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Zusammenfassung

Bei Unfällen auf deutschen Straÿen kommt es jährlich zu mehreren hunderttausend
Verletzten und mehreren tausend Todesopfern. Mit immer neuen Automations-
systemen, die den Fahrer unterstützen und Teile der Fahraufgabe automatisieren,
versucht die Automobilbranche diesen Opferzahlen entgegen zu wirken. In der Luft-
fahrtdomäne hat sich gezeigt, dass die Einführung von Automationssystemen trotz
des grundsätzlich positiven E�ekts auch negative Nebene�ekte mit sich bringt. Oft
wird der automatisierten Aufgabe zu wenig Aufmerksamkeit geschenkt, um in Ge-
fahrensituationen schnell reagieren zu können (Out-of-the-loop-E�ekt).
Um bei der Entwicklung neuer Automationssysteme frühzeitig unerwünschte Ne-
bene�ekte zu identi�zieren, werden Modelle zur Vorhersage der Aufmerksamkeits-
verteilung benötigt. Heutige Modelle ermöglichen jedoch nur Vorhersagen auf ei-
nem sehr niedrigen Detaillevel. Das populäre und einfach anwendbare SEEV-Modell
liefert lediglich Vorhersagen zur prozentualen Aufteilung der Aufmerksamkeit auf
verschiedene Informationsquellen. Dabei wird jedoch die komplexe Interaktion zwi-
schen der Aufmerksamkeitsverteilung des Fahrers und den Aufgaben, die der Fahrer
durchführt (z.B. die Fahrzeugführung, Beobachtung des Verkehrs und die Interak-
tion mit Fahrzeugsystemen), nicht berücksichtigt.
In dieser Arbeit wird mit dem Adaptive-Information-Expectancy (AIE)-Modell ein
neues Modell der Aufmerksamkeitsverteilung präsentiert, das in kognitive Archi-
tekturen integriert werden kann, die zur Simulation von Aufgabenmodellen dienen.
Es ist eine Erweiterung des SEEV-Modells und ermöglicht eine detailliertere Si-
mulation der Aufmerksamkeitsverteilung in enger Interaktion mit der Simulation
des Aufgabenmodells, als dies mit dem aktuellen Stand der Forschung realisierbar
ist. Anders als beim SEEV-Modell lassen sich bei der Simulation des AIE-Modells
neben der prozentualen Blickverteilung weitere Kenngröÿen der visuellen Aufmerk-
samkeitsverteilung ermitteln, wie Blickfrequenzen und Blicktransitionswahrschein-
lichkeiten. Durch die enge Integration mit der Simulation des Aufgabenmodells las-
sen sich zudem die daraus resultierenden Auswirkungen auf das Verhalten bei der
Aufgabenbearbeitung simulieren. Es werden im AIE-Modell zwei Faktoren berück-
sichtigt, die einen groÿen Ein�uss auf die Aufmerksamkeit von Autofahrern haben:
die Erwartung von Ereignissen und der Wert von Informationen. Der Hauptfokus
liegt auf der Ereigniserwartung. Hierzu wird ein neues Verfahren vorgestellt, das
die Ereigniserwartung automatisch aus der Simulation eines Aufgabenmodells er-
mittelt, so dass eine manuelle Bestimmung der Ereigniserwartung entfällt.
In einem ersten Schritt wird demonstriert, wie sich das AIE-Modell in die kogniti-
ve Architektur CASCaS integrieren lässt. Mithilfe dieser Architektur werden zwei
Evaluationsszenarien untersucht. Im ersten Szenario wird eine Laboraufgabe ver-
wendet, die fokussiert den Ein�uss der Ereigniserwartung betrachtet. Vergleiche der
Simulationsergebnisse des AIE-Modells mit Daten aus der Literatur zum Verhalten
von Versuchspersonen zeigen eine sehr gute Übereinstimmung.
Für das zweite Szenario wird eine Fahrsimulatorstudie durchgeführt, um das AIE-
Modell in einer realistischen Fahrsimulation zu analysieren. Das Simulationsszena-
rio wird sowohl von menschlichen Versuchsfahrern durchfahren als auch von einem
Fahrermodell unter Verwendung des AIE-Modells. In diesem Szenario wird sowohl
der Ein�uss der Ereigniserwartung als auch der Ein�uss des Informationswertes
auf die Aufmerksamkeitsverteilung untersucht. Bei der Fahrsimulation zeigen sich
die Vorzüge des AIE-Modells besonders gut. Das Blickverhalten der Versuchsfahrer
wird sehr gut durch das AIE-Modell wiedergegeben. Zudem lassen sich auch die
daraus resultierenden E�ekte auf die Fahrzeugführung dank der engen Integration
mit dem Aufgabenmodell simulieren.
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Abstract

Every year, several hundreds of thousands of people are injured and several thou-
sands are killed in accidents on German roads. The automotive industry tries to
counteract these numbers by introducing more and more automation systems into
vehicles which support the driving task and partially automate it. A similar process
in the aviation domain revealed that the introduction of new automation systems
induces, besides the generally positive e�ects, also negative side e�ects. Often, too
little attention is paid to the automated tasks with the result that reactions in
dangerous situations are too slow (out-of-the-loop e�ect).
Predictive models of attention distribution are required to identify undesired side
e�ects early in the design process of new automation systems. However, today's
state-of-the-art models o�er predictions on a low level of detail. The popular and
easy to use SEEV model only provides predictions of the percentage distribution of
attention to a set of information sources. More detailed predictions are not possible
with the SEEV model alone. It especially does not consider the complex interacti-
ons between the distribution of driver's attention and the tasks that the driver is
executing (e.g. vehicle control, monitoring of surrounding tra�c, interaction with
in-vehicle systems).
This thesis presents the Adaptive Information Expectancy (AIE) model, a new
model of attention distribution, which is based on the SEEV-model. It can be
integrated into cognitive architectures which are used to simulate task models.
The AIE model enables a more detailed simulation of the distribution of attention
in close interaction with the simulation of a task model than what is possible
with current state-of-the-art models. Unlike the SEEV model, simulations using
the AIE model allow to derive several measures of human attention distribution
besides the percentage gaze distribution, like gaze frequencies and gaze transition
probabilities. Due to the tight integration with the simulation of task models, it
is also possible to simulate the resulting consequences on the operator's behaviour
(e.g. steering behaviour of drivers). The AIE model considers two factors which
have a great impact on drivers' attention: the expectancy of events and the value
of information. The main focus is on the expectancy of events. The AIE model
provides a new method to automatically determine the event expectancy from the
simulation of a task model. The need to determine this factor manually is therefore
eliminated.
After the description of the AIE model, it is shown how it is integrated in the
cognitive architecture CASCaS. Using CASCaS, the AIE model is analysed in two
evaluation scenarios. The �rst one uses a laboratory task which focuses on investi-
gating the in�uence of the event expectancy. Comparisons between the simulation
data of the AIE model and data from literature on human behaviour for this task
show a very good correlation.
For the second scenario, a driving simulator study is performed to analyse the
AIE model in a realistic driving environment. The simulation scenario is driven
by human drivers as well as by a driver model using the AIE model. This scena-
rio investigates the e�ects of both factors on drivers' attention distribution: event
expectancy and information value. The driving simulation reveals the advantages
of the AIE model. The gaze behaviour is very well replicated by the AIE model.
Furthermore, the AIE model also demonstrates its ability to simulate the resulting
e�ects on the driving behaviour due to its tight integration with the simulation of
the task model.
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Motivation

Viele Bereiche der Industrie und des täglichen Lebens haben in den letzten Jahr-
zehnten einen Anstieg an Automatisierung erfahren. Insbesondere der Bereich der
industriellen Prozessautomation hat einen starken Umsatzanstieg verzeichnet (VD-
MA, 2012). Die Automatisierung unterstützt den Menschen bei seiner Arbeit. Viele
komplexe industrielle Prozesse lassen sich überhaupt erst durch computergestützte
Automatisierung handhaben. Der Mensch nimmt hierbei zunehmend die Aufga-
be eines Überwachers ein, der das Automationssystem beobachtet und bei Bedarf
lenkend eingreift (Berberian et al., 2012).
Oftmals geht mit solchen Aufgaben ein hohes Maÿ an Verantwortung einher. Dies
ist insbesondere bei sicherheitskritischen oder kostenintensiven Systemen der Fall.
So können Fehler beim Führen von Fahrzeugen, sei es im Straÿen-, Bahn-, oder
auch Flugverkehr, zu einem Verlust von Menschenleben oder einer Beschädigung
des Transportsystems führen. Aber auch bei der Kontrolle von vielen industriellen
Anlagen wie Kraftwerken oder Chemieanlagen kann ein Bedienfehler katastrophale
Auswirkungen haben.
Leider kommt es jedoch immer wieder zu Unfällen, die durch menschliches Fehlver-
halten entstehen (Parasuraman und Riley, 1997; Shappell und Wiegmann, 2004).
Ursache im Zusammenhang mit komplexen Mensch-Maschine-Systemen kann so-
wohl die Maschine als auch der menschliche Operator sein. Häu�g �nden sich ur-
sächliche Faktoren auf beiden Seiten in einer Abfolge ungünstiger Ereignisse, die
schlieÿlich zu einem Unfall führen (Leveson, 2011). Solange kein technisches Fehl-
verhalten auftritt, trägt jedoch in der Regel der menschliche Bediener die Verant-
wortung für das Geschehen.
Die Tiefenanalyse eines Unfalls deckt oft auf, dass viele weitere Faktoren wie die
Trainingsprozeduren oder das Systemdesign einen entscheidenden Ein�uss auf die
Wahrscheinlichkeit von Bedienfehlern haben (Leveson, 2011, S. 37). Ein übersicht-
liches und für den Bediener leicht verständliches System wird in den meisten Fällen
zu deutlich weniger Fehlern führen. Der Systementwickler sollte daher nicht nur da-
für Sorge tragen, dass das System vorschriftsmäÿig funktioniert, sondern auch nach
Möglichkeit das System so gestalten, dass der spätere Benutzer bei der Bedienung
optimal unterstützt wird.
Mit steigender Komplexität der Maschine steigt in der Regel auch die Anforde-
rung an den menschlichen Operator der Maschine. Seit Mitte des 20. Jahrhunderts
rückte nun die Interaktion zwischen Mensch und Maschine zunehmend in den Fo-
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kus von Untersuchungen. Ziel ist es, die Leistung des Mensch-Maschine-Systems zu
optimieren, Unfälle zu reduzieren und eine optimale Ausnutzung der menschlichen
Arbeitskraft zu erlangen. Beispiele �nden sich unter anderem im Luft- und Raum-
fahrtbereich (Fitts et al., 1950), sowie bei der Unterhaltung industrieller Groÿan-
lagen (Senders, 1983).

1.1.1 Mensch und Automation

Die Automation von ehemals manuellen Prozessschritten bietet viele Vorteile. Sie
reduziert die Arbeitsbelastung des menschlichen Bedieners und erhöht häu�g die
Präzision und Wirtschaftlichkeit der Systeme. So reduzierte die Einführung des Au-
topiloten im Luftfahrtbereich die Arbeitsbelastung des Piloten erheblich, da dieser
vorher Kurs und Höhe des Flugzeugs kontinuierlich kontrollieren musste (Agarwal
und Subramaniam, 2008). Durch den Einsatz solcher Systeme lassen sich Langstre-
cken�üge selbst mit einer kleinen Crew sicher durchführen. Jedoch bedeutet eine
optimale Unterstützung des Benutzers durch das System nicht immer, dass mög-
lichst viele Aufgaben automatisiert werden. Durch Automationsprozesse können
auch neue Probleme entstehen, insbesondere in Fällen, in denen ein Kommunika-
tionsaustausch zwischen Mensch und Maschine nötig ist (Dekker, 2005). So traten
im Luftfahrtbereich Fälle auf, in denen sich Piloten unangemessen verhielten, da
ihnen der Zustand des Automationssystems nicht vollständig bekannt war und das
Verhalten der Maschine nicht den eigenen Erwartungen entsprach (Sarter et al.,
1997).
Durch die Automation verändert sich auch die grundsätzliche Rolle des Benutzers.
Anstelle das System manuell zu kontrollieren, überwacht der menschliche Bedie-
ner lediglich das Automationssystem (Leveson, 2011; Berberian et al., 2012). Der
Mensch ist oftmals nicht gut dafür geeignet, eine überwachende Tätigkeit auszu-
führen (Endsley und Kaber, 1999). Es wird insbesondere dann kritisch, wenn diese
Tätigkeit kaum Eingri�e erfordert. In einer solchen Situation kann überwachende
Tätigkeit schnell ermüdend werden und die Aufmerksamkeit des Menschen auf die
jeweilige Aufgabe reduzieren (Leveson, 2011). Solche unbewussten Auswirkungen
von Automations- und Assistenzsystemen sind ebenfalls eine mögliche neue Gefah-
renquelle, die erst durch die Einführung von Automationssystemen entsteht.
Die schwierige Frage, die es daher bei Automationsprozessen zu lösen gilt, ist nicht
unbedingt, welche Funktion sich weiter automatisieren lässt, sondern wie eine gute
Kooperation zwischen Mensch und Maschine erreicht werden kann (Dekker, 2005).
Dabei ist der Automationsgrad sorgfältig zu wählen, so dass der Mensch zwar ent-
lastet wird, aber dennoch durch fehlendes Situationsbewusstsein oder fehlende Ein-
gri�smöglichkeiten keine neuen Gefahrenquellen entstehen. Häu�g ist es möglich,
den Grad der Automation sehr feingranular zu wählen. Endsley und Kaber (1999)
geben beispielsweise eine Klassi�zierung von Automationsgraden in zehn Leveln an.
Eine ähnliche Taxonomie ebenfalls mit zehn Leveln wurde auch von Sheridan und
Verplank (1978) de�niert.
Auch in den nächsten Jahren ist damit zu rechnen, dass die Automation sowohl im
privaten als auch im beru�ichen Leben weiter zunehmen wird, denn insbesonde-
re die stark zunehmende Vernetzung von Alltags- und Berufsgegenständen besitzt
ein enormes Potential für neue Anwendungen und Automatisierungsmöglichkeiten.
In der industriellen Produktion wird unter dem Stichwort Industrie 4.0 in der
gesamtheitlichen Vernetzung von Produkt, Produktionsprozessen bis hin zu den
Verbrauchern sogar die nächste industrielle Revolution gesehen (Schleidt, 2012).
Ein ähnlicher Umbruch zeichnet sich auch im Straÿenverkehr ab. Hier soll die Ver-
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netzung von Fahrzeugen mit der Verkehrsinfrastruktur und Leitständen sowie die
Vernetzung von Fahrzeugen untereinander, dem Fahrzeug die Informationen zur
Verfügung stellen, die für weitere Automationsschritte bis hin zur Vollautomation
nötig sind (IHS Global Insight, 2012).
Um die oben genannten Probleme bei der Einführung neuer Automationssysteme zu
vermeiden, sollte der Faktor Mensch bei der Systementwicklung explizit berücksich-
tigt werden. Eine ausführliche Evaluation eines neuen Systems durch den Nutzer
geschieht jedoch meistens erst nach Inbetriebnahme des Systems in Feldstudien.
Bei sicherheitsunkritischen Anwendungen, wie sie beispielsweise in der Unterhal-
tungsindustrie vorkommen, ist dieses Vorgehen durchaus akzeptabel. Für sicher-
heitskritische oder kostenintensive Systeme ist es jedoch essentiell, dass möglichst
viele potentielle Fehlerquellen bereits vor Markteinführung beseitigt werden, um
Schaden an Mensch und Material zu vermeiden.
Sehr häu�g spielt bei der Überwachung sicherheitskritischer Systeme die visuelle
Aufmerksamkeit des Benutzers eine sehr wichtige Rolle für die Sicherheit, da die
Reaktionszeit in einer kritischen Situation u. a. davon abhängt, wie schnell der Be-
nutzer diese als solche erkennt. Bei der Analyse eines neuen Systems sollte daher ein
besonderes Augenmerk darauf gelegt werden, wie das System die Aufmerksamkeit
des Benutzers beein�usst.

1.1.2 Automation und Aufmerksamkeit im Fahrzeug

Seit der Zeit der ersten Automobile gibt es einen konstanten Prozess technischer
Neuerungen und Weiterentwicklungen. Heutzutage �ndet sich eine Vielzahl an Sys-
teme im Fahrzeug, die unterschiedliche Aspekte der Fahraufgabe auf sehr unter-
schiedlichen Automationsgraden automatisieren (Freymann, 2004). Für die Aufga-
be der Längsführungskontrolle existieren informierende System wie z.B. Abstands-
warner, genauso wie aktiv eingreifende Systeme. Dazu zählen z.B. Systeme, die
aktiv kurz vor Kollisionen eingreifen (engl.: Precrash Systems), indem sie die Si-
cherheitsgurte stra�en, den Bremsdruck erhöhen oder sogar aktiv Notbremsungen
einleiten. Auch teilautonome existieren, die über einen längeren Zeitraum aktiv die
Längsführungsregelung übernehmen. Dies sind zum Beispiel Cruise Control Sys-
teme, die die Aufgabe der Geschwindigkeitsregelung übernehmen, sowie Adaptive
Cruise Control (ACC) Systeme, die zusätzlich auch die Abstandsregelung durch-
führen.
Auch für andere Aspekte der Fahraufgabe, wie Querführung und Navigation, �n-
den sich ähnliche Assistenzsysteme mit unterschiedlichen Automationsgraden. Zu-
dem bergen aktuelle Entwicklungen z. B. in der Car-to-Car (C2C)- und Car-to-
Infrastructure (C2I)- Kommunikation sowie im Bereich intelligenter Sensornetz-
werke ein groÿes Potential für weitere Automationsschritte. Der Weg zur Vollauto-
mation ist bereits absehbar. Eine mögliche Roadmap mit nötigen Zwischenschritten
wird zum Beispiel von Winner und Wolf (2009) gegeben.
Die DARPA1 Urban Challenge zielt dagegen direkt auf das ambitionierte Ziel der
Vollautomation ab, indem es internationale Teams ermutigt, Fahrzeuge zu entwi-
ckeln, die eigenständig in städtischen Umgebungen mit realem Verkehr fahren kön-
nen. Einige dieser Teams haben ihre Fahrzeuge bereits im realen Verkehr getestet,
wie das deutsche Team der TU Braunschweig mit ihrem Fahrzeug Leonie (Rauskolb
et al., 2008; Saust et al., 2011) und das Google Team um Sebastian Thrun, das be-
reits eine Flotte von sieben autonomen Fahrzeugen auf ö�entlichen Straÿen testete.

1www.darpa.mil

http://www.darpa.mil
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Um weitere Tests zu erleichtern, können seit März 2012 im US Bundesstaat Nevada
vollautonome Fahrzeuge sogar o�ziell zugelassen werden (Legislature, 2012).
Neben der Automation ist ein weiterer Trend im Automobilbereich abzusehen: Die
Anzahl und Qualität von Infotainmentsystemen wird in naher Zukunft auch im
Automobilbereich weiter ansteigen (Löwer und Bolduan, 2011). Bereits jetzt exis-
tieren Infotainmentsysteme, wie das BMW ConnectedDrive-System (BMW Group,
2012) oder das AutoLinQ-System von Continental (Continental AG, 2011), die frei-
en oder begrenzten Zugri� auf das Internet zulassen, auf Standardbetriebssystemen
aufsetzen oder frei verfügbare Software Development Kits anbieten. Dabei wird von
Beginn an auf existierende Technologien und Marktplätze aus dem Smartphone-
Bereich zurückgegri�en, um eine einfache Einbindung von Drittanbieter-Applikati-
onen in das Infotainmentsystem zu ermöglichen. Eine vergleichbare technologische
Entwicklung hat bei Smartphones zu einem rapide wachsenden Markt von Apps
geführt. Beim Autofahren können diese Apps die durch die Automation frei wer-
denden Ressourcen, wie die visuelle Aufmerksamkeit, leicht an sich binden.
Eine Abschätzung darüber, wie neue Assistenz-, Informations- oder Entertainment-
systeme das Blickverhalten von Autofahrern beein�ussen werden, kann eine sehr
wertvolle Information für den Systemdesigner sein, insbesondere wenn mehrere De-
signalternativen zur Auswahl stehen. Vor allem die Anzahl und Dauer der Blicke,
die nicht auf den Verkehr und die Straÿe vor dem Fahrzeug gerichtet sind, sind
kritisch, denn sie beeinträchtigen die Reaktionszeit auf Bremsaktionen des voraus-
fahrenden Fahrzeugs erheblich (Summala et al., 1998). Zudem erlauben sich Fahrer
im Verhältnis zu ihrem Sicherheitsabstand häu�g zu lange Blicke weg vom vor-
ausfahrenden Fahrzeug, da sie durch lange Fahrerfahrung gelernt haben, dass das
vorausfahrende Fahrzeug normalerweise nicht abrupt bremsen wird (Tijerina et al.,
2004).
Auch bei den Unfallzahlen bestätigt sich das Gefahrenpotenzial einer unangemes-
senen Blickverteilung. Nach einer amerikanische Feldstudie (Dingus et al., 2006)
haben Autofahrer bei 78% aller Unfälle eine Zeit lang nicht nach vorne geschaut.
Bei Au�ahrunfällen war dies in 93% der Unfälle der Fall. Ähnlich hohe Zahlen �nden
sich auch bei anderen Unfallanalysen. So gibt eine weitere Studie (Knipling, 1993)
Unaufmerksamkeit als eine Ursache bei 90% der Au�ahrunfälle an. Eine weitere be-
zi�ert den E�ekt von Fehlern in der Informationswahrnehmung ursächlich für über
60% aller Unfälle (Graab et al., 2008). Diese Zahlen lassen sich zwar schwer direkt
vergleichen, da jeweils leicht unterschiedliche De�nitionen von Unaufmerksamkeit
und unterschiedliche Fahrerpopulationen berücksichtigt wurden, jedoch zeigen sie
eindrucksvoll, wie wichtig die visuelle Aufmerksamkeit für die sichere Fahrzeugfüh-
rung ist. Neben der Verhinderung von Schäden an Leib und Leben spielen auch
ökonomische Aspekte eine Rolle. So beliefen sich die volkswirtschaftlichen Kosten
von Verkehrsunfällen 2009 alleine in Deutschland auf 30,52 Mrd. Euro (Straube,
2011).
Konstante Bemühungen in den letzten 40 Jahren haben die jährlichen Todesopfer
im deutschen Straÿenverkehr um etwa 75% Prozent verringert (s. Abbildung 1.1).
Mit 3648 Todesopfern im Jahr 2010 (Statistisches Bundesamt, 2014) hat die Bun-
desrepublik damit das ehrgeizige Ziel der Europäischen Kommission, die jährlichen
Verkehrstoten im Zeitraum von 2001 bis 2010 zu halbieren (European Commision,
2001, S. 66), sehr knapp nicht erreicht (Verkehrstote 2001: 6977). Für 2020 hat sich
die Kommission das Ziel gesetzt die Todeszahlen erneut zu halbieren basierend auf
den Zahlen von 2010 (European Commision, 2010, S. 4). Um diesen positiven Trend
fortzuführen, erscheint es daher sinnvoll die Fahreraufmerksamkeit als eine wichtige
Unfallursache näher zu betrachten.
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Abbildung 1.1 � Tote und Verunglückte im Straÿenverkehr der Bundesrepublik
Deutschland (1960-2012) (Statistisches Bundesamt, 2014)

1.1.3 Integrierte System- und Benutzersimulation

Zur Untersuchung des zu erwartenden Benutzerverhaltens bei Einführung neuer As-
sistenzsysteme existieren verschiedene komplementäre Ansätze. Ein bewährter Weg
ist es, das fertige System oder einen Prototypen durch Versuchspersonen testen zu
lassen (Servel et al., 2006). Im Automobilbereich werden hier häu�g Human-in-the-
Loop-Simulationen in Fahrsimulatoren durchgeführt. Ein groÿer Vorteil bei diesem
Verfahren besteht darin, dass die Reaktionen der Versuchspersonen sehr einfach
beobachtet werden können. Zudem können die Versuchspersonen ihre subjektiven
Eindrücke und Meinungen zum System direkt äuÿern. Eine zusätzliche Datenauf-
zeichnung während der Versuche erlaubt zudem eine weitere objektive Messung
des Systemein�usses auf das Fahrerverhalten. Der Zeit- und Kostenaufwand ist bei
diesem Ansatz jedoch relativ hoch, da die Versuchspersonen bezahlt und betreut
werden müssen und sich die Durchführung der Studien nur schwer beschleunigen
lässt. Zudem ist das Hardware-Equipment je nach gewünschtem Realitätsgrad sehr
teuer.
Eine weitere Alternative besteht darin, Human-Factor-Experten zu Rate zu zie-
hen, die auf Basis des Systementwurfes Aussagen zu erwarteten Verhaltense�ekten
machen. Dies ist insbesondere in frühen Designphasen eine gute Option, da die
Experten bereits mit informellen Beschreibungen arbeiten können.
Die vollständig modellbasierte Closed-Loop-Simulation des Systems aus Fahrer2,
Fahrzeug und Umgebung ist eine weitere Alternative zur Systemevaluierung (z. B.
Salvucci, 2009), die mit dieser Arbeit unterstützt werden soll. Hierbei wird die
menschliche Versuchsperson durch ein ausführbares Simulationsmodell ersetzt. Der
Vorteil gegenüber Human-in-the-Loop-Simulationen besteht vor allem darin, dass
sich die Simulationen sehr gut skalieren lassen. So können zum einen viele Simula-
tionen gleichzeitig durchgeführt werden und zum anderen können die Simulationen
selbst beschleunigt werden, da eine Simulation in Echtzeit nicht notwendig ist. Auf

2Um den Lese�uss zu verbessern, wird in den folgenden Texten nur von "dem Fahrer" bzw.
"dem Versuchsteilnehmer" gesprochen. Diese Formulierung soll weibliche Versuchspersonen und
Fahrerinnen natürlich mit einschlieÿen.
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diese Weise können viele Szenarien untersucht und Zeit gespart werden. Zudem
bieten die Menschmodelle eine gute Möglichkeit, das Wissen von Human-Factor-
Experten zu formalisieren und zu bündeln.
Nachteil dieses Ansatzes ist jedoch, dass der Mensch als Einzelsystem sehr kom-
plex ist und Menschmodelle stets eine starke Abstraktion darstellen. Güte und
Detailgrad der Menschmodelle sind jedoch entscheidende Ein�ussfaktoren für die
Aussagekraft dieses Ansatzes.
Im Optimalfall lassen sich nach der Integration des Assistenzsystems in das System
aus Fahrer, Fahrzeug und Umgebung und der Erstellung einer formalen Beschrei-
bung der Mensch-System-Interaktion Simulationen durchführen, die die gewünsch-
ten Vorhersagen zu Verhaltensänderungen liefern.

