Systeme wenig Berlcksichtigung. Daraus kénnen
Losungen resultieren, die technisch zwar fortschrittlich sind, jedoch kaum nennenswerte positive
Effekte auf Produktivitat, Kreativitdt und Gesundheit der beteiligten Nutzer*innen erzielen
kdnnen [1]. Die Herausforderung dieser zunehmenden Technologisierung ist es, geeignete
Arbeitsumgebungen zu schaffen, die den Menschen die bestmogliche Unterstitzung zur
Erledigung ihrer Tatigkeiten in verschiedensten Situationen geben.



Doch der Wert der Technik liegt nicht in erster Linie darin, dass sie menschliche Arbeit GUberneh-

men kann. Die Arbeit der Zukunft wird entscheidend durch eine enge Kooperation mit Technik
gepragt sein [2]. Wenn das geschieht, konnen neue Mdéglichkeiten optimal ausgeschopft
werden. Mensch und Technik organisieren sich in sozio-technischen Systemen. Gemeinsam
|6sen sie Probleme und treffen fundierte Entscheidungen. So kénnen sich Mensch und Technik
gegenseitig erganzen und mussen nicht in Konkurrenz zueinander stehen. Fir ein Miteinander
auf Augenhéhe muss die Technik jedoch intuitiv zu bedienen sein und sich intelligent an

ihre Nutzer*innen anpassen kénnen. So muss sie die Nutzer*innen wahrnehmen und auf diese
reagieren konnen. Neben einem gegenseitigen »Verstandnis« zwischen Mensch und Technik
werden dadurch insbesondere die Motivation und das Wohlbefinden der Mitarbeiter*innen ge-
fordert [2]-[4]. Obwohl die Vorteile unbestreitbar sind, muss eine immer intelligenter werdende
Technik so gestaltet sein, dass sie trotz ihrer Dynamik allgemein nachvollziehbar und gesellschaft-
lich akzeptierbar ist. Die Erfolgsgrundlage eines partnerschaftlichen Verhaltnisses zwischen
Mensch und Technik ist eine »feinflhlige Technik«.

2.1 Was ist eine feinfiihlige Technik?

In einer zunehmend technologisierten Arbeitswelt sind wissenschaftliche Erkenntnisse, die zum
Verstandnis und zur Verbesserung der Interaktion zwischen Mensch und Technik beitragen und
damit eine effiziente Nutzung technischer Produkte durch die Menschen ermdglichen, von
zentraler Bedeutung. In diesem Zuge gewinnt das Forschungsfeld der Mensch-Technik-Interaktion
(MTI) immer mehr an Bedeutung. Technologische Fortschritte verandern nicht nur allmahlich
die Art und Weise, wie mit Technologien interagiert wird, sondern beeinflussen auch die senso-
motorischen Fertigkeiten und kognitiven Fahigkeiten auf unterschiedliche Weise [1]. In einer
kirzlich veroffentlichten wissenschaftlichen Uberblicksstudie fassen Osiurak und Kolleg*innen
[5] diese technologischen Entwicklungen in drei Ebenen zusammen, die die Interaktion
zwischen Mensch und Technik als physische (engl. affordance design), fortgeschrittene (engl.
automation and interface design) und symbiotische (engl. embodied und cognitive design)
Technologien beschreiben. In diesem Zusammenhang deuten zukUnftige Trends wie sprach-,
gesten- oder gar gedankengesteuerte Technologien auf eine zunehmende Symbiose von
Mensch und Technik hin [1]. So forschen Neurowissenschaftler*innen und Kl-Forscher*innen
an der automatischen Erkennung von kognitiven und emotionalen Prozessen, um diese zur Ver-
besserung der Technik nutzen zu kénnen und so einen neuen Meilenstein in der Interaktion
zwischen Mensch und Technik zu schaffen. Doch wie kann eine symbiotische Interaktion mit
einer Maschine oder gar einer feinflhligen Technik aussehen?
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FEINFUHLIGE TECHNIK -
EINE »ANNAHERUNG« VON MENSCH
UND TECHNIK?

Wahrend wir bei einer Mensch-zu-Mensch-Interaktion sofort erkennen und darauf empathisch
reagieren kdnnen, wenn unser Gegenuber Schwierigkeiten hat zu folgen oder mit der Art der
Zusammenarbeit unzufrieden ist, ist dies bei einer Maschine nicht der Fall. Generell unterscheidet
man zwischen der Fahigkeit, die Perspektive einer anderen Person zu verstehen, d. h. kognitive
Empathie, und der Fahigkeit zu flhlen, was die andere Person flhlt, d.h. affektive oder emotio-
nale Empathie [6], [7]. Diese Differenzierung ist aus der Perspektive des technischen System-
designs sehr wichtig. Denn beim derzeitigen Stand der Kl-Forschung erscheint es unwahrschein-
lich, dass technische Systeme bald zu affektiver Empathie fahig sein werden. Technische
Systeme bendétigen kein affektives Einfihlungsvermagen, um fir Menschen hilfreich zu sein.
Das kognitive Einfihlungsvermdgen, also die Fahigkeit, einen Menschen zu verstehen, kann
Systeme bereits in die Lage versetzen, Nutzer*innen eine maBgeschneiderte, situationsspezifische
Unterstltzung zu bieten [8]. Technische Systeme bendtigen nicht einmal Einfihlungsvermdgen
im Sinne eines vollstandigen Verstandnisses des emotionalen oder gar kognitiven Spektrums
der Nutzer*innen. Aber in einigen Fallen kann es hilfreich sein, wenn eine begrenzte Anzahl
von Zustanden eines Nutzers oder einer Nutzerin verstanden werden. Basierend auf diesen
Uberlegungen konzeptualisieren wir eine »feinfihlige Technik« wie folgt (in Anlehnung an [8]):

»Technische Systeme, die in der Lage sind, einen interessierenden Benutzerzustand zu erkennen
und Interaktionsstrategien zu lernen, um auf diesen Benutzerzustand malBgeschneidert zu re
agierenx.

Feinflhlige Systeme konnen somit Emotionen oder kognitive Prozesse, wie Aufmerksamkeit
oder die mentale Belastung, von einzelnen Nutzer*innen erfassen und darauf basierend
adaquate Systemreaktionen initiieren. Dies schafft neue Interaktionsmdglichkeiten im Sinne des
symbiotischen Designs [5]. Grundsétzlich kénnen Technologien zur Zustandserkennung nicht
nur zu Interaktionszwecken eingesetzt werden, sondern auch, um RickschlUsse auf die physische
und kognitive Beanspruchung, Produktwirkung, Akzeptanz und das Allgemeinbefinden zu
ziehen. Diese Kenntnisse sind ein zentraler Baustein fiir eine menschzentrierte Entwicklung
neuer Technologien und die Verbesserung von Arbeitsablaufen. Im Folgenden werden einige
grundlegende Begriffe im Zusammenhang mit feinfuhliger Technik eingefihrt.

2.2 Begriffsdefinitionen

2.2.1 Mensch-Technik-Interaktion, User Experience und Neuroergonomie
Durch neue digitale Technologien und Kl erhéht sich das MalB3 an Informationen, die ein
Mensch verarbeiten muss. Erkenntnisse aus der Kognitionsforschung zeigen, dass die Anzahl

der Informationen, die wir verarbeiten konnen, begrenzt ist. Die genaue Anzahl ist von
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Individuum zu Individuum verschieden [9]. Als Folge der ansteigenden Komplexitat und Menge
an Information treten kognitive Prozesse wie die Arbeitsgedachtnisleistung und Informations-

verarbeitung sowie die psychische Beanspruchung zunehmend in den Vordergrund der Betrach-
tungen. Neben kognitiven Prozessen spielen Fragen der Gestaltung und Evaluation von Arbeits-
situationen und deren Anpassung an die Bedirfnisse und Fahigkeiten von Menschen eine
immer wichtigere Rolle in der Arbeitswissenschaft. Eine gute Gebrauchstauglichkeit und positi-
ve User Experience (UX) sind Schllsselfaktoren fir den Erfolg von technischen Systemen,
Produkten, Services und Arbeitsabldufen [3], [10]. In der Entwicklung spielen daher mentale
Aspekte der UX (Nutzerzustande) eine wichtige Rolle. Dabei stellen sich folgende Fragen: Wie
hoch ist die kognitive Belastung wahrend der Arbeitstatigkeit? Wie ist das emotionale Erlebnis
eines Menschen wahrend der Interaktion mit Technik? Um diese Fragen hinreichend beantworten
zu kénnen, bedarf es neben psychologischen auch neurowissenschaftlicher Methoden zur
Messung mentaler Faktoren der UX. Die Weiterentwicklung und der praxistaugliche Transfer
dieser Methoden ist fir Unternehmen von groBter Bedeutung, um Produktentwicklung, Pro-
zessfhrung und Arbeitsschritte im Hinblick auf ein positives Erlebnis zu verbessern und
menschengerecht zu gestalten [3], [4], [11].

In der Vergangenheit wurden Fragestellungen zur kognitiven Belastung und dem emotionalen
Erleben in der MTI-Forschung hauptsachlich mittels verhaltensbasierter MaBe, wie bspw. Fehler-
raten und Reaktionsgeschwindigkeiten, und subjektiver Verfahren, wie Fragebdgen und Inter-
views, erfasst. Allerdings ist der Einsatz dieser Methoden mit einigen Einschrankungen verbunden:
Wahrend neurophysiologische Methoden es erlauben, direkte Korrelate oder auch Vorboten der
kognitiven Unter- oder Uberforderung zu untersuchen, zeichnet sich Unter- oder Uberforderung
in verhaltensbasierten MaBen nur indirekt als Folge ab. Interaktionen verschiedener kognitiver
Prozesse — z.B. Frustration und Uberforderung — lassen sich mittels verhaltensbasierter MaBe
nur eingeschrankt untersuchen. Fragebdgen beschrénken sich auf subjektive Aussagen, welche
die Fahigkeit zur Introspektion und Metareflexion erfordern. Implizite affektive Evaluationen
kénnen mittels subjektiver Methoden nur schwer erfasst werden [12], [13]. Dartber hinaus
erlauben subjektive Methoden keine unmittelbare Messung des Erlebnisses, denn sie werden
nach der Techniknutzung eingesetzt. Zwischen dem Erlebnis und der Messung sind kognitive
Bewertungsprozesse, die zu Verzerrungen und Attributionsfehlern (Zuschreibung bestimmter
Eigenschaften) fiihren kdnnen, sowie Selektionsprozesse (z.B. aufgrund sprachlicher Einschrén-
kungen das Erleben zu beschreiben; [14], [15]) geschaltet. Dementsprechend kénnen Verande-
rungen des Erlebens direkt wahrend der Techniknutzung nicht erfasst werden [16]. Vor diesem
Hintergrund ist die Ergdnzung durch neurowissenschaftliche Methoden, die den Zugriff auf

die implizit mentalen Zustande von Nutzer*innen ermoglichen, zur Erfassung und Bewertung
des Erlebens relevant.

13



FEINFUHLIGE TECHNIK -
EINE »ANNAHERUNG« VON MENSCH
UND TECHNIK?

In diesem Zuge ist die Neuroergonomie eine aufstrebende neue Forschungsdisziplin mit groBem
Potenzial fir Wissenschaft und Praxis. Das Forschungsfeld der Neuroergonomie liegt an der
Schnittstelle zwischen Psychologie, kognitiver Neurowissenschaft, Arbeitswissenschaft und
kdnstlicher Intelligenz.

Dabei verfolgt die Neuroergonomie zwei Ziele:

1. ein besseres Verstandnis von der menschlichen Leistungsfahigkeit und den zugrundeliegen-
den Gehirnfunktionen zu erhalten und
2. das korperliche und mentale Wohlbefinden bei der Arbeit und im Alltag zu fordern.

Die Neuroergonomie ist dabei motiviert, Methoden und Theorien aus den unterschiedlichen
Forschungsdisziplinen effektiv anzuwenden, um zu verstehen, wie das Gehirn im Alltag funk-
tioniert. So sollen zum Beispiel Kenntnisse Uber die Arbeitsweise des menschlichen Gehirns
genutzt werden, um sichere und komfortable Schnittstellen zu technischen Systemen zu entwi-
ckeln. Das Spektrum der neuroergonomischen Forschung umfasst die psychologisch-neuro-
wissenschaftliche Erforschung menschlicher Wahrnehmung und Informationsverarbeitung, der
Entscheidungsfindung und des emotionalen Erlebens. Die Erkenntnisse finden Anwendung

in der Gestaltung von Arbeitsplatzen und Entwicklung komfortabler und Akzeptanz forderlicher
Mensch-Maschine-Schnittstellen in realen Anwendungsszenarien. Anwendungsgebiete sind
z.B. die Luftfahrt, das (teil-) automatisierte Fahren oder die Interaktion von Menschen mit Com-
putern sowie weitere autonome und adaptive Maschinen oder Robotern. So lassen sich konkret
Herausforderungen und Fragestellungen einer menschzentrierten Technikentwicklung und
Arbeitsplatzgestaltung angehen, wie z.B.:

B \Welche Faktoren beeinflussen die Leistungsfahigkeit von Menschen in modernen digitali-
sierten Arbeitsumgebungen?

Wie hoch ist die kognitive Belastung wahrend der Arbeitstatigkeit?

B Welche Rolle spielen Emotionen bei der Mensch-Technik-Interaktion und wie hangen sie mit
kognitiven Prozessen zusammen?

m  Welche Denkprozesse und Verhaltensweisen fordern ein positives Erleben im Umgang mit
Technik?

B Wie kann eine Mensch-Technik-Interaktion moglichst umfassend evaluiert werden?
Welche Eigenschaften mussen Schnittstellen zwischen Mensch und Technik aufweisen,
damit die Nutzer*innen besser mit Informationen umgehen kdnnen — also besser lernen
oder bessere Entscheidungen fallen?

®  Wie kdnnen neuroergonomische Ergebnisse der praxisnahen Forschung bei der Gestaltung
realer Arbeitsplatze berticksichtigt werden?
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Neuroergonomie

Fortschritte neurowissenschaftlicher Messtechnologien erlauben es uns zunehmend,
einfach handhabbare Messungen durchzufihren (siehe auch Abschnitt 2.2.2 fir ndhere
Erlduterungen). Dies ermdglicht ein besseres Verstandnis davon, wie Kérper und
Gehirn verschiedene Aktivitaten in unserem alltaglichen Leben ausflihren — vom Gehen

Uber das Steuern eines Flugzeugs bis hin zur Navigation auf einem virtuellen Compu-
ter-Desktop. Dies gewahrt uns einen Einblick, wie sich unsere naturlichen Reaktionen
auf wahrgenommene Reize auswirken konnen. Die Neuroergonomie bezieht sich
darauf, wie neurowissenschaftliche Methoden eingesetzt werden kénnen, um die zu-
grundeliegenden psychologischen Prozesse wahrend alltaglicher Aktivitaten zu ver-
stehen. Erganzend zu LeistungsmaBen und subjektiven Einstellungen erlauben uns
neurowissenschaftliche Methoden, Faktoren zu berticksichtigen, die der Arbeitstatig-
keit direkt zugrunde liegen, wie zum Beispiel: Aufgabenengagement, kognitive
Arbeitsbelastung, Frustration, wahrgenommene Valenz und weitere. Das weitreichende
Ziel der Neuroergonomie ist es, sich auf valide Messungen mentaler Zustande zu
stlitzen, um Arbeitsplatze und Lebensraume zu schaffen, die auf unsere individuellen
BedUrfnisse, Fahigkeiten und Praferenzen abgestimmt sind. Dies wird immer wichtiger,
da in Zukunft die Art und Weise unserer Arbeitstatigkeit und -platze durch kognitive
statt physischer Arbeit neu definiert wird. Fabrikarbeiter*innen mussen mit Robotern
zusammenarbeiten, Pilot*innen Gberwachen groéBtenteils automatisierte Fllige und
(halb-)automatische Fahrzeuge verlangen von ihren Nutzer*innen, dass sie effektiv
zwischen Freizeitaktivitaten und Fahren wechseln kénnen.

2.2.2 Erkennungstechnologien zur Erfassung mentaler Prozesse

Zentraler Bestandteil einer feinfihligen Technik sind Erkennungstechnologien wie mobil ein-
setzbare, neurophysiologische und kamera- oder sensorbasierte Verfahren, um anhand der
gemessenen Signale Rickschlisse auf die Aufmerksamkeit, Affekt, Frustration, kognitive Belas-
tung, Produktwirkung, Akzeptanz, aber auch das Allgemeinbefinden eines Nutzers oder einer
Nutzerin zu schlieBen. Dies ermdglicht der neuroergonomischen Forschung eine objektive und
wissenschaftlich fundierte Evaluation, die fur die Verbesserung von Produkten, Services und
Arbeitsabldufen verwendet werden kann. So lassen sich diese Verfahren bereits heute in zahl-
reichen Anwendungsfeldern einsetzen, dies sind u.a.:

B User Experience Testing — z. B. von Sprachdialogsystemen und User Interfaces,
B Produktwirkung — z.B. von Lebensmitteln und Konsumgdtern,
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Gesundheit — z.B. Gemdtszustande bei Patient*innen oder auch Depressivitat,
Arbeitsbelastung — z.B. Operateure von sicherheitskritischen Infrastrukturen,
Serviceevaluation — z. B. von digitalen Dienstleistungen,

Mensch-Technik-Interaktion im Allgemeinen — z. B. Fahrerzustandserkennung und
Kollaboration mit Robotern.

Im Nachfolgenden wird die Hardware solcher Erkennungstechnologien genauer beschrieben,
um zu erlautern, welcher Sensor sich am besten flr die Messung bestimmter psychologischer
Konstrukte eignet. Abbildung 1 gibt eine Ubersicht Gber die wichtigsten Merkmale, praktischen
Anwendungsbereiche, sowie Vor- und Nachteile der im Folgenden vorgestellten Erkennungs-
technologien.

2.2.2.1 Neurophysiologische Messmethoden

Elektroenzephalographie (EEG)

Die Elektroenzephalographie (EEG) ermdglicht, die Hirnaktivitat einzelner Nutzer*innen direkt
Uber elektrophysiologische Signale zu messen. Dazu werden Elektroden auf der Kopfhaut ange-
bracht, um dann Spannungsschwankungen aufzuzeichnen. Diese Spannungsanderungen des
elektrischen Zustands werden durch physiologische Prozesse einer Population von synchron
aktiven Neuronen wahrend ihrer Informationsverarbeitung verursacht. Hierbei ist zu beachten,
dass bei der EEG die Summe der Schwankungen aller Neurone in der Nahe der jeweiligen Elekt-
rode gemessen wird und die Potenzialdnderungen einzelner Neurone nicht erfasst werden
kdnnen. Die aufgezeichneten EEG-Kurven werden mittels der GréBen Amplitude (1-200 uV)
und Frequenz (0.5- ca. 40 Hz) beschrieben. Dabei werden verschiedene Frequenzbereiche
unterschieden, die mit verschiedenen Aufmerksamkeitszustanden, Reizverarbeitungsablaufen
und kognitiven Funktionen assoziiert sind. Einerseits erlaubt die EEG die Betrachtung von
oszillatorischer Aktivitat, sogenannter Spontanaktivitat, im Frequenzbereich. Andererseits ist es
maglich, Potenzialschwankungen, sogenannte evozierte Aktivitat, die mit einem bestimmten
Ereignis oder Reiz verbunden ist, zu untersuchen. Mithilfe der EEG ist es also moglich, die Ver-
anderungen in der Hirnaktivitat zu erkennen.
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Fehlererkennung in Handlung und Wahrnehmung

Trocken

Fur die EEG-Messung kénnen hauptsachlich zwei Typen von Hardwaresensoren unterschieden
werden: StandardgemaB wird in den meisten Studien ein sogenanntes gelbasiertes EEG ver-
wendet, bei dem zwischen einzelne Elektroden und Kopfhaut ein Gel eingespritzt wird, das die
Leitungsfahigkeit erhoht und somit flr ein besseres Signal sorgt. Gelbasierte EEGs wurden lange
Zeit, aufgrund des kabelgebundenen Set-ups, vor allem bei stationaren Messungen angewandt.
Das sind stets Messungen, bei denen sich die Nutzer*innen nicht groBartig bewegen missen.
Inzwischen gibt es jedoch auch kabellose gelbasierte EEG-Gerate, die erlauben, die Hirnaktivitat
maoglichst unter realen Bedingungen oder bei korperlicher Aktivitat zu messen. In diesem Fall
werden die gemessenen Informationen kabellos Uber Bluetooth (oder auch Wi-Fi-Signal) an
einen PC Ubertragen. Soll die Vorbereitungszeit verklrzt werden, bietet sich ein Trocken-EEG
an, bei dem kein Gel zwischen Elektrode und Kopfhaut verwendet werden muss. Diese kénnen
ebenfalls stationar oder mobil angewandt werden. Dieses System vermeidet jedoch keine
Bewegungsartefakte. Der Vorteil eines Trocken-EEGs liegt ausschlieBlich in der einfacheren

Handhabung und geringen Vorbereitungszeit.