1.2 Zielsetzung

Ziel dieser Arbeit ist es, den Ansatz der vollständig modellbasierten Closed-Loop-
Simulationen zu unterstützen. Die Vorhersage menschlichen Verhaltens bei der In-
teraktion mit neuen technischen Systemen mittels Simulationen ist dabei ein be-
reits bekanntes Vorgehen in der wissenschaftlichen Literatur. Ein prominentes Bei-
spiel ist die CogTool-Software (John, 2011), die automatisch prädiktive menschliche
Verhaltensmodelle erzeugt, basierend auf einer einfachen Beschreibung des User-
Interfaces. Salvucci (2009) nutzte den CogTool-Ansatz für sein Distract�R-System,
das Fahrverhaltensänderungen bei der Interaktion mit gra�schen Nutzungsschnitt-
stellen im Fahrzeug vorhersagt.
Ähnlich motiviert wie das Distract�R System zielt diese Arbeit darauf ab, zu un-
tersuchen, ob der Ein�uss neuer Fahrzeugsysteme auf die visuelle Aufmerksam-
keitsverteilung der Fahrer ebenfalls durch einen softwarebasierten Simulationsan-
satz evaluiert werden kann. Anders als beim Distract�R System wird der Fokus in
dieser Arbeit auf den Ein�uss gelegt, den die Menge an Ereignissen, auf die der
Fahrer reagieren muss, auf dessen visuelle Aufmerksamkeitsverteilung hat. Beim
Autofahren beein�usst die Zeitdauer, die der Fahrer nicht auf die Straÿe schaut,
die Wahrscheinlichkeit von Unfällen essentiell (Klauer et al., 2006, 2010). Daher soll
die Simulation der Aufmerksamkeit nicht nur plausible Durchschnittswerte wie die
prozentuale Blickverteilung erzeugen, sondern auch die Blicksequenzen in kleinen
Zeiträumen sinnvoll vorhersagen.
Auf diese Weise soll es möglich sein, mit dem Closed-Loop-Simulationsansatz eine
gröÿere Breite an Assistenz- und Infotainmentsystemen zu untersuchen. Insbeson-
dere wird darauf abgezielt, auch teilautonome Assistenzsysteme zu untersuchen, die
nicht über eine direkte Nutzerschnittstelle mit dem Fahrer interagieren, sondern
vor allem implizit durch den Ein�uss, den das Assistenzsystem auf das Fahrzeug
hat. Beispiele hierfür sind ACC-Systeme oder aktive Spurhalteassistenten. Diese
Systeme nehmen dem Fahrer Aufgaben ab und reduzieren damit auch die Menge
an Informationen, auf die der Fahrer reagieren muss, da die nötige Reaktion nun
durch das Assistenzsystem geschieht. Die Abgabe von Aufgaben an automatisier-
te Systeme ist nicht unkritisch, da dadurch Out-of-the-Loop-Probleme entstehen
können (Endsley und Kaber, 1999).
Um solche E�ekte vorherzusagen, wurde innerhalb dieser Arbeit das Adaptive In-
formation Expectany (AIE)-Modell entwickelt, das dazu dient, die Adaption der
Aufmerksamkeitsverteilung an neue Fahrzeugsysteme zu simulieren. Das ist das
Ziel dieser Arbeit. Um es zu erreichen, wurden eine Reihe verschiedener Schritte
durchgeführt:
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Theoretische Konzeptionierung Auf der Basis bereits bestehender Erkenntnis-
se und Modelle zur menschlichen Aufmerksamkeitsverteilung wurde ein gene-
risches Konzept zur Simulation der Aufmerksamkeit entwickelt, das sich dy-
namisch an unterschiedliche Ereignisraten anpasst. Hierfür wurde einerseits
der Stand der Forschung zur dynamischen Simulation der Aufmerksamkeit
gesichtet. Andererseits wurden Studien zusammengetragen, die den Ein�uss
von Ereignisraten auf die menschliche Aufmerksamkeit untersuchen. Die ge-
sammelten Ergebnisse sind schlieÿlich in einem Konzept für ein dynamisches
Simulationsmodell integriert worden: dem AIE-Modell. Eine Haupthypothese,
die dem Simulationsmodell zugrunde liegt, ist in ähnlicher Form auch Grund-
lage zahlreicher Studien in der Literatur (vgl. z. B. (Horrey et al., 2005),
(Miller et al., 2004)). Sie besagt:

Je mehr Ereignisse in einer Informationsquelle auftreten, auf die
der Fahrer reagieren muss, desto mehr Aufmerksamkeit richtet der
Fahrer auf diese Informationsquelle.

Integration in ein Simulationsframework Um in der Praxis mit diesem theo-
retischem Aufmerksamkeitsmodell Simulationen durchführen zu können, muss
es in ein geeignetes Simulationsframework eingebettet werden, das in der Lage
ist, alle für das Modell benötigten Informationen bereitzustellen. Daher wur-
de das Aufmerksamkeitsmodell repräsentativ in eine kognitive Architektur
integriert, die eben ein solches Simulationsframework darstellt.

Evaluation des Aufmerksamkeitsmodells Das Aufmerksamkeitsmodell wur-
de in zwei Schritten evaluiert. Die erste Evaluation wurde anhand einer La-
boraufgabe durchgeführt, die speziell den Ein�uss von Ereignisraten auf die
Aufmerksamkeitsverteilung untersucht. Dadurch lässt sich das Aufmerksam-
keitsmodell mit nur wenigen Störein�üsse untersuchen. Da reale Situationen
jedoch in der Regel komplexer sind, wurde in einem zweiten Schritt das Mo-
dell in einer anwendungsnäheren Situation untersucht werden. Dies geschah
anhand einer Fahraufgabe in einem realistischen Fahrsimulator. Für beide
Aufgaben muss jeweils ein kognitives Modell entwickelt werden, mit dem die
Bearbeitung der jeweiligen Aufgabe simuliert werden kann. Die Simulation
der Aufmerksamkeit erfolgt dabei durch das neu entwickelte AIE-Modell.

Essentiell für die Evaluierung des Aufmerksamkeitsmodells ist der Vergleich
der Modellvorhersagen mit dem Verhalten von realen Personen bei der Bear-
beitung der beiden Aufgaben. Für die Laboraufgabe wurde hierfür auf em-
pirische Daten aus der Literatur zurückgegri�en. Für die Fahraufgabe wurde
dagegen eine geeignete empirische Studie entwickelt und durchgeführt. Dabei
wurde zuerst die oben genannte Hypothese geprüft und anschlieÿend wurde
das Modellverhalten mit den experimentellen Daten verglichen.

Die drei beschriebenen Schritte sind typisch für computergestützte Modellierungs-
prozesse und sind in Abbildung 1.2 in allgemeiner Form nach Sargent (2005) dar-
gestellt. Dort sind auch die drei Sichten auf das zu modellierende System zu sehen.
Dies ist zum einen das reale, zu modellierende System selbst (Problementität).
Zum anderen das konzeptionelle Modell und schlieÿlich die Implementierung des
konzeptionellen Modells als ein computerbasiertes Simulationsmodell.
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Abbildung 1.2 � Typische Schritte im Modellierungsprozess nach Sargent (2005).

1.3 Publikationen

Einige Aspekte der hier vorgestellten Arbeit wurden bisher in vier Publikationen
verö�entlicht:

� Das AIE-Modell wurde erstmalig verö�entlicht auf der sechsten Internatio-
nal Conference on Advances in Computer-Human Interaction (Wortelen und
Lüdtke, 2013). Die Verö�entlichung präsentiert zudem einige Ergebnisse der
Evaluation anhand einer einfachen Laboraufgabe.

� Die zentralen Ergebnisse, die bei der Evaluierung der visuellen Aufmerksam-
keitsverteilung anhand der Fahrsimulatorstudie erzielt wurden, wurden im
Journal Transportation Research Part F: Tra�c Psychology and Behaviour
verö�entlicht (Wortelen et al., 2013a).

� Mittels derselben Studie wurde eine explorative Analyse des Fahrverhaltens
des Fahrermodells unter Verwendung des AIE-Modells im Vergleich zum Fahr-
verhalten der Versuchspersonen durchgeführt. Diese Ergebnisse wurden auf
der 22. Conference on Behavior Representation in Modeling & Simulation
(BRiMS) präsentiert (Wortelen et al., 2013b).

� In einem Beitrag zur 12. International Conference on Cognitive Modeling (IC-
CM) wurden schlieÿlich die Modellanpassungsgüten von zwei Modellvarianten
des AIE-Modells anhand der Fahrsimulatorstudie diskutiert (Wortelen et al.,
2013c).

1.4 Aufbau der Arbeit

Im nun folgenden Kapitel 2 werden die für diese Arbeit benötigten Grundlagen
des AIE-Modells sowie der aktuelle Stand der Forschung im direkten thematischen
Umfeld der Arbeit vorgestellt. Es wird insbesondere auf eine Reihe von Model-
len der menschlichen Aufmerksamkeitsverteilung eingegangen, da auf dieser Basis
das Konzept des AIE-Modells erstellt wird. Zudem werden verschiedene Ansätze
zur Modellierung menschlichen Verhaltens mittels kognitiver Architekturen darge-
stellt. Dabei wird ein besonderes Augenmerk auf die kognitive Architektur CASCaS
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(Cognitive Architecture for Safety Critical Task Simulation) gelegt, da sie das Rah-
menwerk bildet, in das das AIE-Modell zu Evaluationszwecken implementiert wird.
Im dritten Kapitel wird schlieÿlich das konzeptionelle AIE-Modell vorgestellt. Dabei
wird zuerst auf die Art der Aufgaben eingegangen, bei denen das AIE-Modell von
Nutzen sein kann. Nachfolgend werden die Struktur und Arbeitsweise des Modells
vorgestellt und anschlieÿend diskutiert. Das Kapitel schlieÿt mit einer Beschrei-
bung der Integration und Implementierung des computergestützten AIE-Modells
in CASCaS.
In den Kapiteln 4 und 5 wird das AIE-Modell anhand zweier Studien evaluiert. Für
die erste Studie (Kapitel 4) wird die Aufmerksamkeitsverteilung für eine einfache,
fokussierte Laboraufgabe vorhergesagt. Die zweite Studie (Kapitel 5) ist dagegen
komplexer, aber auch anwendungsnäher und betri�t die Aufmerksamkeitsvertei-
lung beim Autofahren in einer simulierten Verkehrsumgebung. Zur operationellen
Validierung des Modells wird das AIE-Modell in beiden Fällen genutzt, um die
Aufmerksamkeitsverteilung in einer dynamischen Simulation vorherzusagen. Zudem
werden für die konzeptionelle Modellvalidierung diese Studien genutzt, um einige
Parameter des Modells zu diskutieren und um Vergleiche zwischen verschiedenen
Modellvarianten sowie Vergleiche zu einem existierenden Aufmerksamkeitsmodell
aus der Literatur zu ermöglichen.
In Kapitel 6 werden schlieÿlich die erzielten Ergebnisse zusammengefasst und dis-
kutiert. Zudem werden o�ene Punkte für zukünftige Arbeiten identi�ziert.
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Kapitel 2

Grundlagen und Stand der

Forschung

In dieser Arbeit wird ein Modell der menschlichen Aufmerksamkeitsverteilung ent-
wickelt, das innerhalb einer kognitiven Architektur Verwendung �ndet und schlieÿ-
lich für die Entwicklung eines kognitiven Fahrermodells genutzt wird. Hierzu wer-
den in diesem Kapitel die thematischen Grundlagen und der aktuelle Stand der
Forschung vorgestellt.
Die Evaluation des in dieser Arbeit entwickelten Aufmerksamkeitsmodells wird vor-
nehmlich über den Vergleich von menschlichem Blickverhalten und modellgenerier-
tem Blickverhalten vorgenommen. Daher werden zuerst kurz einige Grundlagen der
menschlichen visuellen Wahrnehmung und der Zusammenhang zwischen Blickver-
halten und Aufmerksamkeit erläutert. Ebenso werden wichtige Maÿe des Blickver-
haltens vorgestellt.
Anschlieÿend wird der Begri� der Aufmerksamkeit näher beleuchtet und es wird ei-
ne Begri�sde�nition für diese Arbeit gegeben. Aus dem breiten Repertoire mensch-
licher Aufmerksamkeitsmodelle werden schlieÿlich diejenigen vorgestellt, die als Ba-
sis für das hier entwickelte Modell dienen oder einen engen Bezug zum AIE-Modell
haben.
In Abschnitt 2.2 wird auf die Modellierung menschlichen Verhaltens mittels kogni-
tiver Architekturen eingegangen. Einige für diese Arbeit interessante Architekturen
werden kurz vorgestellt. Die kognitive Architektur CASCaS wird detaillierter be-
schrieben (Abschnitt 2.3), da sie das Rahmenwerk bildet, in das das AIE-Modell zu
Evaluationszwecken integriert wird. Zum Abschluss wird in Abschnitt 2.4 ein sehr
kurzer Überblick über verschiedene Möglichkeiten der Fahrermodellierung gegeben
und Beispiele existierender Fahrermodelle aufgezeigt.

2.1 Blickverhalten und Aufmerksamkeit

Der Mensch lässt sich als eine Art informationsverarbeitende Maschine au�assen. Er
nimmt Informationen auf, verarbeitet sie und agiert basierend auf diesen Informa-
tionen. In vielen Situationen hängt die Güte des menschlichen Handelns essentiell
davon ab, wie gut der Mensch in der Lage ist, die für ihn wichtigen Informatio-
nen aus seiner Umgebung aufzunehmen. Eine solche Situation ist zum Beispiel das
Autofahren. Der Fahrer bewegt sich vergleichsweise schnell durch seine Umgebung.
Dadurch ändert sich sein direktes Umfeld ständig und er muss fortwährend nach

11
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wichtigen, neuen Informationen, wie z.B. Fuÿgängern oder Verkehrsschildern, Aus-
schau halten.
Informationen kann er dabei über verschiedene Sinneskanäle wahrnehmen. Im all-
gemeinen Sprachgebrauch werden der menschlichen Wahrnehmung üblicherweise
fünf Sinne zugeordnet:

� Sehen (Visuelle Wahrnehmung),

� Hören (Auditive Wahrnehmung),

� Riechen (Olfaktorische Wahrnehmung),

� Schmecken (Gustatorische Wahrnehmung) und

� Tasten (Haptische Wahrnehmung).

Zudem nennt die Physiologie ein Reihe weiterer bewusst und unbewusst wahrge-
nommener Sinne, wie z.B. Gleichgewichtssinn (Vestibulärsinn) und Temperatur-
sinn (Thermorezeption) (Seeley et al., 2003, Kap. 14, 15). In vielen Umgebungen
werden jedoch die meisten Informationen über den Sehsinn wahrgenommen. Er
spielt daher eine besondere Rolle. Dies ist auch beim Autofahren der Fall. Typische
Schätzungen gehen davon aus, dass etwa 80-90% der beim Fahren verwendeten
Informationen über die visuelle Wahrnehmung aufgenommen werden (Abendroth
und Bruder, 2009; Wheatley, 2001). Über den vestibulären, haptischen oder akusti-
schen Sinneskanal können zwar einige Informationen zum Zustand des Fahrzeuges
(z.B. Geschwindigkeit oder Längs- und Querbeschleunigung) wahrgenommen wer-
den (Schweigert, 2003), jedoch ermöglicht es nur der Sehsinn, ein ausreichendes
mentales Bild der Umgebung zu erzeugen. Dies zeigt sich gut bei Fahrsimulatoren
mit statischer Fahrerkabine, die sich nicht auf einer bewegten Plattform be�ndet.
Auch in diesen Simulatoren sind die Fahrer in der Lage unfallfrei zu fahren, obwohl
sämtliche Informationen aus den vestibulären, haptischen und z.T. akustischen
Sinneskanälen fehlen.
Wie in vielen sicherheitskritischen Umgebungen ist es auch beim Autofahren wich-
tig, alle relevanten Informationen zu erhalten, um die richtigen Entscheidungen zu
tre�en. Es ist daher nicht erstaunlich, dass sich viele Arbeiten mit der Thematik
der menschlichen Wahrnehmung und insbesondere der visuellen Wahrnehmung be-
schäftigen. Das beginnt mit grundlegenden Fragestellungen zum visuellen System.
Hier sind es vor allem biologische Faktoren wie die Verteilung der Rezeptorzellen
- den sogenannten Stäbchen und Zapfen - auf der Netzhaut (Retina) (s. Abbil-
dung 2.1), der wahrnehmbare Bereich des Lichtes oder auch die Akkomodations-
fähigkeit (Anpassung der Augenlinse an die Sehentfernung), die eine Rolle für die
Informationsaufnahme spielen (Abendroth und Bruder, 2009).
Die Dichte der Stäbchen, die vor allem für die Helligkeitswahrnehmung zuständig
sind, nimmt mit zunehmender Exzentrizität zur Fovea zu, während umgekehrt die
Anzahl der Zapfen, die die Wahrnehmung von Farben ermöglichen, in Richtung
der Fovea zunimmt. Die Fovea selbst beinhaltet nur Zapfen. Die Wahrnehmung
unterscheidet sich daher stark in den verschiedenen Bereichen der Retina. Man
unterscheidet die foveale Wahrnehmung (Informationsaufnahme innerhalb der
Fovea) und die periphere Wahrnehmung (Informationsaufnahme auÿerhalb der
Fovea) (Seeley et al., 2003, Kap. 15). Neben dieser örtlichen Unterscheidung wird
meistens eine funktionale Di�erenzierung zwischen dem fokalen (ventral) und dem
ambienten (dorsal) Sinneskanal vorgenommen (Schieber et al., 2009). Die fokale
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Abbildung 2.1 � Schematische Darstellung des menschlichen Auges. (Quelle: Public
Domain, WikiMedia)

Wahrnehmung ist zuständig für Muster- und Detailwahrnehmung und erhält Infor-
mationen fast ausschlieÿlich aus der Fovea. Die ambiente Wahrnehmung ist dagegen
vor allem zuständig für die Wahrnehmung von Bewegung, insbesondere der eigenen
Bewegung. Sie erhält Informationen aus allen Bereichen der Retina. Ihre Fähigkeit
nimmt nur geringfügig mit der Entfernung zur Fovea ab. Beim Autofahren wird vor
allem die Lateralkontrolle, also das Führen des Fahrzeugs innerhalb der Fahrspur,
durch die ambiente Wahrnehmung unterstützt (Summala et al., 1996; Schieber
et al., 2009). Die Erkennung von potentiellen Gefahren und die Longitudinalkon-
trolle, also das Einhalten eines konstanten Abstandes, benötigen dagegen die fokale
Wahrnehmung (Summala et al., 1998; Horrey et al., 2005; Lenneman et al., 2009).
Aus den Rohinformationen der Rezeptoren extrahiert das Gehirn schlieÿlich höher-
wertige Informationen, wie Konturen und Formen, Anordnung und Position sowie
Gröÿe und Ausrichtung von Formen, Bewegungen und Texturen. Auch die Informa-
tionsextraktion wird vor allem durch die biologischen Faktoren beein�usst. Beim
Autofahren spielen hier zum Beispiel alters- oder krankheitsbedingte Veränderun-
gen in der Kontrastwahrnehmung, der Sehschärfe oder der Sicht bei Dämmerung
eine Rolle (Kotecha et al., 2008; Group, 2005).
Im Zusammenhang mit dieser Arbeit ist bei der Extraktion von Merkmalen die
Unterteilung in präattentive und attentive Merkmale von Interesse. Präattentive
Merkmale werden automatisch, unbewusst, parallel und ohne mentalen Aufwand
wahrgenommen (Treisman, 1985). Dies bedeutet insbesondere, dass die Aufmerk-
samkeit nicht auf diese Merkmale gerichtet werden muss, sofern sie momentan im
visuellen Feld wahrnehmbar sind. Auch die Bewegungswahrnehmung des ambienten
Sinneskanals erfolgt vor allem präattentiv (Lenneman et al., 2009). Dieser Aspekt
wird später bei der Beschreibung des Fahrermodells erneut aufgegri�en.
Im Bereich der Informationsextraktion existieren viele Studien und Modelle (z. B.
(Theeuwes, 1994), (Eriksen und Ho�man, 1973)), die beschreiben, wie Merkmale
aus dem visuellen Eindruck der Umgebung identi�ziert werden. In diesem Themen-
bereich lassen sich Fragestellungen einordnen, wie:

� Welche Farbunterschiede werden noch wahrgenommen?

� Wie werden 3D-Informationen aus dem visuellen Eindruck extrahiert?

� Wie lange benötigt die Wahrnehmung dieser Merkmale?
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Auch beim Autofahren haben diese Aspekte eine gewisse Relevanz. Wichtige Infor-
mationen für den Fahrer, wie z.B. Gefahrenschilder, werden meist sehr kontrastreich
präsentiert, um eine Objektidenti�zierung zu erleichtern. Der Aspekt der Informa-
tionsextraktion wird im weiteren Verlauf jedoch nicht näher betrachtet. Zur Verein-
fachung wird stets davon ausgegangen, dass alle Informationen im visuellen Fokus
und alle präattentiven Informationen im peripheren Wahrnehmungsfeld perfekt ex-
trahiert werden.
Ein weiterer Aspekt der menschlichen Informationswahrnehmung ist schlieÿlich die
aktive Suche nach Informationen. Durch Augen- und Kopfbewegung ist der Mensch
in der Lage, gezielt nach Informationen an verschiedenen Stellen in seiner Umge-
bung Ausschau zu halten.
Das menschliche Blickverhalten hat für diese Arbeit eine sehr groÿe Bedeutung,
da zwischen Aufmerksamkeit und Blickzuwendung ein enger Zusammenhang be-
steht. Einerseits richten Menschen typischerweise ihren Blick auf Dinge, auf die sie
auch mental ihre Aufmerksamkeit gerichtet haben (endogene Aufmerksamkeitskon-
trolle, engl.: top-down attention) (Theeuwes, 1991). Andererseits rücken au�ällige
Informationen, die in das Blickfeld gelangen, meist automatisch auch in den Fokus
der Aufmerksamkeit (exogene Aufmerksamkeitskontrolle, engl.: bottom-up attenti-
on) (Theeuwes, 1991).

2.1.1 Messung der Augenbewegungen

Das menschliche Blickverhalten kann auf verschiedene Weisen charakterisiert wer-
den. Dabei werden verschiedene Bezeichnungen verwendet, die nicht einheitlich
de�niert sind. Grundlage für die Bezeichnung der Blickbewegungsparameter, die in
dieser Arbeit Verwendung �nden, ist die ISO 15007-1:2002 (ISO, 2002). Diese Norm
dient dem Zweck, die Darstellung der Ergebnisse von Eyetracking-Untersuchungen
im Automobilbereich zu vereinheitlichen. Primär wird dies für die Untersuchung
von Fahrerassistenz- und Informationssystemen benötigt. In diesem Abschnitt wer-
den nun einige Maÿe vorgestellt, die innerhalb der Arbeit verwendet werden. Für
eine weiterführende Au�istung sei auf die Norm selbst (ISO, 2002) und Josephson
(2004) verwiesen.
Das Blickverhalten besteht hauptsächlich aus einer Abfolge von Fixationen und
Sakkaden. Fixationen sind Zeitabschnitte, in denen sich der Blick mit geringer Ge-
schwindigkeit innerhalb eines sehr kleinen Bereichs be�ndet. Sakkaden sind dagegen
Abschnitte, in denen sich der Blick mit hoher Geschwindigkeit von einem Fixati-
onsbereich zu einem anderen bewegt. Die Gröÿe einer Blickbewegung wird häu�g
in Winkelgrad gemessen, wobei das Augenzentrum als Bezugspunkt dient. Heutige
kommerzielle Eyetracking-Systeme weisen bei der Blickrichtungsmessung eine sehr
hohe Qualität auf. Es werden üblicherweise Genauigkeiten von bis zu 0.5° erreicht1.
Neben den Sakkaden gibt es noch weitere Arten von Augenbewegungen wie zum
Beispiel gleichmäÿige Verfolgungsbewegungen (smooth pursuit), die auftreten wenn
Objekte mit dem Blick verfolgt werden (Land und Tatler, 2009).
Viele Studien zum Blickverhalten gehen davon aus, dass ein sehr starker Zusam-
menhang besteht zwischen dem Gegenstand, der gerade �xiert wird, und dem, was
mental verarbeitet wird. Grundlegende Ideen hierzu stellten u. a. Just und Car-
penter (1976) auf. Später formulierten sie dies expliziter in zwei Annahmen, die
heute sehr vielen Eyetracking-Studien zugrunde gelegt werden (Just und Carpen-
ter, 1980):

1Herstellerangaben unter Idealbedingungen. Siehe z.B.: Tobii Technology (http://www.tobii.
com) oder Sensomotoric Instruments (http://www.smivision.com).

http://www.tobii.com
http://www.tobii.com
http://www.smivision.com
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Eye-Mind-Annahme:
Ziel einer Blick�xation ist der Gegenstand bzw. das Symbol, das zurzeit men-
tal verarbeitet wird.

Immediacy-Annahme:
Die Fixationsdauer entspricht der Verarbeitungsdauer.

Bei Voraussetzung der Eye-Mind-Annahme lassen sich Bereiche und Informationen
identi�zieren, die für den Menschen bei der Bearbeitung einer Aufgabe relevant
sind. Auf Basis der Immediacy-Annahme lassen sich dagegen Rückschlüsse auf die
Komplexität der wahrgenommenen Informationen schlieÿen.
Dafür müssen jedoch erst einmal die Fixationen und Sakkaden in den aufgenommen
Daten des Eyetrackers identi�ziert werden. Zur Klassi�kation von Sakkaden und Fi-
xationen in einer Messreihe können eine Reihe von Verfahren angewendet werden.
Gängige Verfahren nutzen Grenzwerte für Blickgeschwindigkeiten oder Bereichs-
gröÿen, um zwischen Fixationen und Sakkaden zu unterscheiden. Gute Ergebnisse
lassen sich auch mit der Nutzung von Hidden-Markov-Modellen zur Klassi�kation
erzielen. Eine Übersicht und Bewertung verschiedener Verfahren �ndet sich zum
Beispiel bei Salvucci (1999).
Ein weiteres Verfahren zur Bestimmung von Blicken und Blickbewegungen, das
vergleichsweise einfach durchzuführen ist und auch sehr häu�g Verwendung �ndet,
ist das Zielgebietsverfahren (Salvucci und Goldberg, 2000). Die Verwendung die-
ses Verfahrens wird auch von der ISO 15007 erwartet. Es �ndet zudem in den in
Kapitel 4 und 5 beschriebenen Experimenten Verwendung. Hierbei werden vor der
Untersuchung Bereiche festgelegt, die dem Menschen als Informationsquelle die-
nen, sogenannte Areas of Interest (AOIs). Die Grundidee des Verfahrens ist, dass
alle aufeinanderfolgenden Blickpunkte, die in das selbe AOI gerichtet sind, einem
Blick zugeordnet werden. Alle Blickpunkte, die auf kein AOI tre�en, werden nicht
betrachtet. Dieses Verfahren ist zwar einfach anzuwenden, hat aber auch einige
Nachteile. So wird mit diesem Verfahren prinzipiell keine Unterteilung in Fixatio-
nen und Sakkaden vorgenommen. Die Diskriminierung dieser Konzepte müsste auf
Basis der Geschwindigkeit der Augenbewegung geschehen. Das Zielgebietsverfahren
liefert dagegen eine Sequenz von Blicken auf die beteiligten AOIs, wobei ein Blick
aus mehreren Fixationen bestehen kann.

De�nition 1 (Blick)

In dieser Arbeit wird ein Blick als die aufeinanderfolgenden Fixationen zur glei-
chen Informationsquelle verstanden. Dies entspricht der ISO 15007-1 De�nition
(ISO, 2002) des Wortes glance.

De�nition 2 (Transition)

Da beim Zielgebietsverfahren die Sakkaden innerhalb eines AOI nicht berück-
sichtigt werden, wird auch die Blickbewegung von einem AOI zu einem anderen
nicht als Sakkade, sondern als Transition (ISO, 2002) bezeichnet.

Ein Problem des Zielgebietsverfahren besteht darin, dass bei der De�nition der
AOIs bereits Ad-hoc-Annahmen darüber gemacht werden, welche Informations-
quellen der Mensch verwenden wird. Schlecht gewählte AOIs können daher die
Ergebnisse verfälschen. Dennoch wird dieses Verfahren gerade auch im Bereich der
Validierung kognitiver Modelle gerne angewendet, da auch kognitive Modelle häu�g
Ad-hoc-Annahmen zu Informationsquellen machen, die für die Bearbeitung einer
Aufgabe relevant sind. Werden für die Versuche mit menschlichen Probanden die
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gleichen AOIs gewählt, wie für das Modell, so lassen sich die Modelldaten ein-
fach mit den Experimentaldaten vergleichen. Aufgrund der verfälschenden Wir-
kung durch fehlerhafte Annahmen zu den AOIs sollte dieses Vorgehen jedoch mit
Bedacht gewählt werden.
Möbus et al. (2011a) stellten einen Ansatz vor, mit dem die Identi�zierung der
relevanten Informationsquellen systematisch durch empirische Studien unterstützt
werden kann, ohne dass Daten eines Eyetrackers benötigt werden. Dabei werden Da-
ten des Nutzerverhaltens aus empirischen Studien verwendet, um mit statistischen
Lernverfahren zu untersuchen, welche Variablen gut geeignet sind, das Nutzerver-
halten vorherzusagen. Wird ein starker statistischer Zusammenhang zwischen den
Ausprägungen einer Variablen und dem Nutzerverhalten festgestellt, so kann er-
wartet werden, dass der Nutzer seine Aufmerksamkeit auf eine Informationsquelle
richtet, in der die Variablenausprägung wahrnehmbar ist. Ein Vorteil dieses Verfah-
rens ist, dass prinzipiell auch Informationen berücksichtigt werden können, die über
das periphere Wahrnehmungsfeld wahrgenommen werden. Dies ist mit Eyetracker-
studien schwieriger zu ermitteln. Zudem lassen sich so Hypothesen zur Relevanz
einer Informationsquelle empirisch fundieren.

2.1.2 Maÿe und Bedeutung des Blickverhaltens

Für Eyetrackerstudien lassen sich auf Basis der ermittelten Blicke und Transitionen
verschiedene Maÿe des Blickverhaltens bestimmen. Es werden im Folgenden die
Maÿe beschrieben, die während der durchgeführten Evaluationen in Kapitel 4 und 5
zur Charakterisierung des Blickverhaltens verwendet wurden.

2.1.2.1 Prozentuale Blickverweilzeit

Ein häu�g genutztes Maÿ, um die Menge an visueller Aufmerksamkeit zu beschrei-
ben, die eine Informationsquelle erhält, ist die prozentuale Blickverweilzeit (engl.:
Percentage Dwell Time (PDT)). Sie gibt den Zeitanteil innerhalb eines de�nierten
Zeitraums an, den der Blick auf die Informationsquelle gerichtet ist.

2.1.2.2 Blickfrequenz und Blickdauer

Die prozentuale Blickverweilzeit setzt sich aus zwei Aspekten zusammen: der Blick-
frequenz innerhalb des betrachteten Zeitraums und der durchschnittlichen Blick-
dauer. Nach Moray (1986, S. 40(22)) setzte sich das Blickverhalten aus zwei Me-
chanismen zusammen. Den Mechanismus, der bestimmt, wohin der nächste Blick
gerichtet wird, bezeichnet Moray als Ablaufplanungsalgorithmus. Er ist maÿgeblich
dafür verantwortlich, mit welcher Frequenz der Blick auf eine Informationsquelle
gerichtet wird. Den Mechanismus, der die Dauer des Blickes bestimmt, bezeichnet
Moray dagegen als Datenakquisealgorithmus. Er geht davon aus, dass die Blick-
dauer unter anderem die Schwierigkeit der Informationsaufnahme charakterisiert.
Die Argumentation folgt dabei der Immediacy-Annahme, dass die Fixationsdau-
er vor allem durch die Zeit bestimmt wird, die der Mensch zur Verarbeitung der
Informationen benötigt (Just und Carpenter, 1980). Das beinhaltet nicht nur die
Wahrnehmung der physikalischen Erscheinung der Information und das Kodieren
dieser, sondern auch das semantische Verständnis der Information. Die Immediacy-
Annahme bezieht sich jedoch auf die Dauer von Fixationen und nicht auf die Dauer
von Blicken. Ein Blick zu einer Informationsquelle kann aus mehreren Fixationen
innerhalb der Informationsquelle bestehen.



2.1. BLICKVERHALTEN UND AUFMERKSAMKEIT 17

In Situationen, in denen der Blick nicht mit anderen Aktionen koordiniert wer-
den muss, lässt sich diese Annahme dennoch gut vertreten. Typische Beispiele im
Automobilbereich sind das Erkennen von Verkehrsschildern oder das Ablesen der
Geschwindigkeits- oder Tankanzeige. Die Aktionen, die auf Basis der wahrgenom-
menen Informationen durchgeführt werden müssen, können durchgeführt werden,
ohne dass der Blick weiterhin auf die entsprechende Informationsquelle gerichtet ist.
Daher ist es plausibel anzunehmen, dass in diesen Fällen die Blickdauer tatsächlich
nur der Dauer entspricht, die zum Ablesen der Informationen benötigt wird. Dies
führt zu relativ kurzen Blicken, die typischerweise aus nur einer oder sehr wenigen
Fixationen bestehen. In vielen Situationen ist das Blickverhalten jedoch dadurch
geprägt, dass eine Koordination von Blick und Aktionen nötig ist (Land und Tatler,
2009). Die Länge eines Blickes hängt dabei stark von der Art und Schwierigkeit der
Aufgabe ab. Beim Autofahren ist eine solche Koordination zum Beispiel wichtig
für das Spurhalten oder die Kollisionsvermeidung. Dazu wird der Blick so lange
auf die Straÿe oder das vorausfahrende Fahrzeug gerichtet, wie es nötig ist, um
das Fahrzeug in einem sicheren Zustand zu stabilisieren. Die Blickdauer ist daher
nicht nur durch die Schwierigkeit der Informationsaufnahme, sondern auch durch
die Anforderungen der jeweiligen Aufgabe bestimmt. Die Experimente, die in die-
ser Arbeit zur Evaluierung des AIE-Modells herangezogen wurden, wurden jeweils
mit dem Zielgebietsverfahren ausgewertet. Da insbesondere im Fahrsimulatorexpe-
riment (Kapitel 5) die angesprochene Koordination von Blick und Aktionen eine
Rolle spielt, wird in dieser Arbeit lediglich die Eye-Mind-Annahme vorausgesetzt.

2.1.2.3 Transitionswahrscheinlichkeit

Die Untersuchung von Transitionen liefert ein weiteres Maÿ des Blickverhaltens,
das für das Design von Mensch-Maschine-Schnittstellen hilfreich ist. Es ist sinn-
voll Informationsquellen, die meistens direkt nacheinander betrachtet werden, nah
beieinander zu platzieren (Fitts und Simon, 1952). Daher werden Transitionswahr-
scheinlichkeiten untersucht, um die Güte der Anordnung von Anzeigeelementen
zu untersuchen (z. B.: (Barnes, 1972), (Fitts et al., 1949)). Die Transitionswahr-
scheinlichkeit pi,j wird in ISO 15007-1 als Link Value Probability bezeichnet und
beschreibt die relative Häu�gkeit, dass ein Blick zwischen den Informationsquellen
i und j wechselt. Dabei fasst pi,j Transitionen von i zu j und von j zu i zusam-
men. Soll nur eine Richtung berücksichtigt werden, so wird von einer gerichteten
Transitionswahrscheinlichkeit pÐ→

i,j
von i nach j gesprochen. Aus experimentellen

Eyetrackingdaten werden pÐ→
i,j

und pi,j ermittelt durch (ISO, 2002):

pÐ→
i,j

= nTi,j∑
k,l∈AOI n

T
k,l

, und pi,j = pj,i = pÐ→i,j + pÐ→j,i (2.1)

Dabei bezeichnet AOI die Menge aller betrachteten Informationsquellen und nTi,j
die absolute Anzahl an Transitionen von Informationsquelle i zu Informationsquelle
j im betrachteten Zeitraum.

2.1.2.4 Blickablenkungsdauer

Bei der Untersuchung des Blickverhaltens von Autofahrern ist nicht nur die Frage
interessant, wie oft und wie lange der Blick auf eine Informationsquelle gerichtet ist,
sondern auch wie lange er nicht auf sie gerichtet ist. Dies wird als Blickablenkungs-
dauer bezeichnet. Nach ISO 15007:1 (Duration of diversion) wird sie gemessen von
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dem Zeitpunkt, an dem der Blick die Informationsquelle verlässt, bis zum Zeit-
punkt, an dem er zum ersten Mal wieder auf die Informationsquelle gerichtet ist.
Diese Zeitspanne ist beim Autofahren von besonderem Interesse, da die Blickablen-
kungsdauer zur Straÿe und dem umgebenden Verkehr maÿgeblich die Reaktionszeit
bestimmt (Summala et al., 1998).

2.1.3 Aufmerksamkeit

Das Messen und Charakterisieren des Blickverhaltens spielt bei vielen Untersu-
chungen des menschlichen Verhaltens eine essentielle Rolle, da es, basierend auf
der Eye-Mind-Annahme, häu�g Rückschlüsse auf die internen Verarbeitungsschrit-
te des Menschen zulässt. Diese Annahme wird in Kapitel 4 und 5 auch bei der
Interpretation der Blickdaten verwendet, die zur Evaluation des AIE-Modells her-
angezogen werden. Es wird davon ausgegangen, dass über die Blicke identi�ziert
werden kann, worauf die Versuchsperson momentan ihre Aufmerksamkeit richtet.
Intuitiv besitzt man eine Vorstellung davon, was Aufmerksamkeit ist, und dass man
sie auf etwas richten kann. Da Aufmerksamkeit ein zentraler Begri� in dieser Arbeit
ist und für die Erstellung des AIE-Modell ein klares Verständnis des Begri�s nötig
ist, werden an dieser Stelle verschiedene De�nitionen von Aufmerksamkeit aus der
Literatur aufgezeigt, um schlieÿlich eine De�nition von Aufmerksamkeit geben zu
können, so wie sie für die weitere Arbeit verwendet wird.
Die Aufmerksamkeit ist ein wichtiger Aspekt des menschlichen Handels und hat
viele unterschiedliche Facetten. Wie bei einigen anderen Begri�en in der Kogniti-
onspsychologie wie z. B. dem Situationsbewusstsein oder der mentalen Auslastung
ist es auch für den Begri� der Aufmerksamkeit schwierig eine klare De�nition zu
geben. In der Literatur �nden sich zahlreiche De�nitionen, die versuchen die Auf-
merksamkeit kurz und prägnant verbal zu beschreiben. Dabei wird der Fokus jeweils
auf unterschiedliche Facetten der Aufmerksamkeit gelegt.
Eine wichtige Facette der Aufmerksamkeit ist ihre Funktion, aus der groÿen Menge
an Sinneseindrücken einige wenige auszuwählen, die mental weiter verarbeitet wer-
den. Rizzolatti et al. (1994) sehen vor allem diesen auswählenden Charakter der
Aufmerksamkeit:

To attend is to select for further processing.
(Rizzolatti et al., 1994, S.232)

Desimone und Duncan (1995) betrachten Aufmerksamkeit aus Sicht der Neurowis-
senschaft als eine Eigenschaft, die sich aus dem Zusammenspiel neuraler Mechanis-
men herausbildet:

[. . .] attention is an emergent property of many neural mechanisms working
to resolve competition for visual processing and control of behavior.

(Desimone und Duncan, 1995, S.194)

Auch ihre De�nition beschreibt die Funktion der Aufmerksamkeit damit, eine Aus-
wahl zwischen konkurrierenden Informationen zu tre�en. Dabei wird eine häu�g
vorgenommene Unterteilung gemacht zwischen der Auswahl von visuellen Informa-
tionen und der Auswahl von Verhaltensweisen. Man spricht hier auch von visueller
und mentaler Aufmerksamkeit, oder sensorischer und intellektueller Aufmerksam-
keit (James, 1890). Eine Metapher, die sich in diesem Zusammenhang öfters in
der Literatur �nden lässt und gut die Ähnlichkeit der beiden Begri�ichkeiten wie-
dergibt, ist die Bezeichnung der mentalen Aufmerksamkeit als "`The mind's eye"'
(Gehring et al., 2003).
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Das Lexikon der Neurowissenschaft (wissenschaft online, 2012) gibt eine etwas all-
gemeinere Unterteilung:

Aufmerksamkeit, E attention, allgemeine Bezeichnung für einen Zustand
der gesteigerten Wachheit (Vigilanz) und Anspannung, welcher der selektiven
Orientierung von Wahrnehmung, Denken und Handeln zugrunde liegt [. . .].

(wissenschaft online, 2012)

Bei dieser De�nition werden mit der Wahrnehmung, dem Denken und dem Han-
deln gleich drei Aspekte genannt. Beim Wahrnehmungsaspekt geht es nicht nur
um die Auswahl visueller Reize sondern generell um die Auswahl aus wahrgenom-
menen Stimuli. Diese Generalisierung wird nur selten vorgenommen. Die Ausrich-
tung der visuellen Aufmerksamkeit ist ein Konzept, das den meisten Menschen
intuitiv leichter verständlich ist, bedingt dadurch, dass sie meist identisch ist mit
der Ausrichtung des Blicks. Die fokussierte Selektion von Stimuli lässt sich jedoch
auch bei einigen anderen Sinnen, wie zum Beispiel dem Hören, beobachten (Shinn-
Cunningham, 2008). Die mentale Aufmerksamkeit ist bei dieser De�nition etwas
enger gefasst und mit der Orientierung des Denkens verknüpft � also der Kogni-
tion im engen Sinne. Sie ist von den motorischen Aktionen des Handeln getrennt
(motorische Aufmerksamkeit). Im Fokus dieser De�nition steht jedoch, dass die
Aufmerksamkeit eine Gröÿe ist, die unterschiedlich stark ausgeprägt sein kann und
mit dem Grad an Bewusstsein in Verbindung gebracht wird.
Dieser Aspekt wurde ähnlich bereits sehr früh von James (1890) angesprochen.

Focalization, concentration, of consciousness are of its [attention] essence. It
implies withdrawal from some things in order to deal e�ectively with others,
and is a condition which has a real opposite in the confused, dazed, scatter-
brained state. (James, 1890, S.75)

Der Zweck der Aufmerksamkeit besteht demnach in der Ausführung e�ektiver,
zielgerichteter Gedankengänge, was im Gegensatz zu ungeordneten Gedanken steht.
In der Fachliteratur wird meistens jedoch von knappen Formulierungen abgesehen
und eine ausführliche Di�erenzierung zu anderen Prozessen und Eigenschaft der
Kognition vorgenommen.
Es lassen sich nun einige zentrale Punkte identi�zieren, die die meisten De�nitio-
nen und Modelle gemeinsam haben. So wird typischerweise davon ausgegangen,
dass der Mensch zum Bearbeiten seiner Aufgaben nur eine begrenzte Menge an
Ressourcen hat. Welche Aufgabe nun die nötigen Ressourcen zugewiesen bekommt,
bestimmt, worauf die Aufmerksamkeit gerichtet ist. Es wird daher häu�g davon
gesprochen, dass die Aufmerksamkeit auf eine Aufgabe gerichtet ist. Allerdings
existieren unterschiedliche Sichten darauf, ob die Aufmerksamkeit gleichzeitig auf
mehrere Aufgaben verteilt sein kann, oder nicht:
Bei einfachen Simulationsmodellen von Multitasking-Situationen wird in der Regel
davon ausgegangen, dass immer nur eine einzelne Aufgabe gleichzeitig bearbeitet
wird (z.B. Aasmann, 1995; Salvucci, 2005). Der Umgang mit Multitasking-Situatio-
nen wird nun dadurch bewerkstelligt, dass häu�g zwischen den Aufgaben gewechselt
wird. Das Threaded Cognition Modell (Salvucci und Taatgen, 2011) argumentiert
etwas di�erenzierter. Es geht auch davon aus, dass bei der Bearbeitung mehre-
rer Aufgaben oft zwischen den Aufgaben gewechselt wird. Allerdings erlaubt es
eine gleichzeitige Bearbeitung, wenn zwei Aufgaben unterschiedliche Ressourcen
verwenden, so dass zum Beispiel motorische Aktionen für eine Aufgabe und Ge-
dächtniszugri�e für eine andere Aufgabe durchgeführt werden können.
Kahneman (1973) sieht die Aufmerksamkeit selbst als eine begrenzte Ressource
bzw. als eine Kapazität, die dem Menschen in einem gewissen Maÿ zur Verfügung
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steht. In seinem Kapazitätsmodell drückt Kahneman die Verteilung der Aufmerk-
samkeit auf motorische oder mentale Aktionen dadurch aus, dass zum Durchführen
einer Aktion soviel Kapazität vorhanden sein muss, wie die Aktion an Aufwand
erzeugt. Für ihn stehen also Aufwand und Aufmerksamkeit in einem engen Ver-
hältnis. Sofern genug Kapazität vorhanden ist, lässt sich die Aufmerksamkeit daher
auf unterschiedliche Aufgaben aufteilen.
Von der Sichtweise, dass uns Menschen nur begrenzte kognitive Ressourcen zur
Verfügung stehen, die auf die zu bearbeitenden Aufgaben verteilt werden müssen,
geht auch die Multiple Resource Theory (MRT) aus (Wickens, 2002). Wickens sieht
die MRT jedoch nicht als ein Modell der Aufmerksamkeit, auch wenn sie stark
mit diesem Begri� assoziiert ist. Die MRT identi�ziert vier Dimensionen, anhand
derer kognitive Ressourcen kategorisiert werden können. Wie bei der Threaded
Cognition Theorie können auch nach der MRT zwei Aufgaben tatsächlich parallel
bearbeitet werden, wenn die Anforderungen, die die Aufgaben an die Ressourcen
stellen, sich in keiner dieser Dimensionen überschneiden. Wickens unterscheidet
folgende Dimensionen (Wickens, 2002):

Verarbeitungsphase. In Modellen der Kognition werden typischerweise drei Pha-
sen unterschieden: Informationsaufnahme, Informationsverarbeitung und das
Antworten auf wahrgenommene Information. In der MRT werden Informati-
onsaufnahme und Informationsverarbeitung zusammengefasst als eine Phase
betrachtet.

Wahrnehmungsmodalität. Die MRT unterscheidet zwischen visueller und akus-
tischer Wahrnehmung. Im Prinzip lassen sich aber auch weitere Modalitä-
ten, wie zum Beispiel haptische Wahrnehmungskanäle berücksichtigen (Sar-
ter, 2007).

Visueller Kanal. Innerhalb der visuellen Wahrnehmung wird zudem unterschie-
den zwischen dem fokalen und dem ambienten Wahrnehmungskanal. Die fo-
kale Wahrnehmung ist zuständig für die Identi�zierung von Objekten und das
Erkennen von Detailinformationen, während über den ambienten Wahrneh-
mungskanal die Wahrnehmung der eigenen Position und Bewegung im Raum
bewerkstelligt wird.

Kodierung der Antwort. Die Kodierung der Antwort, kann räumlicher Natur
sein (typischerweise motorische Aktionen) oder aber verbaler Natur (typi-
scherweise über Sprache).

Der MRT zufolge können daher gleichzeitig akustische und visuelle Informationen
wahrgenommen werden sowie motorische und verbale Antworten gegeben werden.
Der Zusammenhang zwischen der MRT und der Aufmerksamkeit wird ersichtlich,
wenn man betrachtet, was passiert, wenn zwei Aufgaben Ressourcen der gleichen
Kategorie belegen wollen, und beispielsweise die fokale Wahrnehmung beanspru-
chen. Es muss nun ausgewählt werden, welche Aufgabe die Ressource erhält. Dies
bestimmt, auf welche Aufgabe die Aufmerksamkeit gerichtet ist. Beim Beispiel der
fokalen Wahrnehmung lässt sich das auch formulieren als die Ausrichtung der vi-
suellen Aufmerksamkeit. Werden von zwei Aufgaben unterschiedliche Ressourcen
angefragt, so können beide aktiv bearbeitet werden. Die MRT favorisiert daher die
Sicht, dass die Aufmerksamkeit in günstigen Situationen tatsächlich auf mehrere
Aufgaben aufgeteilt werden kann.
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Um nun ein ausführbares Modell der Aufmerksamkeitssteuerung zu erstellen, muss
der Aufmerksamkeitsbegri� klar de�niert und formalisiert werden. In dieser Arbeit
wird hierzu eine sehr einfache und zum Teil auch eingeschränkte De�nition der
Aufmerksamkeit verwendet.

De�nition 3 (Aufmerksamkeit)

Der Begri� Aufmerksamkeit beschreibt in den folgenden Texten die Aufgabe,
die zur Zeit mental verarbeitet wird. Sie ist immer gerichtet auf genau eine
Aufgabe bzw. ein Aufgabenziel. Wenn von Aufmerksamkeitsteilung gesprochen
wird, so ist ein alternierender Wechsel der Aufmerksamkeit auf mehrere Ziele
in kurzen Zeitscheiben gemeint.

Wie auch bei der Eye-Mind-Assumption von Just und Carpenter (1980) wird hier
davon ausgegangen, dass der Blick immer auf Informationsquellen gerichtet wird,
die für die Aufgabe, auf die die Aufmerksamkeit gerichtet ist, von Bedeutung sind.
Bei dieser Sichtweise ist der Zusammenhang zwischen visueller und mentaler Auf-
merksamkeit sehr eng und beinahe synonym. Hierauf wird in Kapitel 3 näher einge-
gangen. Das dort beschriebene Modell der Aufmerksamkeitssteuerung kontrolliert
die mentale Aufmerksamkeit und damit auch implizit die visuelle. Die spätere Eva-
luierung wird anhand von Eyetrackerdaten durchgeführt, aus denen Maÿe für die
visuelle Aufmerksamkeit gebildet werden. Auch diesem Vorgehen liegt wiederum
die Annahme zugrunde, dass ein sehr enger Zusammenhang zwischen visueller und
mentaler Aufmerksamkeit besteht.

2.1.4 Modelle der Aufmerksamkeitsverteilung

Das AIE-Modell simuliert die menschliche Aufmerksamkeitsverteilung. In der Lite-
ratur �nden sich bereits eine ganze Reihe an verschiedenen Modellen zur Aufmerk-
samkeitsverteilung. Hier sollen nun einige vorgestellt werden, um einerseits eine
Einordnung des AIE-Modells in die bestehende Modelllandschaft geben zu können.
Andererseits bilden einige Modelle die Grundlage des AIE-Modells und sind daher
wichtig für die weitere Argumentation des AIE-Modells und für das Verständnis,
welche Aspekte des AIE-Modells über den aktuellen Stand der Forschung hinaus-
gehen.
Modelle der menschlichen Aufmerksamkeitsverteilung lassen sich in verschiedene
Klassen einteilen. Eine für die Arbeit wichtige Unterteilung di�erenziert nach den
Ein�ussfaktoren, die im Modell berücksichtigt werden. Man unterscheidet zwischen
Bottom-Up- und Top-Down-Faktoren (Wickens und McCarley, 2008), bzw. exoge-
nen und endogenen Faktoren (Theeuwes, 1991).
Die Top-Down-Faktoren werden auch als wissensgetriebene Faktoren bezeichnet
(Wickens und McCarley, 2008). Dieses Wissen bezieht sich dabei auf die zu be-
arbeitende Aufgabe und die Eigenschaften der Umgebung. Es kann explizit über
Instruktionen gelernt worden sein. Beim Autofahren stammen diese Instruktionen
typischerweise aus der Fahrschule. So soll der Fahrer vor dem Rechtsabbiegen an
einer T-Kreuzung sowohl nach links als auch nach rechts schauen. Es kann sich aber
auch um aus Erfahrung gelerntes Wissen über statistische Abhängigkeiten in der
Umgebung handeln, wie der Tatsache, dass beim Rechtsabbiegen der Blick nach
links meistens mehr relevante Informationen bereithält, als der Blick nach rechts,
da die von rechts kommenden Fahrzeuge das Abbiegen nicht behindern, sondern
nur die von links kommenden (Räsänen und Summala, 1998; Werneke und Vollrath,
2013).
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Bei den Bottom-Up-Faktoren handelt es sich um Eigenschaften der Umgebung. Sie
haben häu�g keinen klaren Bezug zur aktuellen Aufgabe und beein�ussen die Auf-
merksamkeit meist unbewusst. Diese Faktoren spielen vor allem dann eine Rolle,
wenn wenig Wissen über eine Aufgabe vorhanden ist, oder gar keine klare Aufga-
be verfolgt wird. Ein solches Verhalten lässt sich typischerweise beim zwanglosen
Betrachten einer Szenerie oder eines Gemäldes beobachten, bei dem die visuelle
Aufmerksamkeit automatisch von Bereichen angezogen wird, die eine hohe visuelle
Au�älligkeit (engl.: Saliency) besitzen (Parkhurst et al., 2002).
Auch im Bereich der visuellen Suche spielt die Au�älligkeit eine essentielle Rolle.
Hierbei besteht das Ziel darin, eine bestimmte Information in der Szenerie zu �nden,
ohne genau zu wissen, wo sie sich be�ndet und ob sie sich überhaupt in der Szenerie
be�ndet. Dies ist zum Beispiel der Fall beim Suchen von Personen in Menschenmen-
gen oder der medizinischen Diagnose mithilfe von CT- oder Ultraschallbildern. Ein
Modell, das eine ganze Reihe von Bottom-Up-Faktoren berücksichtigt, ist das Gui-
ded Search Modell von Wolfe (2007). Wie viele andere computergestützte Modelle
der visuellen Suche (z. B. (Itti und Koch, 2001), (Parkhurst et al., 2002), (Mancas
et al., 2007)) berechnet es die von Koch und Ullmann (1985) eingeführten Saliency
Maps (auch: Attention Maps). Diese geben für jeden Bildpunkt oder Bildbereich
des vom Beobachters wahrgenommenen Bildes einen numerischen Wert für die Auf-
fälligkeit des Bereichs an. Der Blick des Modells wird immer auf au�ällige Bereiche
gelenkt.
Bei den beschriebenen Situationen folgt die mentale Aufmerksamkeit meistens der
visuellen Aufmerksamkeit, da Informationen erst dann in den mentalen Fokus ge-
raten, nachdem der Blick auf sie gefallen ist. Bei den Top-Down-Faktoren ist der
Weg umgekehrt. Werden wichtige Informationen für eine Aufgabe benötigt, auf
die zur Zeit die mentale Aufmerksamkeit gerichtet ist, so wird der Blick auf die
Informationsquellen gerichtet, von denen erwartet wird, dass sie die gewünschten
Informationen zur Verfügung stellen.
Diese Arbeit beschäftigt sich nicht mit der visuellen Suche. Bottom-Up-Faktoren
werden im weiteren Verlauf nicht berücksichtigt. Das AIE-Modell soll in Situatio-
nen verwendet werden, in denen mehrere Informationsquellen gezielt und häu�g
visuell abgetastet werden müssen (engl.: Scanning). Scanning-Verhalten tritt auf,
wenn der Mensch zur Bearbeitung seiner aktuellen Aufgabe(n) Informationen von
verschiedenen Informationsquellen benötigt, deren Orte er kennt. Dies tritt häu�g
im Zusammenhang mit technischen Systemen auf. Zum Beispiel beim Überwachen
des Verkehrs und des Fahrzeugzustands beim Auto- oder Schi�fahren aber auch
im Flugzeugcockpit und bei Kontroll- und Leitständen von Industrieanlagen. Die
Bediener in solchen Systemen besitzen typischerweise viel Wissen und Erfahrung
über das System, so dass vor allem die wissengetriebenen Top-Down-Faktoren eine
Rolle spielen (Wickens et al., 2008).
Im Folgenden werden einige Scanningmodelle vorgestellt, die im Rahmen dieser
Arbeit von Interesse sind. Eine Übersicht über weitere Modelle �ndet sich zum
Beispiel bei Moray (1986) oder Miller et al. (2004).