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass das EEG aufgrund seiner Eigenschaft, elektrophysio-
logische Signale zu messen, eine gute zeitliche Auflosung bietet, d. h. es Iasst sich einfach

ermitteln, wann eine Anderung in der Hirnaktivitat stattfindet. Jedoch lasst sich nur schwer
ermitteln, wo diese Anderung im Gehirn stattgefunden hat, da die genaue Lokalisierung der
aktiven Hirnareale vom EEG nur bedingt erfasst werden kann. Das bedeutet, es weist eine

schlechte raumliche Auflésung auf.

Sehr gut
geeignet

Abbildung 1: Ubersicht (ber die
Merkmale und Anwendungsbe-
reiche gangigster Erkennungs-

technologien.
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Funktionelle Nahinfrarotspektroskopie (fNIRS)

Hirnaktivitdt kann aber nicht nur durch ihre elektrophysiologischen Eigenschaften gemessen
werden. Erhohte neuronale Aktivitat, z. B. ausgelost durch die Ausfihrung einer bestimmten
Aufgabe, fihrt auBerdem dazu, dass in den Regionen der aktiven Neurone mehr Sauerstoff
bendtigt wird. Diese hamodynamischen Eigenschaften, die die Unterschiede im Sauerstoffgehalt
des Blutes beschreiben, konnen indirekt Uber ein optisches Verfahren, die funktionelle Nah-
infrarotspektroskopie (fNIRS), gemessen werden [17]. Dabei misst ein Detektor, wie viel Licht
einer Nahinfrarotlichtquelle das Hirngewebe durchdrungen hat. Genauer gesagt, wie viel Licht
von Hamoglobin, dem roten Blutfarbstoff, absorbiert wurde. Dies ist abhdangig vom Sauer-
stoffgehalt im Blut. Eine erhdhte neuronale Aktivitat bedeutet eine erhdhte Menge an Sauer-
stoff im Blut, was zu einer geringeren Absorptionsrate fihrt. Das bedeutet, dass mehr Licht
wieder zurlickgeworfen und vom Detektor gemessen wird. Durch die Detektion der Menge an
absorbiertem Nahinfrarotlicht werden Rickschlisse auf die Aktivitat im Gehirn moglich. Da
bei der fNIRS lichtbasiert Gehirnaktivitdt gemessen werden kann, ist es weniger storanfallig
gegenUber Elektrorauschen und Bewegungsartefakten.

Des Weiteren weist dieses Verfahren im Vergleich zum bereits beschriebenen EEG-System eine
gute raumliche Aufldsung auf, d. h. es beschreibt auch, wo im Gehirn erhdhte Aktivitat statt-
findet. Da mittels der fNIRS der Sauerstoffgehalt im Blut gemessen wird, ist jedoch immer eine
gewisse zeitliche Latenz im gemessenen Signal vorhanden. Dies ist darauf zurlickzufihren, dass
es einige Sekunden dauert, bis der bendtigte Sauerstoff an den jeweiligen Neuronen einge-
troffen ist. Diese zeitliche Latenz erschwert es, den genauen Zeitpunkt der Anderung in der
Hirnaktivitdt zu messen; somit weist die fNIRS eine schlechte zeitliche Auflésung auf.

Die Wahl zwischen EEG und fNIRS sollte also abhdngig davon getroffen werden, ob der Zeit-
punkt der Anderung in der Hirnaktivitat wichtig ist, oder ob die Lokalisation aktiver Hirnareale
im Vordergrund stehen soll.

2.2.2.2 Peripher-physiologische Messmethoden

Elektrokardiographie (EKG)

Mithilfe einer Elektrokardiographie (EKG) lassen sich nicht nur Aussagen zur medizinischen
Gesundheit des Herzens treffen, es gibt auch Aufschlisse Uber aktuelle kognitive und affektive
Zustande der Person. So lassen sich z.B. Zustande wie Anstrengung, Stress oder Nervositat
anhand einer gesteigerten Herzaktivitat messen.

Bei der Elektrokardiographie werden elektrische Spannungsanderungen des Herzens gemessen
und aufgezeichnet. Diese Spannungsanderungen entstehen durch die Kontraktion des Herz-

muskels, genauer gesagt der Herzmuskelzellen. Dieses Verfahren bendtigt zwei Elektroden, die
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oberflachlich auf der Haut angebracht werden und zwischen denen die Spannungsanderung
gemessen wird, sowie eine Referenzelektrode. Es stellt daher ein nicht-invasives Verfahren mit
geringem Vorbereitungsaufwand dar. EKG-Verfahren sind sowohl in der Medizin und der

Forschung als auch im Consumerbereich bereits sehr etabliert.

Elektromyographie (EMG)

Ahnlich wie bei der Elektrokardiographie werden bei der Elektromyographie (EMG) elektrische
Spannungsanderungen zwischen Muskeln gemessen und aufgezeichnet. Diese Spannungsan-
derungen konnen entweder von einem ruhenden Muskel oder von einem kontrahierten Muskel
gemessen werden. Dafir werden oberflachlich Elektroden auf der Haut angebracht, die dann
das Summenpotenzial eines ganzen Muskels messen. Dies hat jedoch den Nachteil, dass das
gemessene Signal unprazise und storanfallig ist. Es konnen also keine Signale einzelner Muskel-
fasern gemessen werden.

Elektrodermale Aktivitat (EDA)

Durch Messung der elektrodermalen Aktivitat (EDA) ist es moglich, die Hautleitfahigkeit eines
Menschen zu bestimmen. Diese Leitfahigkeit kann durch kurzzeitige emotionale Reaktionen
wie z.B. Angst oder Stress beeinflusst werden. Wird durch solch eine emotionale Reaktion ver-
mehrt Schweil auf der Haut produziert, fihrt dies zu einer Verringerung des elektrischen
Leitungswiderstands und somit zu einer erhohten Hautleitfahigkeit. Diese Hautleitfahigkeit wird
durch zwei Elektroden gemessen, die an der Hautoberflache von Zeige- und Mittelfinger der
Person angebracht werden. Bei der EDA handelt es sich um ein komplett nicht invasives, ein-
fach anzuwendendes Verfahren, mit dessen Hilfe es mdglich ist, vor allem unbewusste objektive
Reaktionen zu bestimmen [18]. Aufgrund der kabellosen Ubertragung der gemessenen Daten
per Bluetooth an einen PC kann eine EDA-Messung unter realen Bedingungen ohne groBen
Aufwand stattfinden.

2.2.2.3 Kamerabasierte Messmethoden

Blickerfassung

Mithilfe sogenannter Eyetracking-Systeme ist es moglich, verschiedenste Arten von Blickbewe-
gungen aufzuzeichnen und zu analysieren. Dabei wird hauptsachlich zwischen zwei Arten von
Augenbewegungen unterschieden: Fixationen und Sakkaden. Wahrend einer Fixation werden
Informationen bewusst wahrgenommen und verarbeitet. Die Fixationsdauer oder die Anzahl an
Fixationen innerhalb eines bestimmten Bereichs gibt unter anderem Aufschluss Uber die Kom-
plexitat oder Wichtigkeit der zu betrachtenden Information. Im Gegensatz dazu beschreiben
Sakkaden die Bewegung von einer Fixation zur nachsten und geben keinen direkten Aufschluss
Uber die Komplexitat einer Information, da wahrend dieser schnellen Augenbewegungen keine
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Informationsverarbeitung im Gehirn stattfindet. Sie dienen der Suche nach visuellen Reizen
bzw. der Orientierung und geben daher nur indirekt (Uber ihre Ldnge) Hinweise auf die Schwie-
rigkeit oder Komplexitat einer Information.

Des Weiteren werden beim Eyetracking Merkmale wie die GroBe der Pupille (Pupillendilatation)
oder die Haufigkeit des Blinzelns aufgezeichnet. Ersteres gibt einen Hinweis auf die kognitive
Auslastung bzw. die Schwierigkeit der zu bewaltigenden Aufgabe (je gréBer die Pupille, desto
hoher die kognitive Auslastung).

In der Regel bestehen Eyetracking-Systeme aus einer Infrarotkamera, die an einem PC-Monitor
befestigt ist. Das Infrarotlicht wird auf das Auge gerichtet, durchdringt die Retina (Netzhaut)
und wird groBtenteils wieder reflektiert. Diese Reflektion in Form einer hellen Scheibe (Reflektion
der Pupille) bzw. eines hellen Punktes (Reflektion der Hornhaut/Cornea) wird von der Kamera
aufgenommen und an eine Bildverarbeitungssoftware geleitet, die die Position des Auges
berechnet. Die Position der Cornea in Relation zur Pupille gibt Aufschluss Uber die Blickposition
der Person [19].

Gesichtsausdrucksanalyse

Die Erkennung und Identifizierung von menschlichen Gesichtsausdriicken wird auch als »Facial
Decoding« bezeichnet. Hierbei werden durch eine Kamera die Gesichtszlige der Nutzer*innen
aufgezeichnet und diese werden dann mittels spezieller Software, z.B. SHORE', oder AFFDEX
[20] analysiert. Die erkannten Gesichtsmuskelaktivierungen werden in Kategorien typischer
emotionaler Zustande, wie zum Beispiel die Basisemotionen Freude, Wut, Ekel, Angst, Traurig-
keit und Uberraschung, klassifiziert. Es wird die Wahrscheinlichkeit berechnet, inwieweit der
erkannte Zustand der zugeordneten Kategorie entspricht (mehr Informationen zur Klassifikation
in Kapitel 2.2.3). Dabei liegt der Fokus auf die flr jeden Gesichtsausdruck notwendigen
Muskeln [21].

1 https://www.iis. fraunhofter.de/de/ff/sse/imaging-and-analysis/ils/tech/shore-facedetection.html; aufgerufen am

12.11.2020.
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Zukiinftige technische Entwicklungsperspektive 0
Generell ist das Ziel, die Hardware der bereits beschriebenen Erkennungstechniken in

der Zukunft immer weiter zu verkleinern, kabellos zu gestalten und somit mobil zu

machen. Dies ermoglicht die Messung physiologischer und psychologischer Konstrukte

auBerhalb des Labors — unter realen Bedingungen. So erlauben mobile EEG- oder

fNIRS-Gerate die Messung von Anderungen in der Hirnaktivitat auch wéahrend der

Bewegung der einzelnen Nutzer*innen bzw. bei Anwendung in der alltaglichen Umge-

bung. Des Weiteren erméglichen moderne Gerate auch Kombinationen aus EEG und

fNIRS, um sowohl die zeitliche als auch raumliche Auflésung innerhalb einer Frage-

stellung zeitgleich zu untersuchen.

Auch im Bereich der peripher-physiologischen Messmethoden ist es mittlerweile moglich,
diese mobil anzuwenden. So gibt es EKG-Systeme, die auch auf mobilen Endgeraten
(z.B. Smartphones oder Tablets) Uber eine spezielle App abgerufen werden kénnen.

Im Bereich der kamerabasierten Messmethoden erfordert eine Blickerfassung inzwi-
schen nicht mehr nur einen stationaren PC mit angebrachter Kamera, sondern ist z.B.
in einer Brille integriert mobil einsetzbar (u.a. Tobi Glasses?). Dies ermdglicht die
Blickerfassung unter realen Bedingungen. Die Gesichtsausdrucksanalyse Software
SHORE?2 liefert eine Echtzeitanwendung auf mobilen Endgeraten wie Smartphones
oder Google Glasses. Somit kann die Emotionsanalyse in viele alltagliche Bereiche
(z.B. beim Autofahren) integriert werden?.

Fr die Entwicklung und den Einsatz einer feinfihligen Erkennungstechnologie ist die genaue
Kenntnis der psychologischen Vorgange und entsprechender (neuro-)physiologischer Korrelate
(Gehirnsignale, die mit den Vorgdngen einhergehen) essenziell. Im Folgenden werden fiir

die praxisnahe Entwicklung von feinfiihligen Erkennungstechnologien relevante psychologische
Konstrukte, Prozesse und Verhaltensweisen beschrieben sowie deren zugrundeliegenden Hirn-
zustande und -aktivitaten vorgestellt.

2 https://www.tobiipro.com/de/produkte/tobii-pro-glasses-3/; aufgerufen am 12.11.2020.
3 https://www.iis.fraunhofer.de/de/ff/sse/imaging-and-analysis/ils/tech/shore-facedetection. html; aufgerufen am

12.11.2020.
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Affekt und Emotion

Affektive und emotionale Faktoren der Mensch-Technik-Interaktion haben in letzter Zeit stark
an Bedeutung gewonnen [22], [23]. Sie werden als wichtige Voraussetzung fir die Nutzer-
akzeptanz betrachtet und kdnnen Uber Motivation und Nutzerengagement die Performanz von
Mensch-Technik-Systemen beeinflussen. Darlber hinaus kénnen positive Nutzungserlebnisse
auch einen Beitrag zum allgemeinen Wohlbefinden und zur Arbeitszufriedenheit leisten. Durch
die Weiterentwicklung neurophysiologischer Verfahren hat die kontinuierliche Echtzeiterfassung
emotionaler Reaktionen in den letzten Jahren groBe Fortschritte erfahren. Emotionen kdnnen
parallel Gber die beiden Dimensionen Valenz (positiv, neutral, negativ) und Arousal (Grad der
Aktivierung: von ruhig bis erregt) erfasst werden. Firr die Valenzmessung wird die Elektro-
enzephalographie (EEG) und erganzend die funktionelle Nahinfrarotspektroskopie (fNIRS) ein-
gesetzt [24]-[26]. Arousal lasst sich gut Uber peripher-physiologische Reaktionen wie der
elektrodermalen Aktivitat (SchweiBbildung auf der Haut) und Herzratenvariabilitat abbilden.

Mentale Belastung und Arbeitsgedachtnis

Mentale Belastung (engl. mental workload) beschreibt die geistige Beanspruchung, die bei der
Ausfihrung einer (Arbeits-)Aufgabe entsteht [27]. Zumeist geht eine erhéhte Belastung mit der
verstarkten Inanspruchnahme des Arbeitsgedachtnisses einher, beispielsweise wahrend der
Nutzung neuartiger Benutzungsschnittstellen bei der Produktionsarbeit. Um die Komplexitat
von Arbeitsaufgaben und Benutzungsschnittstellen zu bewerten, kann der Grad der Belastung
sowohl subjektiv Gber Fragebdgen als auch objektiv mittels neurophysiologischer Methoden
wie der EEG oder Pupillendilatation erfasst werden [28]. Neurophysiologische Verfahren haben
den Vorteil, dass Messwerte kontinuierlich erhoben werden kdnnen, ohne dass die Nutzer*innen
die Arbeitsaufgabe unterbrechen mussen [29], [30]. Dies liefert die Voraussetzung fir die
Entwicklung intelligenter Systeme, die Nutzer*innen kognitiv entlasten, indem sie sich adaptiv
an ihre aktuellen kognitiven Kapazitaten anpassen. Forschungsthemen im Zusammenhang

mit beanspruchungsadaptiven Systemen umfassen die Realisierung in konkreten Praxisszenarien
sowie deren Nutzerakzeptanz und quantitativ erfassbaren Verbesserungen, die durch sie
erreicht werden konnen [31]-[34].

Aufmerksamkeit und Interesse

Aufmerksamkeitssteuerung sowie die exekutiven Funktionen des Arbeitsgedachtnisses sind
wesentliche Voraussetzungen fir die Selbstregulation und das zielgerichtete Handeln. Neuro-
wissenschaftliche Methoden kénnen eingesetzt werden, um die Belastung exekutiver Funktionen
im Arbeitsgedachtnis (wie Inhibition, Updating oder Shifting) zu erkennen [28], [35]. Die For-
schungsschwerpunkte umfassen die Erkennung von Informationsrelevanz (z.B. bei der Internet-
suche), von Informationskonflikten (z. B. bei Text-Bild-Kombinationen) und von Aufmerk-
samkeitsintensitat bei der Informationsenkodierung (z.B. beim Betrachten von Bildern). Diese
psychologischen Konstrukte sind insbesondere im Zusammenhang mit der optimalen Gestal-
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tung von adaptiven Wissensmedien und Lernumgebungen relevant. In realistischen Wissenser-
werbssituationen wie dem Lesen von Texten, der Bearbeitung von Mathematikaufgaben, der
Suche nach Informationen im Internet oder dem Lernen mit Multimedia kénnen physiologische

Methoden wie EEG, fNIRS, Eyetracking (Pupillometrie) oder Touchsensorik eingesetzt werden,
um relevante Lernzustande anhand spezifischer physiologischer Signaturen zu erkennen und als
Grundlage flr Systemanpassungen zu nutzen.

Aufgabenbezogenes Engagement

Der Begriff »Human-in-the-loop« bezeichnet die Einbindung von menschlichen Operator*innen
in die Echtzeitmessung und Modellierung von Mensch-Maschine-Systemen. Von besonderem
Interesse ist hierbei die Aufgabenzuwendung (engl. Task Engagement). Diese héngt sowohl von
der Schwierigkeit der Kontrollaufgabe als auch vom Konzentrationsvermogen und der Ablenk-
barkeit ab. Die Aufgabenzuwendung bestimmt, wie effizient einzelne Operator*innen relevante
Informationen aufnehmen, verarbeiten und Handlungsanweisungen an die Maschinenkompo-
nente des Systems Ubersetzen. Zu hohe, aber auch zu niedrige Grade von Aufgabenzuwen-
dung vermindern das Situationsbewusstsein und beeintrachtigen somit beispielsweise die Aus-
fihrung angemessener Notfallmandver in kritischen Situationen.

Neurophysiologische (z. B. EEG und fNIRS) und peripher-physiologische Messmethoden

(z.B. Hautleitwiderstands- und Herzfrequenzvariabilitdtsmessung) werden eingesetzt, um die Auf-
gabenzuwendung in komplexen, teilautomatisierten Maschinenkontrollszenarien zu erfassen.
Darauf aufbauend sollen Mensch-Maschine-Schnittstellen entwickelt werden, die die Auf-
gabenzuwendung im optimalen Bereich halten, indem sie sich kontinuierlich an die einzelnen
Operator*innen anpassen und Aufgabenbestandteile adaptiv an die Maschinenkomponente
auslagern [36]-[38].

Fehlererkennung in Handlung und Wahrnehmung

Macht eine Person einen Fehler oder beobachtet sie eine andere Person bei einer fehlerhaften
Aktion, so lasst sich diese Fehlererkennung in den Hirnsignalen der Person identifizieren [39]-
[42]. Auch wenn sich die Reaktion auf Fehler zwischen verschiedenen Aufgaben unterscheidet,
so ist sie dennoch universell erkennbar. Mittels Maschineller Lernmethoden kann diese Gehirn-
reaktion auf Fehler in Echtzeit erfasst werden. Dies kann zum Beispiel fir ein adaptives Mensch-
Technik-System genutzt werden, das die Fehler des Systems, die die Benutzer*innen erkennen,
automatisch selbst korrigiert.

Da die menschliche Fehlererkennung eng mit Lernmechanismen gekoppelt ist, bietet sich eine
Nutzung dieser Fehlererkennung besonders im Bereich des Lernens an. So konnte anhand der
im EEG identifizierten Hirnsignale auf Fehler gezeigt werden, dass unterschiedliche Lerntypen
existieren und identifiziert werden konnen. Diese Informationen konnen verwendet werden,
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um den Lernstoff individuell an die einzelnen Lernenden anzupassen. Durch eine automatisierte
Auswertung der Hirnsignale kann das Lernmaterial auch stetig wahrend der Interaktion an

die Fahigkeiten oder den Fortschritt der Lernenden zugeschnitten werden. Mechanismen, die
anhand der Hirnsignale detektieren, ob eine Person einen Fehler erkannt hat, kénnen auch
daflir genutzt werden, das Verstandnis der Lernenden zu diagnostizieren und Einzelnen darauf-
hin adaptiv neue Lerninhalte anzubieten, wenn sie den bisherigen Inhalt ausreichend verstan-
den haben.

Zusammenfassend gibt die nachfolgende Tabelle einen Uberblick Gber die verschiedensten
Sensortechnologien, eine kurze Beschreibung, was diese Verfahren messen und welches
psychologische Konstrukt diese erkennen kdnnen (Tabelle 1).

Tabelle 1: Zusammenfassung Beschreibung Psychologisches
. . . Konstrukt
Uber die verschiedenen

Sensortechnologien, deren Elektroenzepha-  Messung der Hirnaktivitdt tber elektrophysiologische Affekt/Emotion, mentale
Funktionsweise und damit mess- lographie (EEG)  Signale durch Elektroden auf der Kopfhaut (gelbasiert Belastbarkeit, Arbeits-
bare psychologische Konstrukte. oder trocken). gedachtnis, Aufmerk-

samkeit/Interesse, Fehler-
Gute zeitliche Auflésung: Wann andert sich die Hirn- erkennung in Handlung

aktivitdt? Schlechte raumliche Auflésung: Wo andert sich ~ und Wahrnehmung,

die Hirnaktivitat? aufgabenbezogenes
Engagement
Funktionelle Messung der Hirnaktivitat durch hdmodynamische Eigen-  Affekt/Emotion, Auf-
Nahinfrarot- schaften der Neurone (Sauerstoffveranderung im Blut) merksamkeit/Interesse,

spektroskopie durch die Detektion der Menge an absorbiertem Nahinfra- aufgabenbezogenes
(fNIRS) rotlicht. Eine erhohte Aktivitat der Neurone bedeutet Engagement
eine erhohte Menge an Sauerstoff im Blut, was zu einer

geringeren Absorptionsrate des Nahinfrarotlichts fiihrt.

Gute raumliche Auflésung Schlechte zeitliche Auflésung

Elektrokardio- Messung elektrischer Spannungsanderungen des Herzens, — Affekt/Emotion,
graphie (EKG) entstehend durch die Kontraktion des Herzmuskels mittels  aufgabenbezogenes
auf der Haut angebrachter Elektroden. Engagement

Spannungsanderungen geben Informationen Gber aktuelle

kognitive und affektive Zustande der Person.
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Beschreibung Psychologisches
Konstrukt

Elektromyogra- ~ Messung elektrischer Spannungsanderungen zwischen Emotion (durch
phie (EMG) Muskeln durch oberflachlich angebrachte Elektroden oder  Ableitung elektrischer
invasive Elektroden direkt am Muskel. Spannungsanderungen

an den Gesichtsmuskeln)

Elektrodermale ~ Messung der Hautleitfahigkeit durch oberflachlich Affekt/Emotion,
Aktivitat (EDA)  angebrachte Elektroden, die durch vermehrte SchweiB3- aufgabenbezogenes
produktion erhoht wird. Engagement

Blickerfassung Erfassung von Blickbewegungen (Fixation oder Sakkaden)  Aufmerksamkeit/
oder Pupillendilatation mithilfe einer Infrarotkamera, die Interesse, Belastung des
die Position von Pupille und Cornea als helle Lichtreflektion  Arbeitsgedachtnisses
erfasst und an eine Bildverarbeitungssoftware weiterleitet.
Gesichtsanalyse  Erkennung und Identifizierung von menschlichen Gesichts- Emotion
ausdrlicken (anhand von angespannten oder entspannten
Gesichtsmuskeln) mithilfe einer Kamera und spezieller
Software. Einteilung in: Freude, Wut, Ekel, Angst, Traurig-
keit und Uberraschung.

2.2.3 Technische Grundlagen einer feinfiihligen Technik

Um von der Kenntnis der neuropsychologischen Konstrukte zu praxistauglichen Anwendungen
einer feinflhligen Technik zu gelangen, sind Forschungs- und Entwicklungsaktivitdten zu den
technischen Grundlagenthemen wie der Datenbereinigung, Datenfusion, Echtzeitsignalverar-
beitung und dem Maschinellen Lernen erforderlich.

Datenbereinigung

Bevor die peripher- und neurophysiologischen Signale mittels Algorithmen des Maschinellen
Lernens (ML) analysiert werden, bedarf es einer Vorverarbeitung zur Artefaktbereinigung,
Verbesserung des Signal-Rausch-Verhaltnisses und Extraktion relevanter Merkmale.

Datenfusion

Die robuste Erkennung von Nutzerzustanden (entlang der oben genannten Konstrukte) erfordert
die gemeinsame Auswertung von Daten aus verschiedenen Quellen. Dies liegt einerseits an
manchen der Konstrukte, wenn sich diese nur tUber die Kombination verschiedener MaB3e
erschlieBen lassen (z.B. Valenz und Arousal fiir Emotionsmessung). Andererseits lasst sich die
Genauigkeit und Zuverlassigkeit der Messungen erhéhen, wenn mehrere konvergierende
Verfahren gleichzeitig eingesetzt werden. So kdnnen zum Beispiel Defizite einzelner Verfahren
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durch die Kombination mit anderen Verfahren kompensiert werden (z.B. EEG mit hoher zeit-
licher und schlechter raumlicher Auflésung in Kombination mit fNIRS, dass genau die umge-
kehrten Starken und Schwachen mit sich bringt).

Echtzeitsignalverarbeitung

Da neurophysiologische Grundlagenexperimente meist im Nachgang nach Beendigung der
Messung ausgewertet werden (»offline), ist die Verarbeitung der erfassten Signale zeitunkri-
tisch. Bei einer »echtzeitfahigen« feinflihligen Technik ist es jedoch von essenzieller Bedeutung,
dass Klassifikationsergebnisse ohne wahrnehmbare Verzégerung zu einer systemseitigen
Reaktion fiihren. Nur so kann das adaptive System rechtzeitig und angemessen auf Anderun-
gen des Nutzerzustands reagieren. Und nur so kann fir Nutzer*innen ein ausreichendes Mal3
an Transparenz bezlglich der Ursache-Wirkungs-Zusammenhange innerhalb des adaptiven
Systems erreicht werden. Beispielsweise kdnnen Nutzer*innen auch in den Vorgang des Lernens
eingebunden werden, indem das System sie nach jedem Lernschritt hinsichtlich einer Bewer-
tung und weiterer Annotation (in Form einer Bestatigung oder Ablehnung) des erkannten
Zustands auffordert. Bereits wahrend der Datenaufnahme werden zeitliche und raumliche
Filterung sowie Verfahren zur Vermeidung und Bereinigung von Artefakten angewendet,

um das Signal fUr die Echtzeitverarbeitung mittels ML-Modelle vorzubereiten.
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2.2.3.1 Maschinelles Lernen fiir die Analyse (neuro-)physiologischer Signale

Maschinelles Lernen (ML) und neurophysiologische Signale

Beim Maschinellen Lernen geht es darum, Computern die Fahigkeit zu verleihen,
selbststandig zu lernen, ohne dass man diese ausdriicklich programmieren muss. Dieses
Prinzip steht im Gegensatz zur klassischen Programmierung, bei der fiir gewohnlich
strikte Handlungsvorschriften nach einem Algorithmus befolgt werden. Schritt fir Schritt
werden Anweisungen und Regeln fir die Ausfihrung des Computerprogramms pro-
grammiert. Ein System des Maschinellen Lernens kann mehr als das: Es sucht in einge-
henden Daten nach Mustern, um auf zugrundeliegende Regeln zu schlieBen. Hierbei
wird ein mathematisches Modell gelernt, um Regeln abzubilden. So lernt das System
stets dazu, indem es mit jedem neuen Datenbestand seine Modelle und — so — seine
Sichtweise der Welt aktualisiert. Diese Methoden des ML erlauben es, Unterschiede im
gesamten Spektrum der hochkomplexen neurophysiologischen Signale sinnvoll und
objektiv zu identifizieren. Diese Werkzeuge kdnnen dariber hinaus helfen, neuro-
physiologische Merkmale zu identifizieren, die eine Vorhersage der mentalen Prozesse
ermoglichen. In der Tat wird auch argumentiert, dass Maschinelle Lernansatze theore-
tische Errungenschaften fordern und unser Verstandnis von der Hirndynamik, die den
mentalen Prozessen zugrunde liegt, verbessern kénnen [43], [44].

Neurophysiologische Daten weisen eine hohe Dimensionalitat auf. Daher eignen sich Maschi-
nelle Lerntechniken besonders gut, um bestimmte Muster in diesen Signalen zu identifizieren.
Anhand dieser Muster bzw. Merkmale lassen sich in der Regel bestimmte Korrelate in den Hirn-
und Korpersignalen, die mit einer Aufgabe oder einem Kontext assoziiert sind, erkennen (siehe
auch Kapitel 2.2.3.2 fur nahere Erlauterungen zur Merkmalsextraktion). Jedoch stellen sich bei
der Anwendung des Maschinellen Lernens fir die Analyse von (neuro-)physiologischen Signalen
besondere Herausforderungen. Diese Herausforderungen umfassen: a) die hohe interindividuelle
Variabilitat (d. h. die Unterschiede in den Gehirn- und Korpersignalen zwischen Personen) und
b) die Instabilitat neuronaler Korrelate Uber verschiedene Kontexte und Kontextbedingungen
(d. h. die Unterschiede in den Gehirn- und Kérpersignalen zwischen Umgebungen, Anwendun-
gen und Aufgaben).

Mithilfe von Maschinellen Lernalgorithmen ist es moglich, die hochkomplexen (neuro-)physio-
logischen Daten zu analysieren, und aus diesen Analysen Regeln in den Daten zu erkennen.
Darauf basierend kénnen Aussagen oder Vorhersagen tber mentale Zustande getroffen werden.
Damit ein Modell aus einem Datensatz lernen kann, bedarf es einiger wichtiger Schritte und
Voraussetzungen (siehe auch Abbildung 2).
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— Trainir;gtszdaten- —_— Trainingsphase —_—
Erstellung und Definition des Testphase
Abbildung 2: Ablauf eines Sl — traﬁxfe":taet;"&ggzus
typischen Maschinellen Lern- ==l Testdatensatz anhand der ihm

Anpassung unbekannten

verfahrens, bestehend aus der
der Parameter Testdaten

Aufarbeitung des Datensatzes,

der Trainings- und Testphase.

1. Im ersten Schritt missen genug Daten gesammelt und aufbereitet werden. Hierbei ist es
wichtig, dass der Datensatz gro3 und vielseitig genug ist, sodass das Modell generalisierbar
ist.

2. Des Weiteren sollten die Daten so aufbereitet sein, dass alle fir die aktuelle Fragestellung
wichtigen Merkmale identifiziert und aus den Signalen extrahiert werden kénnen.

3. st dies der Fall, wird der Datensatz entweder in einen Trainings- und Testdatensatz auf-
geteilt (im Fall des Gberwachten Lernens) oder dem Modell ganz Gbergeben (im Fall des
untberwachten Lernens). Der Trainingssatz dient dazu, das gewahlte Modell zu trainieren,
d.h. Parameter anzupassen und das Modell zu definieren. Der Testdatensatz wird dann
verwendet, um das trainierte Modell auf unbekannten Daten zu testen und evaluieren.

4. Erzielt das Modell auf den Trainings- und Testdaten ungefahr die gleiche Genauigkeit
(Fehlerrate), kann es auf neue unbekannte Daten angewandt werden.

Beim Trainieren eines Modells wird grundsatzlich zwischen zwei Arten unterschieden: (1) dem
Uberwachten Lernen (engl. supervised learning), bei dem das Modell bekannte Daten mit
Annotation verwendet, um Muster und Zusammenhange zu erkennen und zu lernen, um dieses
Wissen dann auf unbekannte Daten anzuwenden. Ziel ist es, Vorhersagen und Prognosen zu
treffen. Im Gegensatz zum Uberwachten Lernen erhalt das Modell beim (2) unliberwachten
Lernen (engl. unsupervised learning) keine annotierten Daten (d.h. die Daten weisen keine Be-
zeichnung im Sinne einer Klasseninformation oder eines vorherzusagenden Wertes auf).
Unlberwachte ML-Modelle identifizieren und lernen neue unbekannte Muster aus nicht-anno-
tierten Daten. Im Gegensatz zum Uberwachten Lernen ist das uniberwachte Lernen also nicht
daflr geeignet, Vorhersagen oder Prognosen fur bestimmte Zielvariablen zu treffen. Abbildung
3 verdeutlicht die Unterschiede zwischen tGberwachtem und uniberwachtem Lernen.
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Die Annotation beim Uberwachten Lernen wird auch Label genannt und kann einerseits die
Klasseninformation bei einem Klassifikationsproblem oder den Wert darstellen, den das Modell
bei einem Regressionsproblem vorhersagen mochte, z.B. den Score in einem Test oder eine
physikalische GroBe eines Qualitatsindikators.

Je nach Fragestellung kann zwischen verschiedenen Algorithmen gewahlt werden, die im
Nachfolgenden kurz erldutert werden (Abbildung 4).

Maschinelles Lernen

Klassifizierung Clustering

Dimensionsreduktion

Regression

4 In Anlehnung an: https://datafloq.com/read/machine-learning-explained-understanding-learning/4478#, auf-
gerufen am: 01.12.2020.
5 In Anlehnung an: https://towardsdatascience.com/artificial-intelligence-framework-a-visual-introducti-

on-to-machine-learning-and-ai-d7e36b304f87, aufgerufen am: 27.10.2020.

Abbildung 3: Visualisierung der
Unterschiede bei tiberwachtem
und uniberwachtem Lernen.
Wiéhrend im Falle des Gberwach-
ten Lernens Annotationen fir
die Daten vorliegen, lernt ein
uniiberwachter Lernalgorithmus
eigenstandig Muster und Zu-
sammenhénge in den Daten, die
danach mit Doménenwissen zu

interpretieren sind”.

Abbildung 4: Uberblick tiber
Maschinelles Lernen, unterteilt
in tiberwachtes und untber-
wachtes Lernen, sowie die
dazugehdrigen Verfahren des
Maschinellen Lernens (Klassifi-
zierung, Regression, Clustering,

Dimensionsreduktion)®.
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Uberwachtes Lernen

Das Uberwachte Lernen ist die haufigste Methode, wenn es darum geht (neuro-)physiologische
Signale zu analysieren. Hierzu werden annotierte Daten einem maschinellen Lernalgorithmus
zur Verfligung gestellt, um daraus Muster und Zusammenhange zu erkennen. Die Zielvariable
kann hierbei entweder eine Klasse (Klassifikation) oder ein numerischer Wert (Regression) sein.
So wird durch eine Klassifikation vorhergesagt, ob z.B. einzelne Nutzer*innen positive Emo-
tionen bei der Interaktion mit einer Technologie empfinden oder nicht (diskrete Werte), wéhrend
eine Regression vorhersagt, wie stark die jeweiligen Nutzer*innen emotional auf eine Techno-
logie reagieren (kontinuierliche Werte).

Klassifikation

Wenn Datenpunkte vorgegebenen Kategorien zugeordnet werden sollen, spricht man von
Klassifikation. Dabei kénnen nur zwei Kategorien (binare Klassifikation) oder beliebig viele
Kategorien definiert sein.

Regression

Ziel der Regression ist es, die Beziehung zweier oder mehrerer Variablen zu beschreiben, um
z.B. einen Wert basierend auf dem Eingabewert vorherzusagen. Dieses Verfahren eignet sich
also vor allem, um Vorhersagen und Prognosen aus den gegebenen Daten abzuleiten. Die
Regression kann dabei eine Zielvariable mit einer oder mehreren unabhangigen Variablen in
Verbindung setzen. Die gangigste Form der Regression ist die lineare Regression, bei der ein
linearer Zusammenhang zwischen Ziel- und unabhangiger Variable untersucht wird.

Fir beide Problemstellungen — Klassifikations- und Regressionsprobleme — stehen verschiedene
Algorithmen zur Verfligung, die sich hinsichtlich ihrer Anforderungen an die Daten und Vorge-
hensweise unterscheiden.

Die Algorithmen fUr Klassifikations- und Regressionsprobleme lassen sich in verschiedene Grup-
pierungen einteilen, wobei die bekanntesten folgende sind: (1) lineare Methoden, wie z.B.

die logistische Regression (Klassifikation), lineare Regression (Regression) oder Support-Vektor-
Maschinen mit linearem Kernel, (2) nicht lineare Methoden, wie z.B. Support-Vektor-Maschinen
mit radialer Basisfunktion als Kernel, (3) Ensemble-Methoden, wie z.B. Random Forests oder
Entscheidungsbaume, die sich besonders aufgrund ihrer Erklarbarkeit und ihres geringen An-
spruchs an Datenaufbereitungsschritten eignen, (4) Probabilistische Methoden, wie z.B., Naive
Bayes, und (5) tiefe neuronale Netze (u.a. faltende neuronale Netzwerke oder rekurrente
neuronale Netze).



Untiiberwachtes Lernen

Clusteranalyse

Sollen Datenpunkte nach ihren Gemeinsamkeiten gruppiert werden oder neue, noch unbe-
kannte Gruppen innerhalb der Daten identifiziert werden, wird eine Form des unlUberwachten
Lernens angewandt, die man als Clusteranalyse bezeichnet. Der bekannteste Algorithmus zur
Clusteranalyse ist der sogenannte k-Means-Algorithmus, bei dem zu Beginn festgelegt wird,
wie viele Cluster (k) definiert werden sollen. Eine Erweiterung des k-Means ist der Fuzzy-c-
Means-Algorithmus (auch »Algorithmus der c-unscharfen Mittelwerte« genannt). Fir kategoriale
Daten wurden weitere Methoden wie z.B. der k-Mode- oder k-Prototype-Algorithmus entwi-
ckelt, um die Abstande zwischen zwei Datenpunkten adaquat zu bestimmen. Zu Beginn
werden die Mittelpunkte jedes Clusters zufallig in der Datenmenge ausgewahlt und jeder Daten-
punkt wird dann dem ihm am nachsten liegenden Cluster zugeordnet. Dann werden aus den
zugeordneten Datenpunkten jeweils die neuen Mittelpunkte fir jedes Cluster berechnet. Dieser
Vorgang wiederholt sich so lange, bis sich die neuen Mittelpunkte nicht mehr von den vor-
herigen unterscheiden — die Cluster sind definiert.

Dimensionsreduktion

Oftmals ist es bei (neuro-)physiologischen Signalen der Fall, dass die vorhandenen Datenpunkte
Merkmale aufweisen, von denen viele fir das Training des Modells irrelevant sind. Die gangigste
Methode des untberwachten Lernens in der Analyse von (neuro-)physiologischen Signalen ist
die Dimensionsreduktion. Eine Dimensionsreduktion verringert diese groBe Anzahl an Merk-
malen, indem sie einzelne Merkmale in aussagekréftigere Linearkombinationen umwandelt.
Eins der bekanntesten Verfahren ist die Hauptkomponentenanalyse (engl. Principal Component
Analysis — PCA). Sie dient dazu, extrem groBe Datenmengen visualisierbar zu machen, um dann
versteckte Muster in diesen Datenmengen zu erkennen.

Kiinstliche neuronale Netze

Kinstliche neuronale Netze bestehen nach dem Vorbild des Gehirns aus einem Netzwerk simu-
lierter Nervenzellen, sogenannter Knoten, die in Schichten hintereinander angeordnet sind.
Diese verarbeiten entweder Informationen von auBen oder nehmen Informationen von anderen
Neuronen auf und verarbeiten diese weiter. Somit besteht ein neuronales Netz aus mehreren
»Schichten«, die eine Matrix-Vektor-Multiplikation durchfiihren, gefolgt von der Anwendung
einer nichtlinearen »Aktivierungsfunktion«. Dabei sind die Matrizen des neuronalen Netzes

die erlernbaren Parameter des Modells und werden als » Gewichte« des neuronalen Netzes be-
zeichnet. In der einfachsten Form besteht ein kinstliches neuronales Netz aus einer Eingabe-
schicht, einer verborgenen Schicht und einer Ausgabeschicht. Dabei wird der Input (Eingabe
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von Daten) von Neuronen der Eingabeschicht aufgenommen, verarbeitet und an die nachste
verborgene Schicht weitergeleitet. In dieser findet dann eine erneute Verarbeitung statt.
SchlieBlich wird die resultierende Entscheidung in der Ausgabeschicht ausgegeben.

Somit lassen sich mithilfe von kinstlichen neuronalen Netzen Daten interpretieren und Muster
extrahieren, um dann Vorhersagen flr die Zukunft zu treffen. Die neuronalen Netze konnen
sich stark in ihrer Struktur unterscheiden und somit unterschiedlich komplex sein. Ist ein neuro-
nales Netz besonders tief aufgebaut, sprich mehrere verborgene Schichten hintereinandergeschal-
tet sind, bezeichnet man dies auch als tiefes neuronales Lernen (engl. Deep Learning). Dabei
unterscheiden sich die modernen Deep-Learning-Netzwerke von den neuronalen Netzen, die
bereits in den 1980er-Jahren entwickelt wurden, im Wesentlichen nur durch die schiere Anzahl
an Knoten und Schichten. Die leistungsfahigsten der heutigen Deep-Learning-Systeme zeichnen
sich durch Millionen oder gar Milliarden von Knoten aus, die in bis zu 30 bis 40 Schichten
gestapelt werden konnen [45].

2.2.3.2 Unterschied in der Mustererkennung beim traditionellen Maschinellen Lernen
und in Tiefen neuronalen Netzen bei (neuro-)physiologischen Signalen

Die Mustererkennung ist eine spezielle Form der maschinellen bzw. automatischen Informations-
verarbeitung, bei der es um die Nachbildung der perzeptiven Fahigkeiten von Lebewesen geht.
Im weitesten Sinne erfasst es die mathematisch-technischen Aspekte von Perzeption durch
Maschinen bzw. Computer. Sowohl Maschinelles Lernen als auch Deep Learning helfen dabei,
latente Muster in Daten zu entdecken. Jedoch unterscheiden sich die Ansatze stark in den
Techniken und Anwendungsbereichen. Maschinelles Lernen und Deep Learning sind beides
Teilbereiche der KI-Forschung. Dabei ist Deep Learning eine spezielle Art des Maschinellen
Lernens. Beide beginnen mit der Aufteilung der Eingabedaten in Trainings- und Testdaten, dem
Anpassen eines Modells und dem Optimieren von Modellparametern. Beide kdnnen numerische
(Regression) und nicht-numerische (Klassifizierung) Probleme behandeln. Jedoch gibt es einige
spezialisierte Anwendungsbereiche, in denen Deep-Learning-Techniken deutlich besser ab-
schneiden. Dazu gehoren Anwendungen im Bereich der Computer Vision oder dem Natural
Language Processing (Sprachverarbeitung) [46]-[50].