2.1.4.1 Senders' visuelle Scanningmodelle

Eines der ersten Modelle der visuellen Aufmerksamkeitsverteilung wurde von Sen-
ders (1964) bereits 1964 vorgestellt und im Verlauf der nächsten Jahre durch weitere
Modellvarianten ergänzt (Senders, 1983). Es beschreibt, wie Bediener industrieller
Groÿanlagen ihre visuelle Aufmerksamkeit auf die Anzeigen verschiedener Messgrö-
ÿen des Systems verteilen.
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Abbildung 2.2 � Senders` Versuchsaufbau mit vier Anzeigeinstrumenten (nach
(Senders, 1983)).

In einer Serie von Experimenten, bei denen die Probanden eine Reihe von analogen
Anzeigeinstrumenten beobachteten (s. Abbildung 2.2), variierte Senders vor allem
die Bandbreite der angezeigten Signale. Die Probanden sollten anzeigen, wenn einer
der beobachteten Werte in einen kritischen Bereich kam (> 45µA oder < −45µA).
Dies stellte für die Probanden einen Alarm dar, bei dem eine Taste als Reaktion
gedrückt werden sollte. Bei dem Experiment wurden die Blicke der Probanden
mit einer Kamera aufgezeichnet. Senders zeigte, dass die Signalbandbreite stark
mit der visuellen Aufmerksamkeitsverteilung korreliert (Senders, 1964). Aufgrund
des einfachen Aufbaus wurde das Experimentdesign in vielen anderen Arbeiten
aufgegri�en und für die jeweiligen Zwecke angepasst (z.B Smallwood, 1967; Donk,
1994; Miller et al., 2004; Fleetwood, 2005). Zur Evaluierung des AIE-Modells wird
in Kapitel 4 ebenfalls auf einige Experimentergebnisse von Senders zurückgegri�en.
Basierend auf unterschiedlichen Annahmen, erstellte Senders mehrere Modelle zur
Vorhersage der Blickfrequenz auf ein Instrument und verglich diese mit den Ex-
perimentergebnissen. Die Hypothesen zu seinen ersten Modellen entstammten der
Signaltheorie. So nahm er für sein Periodic Sampling Model (PSM) basierend auf
dem Nyquist-Theorem (Shannon, 1948, Theorem 13) an, dass ein idealer Operator
versucht, eine Anzeige mit der doppelten Signalfrequenz zu betrachten, um das an-
gezeigte Signal zu rekonstruieren. Auch seine Vorhersage zur Blickdauer kam aus
der Signaltheorie und basiert auf Shannons Entropiemaÿ (Shannon, 1948).
Die Fokussierung auf die Signalbandbreite als den ausschlaggebenden Ein�ussfak-
tor ist zugleich auch ein Kritikpunkt an Senders Modellen (Miller et al., 2004). Es
lassen sich damit zwar in vielen Situationen gute Vorhersagen erzielen, dennoch
lässt sich bezweifeln, ob die Signalbandbreiten ursächlich für die beobachtete Auf-
merksamkeitsverteilung sind. So bezieht Senders die Bedeutung, die das Signal für
die Aufgabe des Beobachters hat, nicht in sein Modell ein. Die für den Beobachter
wichtige Information, die im beschriebenen Versuchsaufbau über das Signal trans-
portiert wird, betri�t die Frage, ob der angezeigte Wert aktuell im Alarmbereich ist
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oder bald kommen wird. Dies wird in Senders' Modell nicht berücksichtigt. Ein Ver-
ändern der Alarmbereiche hat keine Auswirkung auf die Modellvorhersagen. Eine
Diskriminierung von Alarmrate und Signalbandbreite ist in seinen Experimenten
nicht möglich, da diese zum Teil perfekt korrelierten.
Miller et al. (2004) und Miller und Fu (2007) wiederholten Senders' Versuche, re-
duzierten jedoch die Korrelation zwischen der Signalbandbreite und der Alarmrate.
Ähnliche Experimente wurden bereits von Bohnen et al. (1996) durchgeführt. Auf
diese Weise wird die Aussagekraft der Signalbandbreite (proximal cue) als Hin-
weis auf Alarme (distal information, goal-directed task criterion) manipuliert. Dies
wird als Aussagekraft des Umgebungsreizes oder ökologische Validität bezeichnet
(Brunswick, 1956). So konnten Miller et al. zeigen, dass der Zusammenhang zwi-
schen der Signalbandbreite und der visuellen Aufmerksamkeit stark durch den Grad
der Aussagekraft der Signalbandbreite zur Abschätzung der Alarmrate beein�usst
wird, d.h. wie gut die Signalbandbreite als Indikator für relevante Ereignisse (Alar-
me) dient. Die Bedeutung der Signalwerte für den Beobachter sollte daher in einem
Aufmerksamkeitsmodell berücksichtigt werden. Es zeigt gut, dass bei der Betrach-
tung der visuellen Aufmerksamkeit, immer auch die Aufgabe zu berücksichtigen
ist, für die der Beobachter die wahrgenommenen Informationen benötigt.
Es lässt sich also annehmen, dass nicht nur die Signalbandbreite, sondern viel eher
die Häu�gkeit der relevanten Ereignisse (Alarme) die Aufmerksamkeitsverteilung
beein�ussen. Das ist kein Widerspruch zu Senders Ergebnissen, da in seinen Expe-
rimenten die beiden Faktoren sehr stark korrelierten.
In dieser Arbeit wird daher der Ein�uss der relevanten Ereignisse auf die menschli-
che Aufmerksamkeitsverteilung untersucht und bei dem in Kapitel 3 beschriebenen
AIE-Modell als Ein�ussfaktor verwendet.

2.1.4.2 Carbonells visuelles Scanningmodell

Carbonell (1966) gri� Senders' Idee auf, dass die Blickfrequenz zu einer Informati-
onsquelle von der Signalbandbreite der Informationsquelle abhängt und erweiterte
diesen Ansatz um einige Aspekte. Er ging von einem vergleichbaren Anwendungs-
fall wie Senders aus, bei dem der Beobachter ein Pilot ist und eine Reihe analoger
Anzeigeinstrumente betrachtet.
Eine Einschränkung von Senders' Modell besteht darin, dass nur Anzeigesignale
betrachtet werden, die sich stabil um einen konstanten Mittelwert bewegen und
auf die der Beobachter oder die Umgebung nicht einwirken. In der Realität ist das
jedoch fast nie der Fall. Ein Signal, das sich in eine Richtung weg vom Zielbereich
bewegt, in dem der Beobachter das Signal halten will, wird sich typischerweise nicht
selber stabilisieren, sondern sich immer weiter vom Zielbereich entfernen. Zudem
wird ein Beobachter, der bemerkt, dass ein Signal kritische Werte annimmt, in
irgendeiner Weise korrigierend eingreifen und das Signal wieder in den Zielbereich
führen. Das gilt zum Beispiel auch beim Autofahren. Das Fahrzeug wird sich mit
der Zeit immer weiter von der Fahrbahnmitte entfernen, bis der Fahrer schlieÿlich
korrigierend eingreift und das Fahrzeug zurück in die Fahrbahnmitte lenkt. Die
beschriebene Einschränkung wird von Carbonell aufgehoben.
Zudem geht Carbonell davon aus, dass der Wert des Signals bei der letzten Beob-
achtung einen Ein�uss darauf hat, wann der Beobachter das nächste Mal wieder
auf die Informationsquelle blickt. Ist der Beobachter sich sicher, dass das Signal
einen unkritischen Wert hat, so ist die Wahrscheinlichkeit gering, dass er seinen
Blick auf die entsprechende Informationsquelle lenkt. In Abhängigkeit von dem
zuletzt wahrgenommenen Wert steigt mit voranschreitender Zeit jedoch die Unsi-
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cherheit darüber, ob das Signal noch immer in einem sicheren Zustand ist. Damit
steigt auch die Wahrscheinlichkeit, dass der Beobachter den Blick wieder auf die
Informationsquelle richtet. Die Grundidee, dass wachsende Unsicherheit die Blick-
wahrscheinlichkeit erhöht, wird in Kapitel 3 auch vom AIE-Modell aufgegri�en.
Carbonell berücksichtigt zudem, dass die Informationen auf verschiedenen Anzeigen
einen unterschiedlichen Wert für den Beobachter haben. Dies drückt er über eine
Kostenfunktion aus, die die Kosten beschreibt, die es zur Folge hätte, wenn eine
Information übersehen wird. Schlieÿlich integriert Carbonell die genannten Aspekte
in einem Queueing-Modell, das annimmt, dass der Beobachter versucht die Kosten
zu minimieren. Bei diesem Ansatz werden die Informationsquellen nicht separat
betrachtet, sondern es wird berücksichtigt, dass die Informationsquellen miteinan-
der um die visuelle Aufmerksamkeit konkurrieren. In späteren Arbeiten gri� auch
Senders diese Idee auf (vgl. Senders, 1983).
Carbonells Kostenfunktion ist wie folgt de�niert (Carbonell, 1966):

C(t) = M∑
i=1

CiPi(t)
1 − Pi(t) (2.2)

Dabei ist t die aktuelle Zeit; C(t) beschreibt die Kosten, die auftreten wenn der
Beobachter zum Zeitpunkt t kein Anzeigeinstrument betrachtet; M ist die Anzahl
der Instrumente; Ci de�niert die Kosten, die anfallen, wenn der Wert des Anzei-
geinstruments i unbemerkt einen Schwellenwert Li überschreitet (Alarm); Pi(t)
ist die Wahrscheinlichkeit, dass die Anzeige i den Grenzwert Li zum Zeitpunkt t
überschreitet. Bei diesem Modell tritt nun das Problem auf, dass der Modellierer
die Kosten Ci für jedes Instrument bestimmen muss. Die Bestimmung kann da-
bei nicht generell geschehen, sondern ist anwendungsabhängig und erfordert daher
Expertenwissen.
Carbonell nimmt nun an, dass es das Ziel des Beobachters ist, die Kosten zu mini-
mieren, indem er ein Anzeigeinstrument betrachtet, bei dem die Kosten des Nicht-
Betrachtens und die Wahrscheinlichkeit eines Alarms momentan hoch sind. Die
Kosten, die für das Betrachten der Anzeige i anfallen, de�niert Carbonell durch:

C ′
i(t) = C(t) −CiPi(t) (2.3)

Der Beobachter versucht also C ′
i(t) zu minimieren. Die Bestimmung der Wahr-

scheinlichkeiten Pi sollen dabei den Anzeigewert und die Zeit während des letzten
Beobachtens der Anzeige i berücksichtigen:

Pi(t) = P [yi(t) ≥ Li∣yi(t −∆i(t)) = Y 0i(t)] (2.4)

Dabei ist yi(t) der Wert der Anzeige i zum Zeitpunkt t; ∆i(t) ist die Zeitspanne
seit dem letzten Betrachten der Anzeige i, und Y 0i(t) ist der Wert der Anzeige i
während der letzten Beobachtung.
Die Einbeziehung der Schwellenwerte Li ist eine wichtige Erweiterung zu Senders'
Modell, da hierdurch die Aufgabenkriterien, nach denen sich der Beobachter richtet,
berücksichtigt werden. Es ist demzufolge nicht so wichtig, wie häu�g und schnell
sich die angezeigten Informationen in einem AOI ändern, sondern wie häu�g durch
das Überschreiten eines kritischen Schwellenwertes Ereignisse auftreten, die für den
Beobachter relevant sind. Auch dieser Ansatz wird im AIE-Modell aufgegri�en.
Carbonell et al. (1968) validierten Carbonells Modell anhand experimenteller Da-
ten aus Versuchen mit Piloten. Beim Vergleich der Vorhersagen mit Vorhersagen,
die mit Senders ursprünglichen PSM-Modell gewonnen wurden, zeigte sich, dass
Carbonells Modell bei allen untersuchten Aspekten bessere Vorhersagen lieferte.
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2.1.4.3 Das SEEV-Modell

Wickens (Wickens und McCarley, 2008; Wickens et al., 2001) entwickelte ebenfalls
ein Modell zur Vorhersage der Aufmerksamkeitsverteilung. Das SEEV-Model be-
schreibt den Ein�uss von vier Hauptfaktoren (Salience, E�ort, Expectancy, Value)
auf die Aufmerksamkeitsverteilung, deren Abkürzungen das Akronym SEEV bil-
den. Das Zusammenspiel dieser Faktoren wird in Wickens et al. (2003b) beschrieben
durch:

P (A) = a ⋅ Salience − b ⋅E�ort + c ⋅Expectancy + d ⋅Value (2.5)

Dabei stellt Salience einen Wert für die Au�älligkeit der Information in einem AOI
A dar. E�ort beschreibt den Aufwand, der nötig ist, um die Informationen aus
dem AOI wahrzunehmen. Unterschiedliche Quellen für den Aufwand wurden in
der Literatur untersucht. Horrey et al. (2005) geben zusammenfassend als Quellen
physikalische Bewegungen wie zum Beispiel das Bewegen der Augen und des Kopfes
oder das Auswählen einer Informationsansicht in einem Softwaremenü sowie Kosten
durch zusätzliche kognitive Belastungen an.
Expectancy stellt einen Wert für die Erwartung dar, dass im entsprechenden AOI
neue und relevante Informationen vorhanden sind. Nach Wickens et al. (2001) kann
Erwartung sowohl durch die Bandbreite als auch durch die Häu�gkeit von Ereignis-
sen oder durch weitere Hinweise aus der Umgebung entstehen. Miller und Fu (2007)
zeigten, dass auch wiederkehrende Muster in einem Signal neben der Bandbreite
zusätzlich Hinweise auf zu erwartende Informationen liefern können. Der Value-
Faktor beschreibt den Wert, den die Information in einem AOI für eine bestimmte
Aufgabe hat (vgl. Carbonells Kostenfunktion, Gleichung 2.2).
Wickens unterteilt die einzelnen Faktoren in generische und anwendungspezi�sche
Komponenten. Die generischen Komponenten sind durch Kleinbuchstaben gekenn-
zeichnet und geben die allgemeinen Stärken der Ein�ussfaktoren an, während die
anwendungspezi�schen Komponenten durch die ausgeschriebenen Faktoren gekenn-
zeichnet sind und die Stärke des jeweiligen Ein�ussfaktors in einer konkreten Situa-
tion beschreiben. In der praktischen Anwendung werden die generischen Kompo-
nenten jedoch wenig berücksichtigt. Sie werden lediglich auf 0 gesetzt, wenn einzelne
Ein�ussfaktoren nicht berücksichtigt werden sollen (vgl. z. B. Horrey et al., 2005;
Steelman-Allen und McCarley, 2010; Fleetwood, 2005).
Das Ergebnis P (A) der Formel stellt ein Gewicht für das AOI A dar, mit dem
die Wahrscheinlichkeit geschätzt wird, dass der Beobachter momentan den Blick
auf A gerichtet hat. Hierzu wird P (A) ins Verhältnis gesetzt zur Summe der Ge-
wichte aller AOIs. Bei der Blickverteilungsanalyse wird jedoch meist ein längerer
Zeitraum betrachtet. In dem Fall wird das ermittelte Verhältnis als Schätzwert für
die prozentuale Blickverweildauer (PDT) zur Informationsquelle A interpretiert.
In der Literatur �nden sich zwei Varianten der Formel, bei denen die Erwartungs-
und Wertparameter multiplikativ (Horrey et al., 2006, 2005; Wickens et al., 2001,
2003a; Steelman-Allen, 2011; Fleetwood, 2005) bzw. additiv (Gore et al., 2009; Wi-
ckens und McCarley, 2008; Miller et al., 2004) verknüpft werden. Die Frage, welche
Variante sinnvoller ist, ist weiterhin o�en. In der ursprünglichen Modellvariante
wurde eine multiplikative Verknüpfung verwendet (Wickens et al., 2001), da dies
zu dem für den Beobachter optimalen Blickverhalten führen sollte. Nach Wickens
et al. (2008) lassen sich jedoch Argumentationen für beide Varianten �nden. In
ihren Untersuchungen zum Blickverhalten von Flugzeugpiloten lieferte die additi-
ve Formulierung im Vergleich zur multiplikativen eine bessere Anpassung an die
Versuchsdaten. Auch Byrne und Kirlik (2004) verglichen die Vorhersagekraft der
additiven und multiplikativen Formulierung. Für ihre Anwendung (eine Variation
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von Senders' Experiment, s. Abbildung 2.2) lieferte ebenfalls die additive Formulie-
rung bessere Vorhersagen.
Auch Miller et al. (2004) argumentieren, dass die multiplikative Formulierung die
optimale Blickverteilung beschreibt. Allerdings erzielten auch sie in ihren Untersu-
chungen bessere Ergebnisse mit der additiven Variante. Sie nehmen an, dass die Ur-
sache bei ihrem Experiment im fehlenden Langzeittraining unter Laborbedingung
liegt. Erwartung und Wert sind wissensgetriebene Faktoren, deren Bedeutung für
eine Aufgabe mit Erfahrung gelernt werden muss. Sie stellen daher die Vermutung
an, dass für die Modellierung von Experten in einer Aufgabe, die multiplikative
Variante bessere Vorhersagen liefern könnte.
Autofahrer sind eine sehr heterogene Gruppe. Es ist daher fraglich, welches hier
die optimale Variante ist. Da für viele Autofahrer das Fahren meist seit mehreren
Jahren ein alltägliche Aufgabe ist, lässt sich vermuten, dass für diese Fahrer die
multiplikative und damit optimale Variante gute Ergebnisse liefert. Hierauf wird
später in Abschnitt 5.8 bei der Analyse des Fahrermodells näher eingegangen.
Das SEEV-Modell wurde bereits erfolgreich in einer Reihe von Studien angewandt
(z.B. Horrey et al., 2005; Wickens et al., 2008). Der Erfolg und praktische Nut-
zen des Modells mag dabei u. a. von der im Vergleich zu Senders' und Carbonells
Modellen sehr abstrakten, dafür aber auch sehr allgemein anwendbaren De�nition
herrühren. Diese erlaubt es, das SEEV-Modell mit wenig Aufwand in realitätsnahen
Untersuchungen an alltäglichen Aufgaben einzusetzen. So wurde es zum Beispiel
zur Vorhersage der Aufmerksamkeitsverteilung von Piloten und Autofahrern in Si-
mulatorexperimenten genutzt (Wickens et al., 2008; Gore et al., 2009; Horrey et al.,
2005, 2006).
Allgemeingültigkeit ist eine sehr erstrebenswerte Eigenschaft für ein Modell. Der
praktische Nutzen eines Modells ergibt sich jedoch auch aus dem Aufwand der
Modellanwendung und der Genauigkeit der Ergebnisse. Um das SEEV-Modell an-
zuwenden, müssen vor allem die Koe�zienten der verschiedenen Ein�ussfaktoren
sinnvoll belegt werden. Wickens, Horrey et al. zeigten, dass sowohl bei Fahrsimula-
tionen (Horrey et al., 2006), als auch bei Flugsimulationen (Wickens et al., 2003a)
eine sehr einfache Heuristik ausreicht, um gute Korrelationen zwischen Modellvor-
hersagen und Experimentdaten zu erhalten. Diese Heuristik wird als Lowest-Ordi-
nal-Algorithmus bezeichnet. Dabei werden den einzelnen Faktoren möglichst kleine
Ordinalzahlen in der Ordnung ihrer Ausprägung zugewiesen. Dieser Ansatz ist ein-
fach, dafür ist jedoch die Vorhersagegenauigkeit nur schwer abschätzbar. Insbeson-
dere besteht kein funktionaler Zusammenhang zwischen messbaren Ausprägungen
wie zum Beispiel der Signalbandbreite bzw. Alarmrate und des operationalisier-
ten Ein�ussfaktors (Erwartung). Dieselbe Alarmrate in unterschiedlichen Szenarien
wird zu unterschiedlichen Faktorausprägungen führen, je nachdem welchen Rang
die Ausprägung in den jeweilig betrachteten Szenarien einnimmt.
Neben der zwar ungenauen, dafür aber sehr einfachen Operationalisierung der Ein-
�ussfaktoren trägt auch die sehr allgemein gefasste Beschreibung des SEEV-Modells
zur hohen Anwendbarkeit bei. Es werden einerseits Bottom-Up-Faktoren (Salien-
cy und E�ort) berücksichtig, die hauptsächlich einen Ein�uss auf das Verhalten in
unbekannten Situationen oder bei der visuellen Suche haben. Andererseits werden
auch Top-Down-Faktoren (Expectancy und Value) berücksichtigt, die wiederum
meistens die ausschlaggebenden Faktoren in bekannten Situationen sind. Dadurch
lässt sich ein breites Spektrum an Szenarien untersuchen.
Das in dieser Arbeit entwickelte Aufmerksamkeitsmodell adressiert lediglich die
Top-Down-Faktoren, da eine optimale Blickverteilung sich lediglich auf diese Fak-
toren stützen sollte (Wickens et al., 2008). Zudem zeigten Horrey et al. (2005), dass
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in Studien mit Autofahrern, die Fahrer ihre Aufmerksamkeitsverteilung hauptsäch-
lich anhand dieser Faktoren ausrichten.

2.1.4.4 Spezialisierungen des SEEV-Modells

In der Literatur �nden sich auch einige Spezialisierungen und Erweiterungen des
SEEV-Modells. So wird zum Teil eine Formulierung des SEEV-Modells verwendet,
die lediglich die Top-Down-Faktoren berücksichtigt (z. B. Wickens et al., 2003a,
2008; Horrey et al., 2006) und als Expected-Value-Modell bezeichnet wird (Wi-
ckens et al., 2003a). Es �ndet Anwendung, wenn Situationen untersucht werden,
die für die betrachtete Personengruppe alltäglich sind. Über diese Situationen be-
sitzen die Personen viel Erfahrung und explizites Wissen. Daher sind hier vor allem
die wissensgetriebenen Faktoren ausschlaggebend für das Blickverhalten (Wickens
et al., 2008; Horrey et al., 2005). Nur mit diesen ist es möglich, das Blickverhalten
optimal an die Bedürfnisse der Aufgabe anzupassen (Moray, 1986). Wickens et al.
(2003a) de�nieren beim Expected-Value-Modell das Aufmerksamkeitsgewicht für
eine Informationsquelle A als:

P (A) = BWA ⋅ ∑
g∈G(RA,g ⋅ Vg) (2.6)

Dabei bezeichnet BWA die Bandbreite der Informationsquelle A und beschreibt
damit die Erwartungsfaktoren. Die Wertfaktoren werden hier etwas di�erenzierter
betrachtet. Es wird eine Relevanzmatrix R angegeben, deren Elemente RA,g ange-
ben, wie relevant die Informationen in der Informationsquelle A für die Aufgabe
g sind. Die Priorität einer Aufgabe g wird über Vg angegeben. Durch Summieren
der RA,g ⋅ Vg-Terme über alle Aufgaben G wird der Wert der Informationen in der
Informationsquelle A bestimmt. In Kapitel 5 werden die Vorhersagen des Expected-
Value-Modells für das Blickverhalten in einer Fahrsimulatorstudie verglichen mit
den Vorhersagen, die mittels des AIE-Modells erzielt werden.
Das Attention-Situation Awareness (A�SA)-Modell ist eine Erweiterung des SEEV-
Modells. Es integriert das SEEV-Modell in ein umfassenderes und dynamisches
Modell des Situationsbewusstseins (McCarley et al., 2002; Wickens et al., 2005).
Nach Endsley (1995) baut sich das Situationsbewusstsein auf drei Ebenen auf. Die
erste Ebene betri�t die Wahrnehmung von Ereignissen in der Umgebung. Die zwei-
te Ebene betri�t das Verständnis der wahrgenommenen Informationen und ihrer
Relevanz für die aktuelle Aufgabe. Die dritte Ebene behandelt schlieÿlich die Fä-
higkeit, Ereignisse in der Umgebung vorherzusagen. Im A�SA-Modell wird nun
das SEEV-Modell als ein Modul genutzt, um die erste Ebene zu beschreiben. Ein
weiteres Modul (Belief-Module) beschreibt die zweite und dritte Ebene. Über das
SEEV-Modul werden Gewichte für wahrgenommene Ereignisse berechnet und an
das Belief-Modul weitergereicht. Dieses berechnet auf der Basis dieser Gewichte
einen numerischen Wert für das Situationsbewusstsein. Dieser Wert wird wiederum
zurück an das SEEV-Modul gegeben und moduliert dort die Erwartungsparame-
ter. Die Annahme dahinter ist, dass ein hohes Situationsbewusstsein die Vorhersage
von Umgebungsereignissen verbessert (Level 3 Situationsbewusstsein). Dies erhöht
die Erwartung für die vorhergesagten Ereignisse. Der Zweck des A�SA-Modells be-
steht darin, menschliche Fehler aufgrund eines reduzierten Situationsbewusstseins
vorherzusagen. Hierzu wird das A�SA-Modell in dem zu untersuchenden Szenario
simuliert. Die Interaktion mit der Umgebung ist dabei jedoch minimal. Als Eingabe
erhält das Modell lediglich eine zeitlich geordnete Sequenz von Ereignissen. Die ein-
zige Ausgabe, die es liefert, ist die auf Basis des Situationsbewusstseins geschätzte
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Fehlerwahrscheinlichkeit. Eine weitere Interaktion mit der Umgebung �ndet nicht
statt. Insbesondere wird die Bearbeitung der durchzuführenden Aufgabe nicht si-
muliert und dementsprechend werden auch keine Aktionssequenzen erzeugt.
Das N�SEEV-Modell (Steelman-Allen und McCarley, 2010; Steelman-Allen, 2011)
präzisiert das SEEV-Modell, indem es den Ein�uss der Faktoren detaillierter mo-
delliert. Hierzu bedient es sich einer Reihe weiterer Modelle, die speziell den Ein�uss
einzelner Faktoren beschreiben, und integriert diese in das SEEV-Modell. Der Fokus
liegt jedoch auf den Bottom-Up-Faktoren, insbesondere der Saliency, da das Modell
vor allem das Bemerken (engl.: noticing) unau�älliger Ereignisse in der Peripherie
vorhersagen soll.
Auch das in der vorliegenden Arbeit entwickelte AIE-Modell baut auf dem SEEV-
Modell auf. Es fokussiert dabei auf die Top-Down-Faktoren und erweitert das
SEEV-Modell, indem die Operationalisierung des Erwartungsparameters detaillier-
ter modelliert wird. Zudem soll das AIE-Modell selbst in eine kognitive Architektur
integriert werden, um dynamische Simulationen zu erlauben, die weitere Aspek-
te der menschlichen Kognition und Feedback aus der Simulation berücksichtigen.
Das N-SEEV-Modell von Steelman-Allen und McCarley (2010) ist zwar auch ein
Simulationsmodell, es berücksichtigt aber nur wenige Aspekte der zu bearbeiten-
den Aufgabe, insbesondere keine dynamische Interaktion mit der Umgebung. Ihr
grundlegender Ansatz zur Überführung des SEEV-Modells in ein Simulationsmo-
dell beruht auf der Verwendung von Luce's Auswahlaxiom (Luce, 1959), bei dem
die Wahrscheinlichkeit der Blickzuwendung zu einer Informationsquelle A über eine
Gewichtung der Informationsquelle wA (attentional weight) in Relation zur Gewich-
tung aller Informationsquellen ℵ erfolgt:

P (select A) = wA/ΣB∈ℵwB (2.7)

Die gewichtete, probabilistische Auswahl zwischen mehreren Informationsquellen
ist ein einfaches und auch gängiges Vorgehen bei Simulationsmodellen zur mensch-
lichen Aufmerksamkeitsverteilung (z.B. (Bundesen, 1990), (Gore et al., 2009), (Wi-
ckens et al., 2005)). Dem Prinzip folgt auch Senders (1983) zweites Modell, der
Random Constraint Sampler, ohne es jedoch so explizit zu benennen. Dieser An-
satz wird mit einigen Änderungen auch in dieser Arbeit verfolgt und in Kapitel 3
näher beschrieben.