Neurotechnologien, wie z.B. EEG- oder fNIRS-Systeme, erfassen Informationen tber sehr unter-
schiedliche Aspekte unserer Kognition, Emotionen und unseres Verhaltens. Allerdings sind diese
Daten nicht immer einfach zu interpretieren: Sie sind stark verrauscht, variieren erheblich zwi-
schen einzelnen Personen und andern sich selbst bei derselben Person im Lauf der Zeit erheblich.
Betrachtet man zum Beispiel das EEG-Signal, das ein sehr komplexes Signal ist, so erfordert

es hier in der Regel mehrere Jahre an Training sowie fortschrittlichster Signalverarbeitungs- und
Merkmalsextraktionsmethoden, um es korrekt zu interpretieren [51]-[53]. Bevor die (neuro-)
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physiologischen Signale mittels Maschinellen Lernens interpretiert werden konnen, bedarf es in
der Regel einer Vorverarbeitung zur Artefaktbereinigung, Verbesserung des Signal-Rausch-
Verhéltnis und Extraktion relevanter Merkmale. Abbildung 5 zeigt dieses klassische Vorgehen
am Beispiel des EEG-Signals. Die Standard-EEG-Pipeline besteht dabei aus Techniken der Signal-
verarbeitung und Maschinellem Lernen, um das Signal-Rausch-Verhaltnis zu verbessern, mit
EEG-Artefakten umzugehen, Merkmale zu extrahieren und Signale zu dekodieren und interpre-

tieren.

EEG-Signal Vorverarbeitung Merkmalsextraktion
| Artefaktbereinigung und Extraktion von Kennwerten
Verbesserung des Signal- aus dem Signal, die
- Rausch-Verhaltnis (z. B., — Informationen fur die
Filtertechniken und Klassifikation oder Regression
e ey Amplitudengrenzwerte) mittels Methoden des
Maschinellen Lernens

So wie das Deep Learning in vielen Bereichen wie Computer Vision, Sprachverarbeitung oder
Reinforcement Learning das Maschinelle Lernen enorm verandert hat, so bietet es auch groBes
Potenzial fir die Neurowissenschaften: zur Dekodierung und Interpretation der komplexen
(neuro-)physiologischen Signale [53]-[57]. Mdglich macht dies im Allgemeinen die Flexibilitat,
die diese Modelle bereitstellen, indem sie mit Rohdaten arbeiten und die passenden Transfor-
mationen (Merkmalsextraktion) fir ein bestimmtes Problem selbststandig bewaltigen kdnnen.
So kénnen diese Modelle groBe Mengen von (neuro-)physiologischen Daten nutzen, um direkt
Merkmale zu lernen. Die Datenstruktur kann dadurch auf effiziente Weise erfasst und auf
verschiedene Aufgaben Ubertragen oder angepasst werden. Diese durchgdngige Lernfahigkeit
eignet sich sehr gut fir die Anforderungen der (neuro-)physiologischen Datenanalysen.
Beispielsweise sind beim EEG mehrere voneinander abhangige Prozesse entscheidend, und Aus-
wertungen wurden bis vor Kurzem sorgfaltig fir jeden unterschiedlichen Anwendungszweck
entwickelt. Eine aktuelle Metaanalyse bietet einen Uberblick der wissenschaftlichen Arbeiten
der letzten zehn Jahre zu Deep-Learning-Techniken am Beispiel des EEGs [54].

—

Maschinelles Lernen

Klassifikations- und
Regressionsmodelle
ermdglichen anhand der
Merkmale die Vorhersage von
z. B. kognitiven oder
affektiven Zusténden

Abbildung 5: Illustratives Beispiel
der Standard-Pipeline anhand
des EEGs. Die multivariaten
Zeitreihen des EEGs enthalten in
ihrem urspringlich gemessenen
Zustand Signal-Drifts, elektro-
magnetisches Rauschen und
weitere unspezifische Artefakte,
die mit den eigentlichen zu
interessierenden neuronalen
Signalen nichts zu tun haben.
Diese Artefakte werden im
Schritt der Vorverarbeitung
entfernt. Nach der Vorverarbei-
tung werden aussagekréftige
Merkmale aus den bereinigten
EEG-Daten extrahiert. Danach
werden die Informationen zur
automatischen Dekodierung
(Klassifikation oder Regression)
des EEGs genutzt. Der hdufigste
Ansatz dabei ist das tberwachte

Lernen.
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Abbildung 6: Statistik iber ~ Abbildung 6 zeigt die Hauptanwendungsgebiete der bisherigen Deep-Learning-basierten
Deep-Learning-Techniken, ~ EEG-Datenanalysen, und welche Modelle am haufigsten verwendet wurden. Es ist ersichtlich,
angewendet auf EEG-Daten.  dass es hier noch keine klar dominierende Architektur gibt. Viele der auf das EEG angewende-

Anzahl der Publikationen pro  ten Modelle wurden direkt aus friiheren Anwendungen, wie zum Beispiel Computer Vision,
Anwendungsbereich pro Jahr  entlehnt. Daher sind faltende neuronale Netzwerke (engl. convolutional neural networks) die
(links) und Art der verwendeten ~ am haufigsten verwendete Architektur, gefolgt von Autoencodern und rekurrenten neuronalen

Architekturen (rechts)s.  Netzen (engl. recurrent neural networks). Obwohl die absolute Zahl der Deep-Learning-EEG-
Publikationen im Vergleich zu anderen klassischen Deep-Learning-Anwendungen wie der Com-
puter Vision relativ gering ist, besteht eindeutig ein wachsendes Interesse, wie die Grafik
verdeutlicht. Allein in den ersten sieben Monaten des Jahres 2018 wurden mehr Publikationen
gezahlt als in den Jahren 2010 bis 2016 zusammen, was die Relevanz dieser Ubersicht verdeut-
licht [54]. Es ist jedoch noch zu friih, um auf Trends in den Anwendungsbereichen zu schlieBen,
da die Anzahl der bisherigen Veroffentlichungen relativ gering ist.

Zusammenfassend gibt die nachfolgende Abbildung 7 den wesentlichen Unterschied zwischen
dem klassischen Maschinellen Lernen und Deep Learning wieder.

6  Grafik entnommen aus dem Metareview aus Yannick Roy et al 2019 J. Neural Eng. 16 051001 [54]
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Merkmalsextraktion in tiefen neuronalen Netzen (Deep Learning)

Wahrend klassische Methoden des Maschinellen Lernens die sorgfaltige Aufbereitung
und Auswahl von informativen Merkmalen (engl. feature engineering) bedurfen,
konnen tiefe neuronale Netze innerhalb ihrer verborgenen Schichten diese hierarchischen
Reprasentationen (Merkmale unterschiedlichster Komplexitat) eigenstandig aus den
Daten lernen. So sind sie hervorragend geeignet, selbststandig Abstraktionen mit
unterschiedlichen Komplexitatsgraden zu erfassen. Dabei kénnen sie Muster und
RegelmaBigkeiten in Daten lernen, sodass eine groBBe Datenmenge effektiv kompri-
miert wird, wahrend die wichtigsten Informationen erhalten bleiben.

Klassisches Maschinelles Lernen

@) > b >G>0

Input Merkmalsextraktion Klassifikation Output

Deep Learning

Merkmalsextraktion + Klassifikation Output

2.2.4 Brain-Computer-Interfaces und neuro-adaptive Systeme

2.2.4.1 Brain-Computer-Interfaces: Einfiihrung und Definition

Aus technologischer Sicht sind Computer und Maschinen zunehmend in der Lage zu lernen, zu
kommunizieren und Entscheidungen zu treffen. Dadurch gewinnt die Interaktion zwischen
Menschen und Technik an zusatzlicher Dynamik. Sprach-, Gesten- und Mimikerkennung ersetzen
zunehmend friihere Eingabegerate wie Maus und Tastatur. Es gibt stetige Fortschritte in der
Entwicklung von Sensortechnologien und Miniaturisierung von Techniken zur Aufzeichnung
peripher- und neurophysiologischer Aktivitat in Verbindung mit fortgeschrittener Signalverarbei-
tung, Statistik und Maschinellem Lernen. Auf diese Weise lassen sich aus den erfassten Signa-
len viele Facetten mentaler Nutzerzustande ableiten (siehe vorheriges Kapitel fir einen

Abbildung 7: Traditionelles
Maschinelles Lernen (oben)
verwendet »vordefinierte«
Merkmale (Merkmal-Enginee-
ring), deren Entwicklung
muhsam und kostspielig sein
kann. Deep Learning (unten)
lernt hierarchische Représenta-
tionen aus den Daten selbst und
skaliert mit mehr Daten. Beim
einem Deep-Learning-Netzwerk
werden Merkmalsextraktion und
Klassifikation in einem Schritt

durchgefihrt.
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ergiebigen Uberblick). Auf der Grundlage dieser Entwicklungen haben wir in den letzten Jahr-
zehnten ein enormes Verstandnis von den kognitiven Funktionen und emotionalen Prozessen
gewonnen, die der Wahrnehmung, Entscheidungsfindung, dem menschlichen Verhalten und
sozialen Interaktionen zugrunde liegen. Um die Idee einer feinfiihligen Technik bzw. einer
symbiotischen Interaktion zwischen Mensch und Maschine zu realisieren, bedarf es einer unmit-
telbaren und direkten Kommunikation zwischen Mensch und System. Eine Schltsselerfindung
stellt hier die Gehirn-Computer-Schnittstelle dar. Im Folgenden wird der englische Begriff
Brain-Computer-Interface (BCl) verwendet.

C Brain-Computer-Interface (BCl), deutsch Gehirn-Computer-Schnittstelle, ist eine
technische Verbindung zwischen dem Gehirn und einem Computer. Ein BCI nutzt Sen-
soren zur Messung von Hirnsignalen, die im Gehirn (implantierte Elektroden) oder an
der Kopfoberflache angebracht werden (z.B. die Elektroenzephalographie). Mittels
Maschineller Lernverfahren konnen diese Signale verarbeitet und so interpretiert wer-
den, dass ein Computer sie dann fir eine Aktion nutzen kann.

Grundlage des BCl sind Technologien zur Echtzeiterfassung neurophysiologischer Aktivitaten,
die sich in invasive (z.B. Elektroden direkt im Muskel oder im Gehirn) und nicht-invasive (z.B.
Elektroden auf der Hautoberflache) Messtechniken unterteilen lassen [17], [58]. Der Vorteil
invasiver BCls liegt vor allem in der hohen Genauigkeit, mit der die entsprechenden Signale
vom Muskel oder Gehirn abgeleitet werden kdnnen.

Allerdings erfordern invasive Aufzeichnungstechniken einen chirurgischen Eingriff, um Elektro-
den direkt in das Gehirn zu implantieren. Diese Aufzeichnungen werden weiter unterteilt in
Gehirn-Oberflachenelektroden, wie z.B. die Elektrocortikographie (ECoG) und hirndurchdrin-
gende Mikroelektroden, siehe nachfolgende Abbildung.
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Jedoch sei zu erwahnen, dass sich invasive BCls nur fir medizinische Zwecke eignen, da sie immer
mit einem risikobehafteten chirurgischen Eingriff einhergehen und der regelmaBigen Betreuung
durch medizinisches Fachpersonal bedirfen. Im Weiteren wird daher auf nicht-invasive BCls
eingegangen, da sich diese auch fir nicht-medizinische Anwendungen eignen.

Wie bereits in Kapitel 2 anhand der Erkennungstechnologien eingeflhrt, lassen sich nicht-
invasive BCls in i) tragbare Messtechniksysteme, wie Elektroenzephalographie (EEG) und funktio-
nelle Nahinfrarotspektroskopie (fNIRS) und ii) stationdre Messtechniksysteme wie Magneto-
enzephalographie (MEG) und funktionelle Magnetresonanztomographie (fMRT) unterteilen.
EEG und MEG ermdglichen die Messung der elektromagnetischen Aktivitat mehrerer kortikaler
Neuronen direkt durch die Aufzeichnung von Spannungsschwankungen Uber Elektroden auf
der Kopfhaut (EEG) oder durch den Einsatz sehr empfindlicher supraleitender Sensoren (soge-
nannter SQUIDs, supraleitende Quanteninterferenzgerate im MEG). Sowohl fMRT als auch
fNIRS messen die neuronale Aktivitdt indirekt. Diese Techniken erfassen Stoffwechselvorgange
im Zusammenhang mit neuronaler Aktivitat, indem sie hamodynamische Veranderungen im
Blutfluss aufzeichnen. Dadurch ermdglichen sie die prazise Lokalisierung der Aktivierung und
Deaktivierung bestimmter Hirnregionen.

7 Grafik entnommen aus Nitish V. Thakor. Science Translational Medicine, 06 Nov 2013 [58].

© C. Bickel/Science Translational Medicine
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Jedes BCI-System besteht im Wesentlichen aus drei funktionalen Komponenten (siehe dazu
auch die nachfolgende Abbildung 9):

m  Afferenz: Sammlung von verfligbaren und beobachtbaren Daten Uber einzelne Nutzer*in-
nen und den Nutzungskontext anhand multimodaler Neurotechnologien (z.B. in Form eines
hybriden Ansatzes).

B [nferenz: Klassifikation und Interpretation relevanter Eigenschaften der Nutzer*innen und
des Nutzungskontexts aufgrund der gesammelten neurophysiologischen Daten durch
Signalverarbeitung und Maschinelles Lernen.

m  Efferenz: Entscheidung Uber das Adaptationsverhalten des technischen Systems und
Ausfuhrung der Anpassung aufgrund des kognitiven und/oder emotionalen Zustandes der
einzelnen Nutzer*innen und somit transparentes Feedback Uber das Systemverhalten an
die Nutzer*innen.

Actives BCl: Nutzung eines Feedback
expliziten Hirnzustands l explizit  implizit

Implizites BCl: Nutzung eines + Interface

Impliziten Hirnzustands Ziel der Interaktion

1
!
@ ! = ersetzen
Umgebungs- iy : ;
9 g - ! = wiederherstellen

faktoren )

| = yerbessern

1

i erganzen

! Inferenz Efferenz

|

Hybrides BCl: Nutzung von Afferenz

Multi-sensor-Daten = erweitern

Definition in Anlehnung an »The future of brain/neural computer interaction:Horizon 2020: Technical Report April 2015«, http:/bnci-herizon-2020.eu/

Abbildung 9: Definition der  2.2.4.2 Aktives Brain-Computer-Interface und medizinische Anwendungen
drei verschiedenen Typen von  Seit ihren Anfangen in den 1970er-Jahren [59] konzentrierte sich die BCI-Forschung vor allem
Brain-Computer Interfaces (BCl),  auf klinische und medizinische Anwendungen. Hauptziel war es, Anwender*innen mit korper-
aktiv, implizit und hybrid und  lichen oder sensorischen Einschrankungen ein Kommunikations- oder Hilfswerkzeug zur Ver-
deren jeweiliges Ziel fir die  fligung zu stellen. So lassen sich technische Gerate zur computerbasierten Kommunikation oder
Mensch-Technik-Interaktion ~ Fortbewegung steuern, z.B. bei Locked-in- oder Schlaganfallpatienten. Bei solchen Anwendun-
(farbliche Zuordnung der Typen  gen werden bestimmte psychische Zustande, die Anwender*innen freiwillig und willentlich
zu den Interaktionszielen; fir — erzeugen, unter Umgehung jeglicher Muskelaktivitat dekodiert [60]-{65]. Aktive BCls ermdgli-
detaillierte Beschreibungen sie-  chen so die Entwicklung von assistiven und restaurativen Technologien zur Steuerung von
he den nachfolgenden Text).  Rollstiihlen [66], Orthesen [67]-[69], Prothesen [70], Servicerobotern [71] und assistiven
Web-Anwendungen [72]. Neben der aktiven Steuerung fir Anwender*innen mit motorischen
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Beeintrachtigungen sind BCls auch fiir das Neurofeedbacktraining einsetzbar, zum Beispiel zur
Behandlung von Patient*innen mit psychiatrischen Stérungen wie Depression, Schizophrenie
oder Aufmerksamkeitsdefiziten [73]-[77].

Fortschritte in der BCI-Forschung haben zu einem Aufschwung mobiler Technologien und hoch
entwickelter Maschineller Lernverfahren gefiihrt, die weiter genutzt werden kénnen, um die
Grundlage fir nicht-medizinische Anwendungen von BCls zu schaffen [51], [52], [78], [79].

2.2.4.3 Implizites Brain-Computer-Interface und Kontextbewusste Systemanwendungen
In unserem Alltag werden technische Systeme immer wichtiger und dienen dazu, uns in der
taglichen Routine zu unterstitzen. Ein Teil der interaktiven Maschinen und adaptiven Systeme
beziehen Informationen aus dem Interaktionsverhalten der Benutzer*innen [78] durch integrierte
Sensoren (z.B. Smartphones) oder Umweltsensoren (z. B. Kameras) [80]-{82]. Solche intelligen-
ten Systeme werden unter dem Begriff kontextbewusste Systeme (engl. context-aware systems)
zusammengefasst [83], [84].

Kontextbewusste Systeme sind in der Lage, die Interaktion auf Basis der aktuellen Kontextinfor-
mationen (u. a. Informationen Uber den Verwendungszweck, das zu erreichende Ziel und die
Aufgaben) anzupassen. So sind diese Maschinen fr physische Umgebungen, Orte und Situati-
onen sensibel. Beispiele reichen von sehr einfachen Anpassungen wie der Adaptation der
Bildschirmhelligkeit an die aktuelle Tageszeit und Umgebungsbeleuchtung Gber Spurhalte- und
Abstandsassistenten in (teilautonomen) Fahrzeugen bis hin zu kooperierenden Industrie- und
Servicerobotern flir den hauslichen Gebrauch.

Damit eine feinflhlige Technik auch im Kontakt mit Menschen gewinnbringend eingesetzt
werden kann, ist es wichtig, dass neben den Umgebungsbedingungen auch mentale Zustande,
Praferenzen und Absichten der Nutzer*innen angemessen berlcksichtigt werden [1], [85].
Technische Systeme bendtigen daher ein Verstandnis der Benutzer*innen, bzw. Informationen,
die Uber die bloBen Notwendigkeiten zur Steuerung der Maschine hinausgehen. Nur wenn die
Technik sensibel und prompt auf ihre Nutzer*innen reagiert, werden intelligente Systeme als
kooperativ, sensibel und menschengerecht wahrgenommen und als Hilfestellung oder Partner
akzeptiert.

In den letzten Jahren hat der Einsatz von Algorithmen des Maschinellen Lernens fir die compu-
tergestltzte Nutzermodellierung erheblich zugenommen [86]-[88]. Die Grundidee besteht
darin, dass computergestitzte Nutzermodelle feiner abgestufte Aspekte der Nutzer*innen wie
Fahigkeiten und Praferenzen sowie kontextbezogene situative Veranderungen wie selektive
Aufmerksamkeit, Arbeitsgedachtnisbelastung und den aktuellen emotionalen Zustand abbil-

bDurch implizite Brain
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den. Dies ermdglicht Systemanpassungen an komplexe Situationen ohne starre Abhangigkeit
von vorgegebenen Programmen und Modellen [89], [90] und bietet die Grundlage fur eine
symbiotische Interaktion zwischen Mensch und intelligenter autonomer Technik.

Die EinfUhrung passiver bzw. impliziter BCIs [91] als neues Konzept in Verbindung mit neuen
mobilen und einsatzfahigen Sensortechnologien sowie fortschrittlichen Signalverarbeitungs-
und Maschinellen Lernalgorithmen zur Artefaktkorrektur und Klassifikation kognitiver und
emotionaler Zustande ebnen den Weg fir den nicht-klinischen Einsatz von BCls [1], [52], [79],
[85], [92]-[94]. Beim klassischen aktiven BCI-Ansatz konzentrieren sich die verwendeten ma-
schinellen Lernalgorithmen hauptséchlich darauf, die Anzahl der pro Minute Ubertragenen Bits
(Informationslbertragungsrate) und so die erfolgreichen Klassifikationsraten der extrahierten
Gehirnmuster zu steigern [95].

Beim impliziten BCI-Konzept steht nicht die Bit-Ubertragungsrate aus den neurophysiologischen
Signalen im Vordergrund, sondern vielmehr die Verbesserung der Interaktion zwischen Mensch
und autonom agierenden Computern oder Maschinen. Bei diesem BCIl-Ansatz mussen die
Nutzer*innen keine mentalen Aktionen aktiv ausfihren, um Gehirnmuster zu erzeugen, die in
Computer- bzw. Maschinenaktionen Ubersetzt werden. Im Gegenteil, das implizite BCl-Konzept
wird als kontinuierlicher Gehirnmonitoring-Prozess verstanden, der dazu dient, kognitive oder
emotional-affektive Prozesse der Nutzer*innen in Echtzeit zu berlcksichtigen [85], [93], [96]-
[100]. Dies bildet die Grundlage fir verbesserte computergestitzte Nutzermodelle in einem
adaptiven Mensch-Maschine-Regelkreis.

Open-loop EEG oder fNIRS-basierte passive BCls zum Monitoring psychologischer Prozesse wie
Engagement, Benutzerabsicht, selektive Aufmerksamkeit und Arbeitsbelastung bei Studieren-
den, Fahrenden, Pilot*innen oder Fluglotsen wurden bereits eingefihrt [32], [38], [101]-[108].
Affektive Reaktionen wie Valenz und Erregung sind eine weitere Quelle von Benutzerinformati-
onen, die als moglicher Input fir adaptive Systeme dienen [1], [85], [92]-[94], [109], [110]. In
einem geschlossenen Mensch-Computer-Interaktionsparadigma bereichern diese Informationen
ein Benutzermodell, um nicht nur einen konkreten Befehl, sondern auch eine adaquate System-
manpassung an die Praferenzen, Fahigkeiten und Fertigkeiten der Benutzer*innen zu ermdglichen.
So lassen sich die neurophysiologischen Signale im Sinne einer kontinuierlichen Darstellung des
Zustands von einzelnen Benutzer*innen interpretieren. Mithilfe dieses Nutzermodells werden
Informationen tber psychologische Prozesse wie Kognition, Emotion und Motivation reprasen-
tiert. In einem Regelkreis dient das geschatzte Nutzermodell als Eingabevariable, um das Ziel
der Nutzerinteraktion und bestimmte Nutzerbedurfnisse durch intelligente Systemanpassung
optimal zu unterstltzen. Diese Entwicklungen ermdglichen symbiotische Mensch-Maschine-



Interaktionen, die dazu beitragen, neue technologische Lésungen an der Schnittstelle von Neu-
rowissenschaften und Technologie zu befllgeln — es ergibt sich ein véllig neues Forschungsfeld:
»Neuro-adaptive Technologien«.

In Kapitel 3 werden mdgliche Szenarien von neuro-adaptiven Assistenzsystemen skizziert. Die
nachfolgende Abbildung fasst die wesentlichen technischen Komponenten eines neuro-adapti-
ven Systems zusammen.

Nutzermodell und Kontextmodell

Emotionale und
kognitive Prozesse

¢
> Tl [
_° M

Nutzer*in Computer  Index basierend auf Umgebungsbedingungen
neuronalem Signal und Kontextinformationen

Abbildung 10: Der Unterschied
zum klassischen Brain-Computer-
Interface-Loop ist, dass hier
noch ein Nutzermodell und

Kontextmodell integriert ist.

8  Definition in Anlehnung an: Laurens Krol et al. 2020 J. Neural Eng. 17 012001 [98].
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0 Bei neuro-adaptiven Systemen handelt es sich um intelligente technische Systeme,
die in einem Mensch-Technik-Regelkreis neurophysiologische EchtzeitmaBe erfassen,
daraus mentale Nutzerzustande interpretieren und ihr Systemverhalten entsprechend
anpassen (adaptieren). Durch ihre individuelle Anpassungsfahigkeit kdnnen neuro-
adaptive Technologien einen wesentlichen Beitrag flr eine menschengerechte, effiziente
und barrierefreie Technik leisten.

0 Vom Sensorsignal zur Bedeutung
Um aus einem Hirnsignal letztendlich eine Bedeutung und damit eine Anpassung
des Systems an menschliches Verhalten zu ermdglichen, bedarf es einiger wichtiger
Schritte.

Mithilfe eines EEG- oder fNIRS-Systems ist es moglich, das Signal — hier in Form einer
Veranderung in der Hirnaktivitat — zu messen. Die Interpretation der Aktivierungs-
muster geschieht mithilfe von Algorithmen aus dem Bereich des Maschinellen Lernens.
Bestimmte Zustande wie unterschiedliche Aufmerksamkeits- und Konzentrationslevel,
die aktuelle Leistungsfahigkeit oder das emotionale Befinden eines Menschen kann
somit aus den neuronalen Aktivitatsmustern dekodiert werden und dem System (z.B.
einem Computer oder einer Maschine) als Feedback Ubermittelt werden.

Als Folge kann das System adaquat auf einzelne Nutzer*innen reagieren. Es lernt somit
von den Menschen, welche Parameter zu einer optimalen Interaktion fihren und kann
sich an die Fahigkeiten und Bedrfnisse der Nutzer*innen anpassen. Somit ermaogli-
chen implizite BCls eine direkte Kommunikation zwischen Mensch und System, ohne
speziellen Aufwand vonseiten der Nutzer*innen. Dies erleichtert und verbessert die
Mensch-Technik-Interaktion und erméglicht es, die zu erledigende Aufgabe mit der
Unterstltzung eines technischen adaptiven Systems optimal auszufihren.
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Brain-Computer-Interfaces fiir eine implizite Nutzerzustandserkennung

Flhrt man sich das Anwendungsbeispiel des (teil-)Jautonomen Fahrens vor Augen, wird
einem bewusst, dass das technische System in der Lage sein sollte, auf spontane
Anderungen der Leistungsfahigkeit oder der mentalen Beanspruchung der Benut-
zer*innen maoglichst in Echtzeit zu reagieren und diese zu adaptieren. Hierbei steuert
die Person nicht willentlich eine bestimmte Aktion an, sondern reagiert instinktiv, z. B.
auf bestimmte Gefahrensituationen im StraBenverkehr oder ermidet unwissentlich
nach einer bestimmten Dauer der Anwendung. Diese Anderungen in der Aufmerk-
samkeit und in der Leistungsfahigkeit der Person sollten von einem technischen Sys-
tem erkannt und darauf reagiert werden. Es wird eine Schnittstelle bendtigt zwischen
dem mentalen Zustand der Benutzerin oder des Benutzers und dem technischen Sys-
tem, das in diesem Fall, aufgrund der spontanen Verhaltensanderungen, durch ein
implizites BC| verwirklicht wird. Die an das technische System weitergegebenen Infor-
mationen zum Nutzerzustand erlauben die Anpassung der internen Funktionen an die
aktuelle Situation. Beispielsweise, indem das System eine neue Strategie in der Prozes-
sumsetzung wahlt oder die eigenen Parameter wie etwa die Geschwindigkeit anpasst.
Des Weiteren konnen implizite BCl-Anwendungen bei interaktiven Lernprogrammen
sinnvoll genutzt werden, in denen das Tempo und der Schwierigkeitsgrad der zu
lernenden Aufgabe an die aktuelle Leistungsfahigkeit angeglichen wird. Das Ziel der
Anwendung impliziter BCls ist es, auf die Bedurfnisse und Fahigkeiten der jeweiligen
Nutzer*innen einzugehen. Somit erlaubt es eine verbesserte Interaktion zwischen
Menschen und Maschinen und die bestmdgliche Unterstlitzung eines externen techni-
schen Systems bei der Erflllung bestimmter Aufgaben.

Hybride Brain-Computer-Interface-Anwendungen fiir eine verbesserte
Zustandserkennung

Hybride Systeme kombinieren ein BCl entweder mit einem weiteren BCl oder einem
weiteren System zur Messung peripher-physiologischer Signale (z.B. EKG oder EDA).
Dies erlaubt somit die Verarbeitung mehrerer verschiedener Signale. Die neurophysio-
logischen MaBe (EEG und fNIRS) kdnnen somit mit weiteren peripher-physiologischen
Signalen (z.B. der Herzaktivitat oder der Hautleitfahigkeit) erganzt werden. Dadurch ist
es moglich, die Vorteile mehrerer Systeme zu nutzen, um eine bessere Abschatzung
zu erhalten und damit auch die Anwendung individueller auf einzelne Nutzer*innen
zuzuschneiden. Das BCl kann so eine deutlich verbesserte Leistung und geringere Rate
an falsch-positiven Ergebnissen erreichen (d. h. das BCl hat ein Ereignis erkannt, ob-
wohl die jeweiligen Benutzer*innen im Ruhezustand waren). Die Idee ist vergleichbar
mit der eines hybriden Fahrzeugs, bei dem zwei verschiedene Motoren kombiniert
werden, um bestimmte Eigenschaften des Fahrzeugs zu verbessern.



Abbildung 11: Auswahl von psy-
chologischen Konstrukten und
Faktoren, die die Bewertung ei-
nes Produkts oder eines Services
beeinflussen. Dabei werden
Nutzer*innen im Sinne eines
menschzentrierten Ansatzes fir
die Entwicklung von feinfiihli-
ger Technik in den Mittelpunkt
gestellt.
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3.1 Einsatz von feinfiihliger Technik zur Gestaltung von menschzentrierter

Technik

Wie kommt ein neues Produkt bei den Kund*innen an? Bewirkt die letzte Designveranderung
eine verbesserte User Experience? Welche Emotionen werden bei der Wahrnehmung neuer Pro-
dukte und bei Interaktionen mit den Kund*innen ausgelost? Diese Fragen spielen in praxisnahen
Anwendungen - besonders bei der Produktentwicklung und -evaluation eine groBe Rolle.

Die Methoden und Ansatze der Neuroergonomie ermdglichen eine objektive und wissenschaft-
lich fundierte Untersuchung von Wahrnehmungs- und Evaluationsprozessen — sowohl bei der
Interaktion von Software als auch Hardware mit den Nutzer*innen. Die gewonnenen Informati-
onen koénnen flr folgende Aspekte verwendet werden:

Nachhaltige Verbesserung von Produkten, Services und Arbeitsablaufen,
Entwicklung von empirisch fundierten Design-Guidelines,
Potenzialanalysen,

Konzept- und Szenarienentwicklung, z.B. flr adaptive Assistenzsysteme

Bei der Produkt- und Technikentwicklung sowie Evaluation spielt Usability, aber vor allem auch
eine positive User Experience (UX) fur die Attraktivitat und somit die Kauf- und Empfehlungs-
wahrscheinlichkeit eines Produkts eine entscheidende Rolle (Abbildung 11). Dies trifft sowohl
auf kommerzielle Produkte als auch auf Technologien in der Arbeitswelt zu, bei denen eine
optimale Mensch-Technik-Interaktion mit geringer Fehlerrate und Zeiteffizienz entscheidend ist.

Design-Evaluation fiir feinfuihlige Technik

Zufriedenheit Effektivitat
Efficiency
Asthetik Positive UX Usability
Effizienz N
Uberraschung

Bediirfnisse und Werte



Jedoch birgt die direkte Befragung von mdglichen Endnutzer*innen bei der Produktentwick-

lung oder bei der Evaluation die Gefahr einer potenziellen Verzerrung, beispielsweise aufgrund
sozialer Erwinschtheit oder Selektionsprozessen bei der Verbalisierung [13]-[15].

Soziale Erwiinschtheit beschreibt die Tendenz, allgemein in sozialen Situationen ent-
sprechend den Erwartungen anderer zu antworten oder sich zu verhalten. Somit wird
auf eine Frage oder Bewertung eines Produkts nicht mit der personlich zutreffenden
Antwort reagiert, sondern in Einklang mit sozialen Normen oder Erwartungen [111].
Neurowissenschaftliche Methoden, die aus Gehirn- und Korpersignalen implizite affek-
tive Reaktionen ableiten, erlauben somit Bewertungen, die nicht verbalisiert werden,
zu erfassen und das emotionale Erleben objektiver zu untersuchen.

So lassen sich unter anderem die Methoden der kognitiven Neurowissenschaft und Positiven
Psychologie in einem multimodalen Ansatz kombinieren [112]. Die Ansédtze und Methoden
neuroergonomischer Forschung erlauben uns somit folgende praxisnahe Anwendungen fein-
flhliger Technik (im Sinne der Messung von kognitiven Prozessen und emotionalen Erlebnissen)
in verschiedenen Branchen:

B Objektive Produktevaluation und Designzyklen mittels eines (multimodalen) Methodenkas-
tens der Neuroergonomie und positiven UX

Zugeschnittene Neuro-Usertests

Schulungen zu Methoden und Guidelines, wann und wie Neuroergonomie zu nutzen ist
Empirisch belegte Handlungsempfehlungen und Entscheidungshilfen

Potenzialanalysen und Konzeptentwicklung neuer Innovationen der Neuroergonomie

Im Folgenden zeigen wir anhand von zwei Anwendungsbeispielen, wie neuroergonomische
Methoden in der Praxis eingesetzt werden kénnen, und welches Potenzial sich dadurch fur die
Technikgestaltung und Produktevaluation ergibt.

3.1.1 Optimierung der 25sten Stunde

Motivation und Herausforderung: Selbstfahrende Autos der Zukunft bieten véllig neue Mdg-

lichkeiten der Nutzung von Zeit wahrend einer Autofahrt. Wahrend uns das Fahrzeug selbst-
standig zu unserem gewdinschten Ziel fahrt, kdnnen wir die freie Zeit im Auto nutzen, um zu
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schlafen, zu essen, zu lesen oder auch zu arbeiten. Gemeinsam mit der Audi AG haben wir im
Rahmen des Projekts »25. Stunde«® nach den idealen Arbeitsbedingungen im selbstfahrenden
Auto geforscht. Dabei haben uns vor allem folgende Fragen besonders interessiert:

B Wie kdnnte ein Auto aussehen, das jedem Menschen eine optimal auf ihn angepasste
Arbeitsumgebung bietet?
®  Kann uns das Auto in Zukunft dabei unterstitzen, konzentriert und produktiv zu arbeiten?

Methodik: Zur Beantwortung dieser Fragen haben wir im Rahmen eines Laborexperiments ge-
meinsam mit dem Autohersteller einen Simulator fir vollautomatisiertes Fahren — mit variablem
Innenraum und ohne Lenkrad — am Fraunhofer IAO aufgebaut (siehe auch nachfolgende
Abbildung 12).

Abbildung 12: Aufbau des

prototypisches autonomes Auto mit
o : interaktiven Bildschirmen, die die
(© Audi AG)". t Fahrzeugkabine umgeben

stationdren Fahrsimulators

Der Aufbau ermdglichte die variable Gestaltung des Innenraums, wie Umgebungslicht und
Gerauschkulisse im Innen- und AuBenraum. Die Fensterscheiben lieBen sich dimmen und Gber
Displays konnten digitale Storreize erzeugt werden. Um herauszufinden, wie sich unterschied-
liche Konfigurationen des Fahrzeuginnenraums auf die Konzentrationsanstrengung, Leistungs-
fahigkeit und kognitive Beanspruchung eines Menschen bei der Bearbeitung konzentrations-

9  https://lwww.theverge.com/2017/7/10/15947784/audi-25th-hour-autonomous-car-driving-work-time
10  Grafik entnommen aus Pollmann et al. 2019 CHI 19 [112].
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fordernder Aufgaben auswirkt, haben wir eine neuroergonomische Studie mit insgesamt 30
Teilnehmer*innen durchgeflihrt. Deren detaillierte Ergebnisse wurden im Rahmen einer wissen-
schaftlichen Publikation veroffentlicht und kdnnen von interessierten Leser*innen unter [112]
nachgeschlagen werden. Die nachfolgende Abbildung 13 veranschaulicht die drei getesteten
Konfigurationen eines Autoinnenraums (basierend auf Beleuchtung, visueller Stimulation und
Sound).

Konzentrationsfokussierte Konfiguration

Freizeitorientierte Konfiguration

Normale Konfiguration

Wahrend der simulierten Fahrt mussten die Teilnehmer*innen visuelle und auditorische Konzen-
trationsaufgaben I6sen. In diesem Zeitraum haben wir die Konzentration, Leistungsfahigkeit
und kognitive Belastung der Personen mit subjektiven, verhaltensbezogenen Messungen und
Messungen der Gehirnaktivitat (Elektroenzephalographie, EEG) bewertet.

Ergebnisse. Unsere Ergebnisse zeigen, dass eine Konfiguration mit groBflachigem, hellem Licht
mit hohem Blauanteil und reduzierten visuellen und auditiven Reizen mit erhdhter Leistung,
Qualitat, Effizienz, Konzentration und geringerer kognitiver Arbeitsbelastung einhergeht.
Erhohte visuelle und auditive Reize, gepaart mit linearem, dunklerem Licht mit sehr wenigen
Blauanteilen, fihrten zu geringerer Leistung, subjektiver Konzentration und hoherer kognitiver
Arbeitsbelastung. Die Ergebnisse unterschieden sich aber nicht von einer normalen Fahrzeug-
konfiguration. Unser multimethodischer Ansatz der neuroergonomischen Forschung zeigt
daher mégliche Fahrzeuginnenraumkonfigurationen fir einen idealen Arbeitsplatz. Das Gehirn
wird in einem Interieur ohne stérende Einflisse weniger beansprucht, wie z.B. bei gedimmten
Scheiben, optimierten Lichteinstellungen und Unterdriickung digitaler Nachrichten.

3.1.2 Affective Computing — Emotionserkennung wahrend der Interaktion

Motivation und Herausforderung: Eine positive Evaluation von Produkten oder Services wirkt

sich positiv auf den Kaufwillen und die Kundenzufriedenheit aus. Dabei kénnen die Riickmel-
dungen von potenziellen Endnutzer*innen in den verschiedenen Phasen der Produktentwick-

11 Die Grafiken wurden aus Pollmann et al. 2019 CHI “19 [112] entnommen.

Abbildung 13: Die Abbildung
zeigt die drei unterschiedlich
getesteten Innenraumkonfi-
gurationen. Links: Beleuch-
tungskonzept fir die freizei-
torientierte Konfiguration des
prototypischen selbstfahrenden
Autos - lineares, dunkleres Licht
mit wenig Blauanteilen (© Audi
AG). Mitte: Die normale Konfi-
guration basiert auf der aktuel-
len Erfahrung einer Autofahrt
ohne spezifische Beleuchtung,
mit monotonem Verkehrslarm
aus der Umgebung und wenigen
visuellen Ablenkungen, die

auf den interaktiven Fenstern
angezeigt werden (© Audi AG).
Rechts: Konzentrationsfokus-
sierte Innenraumkonfiguration
des selbstfahrenden Auto-Proto-
typs — groBflachiges, helles Licht
mit hohen Blauanteilen und
unscharfen Fensterscheiben (©
Audi AG)".
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lung, z.B. bei der Konzeption, Gestaltung oder Uberarbeitung eines Produkts eingesetzt wer-
den. Unter anderem erlauben User-Tests auch den Vergleich von verschiedenen Versionen eines
Produkts (z.B. einer Webapplikation). In diesen User-Tests mit potenziellen Kund*innen kénnen
sowohl Usability (Benutzerfreundlichkeit) als auch Freude und positive Erfahrung bei der Nutzung
erhoben werden. Besonders die Kombination aus subjektiven mit objektiven Methoden, z.B.
neuro- und peripher-physiologische Messungen und Fragebdgen, ist hierbei vielversprechend.
Die Herausforderung des Anwendungsbeispiels ist es, eine robuste und aussagekraftige Methode
zu entwickeln, um Emotionen und die emotionale Evaluation wahrend einer natUrlichen Inter-
aktion mit Produkten (z.B. bei der Bedienung eines Smartphones) zu erkennen.

Affective Computing, auch Emotionale Kinstliche Intelligenz (KI) oder Emotion
Artificial Intelligence (Al) genannt, ist ein Forschungsgebiet innerhalb des Cognitive
Computing und der Kinstlichen Intelligenz (KI). Es beschaftigt sich mit dem Entwickeln
von Systemen, die aus Daten, z.B. aus Gesichtsausdrticken, Stimmen, Korper- und
Gehirnsignalen erlernen, Emotionen zu erkennen, zu interpretieren und teilweise sogar
auszudrlcken [113].

Methodik: Wir haben einen experimentellen Methodenansatz entwickelt, der subjektive und
objektive Messungen kombiniert, um zu untersuchen, ob positive und negative emotionale
Erfahrungen auf der Grundlage der Aktivierungsmuster des zentralen und peripheren Nerven-
systems unterschieden werden kénnen. Hierflr haben wir wissenschaftlich fundierte und
State-of-the-Art-Erfassungsmethoden verwendet, um Emotionen wahrend der Techniknutzung
zu erheben. Fur die objektiven neuro- und peripher-physiologischen Messungen wurden EEG,
EKG und EDA eingesetzt. Zudem wurden Emotionen anhand von Aktivierungen der Gesichts-
muskulatur mittels eines kamerabasierten Systems und Maschinellen Lernalgorithmen der
Gesichtsverarbeitungssoftware AFFDEX ([114], [115]) entschlisselt (sogenanntes Facial Decoding).
Nach jedem Interaktionsszenario wurden verschiedene Skalen und Fragebdgen, die die positiven
Nutzererfahrungen, unter anderem (a) die asthetische Bewertung, (b) Uberraschungserlebnisse
und (c) Erfullung individueller BedUrfnisse sowie Benutzerfreundlichkeit untersuchen, einge-
setzt. Dies dient zur weiteren Validierung, Annotation und Erganzung der gemessenen Gehirn-
und Korpersignale. Eine Ubersicht Gber den experimentellen Aufbau der multimodalen Emotions-
erkennung in einem neuroergonomisch-gestltzten Nutzertest zeigt Abbildung 14.

Dieser Ansatz wurde im Rahmen einer empirischen Studie mit 30 Teilnehmer*innen untersucht.
Dabei wurden verschiedene Versionen von Smartphone-Apps, die sich hinsichtlich ihrer Usability
und positiven UX unterschieden, evaluiert.



Als Interaktionsszenarien wurden klassische Aktionen bei der Smartphone-Nutzung ausgewahlt

(z.B. das Einstellen eines Kalendertermins oder das Andern des Passworts).