2.2 Kognitive Architekturen

In den vorherigen Abschnitten wurden verschiedene Modelle zur menschlichen Auf-
merksamkeitsverteilung vorgestellt. Die Aufmerksamkeit stellt jedoch nur einen
Teilaspekt der menschlichen Kognition dar. Viele weitere Aspekte tragen zum Ver-
halten eines Menschen bei, wie Gedächtnisprozesse, motorische Prozesse, Emotio-
nen, Erfahrungen oder auch die Gemütslage (z.B. Stress, Nervosität, Müdigkeit).
Kognitive Architekturen stellen einen Rahmen dar, in dem die verschiedenen Hy-
pothesen zu Teilaspekten der menschlichen Kognition, die relativ unabhängig von
den jeweiligen Aufgaben sind, in einem ganzheitlichen Bild zusammengefasst wer-
den (Ritter und Young, 2001).
In der Psychologie existiert eine enorme Wissensbasis zu einzelnen Aspekten des
menschlichen Verhaltens, die in zahlreichen Experimenten gewonnen wurden. Ins-
besondere in den letzten 40 Jahren sind verstärkt Anstrengungen unternommen
worden, dieses Wissen in kognitiven Architekturen zusammenzufassen und zu struk-
turieren (Byrne, 2007; Langley et al., 2009). Die Bestrebungen dazu kommen sowohl
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aus der Psychologie selbst, wurden aber auch aus anderen Bereichen wie der Künst-
lichen Intelligenz oder dem Human-Factors- und dem Ingenieursbereich beein�usst.
Die künstliche Intelligenz und die Psychologie befruchten sich dabei gegenseitig.
Ein gutes Beispiel sind hier die Pionierarbeiten von Allen Newell und Herbert Si-
mon, die 1975 für ihre Arbeiten zur künstlichen Intelligenz und der Psychologie
der menschlichen Kognition den Turing Award der ACM verliehen bekamen. Sie
fassten das kognitive System als ein symbolisches System auf und überführten ihre
Ideen zum Problemlösen in ein Computerprogramm, dem Logical Theorist (Newell
und Simon, 1956). Basierend auf diesen und späteren Arbeiten entwickelte Newell
zusammen mit Laird und Rosenbloom schlieÿlich Soar (Laird et al., 1987; Newell,
1990) als eine der ersten computergestützten kognitiven Architekturen.
Der Zugang des Ingenieurswesens kommt dagegen eher aus der Intention, das Wis-
sen der Psychologie auch für Nicht-Experten anwendbar zu machen. Eines der
bekanntesten Beispiele ist hier sicherlich das GOMS-Konzept (Goals, Operators,
Methods and Selection Rules) von Card et al. (1983), das zur Analyse von Mensch-
Maschine-Schnittstellen verwendet wird. Es ermöglicht mit einfachen Mitteln die
Zeit vorherzusagen, die zum Bearbeiten einer Aufgabe benötigt wird. GOMS wurde
in verschiedene Richtungen weiterentwickelt, so dass sich in der Literatur verschie-
dene Varianten �nden. Die KLM-GOMS-Variante (Keystroke-Level-Modelling) �n-
det zum Beispiel Verwendung in CogTool (John et al., 2004), einem Werkzeug zur
Analyse von graphischen Nutzerschnittstellen.
GOMS stellt bereits eine sehr vereinfachte kognitive Architektur dar. Es adressiert
einige zentrale Themen der menschlichen Kognition in einem integrierten Modell.
Dies ist eines der Hauptmotive für kognitive Architekturen. Sie bieten einen Weg,
um psychologische Erkenntnisse in einem integrierten Modell zusammenzufassen.
Meist beinhalten sie eine ganze Reihe an Modellen, die jeweils einen Teilaspekt
der Kognition beschreiben. Dies beinhaltet neben Modellen zu den rein mentalen
Prozessen oft auch Modelle zu sensorischen und motorischen Prozessen. Die Be-
schreibung geschieht dabei in allgemeiner Weise ohne auf ein bestimmtes Szenario
einzugehen, in dem die Architektur Verwendung �nden soll (Byrne, 2007).
In einer kognitiven Architektur lassen sich kognitive Agenten für bestimmte Aufga-
benstellungen, wie zum Beispiel dem Autofahren, instanziieren. Hierzu wird Wissen
darüber, wie die Aufgabe bewerkstelligt wird oder werden soll, in einer formalen
Beschreibung von der Architektur eingelesen. Bei regelbasierten Architekturen wird
dieses Wissen in Form von Produktionsregeln beschrieben (Taatgen und Anderson,
2008), die auch als Aufgabenprozedur bezeichnet werden. In Abbildung 2.3 sind die
genannten Aspekte gra�sch dargestellt.
Um zu simulieren, wie der Agent die Aufgabe bewältigt, nimmt die Architektur
jeweils den aktuellen Zustand der Umgebung wahr. Im Falle eines kognitiven Au-
tofahrermodells kann dies zum Beispiel den Abstand zu Hindernissen oder die Po-
sition des Fahrzeugs auf der Straÿe beinhalten. Die Aufgabenprozedur beschreibt,
wie die wahrgenommenen Informationen verarbeitet werden, um die Aufgabenziele
zu erreichen. Als Ausgabe übermittelt die Architektur Aktionen an die Umgebung.
Im Falle des Autofahrermodells können dies z. B. Pedal- oder Lenkradbewegungen
sein. Durch Simulation des kognitiven Agenten in Interaktion mit der realen oder
simulierten Umgebung lässt sich das Verhalten von Menschen in dem betrachteten
Szenario als Abfolge dieser Aktionen vorhersagen.
Die in einer kognitiven Architektur instanziierten kognitiven Agenten unterscheiden
sich von Agenten aus der Robotik vor allem dadurch, dass die Informationsverar-
beitung durch Bedingungen beschränkt ist, die sich aus den integrierten Modellen
der Kognitionsprozesse ergeben (Taatgen und Anderson, 2008).
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Abbildung 2.3 � Schematischer Aufbau eines typischen Systems zur Simulation
eines kognitiven Agenten

Im Zusammenhang mit kognitiven Architekturen tritt der Begri� des Modells an
vielen verschiedenen Stellen auf. Im weiteren Verlauf der Arbeit wird der Begri�
Modell nach Möglichkeit mit einer di�erenzierenden Bezeichnung versehen.

� Das generelle Modell der Strukturen und Prozesse der menschlichen Kognition
wird durch die kognitive Architektur dargestellt.

� Als kognitives Modell wird ein Modell zu einem bestimmten Aspekt der Ko-
gnition bezeichnet. Nach Möglichkeit wird jedoch eine genauere Bezeichnung
wie Aufmerksamkeitsmodell oder Wahrnehmungsmodell verwendet.

� Die Beschreibung der zu untersuchenden Aufgabe wird im weiteren Verlauf
als Aufgabenprozedur oder Aufgabenmodell bezeichnet.

� Die Kombination aus Aufgabenmodell und kognitiver Architektur wird als
kognitiver Agent bezeichnet. Auch hier wird wenn möglich eine genauere Be-
zeichnung verwendet, die die Aufgabe des Agenten berücksichtigt, wie Fah-
rermodell oder Pilotenmodell.

2.2.1 Kognitive Agenten als Mittel zur Systemevaluation

Die Entwicklung und zunehmende Verfügbarkeit von Computern im 20. Jahrhun-
dert erö�nete neue und potente Möglichkeiten zur Evaluierung groÿer, komplexer
Systeme. Computer eignen sich sehr gut, um strukturiert ein formales Systemmodell
zu erstellen und zu speichern. Vor allem aber lassen sich mithilfe von Computern
die mit den formalisierten Systemen assoziierten Prozesse mittels verschiedenster
Verfahren simulieren und analysieren (Engell et al., 2002). Die Simulation erö�net
dabei vielfältige Möglichkeiten:

� Simulationen können entscheidend zum Verständnis von Systemen beitragen,
die für direkte, detaillierte Beobachtungen nicht oder nur schwer zugänglich
sind. Hypothesen über die Struktur solcher Systeme können durch Simulation
der Hypothese untersucht werden, wenn die Vorhersagen, die die Simulation
liefert, überprüfbar sind (Klabbers, 2006).

� Komplexe Systeme, die manuell nur schwer zu analysieren sind oder bei de-
nen physikalische Tests sehr kostspielig oder sicherheitskritisch sind, können
automatisiert überprüft werden. Dies ist bei industriellen Entwicklungsprozes-
sen ein alltägliches Vorgehen geworden. So werden neu entwickelte Gebäude,
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Fahrzeuge oder andere Produkte bereits in der Designphase automatisch mit
Computer Aided Design (CAD)-Werkzeugen auf Belastbarkeit und struktu-
relle Schwachstellen untersucht, indem grundlegende physikalische Wirkzu-
sammenhänge simuliert werden (Maria, 1997).

� Schlieÿlich lassen sich mit Computersimulationen auch Prognosen zu kom-
plexen Prozessen erstellen, die mit viel Unsicherheit behaftet sind, wie die
Finanzmarkt- und Klimaentwicklung (Crookall, 2013).

Insbesondere der erste Punkt stellt eine groÿe Motivation in der Kognitionswissen-
schaft dar, aus dem sich einige kognitive Architekturen etabliert haben, in denen
meist eine ganze Reihe an Hypothesen zu verschiedenen Aspekten der Kognition in
ein Gesamtmodell integriert werden (Newell, 1990). Durch Simulation von Agen-
ten in diesen Architekturen in verschiedenen Situationen und dem Vergleich zum
Verhalten von Menschen in den gleichen Situationen lassen sich Rückschlüsse auf
möglicherweise fehlerhafte Hypothesen ziehen.
Aber auch die anderen beiden Punkte spielen eine Rolle. Denn diese Architekturen
lassen sich nicht nur zum rein psychologischen Erkenntnisgewinn nutzen, sondern
auch um Arbeitsabläufe und die Interaktion mit technischen Systemen zu untersu-
chen und zu verbessern (Ritter et al., 2000). Aus Sicht der Systementwicklung ist
dies eine konsequente Weiterführung der modellbasierten Entwicklung, indem nun
auch der Nutzer als letzte Komponente des Gesamtsystems in die Simulation mit
eingebunden wird.
Ein solches Vorgehen bietet einige Vorteile für die Systementwicklung, weist jedoch
auch einige Probleme auf. Ein Vorteil ist, dass durch die Simulation des komple-
xen Systems Mensch die Möglichkeit besteht, den Kostenfaktor der menschlichen
Versuchsperson bei Nutzerstudien zu reduzieren. Ein weiterer Vorteil besteht dar-
in, dass die Beschreibung der Aufgabe des Nutzers in einer Aufgabenprozedur auf
unterschiedlichen Abstraktionsniveaus durchgeführt werden kann. So lassen sich im
Sinne des Digital Prototyping bereits einfache Mock-ups und frühe Prototypen ei-
nes neuen Systems untersuchen (John und Salvucci, 2005; Bellamy et al., 2011).
Insbesondere lassen sich aber auch Langzeite�ekte prognostizieren, wie zum Bei-
spiel Ausführungszeiten erfahrener Nutzer bei Routineaufgaben (Card et al., 1980)
oder Fehlinteraktionen durch gelernte Sorglosigkeit (Lüdtke, 2005).
Problematisch ist jedoch oftmals die Erstellung des kognitiven Agenten. Hier spielen
zwei potentiell kritische Unsicherheiten eine Rolle:

Validität der integrierten kognitiven Modelle. Es ist schwierig zu bestim-
men, ob die Integration unterschiedlicher kognitiver Modelle in eine kognitive
Architektur ein valides Gesamtmodell ergibt. Das Gesamtmodell ist häu�g
sehr komplex und unterscheidet sich von Architektur zu Architektur. Einige
Architekturen bieten eine groÿe Anzahl an freien Parametern, um ein groÿes
Spektrum an Verhaltensweisen erzeugen zu können. Andere sind dagegen re-
striktiver und begrenzen stärker die möglichen Alternativen, mit denen ko-
gnitive Agenten modelliert werden können. (Taatgen und Anderson, 2008)

Formalisierung der Aufgabenprozedur. Auch das Wissen, das Menschen nut-
zen, um eine Aufgabe zu bearbeiten, ist nicht direkt beobachtbar. Die Her-
leitung der Aufgabenprozedur ist daher zum Teil sehr aufwendig. Je nach
Zweck der Aufgabenprozedur existieren unterschiedliche Methoden, um die-
sen Prozess zu unterstützen (Diaper und Stanton, 2004). Für viele Aufgaben
sind Menschen in der Lage, einen Teil ihres Wissens zu verbalisieren (Ericsson
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und Simon, 1993). Die nötige manuelle Formalisierung in die Syntax der Pro-
zedursprache einer kognitiven Architektur ist allerdings eine potentielle Feh-
lerquelle. Gravierender ist jedoch, dass die Verbalisierung durch die subjektive
Eigenwahrnehmung selbst fehlerbehaftet ist und diese Fehler nur schwer zu
entdecken sind (Russo et al., 1989). Gerade bei hochtrainiertem Verhalten
sind Menschen oft nicht in der Lage ihr Wissen exakt zu verbalisieren. So
können zum Beispiel Autofahrer meist beschreiben, wie sie Autofahren, aber
nur bis zu einem gewissen Detaillevel. Wie der Zusammenhang zwischen wahr-
genommenen Informationen und der gewählten Gaspedalstellung ist, können
sie normalerweise nicht im Detail angeben.

So existieren für das Abstandhalten auch gleich eine ganze Reihe verschiede-
ner Modelle, die versuchen das menschliche Verhalten zu erklären. Ossen und
Hoogendoorn (2011) wählten fünf solcher Modelle und untersuchten, wie gut
diese Modelle das Verhalten von Autofahrern im realen Verkehr beschreiben.
Hier zeigt sich, dass Autofahrer verschiedene Strategien beim Autofahren an-
wenden. Das ist typischerweise auch bei anderen Aufgaben der Fall. Zum Teil
wendet sogar dieselbe Person bei derselben Aufgabe unterschiedliche Stra-
tegien an. Newell (1973, S.299) bezeichnete dies als den glitschigen Aal der
Psychologie. Es ist daher nicht immer sinnvoll eine einzelne repräsentative
Aufgabenprozedur zu erstellen. Es kann einfacher und zuverlässiger sein, das
Verhalten über mehrere potentielle Aufgabenprozeduren einzugrenzen und die
Resultate der Modellierungsalternativen gegeneinander zu vergleichen (Kieras
und Meyer, 2000).

Eng verbunden mit der Frage, wie Menschen eine Aufgabe bearbeiten, ist die
Frage, welche Informationen sie dafür verwenden. Auch diese Frage können
Menschen nicht immer im Detail für alle Aufgaben beantworten. Zum Teil
sind sie sich nicht einmal darüber bewusst, wo sie kürzlich hingeschaut ha-
ben, um die benötigten Informationen wahrzunehmen (Tatler, 2001). Dennoch
lassen sich objektive Zugänge zur Beschreibung des Blickverhaltens �nden.

Eyetracker sind ein gutes Mittel, um zu bestimmen, welche Informationen
über die fokale Wahrnehmung aufgenommen werden. Um zu identi�zieren,
welche Informationen aus der peripheren Wahrnehmung für Versuchsperso-
nen relevant sind, lassen sich Verdeckungsexperimente durchführen, bei de-
nen einzelne Informationen für die Versuchspersonen verdeckt werden. Aus
der Leistung, mit der die Aufgabe bei fehlender Informationsquelle bearbeitet
wird, werden Rückschlüsse auf die Relevanz der verdeckten Information ge-
zogen. Auf diese Weise wurden zum Beispiel zwei Bereiche im visuellen Feld
identi�ziert, die für das Lenkverhalten beim Autofahren von groÿer Bedeu-
tung sind (Land und Horwood, 1995; Hildreth et al., 2000). Auf diese Bereiche
wird in Abschnitt 5.6 genauer eingegangen.

Eine weitere Möglichkeit besteht darin, über maschinelle Lernverfahren eine
Reihe von Verhaltensmodellen zu erstellen, die mit unterschiedlichen Informa-
tionen trainiert werden. Die Vorhersagekraft der jeweiligen Modelle kann als
empirischer Indikator für die Relevanz der verwendeten Informationen genom-
men werden. Ein solches Vorgehen wurde zur Erstellung eines dynamischen
Fahrermodells von Eilers und Möbus (2011a) angewendet.

Diese Probleme behindern den Nutzen, den kognitive Agenten für die Evaluati-
on der menschlichen Interaktion mit technischen Systemen bieten, jedoch nicht
zwangsläu�g. Ein wichtiges Ziel der Evaluation ist es, Schwachstellen aufzudecken.
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Der Schritt der Modellgenerierung für den kognitiven Agenten stellt dabei bereits
einen wichtigen Analyseschritt dar, da er eine detaillierte Beschreibung der Auf-
gaben des menschlichen Bedieners erfordert. Der Modellierer wird so gezwungen,
Annahmen über die Interaktion der Nutzer mit dem System explizit zu formulieren.

Es werden im Folgenden einige bekannte kognitive Architekturen vorgestellt, die
entweder eine besondere Relevanz für das AIE-Modell haben oder bereits genutzt
wurden, um kognitive Fahrermodelle zu entwickeln. Dabei wird jeweils darauf ein-
gegangen, wie Konzepte der visuellen Aufmerksamkeit in diesen Architekturen in-
tegriert sind bzw. welche Fahrermodelle in der jeweiligen Architektur umgesetzt
wurden.

2.2.2 Die kognitive Architektur ACT�R

Eine der bekanntesten und in vielen Studien und Anwendungsgebieten evaluierten
Architekturen ist ACT�R (Adaptive Control of Thought � Rational), die momentan
bereits in der Version 6 vorliegt2. Die ACT�R-Theorie wurde maÿgeblich von John
R. Anderson entwickelt (Anderson und Lebiere, 1998; Anderson, 2009).

2.2.2.1 Struktur

ACT�R baut auf zwei verschiedenen Wissensstrukturen auf, dem deklarativen und
dem prozeduralen Wissen. Wissen wird in verschiedenen Modulen verarbeitet. Die
Module repräsentieren dabei jeweils unterschiedliche kognitive Prozessmodelle, die
miteinander interagieren. Die Architektur besteht aus acht Kernmodulen (s. Ab-
bildung. 2.4). Diese sind das Declarative und Procedural Module, Motor, Speech,
Vision und Auditory Module, sowie Goal und Imaginal Module (Bothell, 2012).
Das deklarative Wissen entspricht dem Faktenwissen, welches man über verschie-
denen Dinge und deren Relationen untereinander besitzt. ACT�R organisiert das
deklarative Wissen in Wissenseinheiten, sogenannten Chunks, die im Declarative
Module abgespeichert werden.
Das prozedurale Wissen dagegen beschreibt, wie das deklarative Wissen genutzt
wird, um eine Aufgabe auszuführen. Es stellt die Aufgabenprozedur dar und wird
durch eine Menge von Produktionsregeln de�niert, die im Procedurale Module ver-
arbeitet werden. Dieses Modul nimmt eine besondere Rolle ein. Es ist die zentrale
Einheit für die Wissensverarbeitung. Dazu interagiert es mit jedem anderem Modul
über Bu�er, die jeweils einen Chunk enthalten können. Wie diese Chunks verwen-
det werden, ist in den Produktionsregeln de�niert. Diese de�nieren Bedingungen an
Chunks in den Modulbu�ern. Das Procedural Module sucht nun nach Produktions-
regeln, deren Bedingungen an die Chunks in den Bu�ern alle erfüllt sind. Aus diesen
wählt es eine aus, die angewendet (gefeuert) wird. Beim Feuern werden Chunks in
den Modulbu�ern verändert. Wie diese verändert werden, ist in der Produktions-
regel beschrieben.
Auf diese Weise werden Informationen an die Module übergeben, die diese dann
parallel zum Procedural Module verarbeiten können. Dies kann zum Beispiel eine
Au�orderung an das Motormodul sein, eine Taste zu drücken oder eine Au�orde-
rung an das deklarative Gedächtnis, einen bestimmten Chunk zu suchen.
Die Module antworten, indem sie ihre Bu�er ändern. Durch die Zustandsänderung
wird wiederum dem Procedural Module mitgeteilt, dass es erneut nach passenden

2http://ACT-R.psy.cmu.edu

http://ACT-R.psy.cmu.edu
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Abbildung 2.4 � Kommunikation zwischen ACT�R Modulen

Produktionsregeln suchen soll. Aus diesem iterativem Vorgehen entsteht schlieÿlich
die Aktionssequenz, die das Verhalten des kognitiven Agenten ausmacht.

2.2.2.2 Unterstützung durch fMRT-Daten

Die ACT�R Theorie wurde in den letzten 10-15 Jahren durch die Verfügbarkeit von
Magnetresonanztomographen weiter unterstützt. Durch die funktionelle Magnetre-
sonanztomographie (fMRT) werden Bereiche im Gehirn mit starker Sto�wechsel-
tätigkeit identi�ziert. Hierzu wird der Gehalt des durch die Sto�wechselvorgänge
oxygenierten Hämoglobins gemessen. Dies wird als Blood Oxygenation Level De-
pendent (BOLD)-E�ekt bezeichnet.
ACT�Rs Kernmodule sind Gehirnregionen zugeordnet. Die Simulation eines ACT�
R-Agenten und die damit verbundene Nutzung verschiedener Module generiert so
eine Vorhersage zur Aktivierung der betre�enden Gehirnregionen. Die Korrelation
zwischen den vorhergesagten und den in fMRT-Studien gemessenen BOLD-E�ekten
wird nun genutzt, um die theoretische Basis der Module zu untermauern (Anderson,
2007).
Zudem lässt sich auf diese Weise die Modellierung und Validierung von Aufgaben-
prozeduren unterstützen. Bestehen verschiedene Modellierungsmöglichkeiten für ei-
ne Aufgabe, so konnte bisher nur das äuÿerlich beobachtbare Verhalten von Pro-
banden als Indikator dafür genutzt werden, welche Strategie der Proband verfolgt.
Auch wenn bei der fMRT-Methode noch einige Probleme bewältigt werden müs-
sen, so lassen sich doch prinzipiell Prozesse nachverfolgen, die sonst nicht direkt
beobachtbar sind. Dieses Vorgehen kann genutzt werden, um eine Modellvarian-
te zu untersuchen oder verschiedene Modellvarianten gegeneinander zu diskutieren
(Anderson et al., 2008; Möbus et al., 2011b).

2.2.2.3 Blickverhalten von ACT�R-Agenten

Das Blickverhalten eines ACT�R-Agenten resultiert aus der Abfolge der gefeuerten
Produktionsregeln. Diese können in ihren Aktionen de�nieren, auf welche Informa-
tionen der kognitive Agent seine visuelle Aufmerksamkeit richten soll. Um Blick-
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bewegungen und die Wahrnehmung von Informationen zu simulieren, wurde das
Vision Module in ACT�R integriert (Byrne und Anderson, 1998), das sich stark
an der Implementierung des visuellen Prozessorsystems der kognitiven Architektur
EPIC (Kieras und Meyer, 1997; Kieras, 2007) orientiert.
Um die visuelle Aufmerksamkeit auf eine Informationsquelle zu richten, wird durch
eine Produktionsregel ein Visual Location Chunk im Visual Location Bu�er des
Vision Moduls abgelegt, der beschreibt auf welche Region der kognitive Agent seine
visuelle Aufmerksamkeit richten soll. Das Vision Module kodiert die Informationen
an diesem Ort in einem Chunk und stellt diesen im Visual Bu�er zur Verfügung.
Dieses Vorgehen führt dazu, dass der Fokus der visuellen Aufmerksamkeit immer
auf Informationen liegt, mit denen sich der kognitive Agent auch mental beschäf-
tigt. Teilweise nehmen Personen jedoch Informationen visuell wahr, die wichtig für
eine Aufgabe sind, aber nicht im zentralen Blickfokus liegen. Dies zeigt sich zum
Beispiel bei detaillierten Studien des textuellen Lesens (Reichle et al., 1998). In
solchen Situationen tri�t die Eye-Mind-Assumption nicht zu. Dies erschwert die
Interpretation von Blickdaten und auch den Vergleich zwischen empirischen Blick-
daten und den Daten eines kognitiven Agenten.
Um hier den Realitätsgrad zu erhöhen, entwickelte Salvucci (2001a), basierend auf
bestehenden Modellen zu Blickbewegungen, das Eye Movements and Movement of
Attention (EMMA)-Modell als eine ACT�R-Erweiterung. Es beschreibt u.a. das
zeitliche Verhalten und die Präzision von Sakkaden sowie in begrenztem Umfang
die Kodierungsdauer von Informationen. Zudem simuliert es, wie aufgabenrelevan-
te Informationen wahrgenommen werden, ohne dass sie vom Blick �xiert werden.
Allerdings basiert das EMMA-Modell auf einem Modell zum Lesen von Texten und
ist speziell auf diese Situation angepasst.
Nyamsuren und Taatgen (2013) stellten konkurrierend zum EMMA-Modell mit dem
Pre-Attentive and Attentive Vision (PAAV)-Modul eine allgemeine Erweiterung des
Vision Moduls vor, bei der Bottom-Up-Prozesse der visuellen Wahrnehmung bes-
ser berücksichtigt werden. Sie validierten das PAAV-Model anhand dreier visueller
Suchaufgaben, da der Ein�uss der Bottom-Up-Prozesse bei visuellen Suchaufgaben
besonders hoch ist (Nyamsuren und Taatgen, 2013). Mit dem PAAV-Modell wird
einerseits simuliert, welche Eigenschaften (Farbe, Form, Schattierung, Ausrichtung
und Gröÿe) eines Objektes im peripheren Sichtfeld wahrgenommen werden. Zum
anderen wird simuliert, wie diese Eigenschaften die Blickbewegungen beein�ussen.
Dazu wird ein Aktivierungslevel (V A) für jedes Objekt bestimmt, das sich ähnlich
wie beim SEEV-Modell aus einem Top-Down-Anteil (TA) und einem Bottom-Up-
Anteil (BA) zusammensetzt (Nyamsuren und Taatgen, 2013):

V Ai =WBA ⋅BAi +WTA ⋅ TAi +N (2.8)

Der Ein�uss der beiden Anteile wird durch die GewichteWBA undWTA angegeben.
Zudem ist eine Rauschkomponente N enthalten, der eine logistische Verteilung
zugrunde liegt. Der Top-Down-Anteil wird auf Basis des Chunks im Visual Location
Bu�er bestimmt, während der Bottom-Up-Anteil an ein Modell von Wolfe (2007)
zur visuellen Suche angelehnt ist.