Ergebnisse: Die Analysen der erfassten physiologischen und subjektiven Daten wurden mithilfe
von statistischen Verfahren und Methoden des Maschinellen Lernens durchgefihrt. Dabei ha-
ben wir verschiedene ML-Algorithmen des Gberwachten Lernens fur die einzelnen Modalitaten
verglichen. Es eignen sich sowohl klassische ML-Methoden, die eine Merkmalsextraktion durch
Expert*innen erfordern, als auch ML-Methoden des tiefen Lernens. Unsere Ergebnisse zeigten,
dass wir anhand der erhobenen Gehirn- und Kérpersignale positive Nutzungserlebnisse mit
guter Benutzerfreundlichkeit und schlechte Nutzungserlebnisse mit schlechter Benutzerfreund-
lichkeit mit einer hohen Genauigkeit voneinander unterscheiden konnten: Fir die logistische
Regression konnte eine durchschnittliche Genauigkeit von 97,9 Prozent (Standardabweichung
von 3,9 Prozent) und fir den Random-Forest-Klassifikator eine durchschnittliche Genauigkeit
von 99,6 Prozent (Standardabweichung von 1,0 Prozent) erzielt werden. Besonders vielverspre-
chend war die Unterscheidung von positiven und negativen Nutzungserlebnissen anhand der
kamerabasierten Emotionserkennung im Gesicht mittels des Random-Forest-Algorithmus. Die
Funktion der Merkmalsgewichtung des Algorithmus zeigte, dass besonders die Mundpartie
informativ fUr die Unterscheidung von positiven und negativen Emotionen ist. Die genauen Stu-
dienergebnisse werden in Kiirze bei einer wissenschaftlichen Zeitschrift zur Veréffentlichung
eingereicht. Das Projekt zeigt, dass wir positive und negative Emotionen wahrend der Technik-
nutzung erfassen und voneinander unterscheiden kénnen. Dies kann — anhand von neuro- und
peripher-

physiologischen Mustern als auch in der Analyse der Gesichtsbewegungen geschehen. Die
Ergebnisse sind valide, zuverlassig und wissenschaftlich auf hdchstem Niveau.

Durch Erkenntnisse aus Emotionserkennungsstudien kdnnen Hersteller wichtige Erkenntnisse
Uber die Attraktivitat, Zufriedenheit und Akzeptanz ihres Produkts erhalten, ohne sich dabei nur
auf die subjektiven Aussagen der Nutzer*innen verlassen zu missen. So liefert unser multi-
methodischer Ansatz einen umfassenderen Einblick und Verstandnis in die Erlebniswelt von
Nutzer*innen im Umgang mit technischen Produkten
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Abbildung 14: In einem multi-
modalen neurowissenschaftli-
chen Ansatz wurden die Emotio-
nen von Nutzer*innen wéhrend
der Interaktion mit einem
alltédglichen Elektronikgerat
(hier einem Smartphone) unter-
sucht. Daftr wurden EEG, EKG,
EDA und Gesichtsemotionser-
kennung fir die emotionale
Evaluationserkennung

kombiniert.
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3.2 Feinfiihlige Technik fiir Echtzeitanwendungen

Die Methoden der Neuroergonomie und der angewandten Neurowissenschaft lassen sich nicht
nur zur Evaluation von Produkten und Services einsetzen, sondern erméglichen auch die Ent-
wicklung von zukUlinftigen neuro-adaptiven Assistenzsystemen auf Basis einer BCI-Technologie.
Somit kann eine Echtzeitinteraktion und -anpassung ermoglicht und so die Gestaltung einer
feinflhligen empathischen Technik Realitat werden. Im Folgenden zeigen wir maogliche Anwen-
dungsgebiete, Methodik und Forschungs- und Entwicklungsergebnisse, an denen wir arbeiten,
anhand konkreter Szenarien.

3.2.1 Physiologisches Monitoring fiir die Fahrerzustandserkennung

Motivation und Herausforderung: Wir konnen davon ausgehen, dass ein zunehmender Auto-
matisierungsgrad den Stress und die mentale Belastung von Fahrer*innen reduziert — sodass
mehr Zeit fUr nicht fahrbezogene Aufgaben bleibt. Es ist jedoch zu erwarten, dass auch in (teil-)
autonomen Fahrzeugen das Fahren weiterhin kognitiv und emotional anspruchsvoll sein wird.
So werden auch in Zukunft hohe Aufmerksamkeitsressourcen der Fahrer*innen beansprucht,
um die Kontrolle zu Ubernehmen und verschiedene Fahrsituationen zu mandvrieren. Mangelnde
Aufmerksamkeit gilt dabei als die Hauptursache fir Autounfalle. Zum Beispiel flihrt das Fahren
unter Stresssituationen, wie bei unterschiedlichen Witterungsbedingungen oder bei gleich-
zeitiger Ausfuihrung einer Nebenaufgabe zu einer erhéhten Aufmerksamkeit und ist weiterhin
mit einem hdheren Unfallrisiko korreliert. Zudem sind abgelenkte, schldfrige, gestresste oder



emotional aufgewdhlte Fahrer*innen in ihrer Reaktions- und Urteilsfahigkeit teilweise erheblich

eingeschrankt. Angesichts dieser Herausforderungen ist die Erkennung des Fahrerzustands im
Fahrzeug ein aufstrebender und wichtiger Forschungszweig im Automobilbereich geworden.
Die Mensch-Maschine-Schnittstelle spielt hier eine entscheidende Rolle, um unerwartete Ereig-
nisse zu bewaltigen und einen sicheren und reibungslosen Ubergang der Steuerung zu gewéhr-
leisten. Zuverlassige Methoden der Fahrerzustandserkennung sind daher von hoher Bedeutung
fir die Erhdhung der Verkehrssicherheit. Zugleich tragen sie zur Steigerung der Akzeptanz ge-
genuUber (teil-Jautonomen Fahrzeugen bei. Der Forschungsbedarf spiegelt sich in der steigenden
Anzahl von Studien wider, die untersuchen, wie psychische Belastungen (mentaler Stress bzw.
mentale Belastung des Arbeitsgedachtnisses, siehe auch Kapitel 2 fir eine detaillierte Beschrei-
bung) erkannt werden kénnen und wie das Wissen Uber Belastungszustande von Fahrer*innen
genutzt werden kann.

Methodik: Mentaler Stress bzw. mentale Belastung sind Konstrukte, die subjektive Reaktionen
auf auBere Reize beschreiben. Es kann davon ausgegangen werden, dass Stress eine Folge von
hoher mentaler Arbeitsbelastung ist. Im Kontext der Autofahrt wird zwischen externen Reizen
unterschieden, die a) aus der Fahraufgabe und b) aus nicht fahrbezogenen Aufgaben (NFA)
resultieren. Eine Kombination aus anspruchsvollen Fahraufgaben und anspruchsvollen NFA fihrt
zu einer hohen mentalen Arbeitsbelastung und ist ein typischer Ansatz, um Stress bei Fah-
rer*innen zu induzieren. Unser Ansatz, um auf die mentale Belastung zu schlieBen, basiert auf
der Pramisse, dass (neuro-)physiologische Signale wie Atmung, Gehirnaktivitat oder Herzfre-
quenzaktivitat mit der mentalen Arbeitsbelastung der Person korrelieren. Eine bislang etablierte
Methode zur impliziten Erkennung von psychischen Stressereignissen ist die Messung der
Modulationen des Herzfrequenzsignals (abgeleitet Gber die Elektrokardiographie, siehe auch
Kapitel 2 fir eine detaillierte Beschreibung). Eine wesentliche Herausforderung ist die Evaluati-
on der Gebrauchstauglichkeit von Maschinellen Lernverfahren zur Klassifizierung der aufge-
zeichneten EKG-Signale und damit zur genauen Erkennung mentaler Stresslevel wahrend der
Fahrsituation. Obwohl klassische Maschinelle Lernmodelle (siehe auch Kapitel 2.2.3 fiir einen
detaillierten Uberblick) die Machbarkeit der Klassifizierung von psychischem Stress bewiesen
haben, haben sie ernsthafte Einschrankungen fir den praxisnahen Einsatz: Die Ansatze bendtigen
Domanenwissen, um sinnvolle Merkmale zu extrahieren. Normalerweise werden in solchen
Ansatzen vordefinierte Zeitfenster gewahlt und die Merkmale innerhalb dieser Fenster berechnet.
Da die Erkennung von mentalem Stress auf Variationen der Herzratenvariabilitat basiert, betragt
die Fensterlange Ublicherweise bis zu mehreren Minuten. Daher kdnnen Schatzungen der
psychischen Belastung nur mit mehreren Minuten Verzégerung vorgenommen werden, was fur
die Erkennung der Belastung der Fahrer*innen nicht akzeptabel ist. So zeigen mdgliche
Deep-Learning-Techniken groBes Potenzial, um diese Probleme anzugehen. Dazu haben wir
eine empirische Studie im Fahrsimulator (Abbildung 15) des Fraunhofer IAO mit insgesamt
neun Teilnehmer*innen durchgefihrt.
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Abbildung 15: Fahrsimulator

im Vehicle Interaction Lab am
Fraunhofer IAO"™. Das Fahrzeug-
Mock-Up besteht aus einem
Porsche Macan und wird mit der
SILAB-Fahrsimulator-Software

betrieben.
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Ergebnisse: In der durchgeflhrten empirischen Studie waren wir daran interessiert, Methoden

des Maschinellen Lernens anzuwenden, um mentalen Stress aus einem mobilen physiologischen
Sensor zu erkennen, der EKG-Signale bei Fahrer*innen unter verschiedenen Umgebungsstress-
niveaus aufzeichnet. Die stressigen Ereignisse standen im Zusammenhang mit der zwischen
selbstfahrendem und automatisiertem Fahren wechselnden Fahraufgabe mit unterschiedlicher
Komplexitat. So war die Datenerfassung eingebettet in ein realistisches Fahrszenario mit einer
sogenannten »Cover Story« fir die Teilnehmer*innen. Ihre Aufgabe war es, so schnell und
sicher wie moglich zu fahren, um einen Flug zu erreichen. Diese Aufgabe spiegelte eine an-
spruchsvolle Fahraufgabe wider. Ein Teil der Fahrzeit war im automatisierten Fahren und damit
weniger anspruchsvoll. Wahrend der manuellen und auch wahrend der automatisierten
Fahraufgaben flhrten die Teilnehmer*innen verschiedene Sekundaraufgaben auf einem Tablet
durch —z.B. Lesen und Erinnerungen von E-Mails oder eine psychologisch standardisierte
n-back-Aufgabe.

Das Ziel war es aus den erhobenen EKG-Daten einen Deep-Learning-Ansatz (engl. convolutional
neural network (CNN), siehe auch Kapitel 2 fir eine detailliertere Beschreibung) mit klassischen
Machine-Learning-Ansatzen fur ein Drei-Klassen-Problem zur Klassifizierung von psychischem
Stress — niedriger, mittlerer und hoher Stress — zu vergleichen. Dabei wurden sehr kurze Zeit-
intervalle (< 10-Sekunden-Intervalle) der EKG-Signale gewahlt. Wir stellten die Hypothese auf,
dass die Leistung konventioneller Maschineller Lernmodelle bei der Verwendung sehr kurzer
Zeitintervalle begrenzt ist, wahrend die CNN-Architektur in der Lage ist, nichtlineare Informatio-

12 https://www.hci.iao.fraunhofer.de/de/ueber-uns/labore/vehicle-interaction-lab.html



nen (ohne manuelle Merkmalsextraktion) zur Leistungsverbesserung in sehr kurzen EKG-Zeits-

egmenten zu erkunden. In unserem Vergleich haben wir eine auf EKG-Signale optimierte
CNN-Architektur [56] gegen drei klassische Machine-Learning-Ansatze (Support-Vektor-Metho-
de, logistische Regression und Ensemble-Methode) antreten lassen. Im Durchschnitt (Mittelwert
Uber alle Teilnehmer*innen) erreichte die CNN-Architektur eine Genauigkeit von 68,34 Prozent
(Standardabweichung von 4,23 Prozent), die Support-Vektor Methode 44,12 Prozent (Stan-
dardabweichung von 8,98 Prozent), die Logistische Regression 43,48 Prozent (Standardabwei-
chung von 10,56 Prozent) und die Ensemble-Methode nur 38,94 Prozent (Standardabweichung
von 11,95 Prozent). Die Ergebnisse zeigen eine Verbesserung im Durchschnitt von ca. 24 Pro-
zent der Deep-Learning-Technik gegentber den anderen Machine-Learning-Ansatzen. Eine rein
zufallige Klassifikation lage in diesem Drei-Klassen-Klassifikationsproblem bei etwa 33 Prozent.
In den Ergebnissen ist eine wesentlich geringere Varianz in der Klassifikation der einzelnen Teil-
nehmer *innen bei der CNN-Architektur zu beobachten. Die Fahigkeit, sehr kurze EKG-Daten-
segmente robust zu klassifizieren, ist fir die Echtzeitklassifizierung wichtig. In Zukunft planen
wir, diese Fahigkeit der CNN-Architektur fir die Echtzeiterkennung von Fahrerzustanden zu
erproben. Die Ergebnisse aus dieser Studie werden weiterhin in einer wissenschaftlichen Publi-
kation nach Erscheinung dieser Studie veroffentlicht.

3.2.2 Neuro-adaptive Lernassistenten und -programme

Motivation und Herausforderung: Die traditionellen Industrien, gerade in Deutschland, befinden
sich derzeit in einem revolutionaren Umbruch. Arbeitstatigkeiten werden zunehmend automati-
siert. Gleichzeitig werden durch Digitalisierung und Methoden der kiinstlichen Intelligenz die
Anforderungen an die Mitarbeiter*innen immer komplexer. Damit Mitarbeiter*innen sowie
Unternehmen von den Entwicklungen gleichermaBen profitieren, spielen die Kompetenzen der
Betroffenen eine entscheidende Rolle. So sind der kontinuierliche Wissens- und Kompetenzer-
werb sowie dessen Selbstverstandnis die Grundvoraussetzung, um die Erwerbsfahigkeit der
Menschen in der immer komplexer werdenden Arbeitswelt nachhaltig zu sichern. Es besteht ein
groBer Bedarf, die betriebliche Weiterbildung, Umschulungen, Ausbildung und Einweisungen
in neue Technologien und Abldufe effizienter zu gestalten. Insbesondere durch die hohe Ent-
wicklungsgeschwindigkeit neuer Technologien, z.B. im Bereich der Informationstechnologie,
KI-Methoden, Mobilitdt und Energieerzeugung, wird eine effiziente und effektive Anpassung
der Mitarbeiter*innen an neue Gegebenheiten und Randbedingungen zunehmend zum Wett-
bewerbsvorteil.

Dabei stellt das Konzept des lebenslangen Lernens einen Schlissel zum Erfolg dar. Von zentraler
Bedeutung ist es, die individuellen Fahigkeiten und Bedurfnisse der Lernenden angemessen
zu berlcksichtigen. Gerade hier besteht groBer Bedarf in der Anpassung der Lehrinhalte an die
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Abbildung 16: Illlustratives Bei-
spiel einer (neuro-)adaptiven
Lernumgebung, die die kontinu-
ierliche (neuro-)physiologische
Evaluation mentaler Beanspru-
chungen und Lernprozesse
ermdéglicht, um auf dieser Basis
Anpassungen und Optimierun-
gen der présentierten Lerninhal-

te zu erméglichen.
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Bewertung des Lernerfolgs und -fortschritts. So lassen sich einerseits Potenziale voll ausschop-
fen, andererseits konnen mogliche Uberforderungen vermieden werden. Idealerweise erfolgt
dies kontinuierlich, nicht-intrusiv und objektiv, um Ablenkungen zu vermeiden und um eine
personalisierte Lernerfahrung und Freude am Lernen zu ermdglichen.

Methodik: Adaptive Lernumgebungen und neuro-adaptive Lernassistenten bieten hierbei die
Losung. Mittels neurophysiologischen Messmethoden kdnnen kontinuierliche (neuro-)physiolo-
gische Beurteilungen mentaler Beanspruchungen, Aufmerksamkeitszustande und Lernprozesse
ermdglicht werden, um auf dessen Basis Anpassungen und Optimierungen der Lehrstrategie
und prasentierten Lerninhalte zu ermdglichen. Besonders von Interesse sind mentale Prozesse
der exekutiven Funktionen der Lernenden, wie z.B. die Arbeitsgedachtnisleistung, mentale
Beanspruchung und Impulskontrolle. Besonderes Potenzial flir adaptive Lernumgebungen und
-assistenten birgt die Kombination von neurophysiologischen Messmethoden mit immersiven
Technologien wie Virtual Reality (VR). Somit kénnen die Trainings- und Lernerfahrungen, u.a. in
gamifizierten Ansatzen, angereichert werden. VR ermdglicht insbesondere eine realitatsnahe
Darstellung von Trainingsobjekten, wie z. B. Maschinen und Anlagen fur Trainingseinheiten in
der Produktion oder einem virtuellen Torso bei chirurgischen Operationstbungen. Es erlaubt
zudem die direkte raumliche Interaktion mit diesen virtuellen Objekten, was eine wichtige Lern-
komponente darstellt. Dadurch kénnen die Lernenden auf hoch realistische und sichere Weise
Kenntnisse und praktische Fahigkeiten erwerben, ohne dass das Trainingsobjekt physisch
verfligbar sein muss. Neben der gréBeren raumlichen und zeitlichen Flexibilitat und der Kosten-
reduktion bietet die Kombination mit VR auch die Mdglichkeit, potenziell geféhrliche Arbeiten
zu trainieren und Fehler und Konsequenzen plastisch sichtbar zu machen.

Hallo, ich bin dein
Assistent. Ich helfe dir
dabei dich besser
zu konzentrieren.




Ergebnis: In verschiedenen Forschungs- und Industrieprojekten entwickeln wir (hybride) BCI-
Anwendungen (z.B. EEG und fNIRS) und ML-Verfahren, die eine personalisierte und situations-
gerechte Anpassung von Lerninhalten ermdglichen. Die Anpassung kann sich dabei auf den

Schwierigkeitsgrad, die Granularitat der Arbeitsschritte oder die Darstellung der Lerninhalte
beziehen. Des Weiteren kdnnen diese Verfahren auch zukinftig fir die Detektion von Konzent-
rationstiefs und zur Pausenempfehlung verwendet werden. Damit diese Szenarien Realitat
werden konnen, arbeiten wir in enger Kooperation mit weltweit fihrenden Herstellern neuro-
physiologischer Messsysteme, um sowohl Soft- als auch Hardware fir den routinemaBigen
Gebrauch weiterzuentwickeln.

3.2.3 MindTrain - Férderung mentaler Fitness

Motivation und Herausforderung: Moderne Arbeitsplatze sind zunehmend von digitaler Technik
gepragt. Die standige Erreichbarkeit und kontinuierliche Ablenkungen durch Smartphones,
Apps und soziale Medien erschweren gezielte Phasen des konzentrierten Arbeitens oder der
bewussten Entspannung und Erholung. Neuro-adaptive Assistenzsysteme erlauben a) die Erken-
nung augenblicklicher mentaler Zustande und b) die direkte Rickmeldung dieser Zustande Gber
eine visuelle, auditive oder haptische Schnittstelle an einzelne Nutzer*innen. Daher eignen sie
sich, um die Fahigkeit der bewussten Konzentration und Entspannung in einer Neurofeed-
back-Umgebung zu lernen und trainieren. Ziel ist es, die Kontrolle Gber mentale Zustande auch
in einer reizliberfluteten Umgebung zu optimieren und somit das Wohlbefinden im tdglichen
Leben oder im Arbeitskontext zu fordern.

Methodik: Wir haben eine Anwendung namens MindTrain entwickelt, die Konzentrations- und
Entspannungszustande identifiziert und mittels VVR-basiertem Feedback die Kontrolle Gber die
Zustande spielerisch fordert. Die gamifizierte Neurofeedback-Trainingsumgebung kombiniert
das Konzept der impliziten Kontrolle mit einem mobilen EEG und mit einer interaktiven und
immersiven VR-Umgebung zur Visualisierung des Feedbacks, siehe Abbildung 17. Sie erlaubt so
den Anwender*innen, die Fahigkeit zu erlernen, ihre Gehirnaktivitat freiwillig selbst zu regulieren.
Sie lernen, Zustande der Entspannung und Konzentration bewusst hervorzurufen und erhalten
in der virtuellen Realitat Gber Umgebungs- und Spielparameter Feedback, wie gut es ihnen
jeweils gelungen ist. Da hier ein mobiles EEG verwendet wird, das einfach einsetzbar und kom-
fortabel ist, eignet sich MindTrain fir den Einsatz im Alltag oder bei der Arbeit.
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Abbildung 17: A) Ubersicht iber
die verwendeten Komponenten,
u.a. EEG und VR, der Neuro-
feedback-Trainingsumgebung
MindTrain. B) Ausschnitt aus der
Spielumgebung von MindTrain,
die zur Férderung von Entspan-

nung und Konzentration einge-

setzt wird™.
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Ergebnis: In einer empirischen Prototypenstudie haben wir untersucht, wie gut sich die entwi-
ckelte Anwendung MindTrain eignet, um gezielt Entspannungs- und Konzentrationszustande
zu trainieren und das Wohlbefinden zu fordern. Die detaillierten Ergebnisse wurden im Rahmen
einer wissenschaftlichen Publikation veroffentlicht, interessierte Leser*innen konnen sie unter
[116] nachschlagen. Interessanterweise zeigten die Teilnehmenden unterschiedliche Kontroll-
fahigkeiten fir den entspannten und konzentrierten Zustand. Das bedeutet, dass manche
Personen besonders gut darin sind, sich zu entspannen, aber Schwierigkeiten haben, sich gezielt
zu konzentrieren und vice versa. Unsere Ergebnisse zeigen, dass MindTrain eine vielversprechende
neue Methode zur Regulierung von Entspannung und Konzentration ist. Durch den Einsatz
eines mobilen EEG-Gerats weist MindTrain groBes Potenzial fir einen Transfer der Anwendung
aus dem Labor in reale Kontexte auf. Sowohl im Arbeitskontext als auch im privaten Alltag
kann eine neuro-adaptive VR-Umgebung spielerisch Konzentration fordern, um gezielte Auf-
merksamkeit und Entspannung in reiziiberfluteten Umgebungen zu trainieren. Das Training

der eigenen mentalen Kontrolle und das »innerlich zur Ruhe kommen« kénnen sich dabei positiv
auf das subjektive Wohlbefinden und eine Stabilitat in der eigenen kognitiven Leistungsfahig-
keit auswirken.