2.2.2.4 DistrACT�R

Ebenfalls von Salvucci entwickelt und im Rahmen dieser Arbeit von Interesse ist ein
mit ACT�R modelliertes, kognitives Fahrermodell (Salvucci, 2006). Es beschäftigt
sich vor allem mit der Frage der Lateralkontrolle (Lenkverhalten) und der Longi-
tudinalkontrolle (Beschleunigungsverhalten) in Folgefahrtsituationen. Von Haring
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et al. (2012) wurde zudem ein Konzept zur Erweiterung des Fahrermodells vorge-
stellt, um auch Szenarien mit Kreuzungen und Überholmanövern zu behandeln.
Das in Kapitel 5 beschriebene Fahrermodell baut auf dem gleichen Konzept der
Lateralkontrolle auf. Das Fahrermodell von Salvucci verwendet hierzu einen diskre-
ten Regler, der als Eingabe den Winkel der Fahrtrichtung zu zwei unterschiedlich
weit entfernten Punkten auf der Straÿe verwendet (Salvucci und Gray, 2004). Die
Lenkkorrektur wird mittels eines Proportional- und eines Integralgliedes für den
Nahpunkt sowie eines Proportionalgliedes für den Fernpunkt bestimmt.
Dieses Fahrermodell nutzte Salvucci als Basis für sein DistrACT�R System (Sal-
vucci, 2009), mit dessen Hilfe eine Abschätzung gegeben werden kann über die Aus-
wirkungen, die eine Interaktion des Fahrers mit einer gra�schen Nutzungsschnitt-
stelle auf das Fahrverhalten hat. Der grundsätzliche Ansatz von DistrACT�R ist
sehr ähnlich zu dem Vorgehen in dieser Arbeit. Durch Simulation eines kognitiven
Fahrermodells in einem Fahrsimulator zusammen mit der Simulation des zu unter-
suchenden Systems sowie der Fahrer-System-Interaktion sollen Auswirkungen auf
die Sicherheit des Fahrens ermittelt werden. Jedoch ist die Systeminteraktion bei
DistrACT�R auf eine bestimmte Klasse von Systemen begrenzt.
Inspiriert vom CogTool-Ansatz (John et al., 2004, 2012) wird die Interaktionsbe-
schreibung mittels Modeling-by-Demonstration erstellt. Bei diesem Rapid Proto-
typing-Verfahren wird eine funktionslose Nutzerschnittstelle (User Interface (UI))
erstellt. Indem der Modellierer eine beispielhafte Interaktion mit der UI vornimmt,
wird automatisch ein Modell der Interaktion erzeugt. Hierzu wird das ACT-Simple
Framework verwendet, das aus einfachen Interaktionsoperatoren ( z. B. Tasten-
drücken) automatisch eine vollständige ACT�R-Prozedur kompiliert (Salvucci und
Lee, 2003) . Im DistrACT�R-System wird dieses Interaktionsmodell in das Fahrer-
modell integriert und als Gesamtsystem simuliert.
Dieses Verfahren bietet den Vorteil, dass es sehr gut das Rapid Prototyping von
Nutzerschnittstellen unterstützt, da die Erstellung des Interaktionsmodells sehr ein-
fach ist und keine Erfahrung mit ACT�R erfordert, so dass viele Designalternati-
ven in kurzer Zeit untersucht werden können. Jedoch werden bisher keine Systeme
unterstützt, bei denen die Interaktion stark durch das Feedback des Systems beein-
�usst wird. Hierfür müsste ein Prototyp der Systemsoftware vorliegen. Des weiteren
werden nur einzelne Interaktionen berücksichtigt. Systeme, die kontinuierlich oder
häu�g wiederkehrend Interaktionen erfordern, wie z.B. Navigations- oder ACC-
Systeme, werden nicht gesondert betrachtet.

2.2.3 Die kognitive Architektur Soar

Soar ist eine Architektur, die ursprünglich aus dem Bereich des Problemlösens
stammt. Allen Newell entwickelte die erste Version in den frühen 1980er Jahren
basierend auf den Ansätzen zum General Problem Solver (Newell und Simon, 1961).
Heute liegt Soar bereits in der neunten Version vor (Lehman et al., 2006).
Wie auch ACT�R nutzt Soar zur Wissensverarbeitung Produktionsregeln. Die Ar-
beitsweise unterscheidet sich jedoch in einigen Aspekten (SoarTech, 2002). Wäh-
rend ACT�R-Regeln sequentiell auswählt und feuert, feuert Soar Produktionsregeln
parallel. Die Regeln dienen hauptsächlich dazu, einen Operator auszuwählen. Dabei
werden in immer neuen Schüben (RSp1 - RSp3 in Abbildung 2.5) solange alle aus-
führbaren Produktionsregeln gefeuert, bis ein passender Operator ausgewählt wur-
de. Daraufhin werden zur Anwendung des Operators wieder parallel eine Menge von
Produktionsregeln gefeuert (RSa1 - RSa3 in Abbildung 2.5), die die für den Ope-
rator benötigten Aktionen durchführen. Vor der erneuten Operatorauswahl werden
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Abbildung 2.5 � Soars Verarbeitungszyklus (nach (Laird, 2008)).

die Aktionen an die Umgebungssimulation weitergeleitet. Diese wiederum übermit-
telt ggf. Änderungen in der Umgebung an das Modell. Eine Produktionsregel stellt
immer Bedingungen an den Zustand des Arbeitsgedächtnisses von Soar, welches
als eine beschriftetet Graphstruktur implementiert ist. Sind diese erfüllt, wird die
Regel gefeuert und Änderungen am Arbeitsgedächtnis werden vorgenommen. Der
beschriebene Ablauf ist schematisch in Abbildung 2.5 zu sehen. Man erkennt sehr
gut, dass die sequentielle Natur der Wissensverabeitung, anders als in ACT�R,
nicht durch die Regelauswahl erzeugt wird, sondern durch die Operatorauswahl.

2.2.3.1 Blickverhalten von Soar-Agenten

Soar besaÿ ursprünglich kein detailliertes Modell zu sensorischen und motorischen
Prozessen. Mit EPIC-Soar (Chong und Laird, 1997) gab es jedoch ähnlich wie in
ACT�R Bestrebungen diese Prozesse detaillierter zu berücksichtigen. Während der
letzten Jahre entwickelte zudem Wintermute (2009) ein Modell zur Verarbeitung
räumlicher Informationen in Soar und Lathrop und Laird (2007) eines zur visuellen
Informationsextraktion, die schlieÿlich in die Erweiterung Soar/SVS (Spatial/Vi-
sual System) (Wintermute, 2010) mündeten, jedoch nicht Teil der o�ziellen Soar-
Version sind. Allerdings beschreibt SVS nur die Verarbeitung bereits wahrgenom-
mener Informationen. Aspekte der Blickbewegungen werden nicht berücksichtigt.

2.2.3.2 Soar Fahrermodell

Aasmann (1995) entwickelte bereits 1995 ein kognitives Fahrermodell in Soar. Die
Motivation bestand darin, die Eignung von Soar zur Modellierung von realen, kom-
plexen Aufgaben wie dem Autofahren zu testen. Eine solche Fähigkeit forderte
Newell (1990) von einer Uni�ed Theory of Cognition, zu dessen Kandidaten er
Soar zählte.
Aasmanns Fahrermodell nutzte zur Kontrolle der Aufmerksamkeit kein allgemeines
Aufmerksamkeitsmodell. Stattdessen wurde die Kontrolle explizit für das betrach-
tete Szenario (Ampelanfahrt) mittels der Produktionsregeln von Soar modelliert.

2.2.4 Die kognitive Architektur MIDAS

Man-machine Integration Design and Analysis System (MIDAS) ist eine kogni-
tive Architektur, deren Entwicklung von der NASA im Jahr 1985 mit dem Air-
crew/Aircraft Integration (A3I) Programm begonnen wurde (Corker und Smith,
1993). Die bisherige Anwendungsdomäne liegt daher auch klar in der Modellierung
von menschlichen Akteuren im Luft- und Raumfahrtbereich. Anders als ACT�R
und Soar ist MIDAS nicht frei verfügbar, wurde aber bis heute ständig weiterent-
wickelt und liegt momentan in der fünften Version vor.
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Intention von MIDAS ist es, den Designprozess von Cockpitsystemen virtuell zu
unterstützen. Diese Schwerpunktsetzung wird schon deutlich bei der Begri�sde�-
nition von MIDAS. Anders als bei anderen kognitiven Architekturen umfasst der
Name nicht nur die eigentliche Architektur, in der das Menschmodell ausgeführt
wird, sondern auch sämtliche Werkzeuge zur Erstellung, Visualisierung und Ana-
lyse des Modells. Dies zeigt sich auch in den Ausgaben, die MIDAS produziert.
Während bei ACT�R und Soar Wert darauf gelegt wird, dass die internen Abläufe
während der Simulation nachvollziehbar sind, steht bei MIDAS eher die Bewertung
dieser Abläufe im Vordergrund. So lieferte MIDAS bereits in der ersten Version
Abschätzungen zu verschiedenen Ausführungsdauern und zur Arbeitsbelastung in
den vier Dimensionen visuell, auditiv, kognitiv und motorisch (VACM) (Staveland,
1994). Die aktuelle Version unterscheidet dagegen sieben Kanäle: den visuellen, au-
ditiven, räumlich kognitiven, verbal kognitiven, feinmotorischen, grobmotorischen
und verbalen Kanal (Gore et al., 2011).
Zur Simulation der Entscheidungsprozesse der Cockpit-Crew nutzt MIDAS die
APEX-Engine. APEX (Architecture for Procedure Execution) (Freed, 1998) ist
wiederum eine eigenständige Architektur, die ebenfalls entworfen wurde, um den
Systemdesignprozess in komplexen Umgebungen zu unterstützen.
Eine Besonderheit von MIDAS ist das anthropometrischen Menschmodell Jack3

(Blanchonette, 2010), das in MIDAS integriert ist und genutzt wird, um die mo-
torische Interaktion mit dem Cockpit zu untersuchen. Es beinhaltet zudem ein
einfaches, geometrisches Modell des fovealen, visuellen Blickfeldes.

2.2.4.1 Blickverhalten von MIDAS-Agenten

MIDAS ermöglicht es, das Blickverhalten auf zwei verschiedene Weisen zu model-
lieren. Wenn das Blickverhalten der menschlichen Akteure bekannt ist, kann es
direkt über die Angabe von Fixationswahrscheinlichkeiten an die Aufgabenproze-
dur annotiert werden (Gore et al., 2009). Hierzu wird eine Tabelle erstellt, die für
alle untersuchten Situationskontexte (z. B. verschiedene Flugphasen bei Pilotenmo-
dellen) die Fixationswahrscheinlichkeiten für alle AOIs angibt. Blickbewegungen
werden basierend auf diesen Wahrscheinlichkeiten probabilistisch erzeugt.
Um prädiktive Simulationen der Blickbewegungen zu ermöglichen, wurde in der
aktuellen Version von MIDAS das SEEV-Modell integriert (Gore et al., 2009). Zur
Operationalisierung der Ein�ussfaktoren verwendet MIDAS jedoch nicht den Low-
est-Ordinal-Algorithmus. MIDAS ist mit Jack in der Lage, die Interaktion mit
einem detailliertem Modell der Umgebung durchzuführen. Basierend auf diesem
Modell werden die E�ort-Faktoren dynamisch über die Gröÿe der durchzuführen-
den Blickbewegung bestimmt. Alle anderen Faktoren werden statisch während der
Modellierung de�niert. Die Saliency-Faktoren lassen sich auf einer nach oben of-
fenen Skala bestimmen. Allerdings wird die Auswahl dieser Faktoren durch einfa-
che Faustregeln angeleitet, die Werte im Bereich von 0 bis 4 empfehlen. Für die
Expectancy- und Value-Faktoren stehen die vier Ausprägungen none, low, moderate
und high zur Auswahl, die den Werten 0, 1/3, 2/3 und 1 entsprechen
Das AIE-Modell basiert ebenfalls auf dem SEEV-Modell und wird auf vergleichbare
Weise in eine kognitive Architektur integriert. Dies wird in Kapitel 3 näher beschrie-
ben. Allerdings �ndet beim AIE-Modell zum einen eine detailliertere Modellierung
der Erwartung statt und zum anderen wird in MIDAS durch das SEEV-Modell
die visuelle Aufmerksamkeit simuliert, während das AIE-Modell bei der mentalen
Aufmerksamkeit ansetzt.

3Siemens PLM Solutions
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2.3 Die kognitive Architektur CASCaS

Zur Evaluation des im nächsten Kapitel vorgestellten AIE-Modells wird dieses in
die kognitive Architektur CASCaS (Cognitive Architecture for Safety Critical Task
Simulation) integriert. Sie stellt somit eine für das weitere Verständnis wichtige
Grundlage dar. Daher wird sie hier im Vergleich zu den anderen Architekturen
ausführlicher vorgestellt.
Das Augenmerk von CASCaS liegt auf der einfachen und �exiblen Entwicklung von
kognitiven Agenten in sicherheitskritischen Umgebungen. Dies sind in der Vergan-
genheit vor allem Pilotenmodelle (Frische et al., 2010; Lüdtke, 2005) und Fahrer-
modelle (Weber et al., 2009; Wortelen et al., 2011) gewesen. Die Entwicklung von
CASCaS ist daher stärker anwendungsgetrieben als dies bei anderen Architekturen
wie zum Beispiel ACT�R der Fall ist, deren Ziel es eher ist, eine einheitliche Theorie
der menschlichen Kognition zu entwickeln.
Bei vielen Aspekten orientiert sich CASCaS allerdings an anderen kognitiven Ar-
chitekturen wie Soar und ACT�R. Der Ansatz, dass Konzepte aus verwandten Ar-
chitekturen übernommen werden und sogar Hybridarchitekturen gebildet werden,
kann bei vielen Architekturen beobachtet werden (Taatgen und Anderson, 2010).
Es lässt darauf ho�en, dass auf diese Weise eine sinnvolle Evolution kognitiver
Architekturen entsteht, bei der sich bewährte Theorien herauskristallisieren und
fehlerhafte durch bessere ersetzt werden. Ein solcher Entwicklungsprozess liegt der
Entwicklung kognitiver Architekturen häu�g zugrunde (Cooper, 2007).
Aufgrund der Ähnlichkeiten sollte die in Kapitel 3 vorgestellte Integration des AIE-
Modells in CASCaS auch in anderen kognitiven Architekturen möglich sein. Auf
die zentralen Voraussetzungen, die das AIE-Modell an eine kognitive Architektur
stellt, wird ebenfalls in Kapitel 3 eingegangen. In den weiteren Abschnitten dieses
Kapitels wird die Architektur und Arbeitsweise von CASCaS beschrieben. Dabei
wird insbesondere auf die Aspekte der Informationswahrnehmung, Aufgabenstruk-
turierung und -ausführung sowie auf Multitasking eingegangen.

2.3.1 Grundstruktur

CASCaS entstand aus einer kognitiven Architektur, die ursprünglich von Lüdtke
(2005) zur Simulation gelernter Sorglosigkeit entwickelt wurde. Gelernte Sorglosig-
keit ist ein vereinfachender Lernprozess, der unter bestimmten Umständen dazu
führen kann, dass kritische Sicherheitsüberprüfungen nicht durchgeführt werden.
Die Grundstruktur der Architektur ist in weiten Teilen erhalten geblieben. Aller-
dings wurden die Komponenten kontinuierlich weiterentwickelt mit dem Fokus auf
den relevanten Prozessen für die Modellierung von Autofahrern und Flugzeugpilo-
ten (Lüdtke et al., 2009; Osterloh und Lüdtke, 2008; Lüdtke und Osterloh, 2009;
Wortelen et al., 2011, 2013a).
Die Hauptkomponenten von CASCaS sind in Abbildung 2.6 dargestellt. Der ty-
pische Perzeptions-Kognitions-Aktions-Kreislauf, den viele kognitive Architekturen
aufweisen, �ndet sich auch in CASCaS. Über ein Interface werden CASCaS Infor-
mationen aus der externen Umgebung zur Verfügung gestellt, die von der Wahr-
nehmungskomponente (Perception) ge�ltert werden. Akustisch oder visuell wahr-
genommene Informationen werden im Gedächtnis (Memory) abgelegt. Eine Wis-
sensverarbeitungskomponente (Processing) kann diese Informationen nun nutzen,
um ein bestimmtes Ziel zu erreichen. Dieses wird zusammen mit möglichen weiteren
Zielen in der Zielkomponente (Goals) verwaltet. In der Wissensverarbeitung wer-
den sowohl interne Zustände der Architektur wie Inhalte des Gedächtnisses oder
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Abbildung 2.6 � Die Komponenten von CASCaS.

der Zielkomponente verändert, als auch Aktionen initiiert, die von der motorischen
Komponente (Motor) ausgeführt und an die Umgebung übermittelt werden.
CASCaS lässt sich nur zusammen mit einer Aufgabenprozedur nutzen, die be-
schreibt, wie eine konkrete Aufgabe zu bearbeiten ist. Diese wird vor Beginn der
Simulation von CASCaS geladen.

2.3.2 Kon�guration

Um einen kognitiven Agenten zu simulieren, wird eine Agentenkon�gurationsdatei
eingeladen. Diese enthält im Wesentlichen vier Abschnitte zu folgenden Aspekten:

Aufgabenmodell. Die Komponente zur Wissensverarbeitung interpretiert das
Aufgabenmodell eines kognitiven Agenten auf drei verschiedenen Ebenen. Je
nach Ebene wird das Aufgabenmodell in unterschiedlicher Form de�niert. Als
Minimalanforderung erwartet CASCaS in diesem Abschnitt eine regelbasierte
Prozedurdatei für die assoziative Ebene. Optional lässt sich zudem noch die
kognitive Ebene laden sowie eine Reihe von Skills für die autonome Ebene (s.
Abschnitt 2.3.6).

Parametrisierung. CASCaS enthält Implementierungen verschiedener kognitiver
Prozesse, wie Lern- oder Aktivierungsprozesse im Gedächtnis, die sich in die-
sem Abschnitt aktivieren oder deaktivieren und zum Teil parametrisieren
lassen.

Simulationsumgebung. CASCaS kann in Interaktion mit verschiedenen Umge-
bungssimulationen (z. B. Flug- oder Fahrsimulatoren) genutzt werden. Die
Umgebung eines kognitiven Agenten kann dabei aus mehreren Komponenten
bestehen. Typische Komponenten bei Fahrsimulationen sind zum Beispiel das
Fahrzeug, umgebender Verkehr oder Assistenzsysteme. Für eine Simulation
des Gesamtsystems muss der Datenaustausch de�niert werden zwischen dem
kognitiven Agenten und seiner Umgebung, mit der er interagiert. Dies bein-
haltet zwei Aspekte:
Aus der technischen Sicht muss ein Kommunikationskanal aufgebaut und ein
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Schedulingprozess de�niert werden. Hierzu wird eine anwendungsspezi�sche
Environment-DLL geladen, die diese Aufgaben übernimmt. CASCaS bietet
einige allgemeine Implementierungen dieser DLL, um ein externes System
über Netzwerk-Sockets oder eine High-Level Architecture (HLA)-Schnittstelle
(Osterloh et al., 2012) anzubinden oder um eine abstrakte skriptbasierte Um-
gebung nutzen zu können. Auswahl und Kon�guration der Environment-DLL
wird in diesem Abschnitt vorgenommen. Dies beein�usst das Verhalten des
kognitiven Agenten nicht.
Aus der Sicht des kognitiven Agenten muss zudem angegeben werden kön-
nen, welche Informationen der Umgebung ihm zur Verfügung stehen und wie
er diese beziehen kann. Ähnlich muss auch für die Aktionen des kognitiven
Agenten de�niert werden, welche Elemente in der Umgebung manipuliert wer-
den können, wo diese sich be�nden und wie sie manipuliert werden können.
Hierzu wird eine Topologiedatei angegeben, die zum einen Bezeichner für die
ausgetauschten Informationen de�niert. Zum anderen �ndet eine Zuordnung
von Informationen zu Bereichen in einer dreidimensionalen Beschreibung der
Umgebung statt. Diese Topologie ermöglicht es der Motor- und der Wahr-
nehmungskomponente eine detailliertere Simulation von Wahrnehmungs- und
motorischen Prozessen durchzuführen (s. Abschnitt 2.3.3)

Data-Logging und Debugging Schlieÿlich lassen sich eine Reihe von Einstellun-
gen vornehmen zur Datenaufzeichnung während der Simulation. Dies beinhal-
tet auch Debugging- und Visualisierungsoptionen.

Es wird nun eine Übersicht zu den einzelnen Komponenten und einigen Verarbei-
tungsmechanismen von CASCaS gegeben, soweit sie für das weitere Verständnis
wichtig sind.

2.3.3 Perzeption und Motorik

Die Wahrnehmungs- und Motorkomponenten simulieren die Interaktionsprozesse
mit der Umgebung. Zur De�nition der Umgebung erwartet CASCaS als Eingabe
eine Topologie-Datei, die alle relevanten Informationsquellen und Interaktionsmög-
lichkeiten der Umgebungssimulation in einem einheitlichen Format beschreibt.
Die Wahrnehmungskomponente simuliert Prozesse der akustischen und visuellen
Wahrnehmung. Die Verarbeitung von visuellen und akustischen Signalen ist in vie-
len Aspekten sehr ähnlich (Shinn-Cunningham, 2008). So wie der visuelle Fokus
auf ein Objekt gerichtet werden kann, kann auch der akustische Fokus ausgerich-
tet werden. Gespräche in lauten Menschenmengen sind hierfür ein Beispiel. Die
akustische Aufmerksamkeit kann wie die visuelle Aufmerksamkeit bewusst (Top-
Down) gesteuert sein, wenn man sich bewusst auf eine Geräuschquelle konzentriert
oder aber automatisch (Bottom-Up) gesteuert, wenn zum Beispiel Warnsignale die
Aufmerksamkeit auf sich ziehen. Ebenso wie Blicksakkaden eine gewisse Zeit benö-
tigen, braucht auch ein Fokuswechsel der akustischen Aufmerksamkeit eine kleine
Zeitspanne.
Trotz dieser Analogien zwischen visueller und akustischer Wahrnehmung ist das
Modell der visuellen Wahrnehmung in CASCaS wesentlich detaillierter als das der
akustischen Wahrnehmung. Der Grund hierfür liegt vor allem darin, dass in den
meisten alltäglichen Situation die visuelle Wahrnehmung eine sehr dominante Rolle
spielt. Auch beim Autofahren wird der mit Abstand gröÿte Teil der Informatio-
nen über die visuelle Wahrnehmung aufgenommen (Abendroth und Bruder, 2009,
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Abbildung 2.7 � Topologie eines Pilotenmodells.

S.6), (MacAdam, 2003, S.105). Wichtige akustische Informationen beim Autofah-
ren sind zudem häu�g sehr au�ällig (Hupen, Warntöne, Sirenen). Dies lenkt die
Aufmerksamkeit des Fahrers automatisch auf das Geräusch, was typisch für einen
Bottom-up-Prozess ist. Da das AIE-Modell jedoch auf die bewusst (Top-Down)
initiierte Aufmerksamkeitsverteilung fokussiert, wird hier nur die visuelle Wahr-
nehmung beschrieben.

2.3.3.1 Umgebungstopologie

Die Dauer einer Blickbewegung ist von der Gröÿe der Bewegung abhängig. Analog
gilt dies für Handbewegungen zwischen verschiedenen Bedieninstrumenten. Für eine
detaillierte Simulation dieser Bewegungen ist es daher notwendig, die Positionen
der Informationsquellen und Bedieninstrumente in der Umgebung des kognitiven
Agenten zu kennen.
Zu diesem Zweck kann für einen in CASCaS entwickelten Agenten eine 3D-To-
pologie der Umgebung erstellt werden (Osterloh et al., 2011). Hierbei lassen sich
Form und Position sowohl von Informationsquellen (z. B. Displays) als auch von
Bedieninstrumenten (z. B. Schalter und Controller) über eine XML-Struktur de-
�nieren. Mithilfe dieser Informationen kann die Motor-Komponente von CASCaS
die Zeit berechnen, die ungefähr benötigt wird, um die Hand von einer Topologie-
Komponente zu einer anderen zu bewegen. Das gleiche gilt auch für Blickbewegun-
gen.
Die Informationsquellen in der Topologie werden annotiert mit Variablennamen und
deren Typen. Über diese Annotation wird angegeben, welche Informationen in der
Informationsquelle verfügbar sind. Die Zuordnung von Informationen zu Informati-
onsquellen wird während der Simulation eines kognitiven Agenten genutzt, um die
Blickbewegungen zu simulieren. Benötigt der Agent eine Information, so wird eine
Blickbewegung zu einer Informationsquelle initiiert, die die Information bereitstellt.
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Informationen, die der Agent wahrnimmt, werden über die Wahrnehmungskompo-
nente in der Gedächtniskomponente abgelegt. Die Wissensverarbeitung kann auf
diese Informationen im Gedächtnis zugreifen.
Über eine angeschlossene Rendering-Engine lassen sich die Umgebungstopologie so-
wie Kopf-, Blick- und Handbewegungen gra�sch darstellen. In Abbildung 2.7 ist eine
solche Darstellung für ein Pilotenmodell zu sehen, das im EU-Projekt HUMAN4

entwickelt wurde (Lüdtke et al., 2011).