3.2.4 Feinfiihlige kollaborative Roboter

Motivation und Herausforderung: Autonom agierende Systeme kénnen durch Maschinelles

Lernen immer mehr Arbeitsprozesse unterstitzen. Dies betrifft insbesondere die Mensch-Roboter-
Kollaboration, wie zum Beispiel in der roboter-assistierten Medizintechnik oder auch bei

13 Die Grafik wurde aus Kosuru et al. 2019 MUC’19 [116] enthommen.



Industrierobotern fir flexiblere, kollaborative Produktionsprozesse. Damit Roboter die komplexen

Aufgaben lernen kénnen, werden Methoden des verstarkenden Lernens (engl. reinforcement
learning, (RL)) eingesetzt. Um eine ausreichende Menge Trainingsdaten fir eine optimale
Anpassung des Roboterverhaltens an einen Menschen zur Verfligung zu stellen, sind sehr viele,
sehr unterschiedliche Interaktionssituationen zwischen Mensch und Maschine notwendig. Da-
bei ist ein kontinuierliches Feedback (Kritik und Belohnung) in Bezug auf das erlernte Verhalten
des Roboters wichtig, um Fehler im Verhalten sofort zu korrigieren und eine sichere Anpassung
an den Menschen zu gewahrleisten. State-of-the-Art-Ansatze des Reinforcement Learnings
zeigen jedoch, dass das Training sehr zeitintensiv ist, da das Feedback nur im Anschluss an ein
gelerntes Verhalten erfolgt. Hinzu kommt, dass die Formalisierung von Doménenwissen bei
komplexen Aufgaben, wie z.B. der Navigation eines Instruments in der Chirurgie, schwierig
und kostenintensiv ist, da hier zusatzlich Bewertungen der Expert*innen explizit gegeben
werden mussen.

Methodik: Als mogliche Losung dieses Problems zeigen implizite Brain-Computer-Interfaces ein
besonderes Potenzial. Anhand dieser kann eine kontinuierliche Feedbackfunktion der Roboter-
aktionen (z.B. das Navigieren des Roboterarms) aus impliziten neurophysiologischen Reaktionen
von Expert*innen generiert werden. Somit lassen sich spontane affektive Bewertungen (z.B.,
die Frustration der einzelnen Expert*innen bei einer fehlerhaften oder verbesserungswirdigen
Aktion des Roboters) verwendet werden, um damit den Roboter zu trainieren. Dabei kann die
emotional-affektive Bewertung des Roboterverhaltens auf zwei unabhangigen Dimensionen
durch ein BCl abgebildet werden: »Valenz« (positiv — negativ) und »Erregung« (engl. arousal,
von ruhig bis erregt). Die Erfassung der Valenz-Dimension erfolgt Uber das EEG, wohingegen
die Erregung mittels peripher-physiologischer Methoden der EDA und EKG gemessen werden.
So ist eine Verbesserung des Roboterverhaltens durch interaktives Reinforcement Learning, auf
der Grundlage einer robusten Erkennung der affektiven Bewertungsreaktionen der Expert*innen,
maoglich. Der Vorteil dabei ist, dass sich ein BCI fir jegliche Anwendungen in der Mensch-Roboter-
Kollaboration nutzen Iasst, in der das Abschatzen einer Bewertungsfunktion — in Form der
Evaluation, ob eine gute oder schlechte Robotertatigkeit im Sinne des Menschen gemacht
wurde — ressourcenaufwendig und komplex ist.
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Abbildung 18. Feinfiihlige
Mensch-Roboter-Kollaboration
am Beispiel eines Medizintechni-
kroboters (z. B. fur laparoskopi-

sche Anwendungen).
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Ergebnis: Wir untersuchen in verschiedenen Forschungs- und Entwicklungsprojekten Potenzial
und Anwendungsmaoglichkeiten von emotional-affektiven Reaktionen bei der Mensch-Roboter-
Kollaboration. Beispielsweise bei roboterassistierten chirurgischen Eingriffen oder bei roboter-
gestUtzten Fertigungsprozessen in der Industrie. Die emotional-affektiven Reaktionen werden
zur Bewertung und zum Training der Roboter verwendet. Das Ziel ist es, robuste neurophysio-
logische Korrelate und affektive Reaktionen durch Maschinelles Lernen zu identifizieren und
ihre Eignung als Feedbackfunktion zum Trainieren des Roboters zu explorieren. Die erzielten
Ergebnisse sollen eine implizite, intuitiv und unmittelbare Bewertung von Maschinen- und Roboter-
verhalten durch Menschen ermdglichen und dabei die subjektive Angemessenheit und Akzep-
tanz berlcksichtigen. Zukiinftig kann eine solche Bewertungsfunktion fir vollig neuartige
interaktive Reinforcement-Learning-Ansatze genutzt werden, um das Roboterverhalten in einer
Simulation menschzentriert zu trainieren, um dann die erlernten Strategien auf reale Szenarien
zu Ubertragen — Sim-to-Real-Transfer.

3.3 Qualitative Interviews

Um einen besseren Einblick in die Praxis des Einsatzes von feinflhliger Technik zu gewinnen,
wurden sieben qualitative Interviews mit acht Personen durchgefihrt. Die Expert*innen stam-
men aus unterschiedlichen Branchen — der Automobilbranche, Technologiebranche, Telekom-
munikation, Entwicklung von Neurotechnologien, und Maschinenbau — und beschaftigen sich
in unterschiedlichen Graden mit dem Einsatz und der Entwicklung von feinfihliger Technik.



In den geflihrten Interviews interessierte uns nicht die akademische Sichtweise und die Frage

»Was ware, wenn?«, sondern die Meinung der Praktiker*innen. Wir wollten wissen, was die
Unternehmen Uber mogliche Unterstiitzungen mittels Brain-Computer-Interfaces, Affective
Computing oder Methoden der Neuroergonomie denken. Wo sind schon Projekte ins Leben
gerufen, und was sind die groBten Hemmnisse? Gibt es schon Erfolgsstorys? Ergeben sich
neue Perspektiven durch den Einsatz von feinfihliger Technik fir die Entwicklung innovativer
Technologien?

Anhand der vorgestellten Methoden und Technologien der Neuroergonomie, dem Affective
Computing und Brain-Computer-Interfaces wurden zwei Einsatzmdglichkeiten im Detail mit
den Expert*innen diskutiert und kritisch reflektiert. 1) Erhebung von (neuro-)physiologischen
Daten zur Produktevaluation und 2) Einfihrung weiterer Anwendungen von feinflhliger
Technik durch die echtzeitfdhige Erkennung kognitiver und emotional-affektiver Prozesse. Die
vorgestellten Einsatzmaglichkeiten basieren im Einzelnen auf den Beschreibungen in Kapitel 3.

In allen Interviews mit den Expert*innen haben ethische Fragestellungen einen wichtigen
Stellenwert eingenommen. Eine intensive Diskussion dieser Aspekte sowie eine Darstellung der
relevanten Richtlinien zur ethisch korrekten Gestaltung von intelligenten Systemen, insbesondere
in Bezug auf die Interaktion mit Kund*innen, finden sich in der Schwester-Studie »Kunden-
service empathisch gestalten« [117]. DarUber hinaus gibt es aber auch noch weitere Aspekte,
die flr eine gute und praktikable Losung durch den Einsatz einer feinfihligen Technik bertick-
sichtigt werden sollen. Grundlage fur die gefihrten Interviews waren die folgenden Leitfragen:

B Personliche Einstellung und Erfahrungen zu Kinstlicher Intelligenz, Maschinellem Lernen,
Neuroergonomie, Brain-Computer-Interfaces, Affective Computing und feinfihliger Technik

B Welche Verfahren oder Anwendungen wirden Sie gerne nutzen, um Technik zu optimieren,
tun es aber nicht? Warum?

B An welchen Stellen gibt es noch ungenutztes Potenzial, das mit einer feinfiihligen Technik
ausgeschopft werden kann?
Auf welche Daten greifen Sie zurlick fir Anpassungen/Individualisierungen?

®  Welche Szenarien kdnnen Sie sich vorstellen, in denen es Sinn ergibt, mentale Prozesse zu
berticksichtigen? Wo sehen Sie weitere Potenziale?

B \Wo sehen Sie am meisten Potenzial fur eine Optimierung von Technik auf Basis einer
feinflhligen Technik wie dem Brain-Computer-Interface oder Affective Computing?
Wo sehen Sie weitere Potenziale?
Diskussion von maglichen Use-Cases
Diskussion von ethischen Fragestellungen
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Wir haben versucht, die zehn Kernaussagen der Expert*innen zu kondensieren, die im
Einzelnen in anonymisierter Form dargestellt werden.

Der Einsatz feinfiihliger Technik erlaubt einen voéllig neuen Ansatz im Bereich
User Experience

Branche: Telekommunikation

Position im Unternehmen: User-Experience-Evaluation-Ingenieur

Dauer dieser Tatigkeit: ca. 1,5 Jahre

Fachlicher Hintergrund: Studium der Psychologie mit Schwerpunkt in Bio- und Klinischer
Psychologie; Promotion im Bereich Neuro-Asthetik (kurz vor Fertigstellung)

10 Kernaussagen der Expertin/des Experten:

1. Durch das groBBe Potenzial von Kinstlicher Intelligenz und Maschinellem Lernen ist der
aktuelle »Hype« zum Teil gerechtfertigt.

2. FeinfUhlige Technik geht auf individuelle BedUrfnisse von Nutzer*innen ein, indem sie
Gefihlszustande erkennt und auf diese Zustande entsprechend reagiert.

3. FUr ein optimales Technikdesign sind vor allem Evaluation, Valenz und Usability wichtig,
um den Umgang mit neuen Technologien und Produkten, deren Effizienz und die Fehler-
anfalligkeit zu untersuchen.

4. Der Einsatz von EEG kann exakte Ergebnisse bei kognitiv-ergonomischen Fragestellungen
liefern. Jedoch sollten weitere Technologien, die womdglich besser geeignet sind als das
EEG, fir die Untersuchung von Emotionen eingesetzt werden.

5. Ein groBes Potenzial bieten Deep-Learning-Techniken — gerade fir die EEG-Analyse.

Die Detektion mentaler Prozesse ist prinzipiell in jeder Lebenslage einsetzbar und bietet
groBes Potenzial. Hier muss vor allem die Gesellschaft definieren, inwieweit feinfihlige
Technik in den Alltag integriert werden soll.

7. Die Herausforderungen, die feinflhlige Technik mit sich bringt, sind in erster Linie nicht auf
technischer Ebene, sondern vor allem auf gesellschaftlicher Ebene zu untersuchen.

8. GroBes Potenzial fir den Einsatz feinfuhliger Technik liefern unter anderem auch der
Gesundheitssektor (psychische Gesundheit) sowie der Gamingsektor. Weiterhin bieten
Smartphones ein groBes Potenzial fir den Einsatz einer feinfiihligen Technik, um dies
zum Beispiel besser im Alltag zu integrieren.

9. Im Umgang mit feinflhliger Technik ist das selbstbestimmte Handeln der Nutzer*innen
zwingend erforderlich.
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10. Je effizienter die Technik, desto groBer wird auch das Risiko einer Manipulation. Jedoch
ware es fatal zu sagen, der Einsatz feinfihliger Technologien wird grundsatzlich ausge-
schlossen, nur weil eine Manipulation prinzipiell méglich ware.

KUnstliche Intelligenz und Maschinelles Lernen sind derzeit ein sehr gehyptes Thema, sozusa-|

gen der heilige Gral der Forschung [...] Es wird jedoch noch ein bis zwei Jahrzehnte dauern, bis

die Technik voll ausgeschopft ist.«

»Ich sehe ein groBes Potenzial von Machine-Learning-Anwendungen, insbesondere des Deep
Learnings, fir die Neurowissenschaften, wenn es darum geht, sinnvolle Interpretationen fiir
diese komplexen Signale wie zum Beispiel dem EEG, zu gewinnen.

bFeinflhlige Technik nimmt die momentan bestehenden Ansétze, erweitert diese um eine neue

Ebene und macht sie damit noch effizienter.«

Feinfiihlige Technik kann zukiinftig die Gruppendynamik in Teams erfassen

Branche: Entwicklung von Neurotechnologien

Position im Unternehmen: 1) Berater*in und administrative Unterstiitzung der F&E-Abteilung
(Interviewpartner 1); 2) Scientific Director (Interviewpartner 2)

Dauer dieser Tatigkeit: 1) seit 14 Jahren; 2) seit knapp einem Jahr

Fachlicher Hintergrund: 1) Studium der Physik und Promotion in der Medizinphysik;

2) Elektrotechnik (BSc + MSc) und Promotion Neurotechnologie & Machine Learning

10 Kernaussagen der Expertin/des Experten:

1. Kinstliche Intelligenz und Maschinelles Lernen stellen ein groBes Potenzial dar, zeitgleich
darf aber auch die Gefahr (wie z.B. die Generierung von Fake News oder die Manipulation
der Nutzer*innen) nicht ignoriert werden.

2. Maschinelles Lernen ist bereits in vielen technischen Anwendungen, wie z.B. Smartphones
oder digitale Medien, und in unseren Alltag integriert (oftmals unbemerkt).

3. FeinfUhlige Technik ist eine Technologie, die sich an die Nutzer*innen anpasst und sich auf
sie einstellen kann.

4. Fur ein optimales Technikdesign sollte ihre Funktion intuitiv und klar sein, bzw. die Techno-
logie sollte so gestaltet sein, dass ihre Funktion klar erschlieBbar ist.

5. GroBes Potenzial fir den Einsatz feinfuhliger Technik bietet der Bildungssektor (indem z.B.
Lernmaterialien an das Wissen der einzelnen Nutzer*innen angepasst werden), die Selb-
stoptimierung sowie die Selbstreflektion.
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6. Die Berlicksichtigung mentaler Prozesse ist vor allem in kritischen Situationen und Berufen
mit groBer Verantwortung sehr wichtig, um Fehler zu verhindern und die Nutzer*innen zu
schitzen.

7. Durch den Einsatz feinfihliger Technik kann nicht nur der Zustand einzelner Nutzer*innen
erfasst und analysiert werden, sondern auch die Gruppendynamik in einem Team. Eine
neue vielversprechende Neurotechnologie ist das Hyperscanning. Hiermit kann die (neuro-)
physiologische Aktivitat von mehreren Nutzer*innen gleichzeitig erfasst werden.

8. Bevor verschiedene Messmethoden (wie z.B. Brain-Computer-Interfaces) eingesetzt
werden, muss man sich zunachst immer fragen, worin der wirkliche Mehrwert besteht.

9. Um feinflhlige Technik in den Alltag integrieren zu kénnen, muss sie glnstig, robust und
nicht-invasiv sein. AuBBerdem sollten die Nutzer*innen zu jedem Zeitpunkt die Méglichkeit
haben, Uber den Umfang des Einsatzes selbst zu bestimmen.

10. Der Einsatz feinflhliger Technik sowie deren ethische Fragen missen gesellschaftlich
diskutiert werden.

»Ethisches Dilemma: Auf der einen Seite den Mitarbeiter oder die Mitarbeiterin besser schiitzen

und auf der anderen Seite einen glasernen Mitarbeiter oder glaserne Mitarbeiterin zu haben.

Das ist sehr brisant!«

Mit feinfiihliger Technik mehr iiber die Erlebniswelt der Nutzer*innen erfahren

Branche: Maschinenbau

Position im Unternehmen: |T-Leitung

Dauer dieser Tatigkeit: seit 11,5 Jahren

Fachlicher Hintergrund: Maschinenbau und theoretische Informatik; Erfahrungen im Bereich
Fast Moving Consumer Goods und Technologieunternehmen

10 Kernaussagen der Expertin/des Experten:

1. In den letzten Jahren wurden die Digitalisierung und die Anwendung von kdinstlicher
Intelligenz immer konkreter, was dieses Themengebiet deutlich spannender gemacht hat.

2. Beivielen Kl-Ideen steht die Vision, aber es ist ein langer Weg von der Vision zur
Umsetzung.

3. Bisher werden Eye-tracking-Technologien und Virtual-Reality-Labore eingesetzt, um die
Reaktionen und das Verhalten von Konsument*innen in verschiedenen Umgebungen und
im Umgang mit verschiedenen Produkten zu untersuchen.

4. Der Einsatz von Neurotechnologien bietet hier einen echten Mehrwert, um mehr Uber die
Erlebniswelt der Kund*innen zu erfahren.
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5. Feinflhlige Technik bedeutet: Weg von der klassischen Tastatur-Maus-Interaktion und hin
zu einer Interaktion mit dem System Uber unsere Sinne.

6. Der Einsatz von feinfuhliger Technik kann eine groBe Rolle in der Fabrik der Zukunft spielen
— hier muss die Rolle der Mitarbeiter*innen in der »Smart Factory« neu gedacht werden.
Dies kann vor allem in der Ul-Interaktion mit der Maschine zum Einsatz kommen.

7. Esist extrem wichtig und sinnvoll, im Bildungssektor auf die Emotionen der Menschen
einzugehen, um somit die individuellen Vorkenntnisse als auch unterschiedliche Lern-
geschwindigkeiten zu berlcksichtigen.

8. Feinfuhlige Technologien konnen im Alter und in der Pflege bei Tatigkeiten unterstltzen
und Arbeitsablaufe optimieren.

9. Wenn Kundenfeedback noch durch zusatzliche Daten wie die Erfassung der Wahrnehmung

und Emotionen bereichert werden konnte, hatte man die Mdglichkeit, noch viel genauer
auf ein detailliertes Problem hinzuarbeiten.

10. Durch den Einsatz feinfiihliger Technologien wird man sich mit einer neuen Dimension von
Datenschutz auseinandersetzen missen.

»Bei Anwendungen in der Smart Factory ist die Individualisierung essenziell, gerade beim

Umgang mit dem Lernenden System, bspw. die Flihrung der Werker*innen bei komplexen
Produktionsschritten mit hoher Variantenvielfalt und geringer LosgroBe.«

»Gerade in einer Welt mit zunehmender Komplexitat wird zielgerichtetes, individuelles Lernen

besonders wichtig sein. Hier bietet die Kombination einer AR-Technologie mit einer feinfihligen

Technik groBes Potenzial, um Lerninhalte besser aufzubereiten und sie somit auf die individuel-
len Bedlirfnisse zuzuschneiden.«

Die Erfassung des Fahrerzustands ermoglicht ein sichereres Autofahren

Branche: Automobil

Position im Unternehmen: UX-Designer in der Abteilung »Serienentwicklung und User
Experience«

Dauer dieser Tatigkeit: knapp finf Jahre

Fachlicher Hintergrund: Medieninformatik (Masterstudium und Promotion), Elektrotechnik
(Bachelorstudium) und Ausbildung im Bereich Grafikdesign

10 Kernaussagen der Expertin/des Experten:

1. Kunstliche Intelligenz und Maschinelles Lernen kénnen die Arbeit in bestimmten
Anwendungsgebieten erleichtern und tun dies auch jetzt schon.
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EINSATZ IN DER PRAXIS

™

Es ist wichtig, bei der Entwicklung und beim Einsatz feinfihliger Technik die Ziele der
Nutzer*innen zu integrieren bzw. zu beachten und die Effizienz bzw. den Spaf3 in den
Vordergrund zu stellen.

Feinfihlige Technik erweckt die Assoziation einer Technologie, die auf die Nutzer*innen

w

und deren Bedurfnisse eingeht.

s

In der Automobilbranche wird auch heute schon feinfiihlige Technik in Form von Emotions-
erkennung und Eye-tracking eingesetzt.

1

Das gréBte Potenzial liegt in der Messung bzw. der Kenntnis der mentalen Belastung
(Workload). Wenn es da eine robuste und funktionsfahige Technologie gibt, ist dies ein
wirklicher Mehrwert fur das Autofahren.

Je einfacher ein Sensor einzusetzen ist (z. B. fest im Fahrzeug verbaut), umso niedriger ist

o

die Hemmschwelle, diese Technologie auch zu verwenden.

~

Eine robuste Funktion von feinflhliger Technik in naher Zukunft eroffnet weitere Anwen-
dungsgebiete, um vor allem die mentale Belastung und das Stresslevel einzelner Nutzer*in-
nen zu erfassen und somit z. B. Mudigkeit friihzeitig zu erkennen und Fehler zu vermeiden.

%

Weitere vielversprechende Anwendungen einer feinflhligen Technik liegen im Bereich des
Lernmanagements und der Nutzung zur Steigerung der Selbstreflektion, um zum Beispiel
das eigene Wohlbefinden im Auge zu behalten.

Trotz aller Vorteile spielen Aspekte bei der Datenauswertung, wie die Speicherung von
Nutzerdaten und der Datenschutz, eine wichtige Rolle, die kritisch betrachtet werden

w

sollten. Dieser Punkt stellt ein gesellschaftlich relevantes Problem dar.
10. Eine Manipulation durch feinfiihlige Technik ist moglich. Hierbei muss man jedoch klar
zwischen positiver und negativer Manipulation unterscheiden.

»Die Art des Sensors ist relevant, da eine niedrigere Hemmschwelle gegeben ist, wenn etwas
chon fest im Fahrzeug verbaut ist.«

»Das interaktive Eintrainieren des Roboterverhaltens Uber die Kenntnisse und den Input der

enschlichen Préferenzen halte ich fir sehr spannend. Dies wére ein groBBer Fortschritt fur die

ensch-Roboter-Kollaboration.
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Feinfiihlige Technik fiir »Driver-in-the-Loop«-Anwendungen

Branche: Technologie- und Automobilbranche — Konzernforschung

Position im Unternehmen: Gruppenleitung der Forschungsgruppe

»Human Computer Interaction«

Dauer dieser Tatigkeit: in dieser Position seit drei Jahren (insgesamt 15 Jahre)

Fachlicher Hintergrund: Diplom-Elektrotechnik und technische Kybernetik; Promotion in

Maschinenbau mit dem Schwerpunkt Mensch-Maschine-Interaktion

10 Kernaussagen der Expertin/des Experten:

10.

Die Begriffe Kuinstliche Intelligenz und Maschinelles Lernen werden oftmals als Synonyme
verwendet, beide beinhalten méchtige Algorithmen, die bei der Problemlésung helfen und
unterstitzen sollen.

Feinflhlige Technik umfasst allgemein gesagt Technologien, die die Emotionen von
Nutzer*innen erfassen und darauf eingehen kénnen.

Mit dem Einsatz feinflhliger Technik kdnnte man z.B. im Bereich der User Experience
interessante Einblicke in die Nutzung bestimmter Produkte oder Technologien erhalten bzw.
diese noch weiter verbessern und anpassen. Dieses Thema gewinnt zunehmend an Bedeu-
tung.

Die kontinuierliche Messung mentaler Prozesse wahrend der Nutzung verschiedener Tech-
nologien stellt einen groBen Mehrwert dar, vor allem in der frihen Phase der Entwicklung.
Um feinfiihlige Technologien routiniert einsetzen zu kénnen, ist es wichtig, dass die ver-
wendete Sensorik einfach anzubringen ist. Weiterhin bedarf es bei der Interpretation der
erhobenen Daten gewisser Routinen, damit man hier nicht auf Expertenwissen angewiesen
sein muss.

Eine echtzeitfahige Zustandserkennung macht vor allem Sinn beim teilautonomen Fahren,
um die mentalen Zustande der Fahrer*innen zu bertcksichtigen. Dabei geht es vor allem
darum sicherzustellen, dass die Fahrer*innen in der Loop bleiben — »Driver-in-the-Loop«.
Brain-Computer-Interfaces sind noch nicht »alltagstauglich« genug, um sie flachendeckend
einsetzen zu koénnen.

Bisher werden hauptsachlich Eye-tracking-Technologien standardmaBig genutzt, um
Nutzerzustande zu detektieren.

Die dauerhafte Erfassung mentaler Zustande kann aufgrund des Eingriffs in die Emotionen
der Nutzer*innen als Hlrde angesehen werden.

Aus ethischer Sicht mlssen gute Griinde fir den echtzeitfahigen Einsatz feinflhliger
Technologien gegeben sein, denn es gibt Emotionen, die man nicht teilen mochte. Daher
ist es wichtig, transparent gegenuber den Nutzer*innen zu sein und sie in die Entschei-
dung, welche Zustande gemessen werden sollen, mit einzubeziehen.
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EINSATZ IN DER PRAXIS

»Durch eine kontinuierliche Messung mittels einer feinfuhligen Technik kann man »Mo

ents-that-matter« herausfinden, weil sich nicht ersichtliche Sachen wie Stimmlagenveréande

ung oder Verdnderungen in der Herzratenaktivitat erkennen lassen. «

Assistenzsysteme mit integrierter feinfiihliger Technik helfen und unterstiitzen

Branche: Technologieunternehmen

Position im Unternehmen: Senior Director Business Development »Innovative Technologien«
Dauer dieser Tatigkeit: in dieser Position seit ca. 1,5 Jahren (elf Jahre insgesamt)

Fachlicher Hintergrund: Studium der Elektrotechnik, Vertriebsmanagement im Bereich
Halbleiterkomponenten

10 Kernaussagen der Expertin/des Experten:

1. Kinstliche Intelligenz beinhaltet ein groBes Potenzial, jedoch sind wir noch weit von
»intelligenten« Systemen entfernt.

2. Invielen Fallen wissen Kund*innen oder Mitarbeiter*innen noch zu wenig Uber kinstliche
Intelligenz, um diese effektiv in Projekte integrieren zu konnen.

3. FeinfUhlige Technik agiert nicht nur mit Nullen und Einsen, sondern fragt Gefihle ab, bzw.
legt diese an den Tag.

4. Der Umgang mit Brain-Computer-Interfaces ist beeindruckend, jedoch muss nun geklart
werden, wie sie am besten ins tagliche Leben bzw. in praxisnahe industrielle Anwendungen
integriert werden konnen.

5. Fur ein optimales Technikdesign ist es extrem wichtig, dass die feinfiihlige Technik von den
Nutzer*innen akzeptiert wird und kaum spdrbar ist.

6. Die Erfassung mentaler Zustande ist vor allem in Situationen, in denen die Nutzer*innen in
eine stressige oder angespannte Situation geraten, von groBem Nutzen.

7. Das groBite Anwendungspotenzial feinfihliger Technik liegt in Assistenzsystemen, die den
Nutzer*innen bei verschiedenen Tatigkeiten helfen und sie unterstltzen (z. B. bei Entschei-
dungsprozessen). Hier ist es auch sinnvoll, Informationen situationsspezifisch in Datenbrillen
(Augmented Reality) zu Verfligung zu stellen — »Connected User.

8. Mit dem Einsatz von Brain-Computer-Interfaces werden keine Gedanken gelesen, sondern
die Reaktionen auf einen gegebenen Reiz gemessen und analysiert.

9. Der Einsatz feinflhliger Technik wie Brain-Computer-Interfaces ist auch eine Datenschutz-
frage, was zu deutlichen Nutzungsunterschieden zwischen verschiedenen Landern fihrt
(Asien vs. Deutschland).
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10. Der Einsatz feinfihliger Technik ist am sinnvollsten, wenn Mensch und Maschine sich
gegenseitig etwas beibringen. Die Menschen mussen hierbei jedoch die »Schaltzentrale«
bleiben. Die Technik soll als unterstitzendes Tool fir Aufgaben verwendet werden, in
denen man sich nicht auskennt bzw. die bestimmte Gefahren bergen.

Als ich das erste Mal ein BCI-System getestet habe, war ich sehr beeindruckt, wie schnell ein

BCI-System auf mich kalibriert werden konnte — innerhalb kiirzester Zeit erreichte die Genauig-|

keit mehr als 80 Prozent .«

»Es wadre bereits ein groBer Fortschritt, die Reaktionen des Gehirns auf gestellte Aufgaben zu
imessen und diese in praktischen Anwendungen zu nutzen.«

Feinfiihlige Technik kann die Selbstreflektion steigern

Branche: Technologiepartner

Position im Unternehmen: Senior Consultant — Schnittstelle zwischen Industrie und
Forschung

Dauer dieser Tatigkeit: seit finf Jahren

Fachlicher Hintergrund: Studium der Psychologie; Promotion im Bereich Neurowissenschaften

10 Kernaussagen der Expertin/des Experten:

-

Kinstliche Intelligenz und Maschinelles Lernen bietet viele Potenziale, jedoch ist es oft
schwierig fir Menschen, die sich in diesem Gebiet nicht genligend auskennen, das Thema
richtig einzuschatzen und zu beurteilen.

N

Feinflhlige Technik ist in der Lage, sensitiv auf den Nutzerzustand einzugehen und sich ihm
anzupassen.

w

FUr ein optimales Technikdesign ist es wichtig, die Anwender*innen mit einzubeziehen und
in kurzen Abstanden die neuesten Entwicklungen mit diesen zu evaluieren und auf Ande-
rungen einzugehen. Erkennungstechnologien werden viel zu Forschungszwecken verwendet.

Ea

Der Schulungs- und Bildungssektor ist relevant fur die Bertcksichtigung von mentalen
Prozessen. Dies ist aber nur moglich, wenn gentgend Material zur Verfligung steht und es
nicht zu tiefe/ungewollte Einblicke in den Nutzerzustand liefert.

v

In der Arbeitswelt kann feinfihlige Technik eingesetzt werden, um den optimalen Arbeits-
ablauf zu bestimmen und das Bewusstsein Uber den eigenen aktuellen Zustand (Stress,
Workload) zu verbessern.

@

Es ist wichtig, feinfihlige Technik langfristig so anzupassen, dass die Interaktion zwischen
Nutzer*in und Technologie an den jeweiligen Wissensstand angepasst wird.
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EINSATZ IN DER PRAXIS

7. »intelligentere« Apps, die auf individuelle Bedirfnisse der Nutzer*innen eingehen, kénnten
vor allem im Gesundheitswesen von Vorteil sein, um langfristige Entwicklungen z.B. bei
chronischen Erkrankungen besser zu analysieren.

8. Hurden beim Einsatz feinfihliger Technik liegen vor allem in der strengen Regulierung bei
der Speicherung von Gesundheitsdaten, die einen direkten Datenaustausch und die
Nutzung von gespeicherten Daten einschrankt.

9. Es muss einheitlich beschlossen werden, wie und wo die erfassten Daten gespeichert
werden, wer Zugriff darauf hat und fir welche Dauer die Daten gespeichert werden sollen.

10. Man muss sich bewusst sein, dass feinflihlige Technik und Personalisierung zu Manipulatio-
nen fUhren kann. Um dies zu vermeiden, missen Vorrichtungen getroffen werden, was
den richtigen Umgang mit feinfuhliger Technik angeht.

»Feinfiihlig bedeutet auch, das Gefiihl zu haben, nicht fremdgesteuert zu sein — ich als

utzer*in sollte das Gefiihl haben, nicht fremdgesteuert zu werden. «

»Der Einsatz einer echtzeitfahigen feinflihligen Technik macht gerade im Bereich der Fahrer

ustandserkennung Sinn. Hier kann man schauen, ob auch die Aufmerksamkeit wirklich auf de
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3.3.1 Identifizierte Potenziale feinfiihliger Technik

Wo sehen Sie am meisten Potenzial fiir eine Optimierung von Technik auf Basis einer feinfiihligen
Technik wie z.B. dem BCI (N = 13)?

Entscheidungsfindung

8%
Selbstreflektiof
15%

Industrieanwendungen
31%

acht Expert*innen auf die

von Technik auf Basis einer
feinfihligen Technik wie z. B.

Work-Life-Balance
31%

moglich.

Die groBten Potenziale einer Optimierung von technischen Produkten auf Basis einer feinflhligen
Technik sahen die Expert*innen in industriellen Anwendungen, d. h. in Szenarien, in denen

ein Mensch bei monotonen Aufgaben wie zum Beispiel der Uberwachung von autonomen Pro-
zessen bei kritischen Infrastrukturen unterstitzt werden kann (siehe auch Abbildung 19). Bei
solchen Arbeitsaufgaben ist die Erkennung von Stress und mentaler Belastung (Workload) nach
Meinung der Expert*innen sinnvoll. Nach Meinung der Expert*innen kann feinftihlige Technik
auch flr die optimale Gestaltung der »Work-Life-Balance« verwendet werden — unter der
Pramisse einer robusten Erkennung mentaler Zustande und einem sicheren und verntnftigen
Umgang der erhobenen Daten, beispielsweise um so den Arbeitsablauf zu optimieren und das
Bewusstsein Uber den eigenen aktuellen mentalen Zustand zu verbessern. Dieses Meinungsbild
wird komplementiert durch das Rating der aufgezeigten Fallbeispiele, dargestellt in Abbildung
20. Abbildung 21 verdeutlicht noch weitere genannte Einsatzpotenziale der Expert*innen.

Rating genannter Fallbeispiele (N = 11)

Situationssensitive Anpassung der Maschine an den 25%
Zustand des Nutzenden N

Management der kognitiven Antworten, welches Szenario

Leistungsfahigkeit/Erkennung der Stabilitat der 36%
Leistungsfahigkeit

Abbildung 20: Anzahl der

das gréBte Potenzial fur den
Einsatz einer feinfihligen

Interaktives Eintrainieren von Maschinenverhalten 18% Technik aufweist. Mehrfach-
(Reinforcement Learning) - o
antworten méglich.

Abbildung 19: Antworten der

Frage: »Wo sehen Sie am meisten

Potenzial fiir eine Optimierung

Gesundheitsbereich
Fsun 1?%5 eree dem BCI?«. Mehrfachantworten
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Abbildung 21: Antworten der
acht Expert*innen auf die Frage:
»Wo sehen Sie noch weitere
Einsatzpotenziale?«. Mehrfach-

antworten méglich.
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Wo sehen Sie weitere Potenziale (N = 19)?

Trainieren von Maschinen
Kommunikationssysteme 5% -
= e Gesundheitssektor
5%
21%

Nutzerzustandserkennung
16%

Selbstreflektion /'
16% (

Kombination mit AR/VR
5%

Bildungssektor
'ﬂ 5%

—_—
<. Unterhaltungsbranche
11%

Arbeitsflow
16%




4 FAZIT

In der Studie haben wir Perspektiven, Potenziale und Herausforderungen neuroergonomischer
Methoden und Brain-Computer-Interfaces im Sinne einer feinflhligen Technik aufgezeigt.

Dabei wurden gangige Sensortechniken der neuroergonomischen Forschung, welche kogniti-
ven und emotionalen Prozesse sich durch die Sensoren messen lassen, sowie State-of-the-Art-
Verfahren der Signalanalyse und des Maschinellen Lernens fir die Interpretation der komplexen
Signale erlautert. Im zweiten Teil der Studie wurden Praxisbeispiele der neuroergonomischen
Forschung und feinfihligen Technik vorgestellt. Diese zeigen, wie Produkte, Services und Lern-
programme in einem menschzentrierten Ansatz auf die Praferenzen, Bedurfnisse und Fahig-
keiten von Nutzer*innen ausgerichtet werden kénnen. Zudem wurden Zukunftsvisionen zu
Interaktionen zwischen Mensch und feinfihliger Technik — ob Maschine, Auto oder Roboter —
illustriert. In Interviews mit Anwender*innen sowie Expert*innen wurden der aktuelle Stand,
Potenziale, Einsatzbereiche, Forschungsbedarfe im Bereich der feinflhligen Technik sowie ethische
Fragen der Akzeptanz, Datensouveranitat und des Datenschutzes diskutiert.

Zusammenfassend zeigen unsere Forschungs- und Entwicklungsarbeiten, die auch die Meinung
der Expert*innen reflektieren, dass der groBte Mehrwert und das groBte Potenzial des Einsatzes
einer feinflhligen Technik in den folgenden Bereichen liegt:

m  Nutzerzustandserkennung und die situationssensitive Anpassung der Maschine an die
einzelnen Nutzer*innen

B Forderung positiver Emotionen und kognitiver Faktoren (Aufmerksamkeit, Konzentration
und Kontrollfahigkeit) in der Interaktion mit feinfihliger Technik

B |nteraktives Eintrainieren von Maschinenverhalten mittels BCl-basiertem Reinforcement
Learning
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Ethische Reflexionen einer feinfiihligen Technik
In unserer Forschung spielt Ethik eine wichtige Rolle. Wem gehoren die Daten? Wozu

werden sie verwendet? Wie vertrauenswdrdig sind die Algorithmen? Wie transparent
ist das System? Wollen wir eine dauerhafte Optimierung der Menschen im Sinne eines
Cyborgs durch eine feinfihlige Technik? Sicher nicht! Unser Ziel ist es, die Menschen
in den Mittelpunkt zu stellen und die Technik bzw. die Maschine an die Fahigkeiten
und Bedurfnisse der Nutzer*innen anzupassen. Unsere Positionierung ist im Einklang
mit dem menschzentrierten Ansatz. Dabei sollen die Daten nur den einzelnen Nutzen-
den zur Verfligung gestellt werden, sodass sie individuell entscheiden kénnen, wie die
Daten weiter verwertet werden, oder wann sie die neuro-adaptive Technologie ver-
wenden mochten und wann nicht.

Weitere Information zur ethischen Gestaltung von Systemen, sowie Reflexionsfragen,
die bei der Konzeption des eigenen System unterstiitzen kénnen, finden sich in der
Schwesterstudie »Kundenservice empathisch gestalten« [117]

Gerne stehen Ihnen die Studienautor*innen des Fraunhofer »NeurolLab« als Ansprechpart-
ner*innen mit ihren umfangreichen interdisziplinaren Erfahrungen in den Feldern der Positiven
Psychologie, Kognitiven Neurowissenschaften, menschengerechten Technik- und Arbeitsgestal-
tung und des Maschinellen Lernens zur Verfligung. Im Rahmen von Workshops, Schulungen
und anwendungsorientierten Forschungsprojekten kénnen Sie die Mdglichkeit erhalten, zuge-
schnittene Neuro-Usertests fur die Produktevaluation durchzufiihren, um empirisch belegte
Handlungsempfehlungen und Entscheidungshilfen fir den Entwicklungsprozess zu konkretisie-
ren. Weiterhin bieten wir Thnen die Mdglichkeit, im Rahmen von Machbarkeits- und Validie-
rungsstudien erste BCl-basierte Ansatze von adaptiven und autonomen Assistenzsystemen zu
pilotieren und zu erproben.
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LERNENDE SYSTEME

KI-FORTSCHRITTSZENTRUM

Das Kl-Fortschrittszentrum »Lernende Systeme« unterstltzt Firmen dabei, die wirtschaftlichen
Chancen der Klnstlichen Intelligenz und insbesondere des Maschinellen Lernens fiir sich zu
nutzen. In anwendungsnahen Forschungsprojekten und in direkter Kooperation mit Industrie-
unternehmen arbeiten die Stuttgarter Fraunhofer-Institute fir Arbeitswirtschaft und Organisati-
on IAO sowie flir Produktionstechnik und Automatisierung IPA daran, Technologien aus der
KI-Spitzenforschung in die breite Anwendung der produzierenden Industrie und der Dienstleis-
tungswirtschaft zu bringen. Finanzielle Forderung erhélt das Zentrum vom Ministerium fur
Wirtschaft, Arbeit und Wohnungsbau Baden-Wirttemberg.

Europas groB3te Forschungskooperation auf dem Gebiet der Kl

Das KI-Forschungszentrum ist Forschungspartner des Cyber Valley, einem Konsortium aus den
renommierten Universitaten Tubingen und Stuttgart, dem Max-Planck-Institut fUr intelligente
Systeme und einigen fihrenden Industrieunternehmen. In gemeinsamen Forschungslabors
werden Grundlagenforschung und anwendungsorientierte Entwicklung zu aktuellen wie auch
zukUnftigen Bedarfen behandelt und vorangetrieben.

Menschzentrierte Kl

Alle Aktivitaten des Zentrums verfolgen das Ziel, eine menschzentrierte KI zu entwickeln, der
die Menschen vertrauen und die sie akzeptieren. Nur wenn Menschen mit neuen Technologien
intuitiv interagieren und vertrauensvoll zusammenarbeiten, kann deren Potenzial optimal
ausgeschopft werden. Daher konzentrieren sich die Forschungsaktivitaten unter anderem auf
die Themen Erklarbarkeit, Datenschutz, Sicherheit und Robustheit von KI-Technologien.

Studienreihe »Lernende Systeme«

Die Studienreihe »Lernende Systeme« gibt Einblick in die Potenziale und die praktischen Ein-
satzmaglichkeiten von KI. Nahere Informationen und die aktuellen Versionen der Studien finden
Sie unter: www.ki-fortschrittszentrum.de/studien
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Fraunhofer IAO
Mensch und Technik in der digitalen Arbeitswelt, Wirtschaft und Gesellschaft

Digitale Technologien verandern unsere Arbeitswelt und haben tiefgreifende Auswirkungen auf
Wirtschaft und Gesellschaft. Lang etablierte Methoden und Prozesse werden in kurzer Zeit
modernisiert und revolutioniert. Das Fraunhofer IAO kooperiert eng mit dem Partnerinstitut IAT
der Universitat Stuttgart und entwickelt gemeinsam mit Unternehmen, Institutionen und Ein-
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digitale Transformation.
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Das Fraunhofer IAO und das IAT der Universitat Stuttgart beschaftigen gemeinsam mehr als
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Nutzerzustandserkennung aus multimodalen Sensordaten wahrend der Mensch-Technik-Inter-
aktion und ist besonders daran interessiert, wie diese Methoden zur Nutzerzustandserkennung
in neuro-adaptiven Closed-Loop-Systemen genutzt werden konnen.
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