2.3.3.2 Blickbewegungen

Die Blickbewegungen eines Agentenmodells in CASCaS werden in drei Phasen un-
terteilt. Dies sind die Reaktions-, Sakkaden- und Fixationsphasen, die jeweils eine
gewissen Zeit benötigen (Osterloh und Lüdtke, 2008). Die hierbei simulierten Pro-
zesse werden als Low-Level-Vision bezeichnet.
In der Reaktionsphase wird die Blickbewegung zum nächsten Fixationspunkt vorbe-
reitet, während der Fokus im aktuellen Fixationspunkt bleibt. Die Dauer dr dieser
Phase wird über eine mittlere Dauer dr und eine Noise-Komponente rr ∈ [−σr, σr]
de�niert als dr = dr + rr. Als Defaultwerte für dr nutzt CASCaS basierend auf
Fischer (1999) 170 ms und für σr 30 ms.
Die Sakkaden-Phase beschreibt die sakkadische Bewegung des Auges und gegebe-
nenfalls die Bewegung des Kopfes. Basierend auf Arbeiten von Freedman (2001)
wurde in CASCaS ein Modell zur Simulation von sakkadischen Blickbewegungen
integriert (Osterloh und Lüdtke, 2008), das auf die Positionsinformationen der To-
pologie zurückgreift. Blickbewegungen setzen sich dabei aus Augen- und Kopfbewe-
gungen zusammen. Die Gröÿe einer Blickbewegung wird gemessen am Winkel, um
den der Blick bewegt werden muss. Die Dauer der Blickbewegung wird schlieÿlich
in Abhängigkeit von ihrer Gröÿe bestimmt. Ist für einen kognitiven Agenten keine
Topologie spezi�ziert, so wird die Sakkadendauer ds wie bei der Reaktionsphase
über eine mittlere Dauer ds und einer Noise-Komponente rs ∈ [−σs, σs] bestimmt:
ds = ds + rs. Als Standardwerte der Parameter werden ds = 120 ms und σs = 30 ms
verwendet.
Während der Fixationsphase wird die fokussierte Information wahrgenommen und
im Arbeitsgedächtnis abgelegt. Die Dauer df dieser Phase ist analog zur Reakti-
onsphase über eine mittlere Dauer df und einer Noise-Komponente rf ∈ [−σf , σf ]
de�niert. Die Defaultwerte hier sind df = 200 ms und σf = 50 ms.
Die Verweildauer einer einzelnen Fixation in einer Informationsquelle setzt sich so-
mit aus Fixations- und Reaktionsphase zusammen und hat eine Länge von 370 ±
80 ms. Diese Berechnung stellt den von (Moray, 1986) angesprochenen Datenakqui-
sealgorithmus zur Bestimmung der Fixationsdauer dar. Es ist ein einfaches Modell,
das auf Durchschnittswerten basiert. In der Realität variieren die Fixationsdauern
jedoch stark (Henderson und Hollingworth, 1998). Die durchschnittlichen Fixa-
tionsdauern werden z. B. durch Faktoren wie Helligkeit und Kontrast beein�usst
(Loftus et al., 1992) und unterscheiden sich in verschiedenen Szenarien (Rayner,
1998). Der hier verwendete Mittelwert entspricht etwa der Fixationsdauer, die bei
der Betrachtung von statischen Szenerien (Fotogra�en) beobachtet wurde (Hender-
son und Hollingworth, 1998; Rayner, 1998).
Ein einzelner Blick zu einer Informationsquelle kann jedoch wesentlich länger dau-
ern als hier angegeben, wenn er sich aus mehreren Fixationen oder Verfolgungs-
bewegungen innerhalb derselben Informationsquelle zusammensetzt. Eine Informa-

4www.human.aero
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Abbildung 2.8 � Die drei in CASCaS implementierten Phasen der Low-Level Vision:
Sakkaden-, Fixations- und Reaktionsphase, bei einer Blickbewegung von der Straÿe
zum Tachometer und zurück.

tionsquelle kann wiederum unterteilt sein in kleinere Informationsquellen. Im Ar-
maturenbrett eines Fahrzeugs �nden sich beispielsweise eine Reihe an kleineren
Informationsquellen, wie Geschwindigkeits-, Drehzahl-, Tank-, Ölstand- oder auch
Navigationsanzeigen. Ist die Informationsquelle unterteilt in kleinere Informations-
quellen, so simuliert CASCaS gegebenenfalls auch Sakkaden zwischen den einzelnen
Quellen. Andernfalls werden längerer Blicke zur selben Informationsquelle wie eine
Fixation behandelt.

Die beschriebenen Phasen der Low-Level-Vision sind in Abbildung 2.8 anhand ei-
nes Fahrermodells illustriert. In diesem Beispiel wird am Ende einer Fixationsphase
zum Tachometer eine neue Blickbewegung zur Straÿe durch das Feuern einer Pro-
duktionsregel initiiert. Während der anschlieÿenden Phase zur Vorbereitung der
Sakkade verbleibt der visuelle Fokus auf dem Tachometer.

2.3.3.3 Handbewegungen

Ähnlich wie Augenbewegungen benötigen auch Handbewegungen eine gewisse Zeit.
Bei diesen Bewegungen lässt sich di�erenzieren zwischen der Positionierungsbewe-
gung, die nötig ist, um eine Hand von der aktuellen Position zum gewünschten
Bedienelement zu bewegen und der Interaktionsbewegung, die nötig ist, um die
gewünschte Interaktion mit dem Bedienelement durchzuführen.

Insgesamt berücksichtigt CASCaS bei Handbewegungen drei Phasen: Reaktions-,
Positionierungs- und Interaktionsphase. Für die Reaktionsphase wird eine konstante
Dauer von 50 ms verwendet. Die Positionierungsphase wird nur berücksichtigt,
wenn die Hand bewegt werden muss. Ihre Dauer ist abhängig von der aktuellen
Position der Hand und der Position des Bedienelements. Die Berechnung erfolgt
basierend auf einer 3D-Erweiterung von Fitts's Law (Grossman und Balakrishnan,
2004). Die für die Berechnung benötigten Parameter, wie z. B. die Position und
Gröÿe des Instruments, werden der Topologie entnommen.

Die Dauer der Interaktionsphase hängt dagegen von der Art der Interaktion ab.
CASCaS unterstützt häu�g verwendete Interaktionsarten, wie zum Beispiel Greifen,
Justieren und Tastatur- oder Mauseingaben.

Augen- und Handbewegungen sind häu�g eng gekoppelt. Bei vielen Positionierungs-
bewegungen und einigen Interaktionsarten �ndet eine visuelle Kontrolle statt, um
sicherzustellen, dass die Aktion korrekt durchgeführt wird. Dies lässt sich auch mit
CASCaS simulieren, so dass bei Bedarf eine automatisch initiierte Augenbewegung
statt�ndet, die mit der Handbewegung koordiniert wird.
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2.3.3.4 Sprache

Neben Augen- und Handbewegungen unterstützt die Motorkomponente von CAS-
CaS rudimentär auch Sprachausgaben. Für diese Sprachausgaben lässt sich ein
Textmuster angeben, auf dessen Basis die Sprechdauer berechnet wird. Zudem wird
eine Semantik der gesprochenen Nachricht de�niert und an die Simulationsumge-
bung weitergeleitet. Auf diese Weise lässt sich die Interaktion mehrerer kognitiver
Agenten simulieren, die direkt miteinander kommunizieren.

2.3.4 Zielmodul

Aufgaben werden bearbeitet, um ein bestimmtes Ziel zu erreichen. In CASCaS
werden die Ziele, die ein kognitiver Agent verfolgt im Zielmodul verwaltet. Die
Organisation der Aufgabenziele folgt einer hierarchischen Struktur, so wie sie in
GOMS-Modellen (Kieras, 2004) zu �nden ist. Ein Agent kann zudem mehrere Ziele
gleichzeitig verfolgen. Dies können vollständig unabhängige Ziele oder Subziele eines
übergeordneten Ziels sein. Die Struktur und Arbeitsweise des Zielmoduls wird nun
kurz erläutert.

2.3.4.1 Verarbeitungsmodi eines Ziels

Der Begri� Ziel wird typischerweise mit einem gewünschten Zustand verbunden, der
erreicht werden soll. Die Aufgabenbeschreibung gibt an, wie das Ziel erreicht werden
kann. Eine Aufgabenbeschreibung lässt sich in Unteraufgaben mit Teilzielen bis hin
zu einzelnen Aktionen zerlegen. Durch sequentielles Abarbeiten aller Teilaufgaben
wird schlieÿlich das Gesamtziel erreicht.
Für einige Aufgaben kann sich die Situation jedoch auch etwas anders darstellen.
Beim Autofahren lassen sich beispielsweise die Ziele identi�zieren, das Fahrzeug in
der Spur zu halten und einen Sicherheitsabstand zum Vordermann zu halten. Solche
Aufgaben müssen fortwährend durchgeführt werden, damit sich das Fahrzeug stets
in einem für den Fahrer akzeptablen Zustand be�ndet.
CASCaS unterscheidet daher zwei Verarbeitungsmodi. Transiente Ziele werden ein-
malig bearbeitet und sind mit einmaligem Erreichen des Ziels erledigt. Persistente
Ziele werden immer wieder bearbeitet und werden erst als erledigt markiert, wenn
die Simulation beendet ist oder eine Situation erreicht ist, die eine weitere Bearbei-
tung der Aufgabe nicht mehr erfordert.
Eine vergleichbare Di�erenzierung von Aufgaben wurde auch von Salvucci (2005)
bei der Entwicklung eines ACT�R-Zielmoduls zur Simulation von Multitasking-
Szenarien vorgenommen. Salvucci spricht jedoch nicht von transienten und persis-
tenten Zielen, sondern von diskreten bzw. kontinuierlichen Aufgaben. Das Simple
Simulation of Driver Performance (SSDRIVE)-Model (Amantini und Cacciabue,
2009, S.247) verwendet dagegen die Bezeichnung reguläre bzw. permanente Aufga-
ben. Dabei werden die permanenten Aufgaben vor allem mit dem Skill-basierten
Verhalten in Verbindung gebracht.
Unterschiede in der Verarbeitung von transienten und persistenten Zielen werden
im nächsten Abschnitt aufgezeigt.

2.3.4.2 Verarbeitungszustände eines Ziels

Ein Ziel, das von einem kognitiven Agenten bearbeitet werden soll, kann unter-
schiedliche Zustände annehmen. Diese sind in Abbildung 2.9 dargestellt und werden
im Folgenden beschrieben.
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Abbildung 2.9 � Zustände und Zustandsübergänge eines Ziels. Ziele im Zustand
Waiting, Selectable oder Active werden in der Zielagenda verwaltet.

Absent. Typischerweise werden in einer Aufgabenstruktur eine ganze Reihe an
Zielen identi�ziert, die jedoch nicht in jeder Situation und zu jedem Zeitpunkt
relevant sind. Ziele, die zum aktuellen Simulationszeitpunkt nicht von Rele-
vanz sind, werden zwar im Zielmodul verwaltet, haben jedoch keinen Ein�uss
auf das Verhalten eines kognitiven Agenten. Sie be�nden sich im Zustand
Absent. Soll ein Ziel ausgeführt werden, so verlässt es diesen Zustand und
wird einer Zielagenda G hinzugefügt, die alle aktuell zu bearbeitenden Ziele
beinhaltet. Auf der Zielagenda können sich Ziele in einem von drei Zuständen
be�nden.

Waiting. Werden zwei Ziele g und h in einer festen Reihenfolge ausgeführt, so
dass h vor g bearbeitet werden muss, dann wird dies als eine Vorbedingung
ch,g von g bezeichnet. Solange h Teil der Zielagenda ist, ist diese Bedingung
nicht erfüllt:

ch,g = ⎧⎪⎪⎨⎪⎪⎩
true , wenn h ∉ G
false , wenn h ∈ G (2.9)

Ein Ziel g kann eine Menge Cg von Vorgängerzielen haben, die alle vor-
ab bearbeitet werden müssen. Erst wenn alle Vorbedingungen erfüllt sind
(⋀h∈Cg

ch,g), kann auch g ausgeführt werden. Ein Ziel auf der Zielagenda, das
durch eine Vorbedingung blockiert ist, be�ndet sich im Zustand Waiting.

Selectable. Sind alle Vorbedingungen eines Aufgabenziels erfüllt bzw. ist keine
Vorbedingung vorhanden, so ist es prinzipiell bereit, bearbeitet zu werden.
Ein solches Ziel be�ndet sich im Zustand Selectable.

Active. Auch wenn mehrere Ziele verfolgt werden, so ist die Aufmerksamkeit je-
doch immer nur auf ein aktives Ziel gerichtet. Während der Simulation wählt
das Zielmodul aus den auswählbaren Zielen eines aus, das ausgeführt wird.
Dieses Ziel wechselt dann in den Zustand Active, in dem es durch Ausführen
der entsprechenden Aufgabenprozedur bearbeitet wird. Ist das Ziel erreicht,
so wird es von der Zielagenda entfernt. Wenn nicht anders angegeben, ist
ein Ziel erreicht, sobald erfolgreich eine Produktionsregel für dieses Ziel aus-
geführt wurde und sich kein Subziel mehr auf der Zielagenda be�ndet. Der
Prozess der Regelauswahl und -ausführung wird in Abschnitt 2.3.6.1 näher
beschrieben.
Persistente Ziele erreichen ihr Ziel nicht abschlieÿend und werden daher nicht
von der Zielagenda entfernt. Um die Ausführung anderer Ziele jedoch nicht zu
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blockieren, können sie den Fokus an ein anderes Ziel abgeben und im Zustand
Selectable auf der Zielagenda verbleiben. Sie stehen dann erneut zur Auswahl
bereit. Wann ein Ziel den Fokus abgibt, muss vom Aufgabenmodellierer fest-
gelegt werden. Dieses Vorgehen entspricht der von Salvucci (2005) vorgeschla-
genen Iterating-Heuristik zur Behandlung von Multitasking-Situationen.

2.3.4.3 Zielauswahl

Bis auf den Übergang Selectable → Active sind alle Zustandsübergänge determi-
niert. Bei der Wahl eines Ziels aus der Menge der auswählbaren Ziele stellt sich
jedoch die Frage nach dem Auswahlalgorithmus. Dieser kann einen wesentlichen
Ein�uss auf das Verhalten des kognitiven Agenten haben, da er den Fokus der
mentalen Aufmerksamkeit bestimmt.

In der bisherigen Implementierung verwendet CASCaS einen einfachen determinis-
tischen Algorithmus. Dieser orientiert sich an einem in ACT�R implementierten
Multitaskingmodell von Salvucci (2005). Hierbei ist die Zielagenda als eine ver-
kettete Liste nach dem First In, First Out (FIFO)-Prinzip organisiert (s. Abbil-
dung 2.10). Diese wird im Weiteren als Zielwarteschlange bezeichnet. Ein Ziel, das
der Agenda hinzugefügt wird, wird an das Ende der Warteschlange eingereiht. Bei
der Zielauswahl wird immer das erste Ziel aus der Warteschlange gewählt. Bei Er-
reichen des Ziels wird es aus der Zielwarteschlange entfernt. Wird es jedoch durch
die Ausführung eines anderen Ziels unterbrochen (Active → Selectable), so wird es
erneut am Ende der Warteschlange eingereiht.

Ändert sich die Zielwarteschlange, so werden die Vorbedingungen der Ziele erneut
überprüft. Ziele im Wartezustand, deren Vorbedingungen erfüllt sind, werden als
auswählbar markiert. Existiert eine Vorbedingung ch,g und ist g in der Zielwarte-
schlange vor h eingeordnet, so wird g direkt hinter h verschoben. Auf diese Weise
�nden sich die Vorbedingungen auch in der Reihenfolge der Zielwarteschlange wie-
der. So wird keine Vorbedingung verletzt, wenn bei der Wahl des aktuellen Ziels
immer das erste Ziel der Warteschlange gewählt wird.

Dies ist in Abbildung 2.10 beispielhaft an einer Zielwarteschlange mit den fünf
Zielen A bis E illustriert. Die Vorbedingungen der Ziele B und E sind nicht erfüllt.
Daher be�nden diese sich im Zustand Waiting. Das Ziel A be�ndet sich am Anfang
der Warteschlange und wurde daher ausgewählt. Die verbleibenden Ziele C und D
haben keine Vorbedingungen und be�nden sich daher im Zustand Selectable.

A B C D E

cD,E

cB,E

cA,B

Ausführungsreihenfolge

Vorbedingung

Abbildung 2.10 � Beispielhafte Zielwarteschlange mit fünf Zielen (A-E) und Vor-
bedingungen für die Ziele B und E. Das aktive Ziel ist grün markiert.
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Abbildung 2.11 � Beispiel eines Auszugs des deklarativen Gedächtnisses, der ein
Führungsfahrzeug mitsamt Geschwindigkeit und Abstand zu diesem beinhaltet, sowie
zwei in unterschiedlicher Entfernung parkende Fahrzeuge.

2.3.5 Gedächtniskomponente

CASCaS unterscheidet zwei Arten von Wissen. Das ist zum einen das prozedurale
Wissen, das beschreibt, wie Aufgaben bearbeitet werden, und zum anderen das
deklarative Wissen, über das Fakten und Informationen beschrieben werden, die
hilfreich für die Bearbeitung der Aufgabe sein können.

2.3.5.1 Struktur

Sowohl das prozedurale Wissen eines kognitiven Agenten als auch das deklarative
Wissen werden in der Gedächtniskomponente innerhalb eines semantischen Netzes
gespeichert. Das prozedurale Wissen ist in Form von Produktionsregeln im Ge-
dächtnis enthalten, die jeweils mit einem Ziel assoziiert sind, das sie unterstützen.
Die Verarbeitung der Produktionsregeln wird in Abschnitt 2.3.6 erläutert.
Das deklarative Gedächtnis ist ähnlich zum Arbeitsgedächtnis von Soar (Laird,
2008) als ein gerichteter Graph mit beschrifteten Kanten abgebildet. Ein Knoten im
Graph wird als Gedächtniselement bezeichnet und eine Kante als Assoziation. Die
Gedächtniselemente können numerische und symbolische Informationen enthalten.
Die Bedeutung dieser Informationen ergibt sich aus den Assoziationen, die zu dem
jeweiligen Gedächtniselement führen. In Abbildung 2.11 ist ein Beispielgraph zu
sehen, der ein vorausfahrendes Fahrzeug sowie dessen Geschwindigkeit (in m/s)
und den Abstand (in m) zu diesem Fahrzeug repräsentiert. Zudem enthält der
Graph Informationen zur Entfernung zweier parkender Fahrzeuge.
Gedächtniselemente werden über eine Punktnotation referenziert, die der Attri-
but-Pfad-Notation in Soar ähnelt (Laird et al., 2012). So wird der Abstand zum
vorausfahrenden Fahrzeug über den Pfad leading_vehicle.distance angegeben. Ein sol-
cher Pfad wird als Gedächtnisdeskriptor bezeichnet. Die Struktur und der Inhalt
des deklarativen Gedächtnisses kann durch zwei Komponenten verändert werden.
Zum einen kann die Wissensverarbeitung auf das Gedächtnis zugreifen und es ver-
ändern (s. Abschnitt 2.3.6). Zum anderen werden wahrgenommene Informationen
von der Wahrnehmungskomponente ins Gedächtnis geschrieben. In der Topologie-
Datei wird dabei das Mapping der wahrgenommenen Informationen auf die entspre-
chenden Gedächtniselemente de�niert. Wenn in der Topologiedatei die Informati-
onsquelle leading_vehicle mit den Informationen speed und distance de�niert ist, dann
werden beim Betrachten der Informationsquelle die entsprechenden Gedächtnisele-
mente leading_vehicle.speed und leading_vehicle.distance im Gedächtnis aktualisiert.



50 KAPITEL 2. GRUNDLAGEN UND STAND DER FORSCHUNG

2.3.5.2 Verfügbarkeit von Gedächtniselementen

Wenn ein Gedächtniselement im Gedächtnis enthalten ist, bedeutet dies jedoch
nicht immer, dass es auch für die Wissensverarbeitung verfügbar ist. Die Verfüg-
barkeit hängt stark vom Alter der gespeicherten Information ab. Insbesondere in
dynamischen Situationen, in denen sich die Umgebung häu�g ändert, spielt die
Zeitdauer, seit der eine Information zuletzt wahrgenommen wurde, eine wichtige
Rolle. Alte Informationen weichen häu�g von der Wirklichkeit ab. Dies zeigt sich
auch beim Autofahren. Die Lage des Fahrzeugs und der umgebende Verkehr än-
dern sich fortwährend, so dass der Fahrer Informationen zum Fahrzeugzustand und
dem umgebenden Verkehr fortlaufend beobachten muss, um ein akzeptables Bild
darüber zu erhalten. Aber auch in weniger dynamischen Situationen sind nicht alle
Informationen verfügbar, da es mit fortlaufender Zeit immer schwieriger wird, sich
an Informationen zu erinnern, je länger es her ist, dass diese zuletzt wahrgenommen
oder verwendet wurden (Anderson et al., 1996).
Zudem lassen sich im Gedächtnis mehrere Teilgraphen mit identischer Kantenbe-
schriftung bilden. In einem solchen Fall ist die Referenzierung eines eindeutigen
Pfades über die Punktnotation nicht mehr möglich. In Abbildung 2.11 ist dies zum
Beispiel für die parkenden Fahrzeuge der Fall, da über den Deskriptor parking_car

zwei Gedächtniselemente adressiert werden können. Um zu überprüfen, ob ein Ele-
ment im Gedächtnis verfügbar ist bzw. welcher von mehreren möglichen Pfaden
gewählt werden soll, kann einer von drei verschiedenen Algorithmen gewählt wer-
den. Die Wahl des Algorithmus wird bei der Kon�guration eines kognitiven Agenten
in der Agentenkon�gurationsdatei festgelegt.

Immer verfügbar. Dies ist die einfachste Variante, bei der ein Element immer
dann verfügbar ist, wenn es im Gedächtnis enthalten ist. Lassen sich mehrere
Elemente über den gleichen Gedächtnisdeskriptor ansprechen, wird immer
das zuletzt veränderte Element ausgewählt.

Zielauswahl. Einem weiteren relativ einfachen Algorithmus liegt das generelle
Aufgabenschema von Miller (1953) zugrunde. Demzufolge ist der erste Schritt
bei der Bearbeitung einer Aufgabe typischerweise die Akquisition von Infor-
mationen, die zur erfolgreichen Bearbeitung der Aufgabe benötigt werden.
Eine Gedächtniselement wird nun als verfügbar markiert, wenn es seit der
Auswahl des aktuellen Ziels erzeugt oder verändert wurde. Dies hat zur Fol-
ge, dass nach der Auswahl eines neuen Ziels alle für das Ziel benötigten In-
formationen aktualisiert werden müssen, so dass der kognitive Agent zuerst
den Blick auf die entsprechenden Informationsquellen richten muss. Auch bei
diesem Algorithmus ist es so, dass wenn mehrere Elemente über den glei-
chen Gedächtnisdeskriptor ansprechbar sind, immer das zuletzt veränderte
Element ausgewählt wird, sofern es nach der Auswahl des aktuellen Ziels ver-
ändert wurde.
Dieses Vorgehen bietet für viele Situationen eine einfache und ausreichende
Abstraktion, um ein plausibles Verhalten des Agenten zu erzeugen. Dies ist
insbesondere in Situationen der Fall, in denen sich die Informationen in der
Umgebung ständig ändern. Um eine Aufgabe korrekt durchzuführen, sollte
ein Agent typischerweise vorab sicherstellen, dass die hierfür relevanten In-
formationen aktuell sind. Autofahren ist ein Beispiel einer solchen Situation.

Aktivierung. Die dritte Alternative ist die komplexeste und ist vor allem dann
sinnvoll, wenn Vergessensprozesse für das Verhalten des Agenten eine rele-
vante Rolle spielen. Angelehnt an das ACT�R-Aktivierungskonzept werden



2.3. DIE KOGNITIVE ARCHITEKTUR CASCAS 51

die Gedächtniselemente jeweils mit einem Aktivierungswert attributiert. Die
Berechnung des Aktivierungslevel richtet sich nach der Aktivierungsformel
von Anderson und Lebiere (1998). Es wird für ein Gedächtniselement m zum
Zeitpunkt t bestimmt über:

A(t,m) = ln( n

1 − d) − d ⋅ ln(t − t0)´¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¸¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¹¶
B(t,m)

+S(t,m) (2.10)

Die Aktivierung setzt sich aus zwei Komponenten zusammen. Über die Base-
level-Aktivierung B(t,m) wird berücksichtigt, wie häu�g ein Gedächtnisele-
ment verwendet wurde, und wie lange die letzte Nutzung her ist. Dabei gibt
n die Häu�gkeit an und t0 den Zeitpunkt der letzten Nutzung. Wenn ein Ge-
dächtniselement erst kürzlich verwendet wurde oder aber sehr häu�g, dann
ist die Baselevel-Aktivierung sehr hoch. Seit der letzten Verwendung nimmt
die Aktivierung kontinuierlich ab. Die Abnahmegeschwindigkeit wird über
die Abklingrate d bestimmt. Anderson und Lebiere geben eine etwas andere
Berechnung der Baselevel-Aktivierung an, die Arbeiten von Anderson und
Schooler (1991) enstammt. Die hier dargestellte Formulierung entspricht der
auf Rechenzeit optimierten Approximation, die standardmäÿig auch in ACT�
R verwendet wird (ACT�R Tutorial Unit 5).
Über die zweite Komponente der Aktivierungformel (S(t,m) - Spreading Ac-
tivation) wird der aktuelle Kontext, in dem sich der kognitive Agent be�ndet,
bei der Berechnung der Aktivierung berücksichtigt (Lüdtke und Osterloh,
2010). Die in CASCaS verwendete Berechnung weicht jedoch etwas von derje-
nigen in ACT�R ab. In ACT�R stellen die Bu�er Quellen der Aktivierung für
Memory-Chunks dar (Bothell, 2012). Die Aktivierung der Chunks im dekla-
rativen Gedächtnismodul geschieht basierend auf Assoziationen, die zwischen
Chunks in den Slots der Bu�er und Chunks im Gedächtnismodul bestehen.
In der Standardeinstellung wird jedoch nur der Goal-Bu�er als Aktivierungs-
quelle verwendet (ACT�R Tutorial Unit 5).
In CASCaS stellen lediglich die Ziele Aktivierungsquellen dar. Die Verteilung
von Aktivierung auf die deklarativen Gedächtniselemente geschieht basierend
auf Assoziationen, die direkt zwischen den Zielen und den deklarativen Ge-
dächtniselementen bestehen. In der Standardeinstellung von CASCaS ist die-
ser Spreading-Activation-Prozess jedoch deaktiviert.

2.3.6 Wissensverarbeitung

Die zentrale Komponente von CASCaS ist die Wissensverarbeitung. Hier wird die
Aufgabenprozedur basierend auf den im Gedächtnis enthaltenen Informationen aus-
geführt. Dabei kann Verhalten auf drei Ebenen erzeugt werden, die miteinander
interagieren. Die Aufteilung der Ebenen richtet sich nach Rasmussens (1983) drei
Performance-Ebenen. Eine ähnliche Unterteilung �ndet sich auch bei Fitts und Pos-
ner (1973) und Anderson (2000), die das Erlernen von Fertigkeiten in drei Phasen
unterteilen. Für die Bezeichnung der drei Ebenen der Wissensverarbeitung verwen-
det CASCaS die Terminologie von Fitts und Posner (1973):

Kognitive Ebene. Auf der kognitiven Ebene wird wissensbasiertes Verhalten ge-
neriert. Diese Ebene wird vor allem in ungewohnten Situationen aktiv. In
diesen Situationen ist das Verhalten einer Person vor allem durch das Ziel
bestimmt, das sie verfolgt. Aus dem Wissen, das zu der Situation vorhanden
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ist, werden Aktionen und Verhaltensweisen gefolgert, die sinnvoll erscheinen,
um das Ziel zu erreichen. Für diese Arbeit wird die kognitive Ebene nicht
weiter berücksichtigt, da sie Verhalten in ungewohnten Situationen repräsen-
tiert. Das AIE-Modell ist jedoch zur Modellierung des Verhaltens erfahrener
Personen gedacht. In den Anwendungsfällen dieser Arbeit ist die kognitive
Ebene immer ungenutzt.

Assoziative Ebene. In bekannten Situationen zeigen Menschen meist ein regel-
basiertes Verhalten. Dabei werden Produktionsregeln angewendet, die vorab
zum Beispiel durch Instruktionen oder beim Lösen von Problemen auf der ko-
gnitiven Ebene erlernt wurden. Typischerweise zeichnet sich das regelbasierte
Verhalten dadurch aus, dass es bewusst ausgeführt wird und von der jeweili-
gen Person artikuliert werden kann (Rasmussen, 1983). Der Zweck, den eine
Produktionsregel verfolgt, ist immer das Erreichen eines Ziels. Um ein Ziel
zu erreichen, muss häu�g jedoch eine ganze Sequenz von Produktionsregeln
ausgeführt werden. Dies wird als Prozedur bezeichnet.
Produktionsregeln können nicht beliebig schnell hintereinander gefeuert wer-
den. Die minimale Dauer zwischen zwei Regeln hat bei vielen regelbasierten
kognitiven Architekturen einen essentiellen Ein�uss auf die Bearbeitungszeit.
Für die Länge von Soars Entscheidungszyklen wurde ursprünglich eine mini-
male Dauer von 60 ms angegeben (Newell, 1990). Die Zykluszeit des MHP
(Model Human Processor) (Card et al., 1983) betrug sogar 70 ms. In vielen
Architekturen wie ACT�R (Anderson, 2009) und EPIC (Kieras, 2007) hat
sich jedoch eine Dauer von 50 ms etabliert. Dies ist auch der Wert, den CAS-
CaS verwendet (s. Abbildung 2.12).
Das AIE-Modell verwendet Produktionsregeln, um die Erwartung eines ko-
gnitiven Agenten zu operationalisieren. Im nächsten Abschnitt wird daher
etwas genauer auf die Struktur und Semantik von CASCaS' Regelsprache
eingegangen.

Autonome Ebene. Nach Rasmussen (1983) lassen sich hochgelernte Bewegungs-
abläufe (Skills) durchführen, ohne dass eine bewusste Kontrolle nötig ist. Sie
werden vor allem durch sensorische Eindrücke und einer vorhandenen Absicht
initiiert. Beim Autofahren besteht eine solche Absicht zum Beispiel darin,
das Fahrzeug in der Spur zu halten, während eine unbewusste Steuerung der
Lenkbewegungen statt�ndet. Dennoch kann das Lenkverhalten bewusst si-
tuationsabhängig moduliert werden, um das Fahrverhalten zum Beispiel den
Straÿen- oder Wetterbedingungen anzupassen.
In CASCaS werden Skills auf der autonomen Ebene ausgeführt. Sie lassen
sich durch spezielle Regelkommandos von der assoziativen Ebene aus starten
und bei Bedarf kontrollieren (s. Abbildung 2.12). Über die Agentenkon�gura-
tionsdatei werden sie beim Starten eines kognitiven Agenten dynamisch als
Laufzeitbibliothek eingeladen. Ein Skill hat die Möglichkeit auf Gedächtnisin-
halte zuzugreifen und motorische Aktionen auszuführen. Die Implementierung
eines Skills unterliegt rein technisch keinen Restriktionen.
Prinzipiell ist es bedenklich, in kognitiven Architekturen die Möglichkeit an-
zubieten, beliebigen Programmcode auszuführen. Je mehr Zwänge eine Ar-
chitektur dem Modellierer auferlegt, desto besser lasen sich Plausibilität und
Grenzen der zugrunde liegenden Theorie prüfen (Taatgen und Anderson,
2008). Laird und Wray (2010) erstellten ein Liste mit Anforderungen an ge-
nerelle kognitive Architekturen, die explizit das Verbot der Ausführung von
beliebigen Programmcode enthält (Laird und Wray, 2010, Anforderung R0).
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Abbildung 2.12 � Assoziative und autonome Ebene. Die Regelverarbeitung erfolgt
sequentiell auf der assoziativen Ebene mit einer maximalen Feuerfrequenz von 50ms,
während auf der autonomen Ebene mehrere Skills parallel ausgeführt werden können.

Da das Verhalten auf der autonomen Ebene jedoch stark trainiert ist, sich
nur gering durch weitere Lerne�ekte verändert und vor allem durch äuÿere
Stimuli getrieben wird, lässt es sich durch einfache Input-Output-Relationen
beschreiben. Durch das �exible Konzept der Laufzeitbibliotheken lassen sich
mit CASCaS verschiedene Modellierungsansätze für diese Beschreibung tes-
ten. So wurden beispielsweise für das Lenk- und Beschleunigungsverhalten
von Fahrermodellen sowohl kontrolltheoretische Modelle (s. Abschnitt 5.6)
als auch probabilistische Ansätze (Eilers und Möbus, 2011b) integriert.

Ein wichtiger Unterschied bei der Ausführung von Skills im Vergleich zur assozia-
tiven Ebene besteht darin, dass mehrere Skills parallel ablaufen können, während
die Verarbeitung auf der assoziativen Ebene sequentiell ist (s. Abbildung 2.12). Die
klare Trennung der Ebenen, wie sie bei CASCaS zu sehen ist, stellt allerdings nur
eine Abstraktion da. Eine klare Zuordnung, auf welcher Ebene ein bestimmtes Ver-
halten anzusiedeln ist, ist in der Realität schwierig zu tre�en, da dies unter anderem
von der individuellen Erfahrung abhängt. Wichtiges Unterscheidungsmerkmal ist
jedoch, dass Verhalten auf der autonomen Ebene unbewusst abläuft und häu�g
nicht im Detail artikuliert werden kann (Rasmussen, 1983).

2.3.6.1 Prozedursprache

Die Aufgabenprozedur auf der assoziativen Ebene ist Kernstück der Wissensverar-
beitung von CASCaS und muss für jeden kognitiven Agenten angegeben werden.
Um die Prozedur für einen Agenten zu laden, wird in der Agentenkon�gurations-
datei der Name einer Prozedurdatei angegeben, die als Aufgabenbeschreibung eine
Menge von Produktionsregeln beinhaltet sowie einige Initialisierungsanweisungen.
Zur Illustration der Regelsyntax ist in Prozedurabschnitt 2.1 eine Beispielproduk-
tionsregel dargestellt, die Teil der Prozedur des Agenten ist, der in Kapitel 4 vor-
gestellt wird. Die dort abgebildete Produktionsregel aktiviert die vier Unterziele
oberserve_gauge_1 bis oberserve_gauge_4, wenn auf einem Bildschirm vier Anzeigeinstru-
mente (screen.number_of_gauges == 4) präsentiert werden.
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Prozedurabschnitt 2.1 � Eine Beispielproduktionsregel, die vier Unterziele (ober-
serve_gauge_1 bis oberserve_gauge_4) aktiviert, wenn auf einem Bildschirm vier
Anzeigeinstrumente präsentiert werden (screen.number_of_gauges == 4). Die Regel
ist Teil der Prozedur des Agenten, der in Kapitel 4 vorgestellt wird.

rule=1, name=detect_alarms, type=regular
Retrieve, screen
Condition, (screen.number_of_gauges == 4)Ô⇒
Goal, name=observe_gauge_1, mode=persistent, value=1.0
Goal, name=observe_gauge_2, mode=persistent, value=1.0
Goal, name=observe_gauge_3, mode=persistent, value=1.0
Goal, name=observe_gauge_4, mode=persistent, value=1.0

;

Jede Produktionsregel besteht aus drei Teilen: dem Regelkopf, der Regelbedingung
oder auch Left Hand Side (LHS) und den Regelaktionen oder Right Hand Side
(RHS). Eine Produktionsregel hat eine Reihe von Attributen, die im Regelkopf
spezi�ziert werden können. Dabei erhält jede Regel eine eindeutige Identi�kations-
nummer, die für die Visualisierung und Datenaufzeichnung der Simulation wichtig
ist, jedoch keinen Ein�uss auf die Semantik des kognitiven Agenten hat. Das Feuern
einer Produktionsregel dient immer dazu, ein bestimmtes Ziel zu erreichen. Dieses
wird ebenfalls im Regelkopf angegeben. Eine Regel wird nur verwendet, wenn das
angegebene Ziel in der Zielkomponente aktiv ist. Des Weiteren wird der Typ der Re-
gel de�niert. CASCaS unterscheidet vier verschiedene Regeltypen: reguläre Regeln,
reaktive Regeln, Wahrnehmungsregeln und Warteregeln (s. nächster Abschnitt).
Die Regelbedingung de�niert den Zustand, in dem die Regel gefeuert werden soll.
Streng genommen ist auch das Ziel, das im Regelkopf angegeben wird, Teil der
Zustandsde�nition, da eine Produktionsregel nur gefeuert wird, wenn das angege-
bene Ziel aktiv ist. Die Regelbedingung formuliert Bedingungen an den Zustand
der Gedächtniskomponente.
Beim Feuern einer Produktionsregel werden die Aktionen der RHS ausgeführt. Je
nach Aktion werden Kommandos an die Gedächtnis-, Ziel- oder Motorkomponente
sowie die autonome Ebene gesendet.
Eine ausführliche Beschreibung der einzelnen Elemente und ihre genaue Bedeutung
sowie das Syntaxdiagramm der Prozedursprache �ndet sich in Anhang D.

2.3.6.2 Regelauswahl und -ausführung

Im Kern besteht die Wissensverarbeitung auf der assoziativen Ebene aus einer wie-
derkehrenden Abfolge von Regelauswahl und Regelausführung (s. Abbildung 2.12).
Die Mindestdauer eines Schritts in diesem Zyklus beträgt 50ms. Nachdem die Ak-
tionen einer Produktionsregel ausgeführt sind und die minimale Zykluszeit abge-
laufen ist, wird die nächste Produktionsregel ausgewählt. Hierzu wird zuerst eine
Kon�iktmenge an Regeln gebildet, die prinzipiell ausführbar sind. Aus dieser Menge
wird schlieÿlich eine Produktionsregel ausgewählt und ausgeführt.
CASCaS unterscheidet vier verschiedene Typen von Produktionsregeln: reguläre,
reaktive, Wahrnehmungs- und Warteregeln, deren Zweck im folgenden erläutert
wird. Die Art und Weise der Auswahl und Ausführung dieser Produktionsregeln
unterscheidet sich. Sind mehrere Regeln unterschiedlichen Typs in der Kon�ikt-
menge, so �ndet eine Priorisierung nach dem Typ statt. Reaktive Regeln haben die
höchste Priorität, gefolgt von regulären Regeln, Wahrnehmungsregeln und schlieÿ-
lich Warteregeln.
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Bei mehreren Produktionsregeln des gleichen Typs mit höchster Priorität wird ei-
ne dieser Regeln zufällig gewählt. Die Auswahl kann optional über den strength-
Parameter im Regelkopf beein�usst werden. Bei Angabe der Regelstärken �ndet
eine gewichtete Auswahl auf Basis der Stärken aller Regeln mit höchster Priorität
statt.
Die Besonderheiten bei der Auswahl und Ausführung der unterschiedlichen Regel-
typen werden im folgenden kurz erläutert.

Reguläre Regel. Die regulären Regeln bilden typischerweise den Kern einer Pro-
zedur. Sie beschreiben, in welchen Situationen welche Aktionen ausgeführt
werden sollen, um das aktive Ziel zu erreichen. In die Kon�iktmenge gelangen
alle regulären Regeln, die dem aktuell aktiven Ziel zugeordnet sind und deren
Gedächtniselemente auf der LHS alle in der Gedächtniskomponente verfügbar
sind (vgl. Abschnitt 2.3.5.2). Zudem müssen alle in den Condition-Ausdrücken
angegebenen Bedingungen an diese Elemente erfüllt sein.

Reaktive Regel. Reaktive Regeln unterscheiden sich von regulären Regeln da-
durch, dass sie nicht im Kontext eines bestimmten Ziels ausgeführt werden.
Der goal-Parameter �ndet bei reaktiven Regeln keine Verwendung. Mithilfe
von reaktiven Regeln lassen sich Reaktionen auf Situationen modellieren, die
in der Bearbeitung der aktuellen Aufgabe nicht vorgesehen sind. Zur Illus-
tration ist in Prozedurabschnitt 2.2 eine reaktive Regel abgebildet, die auf
das Klingeln eines Mobiltelefons reagiert. Die abgebildete Produktionsregel
benennt zwar kein Ziel im Regelkopf, dafür wird jedoch im Aktionsteil ein
neues Ziel der Zielagenda hinzugefügt. Auf diese Weise lässt sich die Auf-
gabenstruktur eines kognitiven Modells in CASCaS auch durch ungeplante
externe Ereignisse beein�ussen.

Prozedurabschnitt 2.2 � Beispiel einer reaktiven Regel, um auf einen ein-
gehenden Anruf zu reagieren.

rule=1, type=reactive
Condition, (mobile_phone.sound == ’incoming call’)Ô⇒
Goal, name=answer_phone

;

Wahrnehmungsregel. Zur Durchführung einer Aufgabe sind typischerweise eine
Reihe von Informationen nötig. Diese können vor der Durchführung bereits
vorliegen oder müssen erst noch aufgenommen werden. Informationsaufnahme
bedeutet dabei in vielen Fällen, dass der Blick auf eine passende Informati-
onsquelle gerichtet wird, die die Information bereitstellt. Bei vielen Aufgaben
ist daher der grundsätzliche Ablauf identisch. Zuerst werden die relevanten
Informationsquellen betrachtet und dann werden passende Aktionen ausge-
führt.
Sowohl der Schritt der Informationswahrnehmung als auch der Schritt der
Informationsverarbeitung lassen sich in CASCaS prinzipiell durch reguläre
Regeln modellieren. Da es sich hierbei jedoch um ein häu�ges Muster han-
delt, unterstützt CASCaS die Modellierung der Informationsaufnahme durch
einen speziellen Regeltyp: der Wahrnehmungsregel.
Über die regulären Regeln wird nun lediglich beschrieben, wie die Informa-
tionen genutzt werden. Für jede Information, die auf der LHS der regulären
Regeln benötigt wird und die visuell aufgenommen werden kann, lassen sich
Wahrnehmungsregeln angeben. Diese enthalten meistens auf der RHS ledig-
lich ein LookAt-Kommando für die fehlende Information.
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Wenn nun beim Aufstellen der Kon�iktmenge eine reguläre Regel nicht mit in
die Kon�iktmenge aufgenommen werden kann, weil eine oder mehrere der zur
Evaluierung der Produktionsregel nötigen Informationen nicht verfügbar sind
(s. Abschnitt 2.3.5.2), so sucht CASCaS nach Wahrnehmungsregeln, die ein
passendes LookAt-Kommando beinhalten. Diese Wahrnehmungsregeln werden
der Kon�iktmenge hinzugefügt, damit der Agent den Blick auf die benötigte
Information richtet.

Warteregel. Warteregeln haben die niedrigste Priorität. Sie werden daher nur
gefeuert, wenn sonst keine Produktionsregel in der Kon�iktmenge enthalten
ist und das kognitive Modell daher keine Aktion zur Erreichung des aktiven
Ziels durchführt.
Das Feuern einer Warteregel kennzeichnet eine Unterbrechungsmöglichkeit
des aktiven Ziels. Es wird in den Zustand Selectable versetzt, um anderen
auswählbaren Zielen die Möglichkeit zu geben, bearbeitet zu werden.

2.3.7 CASCaS Fahrermodelle

Die oben beschriebene Architektur wurde in der Vergangenheit bereits genutzt,
um kognitive Fahrermodelle für verschiedene Szenarien zu erzeugen. In dem vom
niedersächsischen Ministerium für Wissenschaft und Kultur gefördertem Projekt
IMoST5 wurde mithilfe von CASCaS ein Fahrermodell für das Überholen und Ein-
scheren auf Autobahnen entwickelt (Weber et al., 2009). Das von der EU im sieb-
ten Rahmenprogramm geförderte Projekt ISi�PADAS6 fokussierte dagegen auf den
Stadtverkehr. In diesem Projekt wurde das innerstädtische Fahren hinter vorausfah-
renden Fahrzeugen und das Überqueren von Kreuzungen mit Ampelanlagen bzw.
das Anhalten vor den Ampeln modelliert (Wortelen et al., 2011). In beiden Sze-
narien wurden Aspekte des Fahrverhaltens sowohl auf der assoziativen Ebene als
auch auf der autonomen Ebene modelliert. Auf der assoziativen Ebene wurde hier-
für die oben beschriebene, regelbasierte Prozedursprache von CASCaS verwendet.
Auf der autonomen Ebene wurde die Auswahl von Lenk- bzw. Gas- und Brems-
pedalbewegungen modelliert. Hierzu wurden neben kontrolltheoretischen Modellen
vor allem über probabilistische Lernverfahren erstellte Bayesian Autonomous Dri-
ver Mixture-of-Behaviors (BAD MoB)-Modelle genutzt (Eilers und Möbus, 2013;
Eilers et al., 2013).
Diese auf naiven Bayes-Netzen basierenden Modelle kommen mit wenigen Annah-
men aus (Möbus et al., 2009). Unter Annahme der Markov-Eigenschaft und ei-
ner grundlegenden schematischen Struktur wird die Graphstruktur der BAD-MoB-
Modelle automatisiert aus Trainingsdaten ermittelt. Dabei werden aus zahlreichen
möglichen Informationsquellen diejenigen als Prädiktoren ausgewählt, die eine hohe
Vorhersagekraft besitzen.
Das in Kapitel 5 vorgestellte Fahrermodell greift z. T. auf Erfahrungen aus diesen
Fahrermodellen zurück. Es wurde jedoch für das Fahren auf Landstraÿen ohne
vorausfahrendem Verkehr entwickelt.

2.3.8 Zusammenfassung

Als Grundlage zum Verständnis der späteren Modellevaluation wurde hier die
grundlegende Funktionsweise der kognitiven Architektur CASCaS erläutert. Dabei

5imost.informatik.uni-oldenburg.de
6www.isi-padas.eu

imost.informatik.uni-oldenburg.de
www.isi-padas.eu
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wurde vor allem auf die Wissensverarbeitung, die Wahrnehmung und die Ablaufpla-
nung der Ziele eingegangen, da diese Aspekte von der Integration des AIE-Modells
direkt betro�en sind. Für die Gedächtniskomponente und die Motorik wurden da-
gegen nur die grundlegenden Mechanismen beschrieben. Auch die Prozedursprache
wurde nicht im Detail beschrieben. Eine weiterführende Beschreibung zur Syntax
und Semantik der Prozedursprache �ndet sich in Anhang D.
In Kapitel 3 wird erneut auf die hier vorgestellten Konzepte eingegangen und eine
Erweiterung zu CASCaS vorgestellt.

2.4 Fahrermodelle

Sowohl das in Kapitel 3 vorgestellte AIE-Modell als auch CASCaS sind Modelle,
die zur Simulation von sehr unterschiedlichen Agenten genutzt werden können.
Der angestrebte Anwendungskontext des AIE-Modells ist jedoch die Simulation
der Aufmerksamkeitsverteilung von Autofahrern. So �ndet auch die Evaluation des
AIE-Modells anhand eines kognitiven Fahrermodells statt.
Es existiert bereits eine Vielzahl unterschiedlichster Fahrermodelle, die sich in ver-
schiedene nicht disjunkte Klassen einordnen lassen. An dieser Stelle soll nun eine
knappe Übersicht über verschiedene Ansätze im Bereich der Fahrermodellierung
mit einigen Referenzen zu weiterführender Literatur gegeben werden. Dabei wird
das in dieser Arbeit verwendete Fahrermodell in diese Klassen eingeordnet.

2.4.1 Modellanwendung

Die Art der Anwendung von Fahrermodellen ist sehr unterschiedlich. Es �nden
sich Modelle, die zur Beschreibung, zur Analyse oder, wie in dieser Arbeit, zur
Simulation des Verhaltens dienen (Bect et al., 2011).

Deskriptive Fahrermodelle beschreiben das Verhalten von Autofahrern formal
oder informell. Ein solches Modell �ndet sich zum Beispiel in der Arbeit von
McKnight und Adams (1970), in der sie das normative Verhalten für ein
groÿes Spektrum an Verkehrssituationen detailliert aufgelistet haben.

Analytische Fahrermodelle werden genutzt, um aus dem tatsächlichen Verhal-
ten des Fahrers Rückschlüsse auf höherwertige Informationen wie den Zustand
(Müdigkeit (Krajewski et al., 2009), Ablenkung (Tango et al., 2010)) oder die
Intention (Morris et al., 2011) des Fahrers zu ziehen.

Simulationsmodelle des Fahrerverhaltens sind Computerprogramme, die das
Verhalten von Fahrern simulieren und so in der Lage sind, ein Fahrzeug in
einer Computersimulation zu steuern. In dieser Gruppe existieren sehr unter-
schiedliche Modelle, die zum Beispiel zur Analyse von Fahrerassistenz- und
Informationssystemen (Salvucci, 2009) oder zur Untersuchung von Verkehrs-
�üssen (Panwai und Dia, 2005) genutzt werden. Das in dieser Arbeit entwi-
ckelte Fahrermodell stellt ebenfalls ein Simulationsmodell dar.

2.4.2 Modellannahmen

Kognitive Prozesse lassen sich nicht direkt messen, tragen jedoch zur Verhalten-
serzeugung bei. Um ein Modell des menschlichen Verhaltens zu erzeugen, können
in unterschiedlichem Ausmaÿ Annahmen zu den beteiligten kognitiven Prozessen
gemacht werden.
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Probabilistische Fahrermodelle machen wenige oder gar keine Annahmen über
die beteiligten kognitiven Prozesse. Sie stellen direkt einen probabilistischen
Zusammenhang zwischen dem Umgebungszustand und dem resultierendem
Verhalten her, indem sie tatsächlich auftretende Zustände und das resultie-
rende menschliche Verhalten beobachten. Zur Modellgenerierung können da-
bei verschiedene statistische Methoden verwendet werden.
Neben Simulationsmodellen wie die BAD MoB-Modelle (Möbus und Eilers,
2010; Eilers und Möbus, 2011b) fallen auch zahlreiche analytische Modelle
in diese Kategorie, die auf verschiedene Klassi�kationsalgorithmen aufbauen
(z. B. Tango et al., 2010).

Kognitive Fahrermodelle machen Annahmen über nicht direkt beobachtbare
interne Prozesse des Menschen, die in die Erzeugung des beobachtbaren Ver-
haltens involviert sind. Hierzu werden häu�g kognitive Architekturen benutzt,
die diese Prozesse unabhängig von einem konkreten Anwendungsfall beschrei-
ben und es erlauben, die Implikationen des Modells in beliebigen Situatio-
nen zu evaluieren. Neben den bereits erwähnten Fahrermodellen von Salvucci
(2006) und Aasmann (1995) zählen hierzu Modelle von Bi und Liu (2009),
Tsimhoni und Liu (2003) und Weber et al. (2009). Auch das in dieser Arbeit
entwickelte Fahrermodell zählt zu dieser Klasse.
Zudem existieren kognitive Fahrermodelle, die zwar explizite Modelle kogni-
tiver Prozesse beinhalten, aber nicht in einer generischen kognitiven Archi-
tektur instanziiert sind, sondern ein dediziertes Softwareframework zur Simu-
lation von Autofahrern verwenden. Hierzu zählen zum Beispiel das Cognitive
Simulation Model of the Driver (COSMODRIVE)-Framework (Bellet et al.,
2012) und das SSDRIVE-Framework (Cacciabue et al., 2007).

2.4.3 Zweck

Existierende Fahrermodelle sind zu verschiedensten Zwecken entwickelt worden.
Einige Motivationen sollen hier aufgezeigt werden.

Psychologischer Erkenntnisgewinn. Fahrersimulationsmodelle, die auf psycho-
logischen Theorien beruhen, lassen sich zum Beispiel nutzen, um die Impli-
kationen der zugrunde liegenden psychologischen Theorien unter bestimmten
Bedingungen simulativ zu untersuchen. Hierzu zählen zum Beispiel die Mo-
delle von Aasmann (1995), Bellet et al. (2007) und Salvucci (2006).

Evaluierung von Fahrerassistenz- und Informationssystemen. Zur Analy-
se der Interaktion zwischen Fahrer und Fahrerassistenzsystemen lassen sich
kognitive Fahrermodelle verwenden. Salvucci (2009) demonstrierte, wie sich
auch die Interaktion mit Systemen wie Handys, die unter Umständen nichts
mit der eigentlichen Fahraufgabe zu tun haben, mithilfe von Fahrermodellen
untersuchen lassen. Das in dieser Arbeit entwickelte Fahrermodell soll eben-
falls zur Analyse von Fahrerassistenz- und Informationssystemen dienen. Das
in Kapitel 3 konzeptionierte Aufmerksamkeitsmodell soll dabei helfen, Ände-
rungen in der Aufmerksamkeitsverteilung der Fahrer vorherzusagen, die bei
Verwendung des zu untersuchenden Fahrerassistenz- oder Informationssys-
tems zu erwarten sind.

Unterstützung von Assistenzsystemen. Echtzeitfähige Analysemodelle las-
sen sich auch nutzen, um Assistenzsysteme zu entwickeln, die den aktuel-
len Zustand des Fahrers (z.B. Ablenkung (Tango et al., 2010), Müdigkeit
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(Ji et al., 2004), (Krajewski et al., 2009)) überwachen, um die Funktionalität
des Systems optimal an den Fahrer anzupassen. Dies sind daher vor allem
analytische Modelle.

Untersuchung von Fahrzeugkomponenten. Simulationsmodelle lassen sich zu-
dem nutzen, um verschiedene Fahrzeugkomponenten in vollautomatischen Si-
mulationen zu untersuchen (MacAdam, 2001). Dies können zentrale Systeme
des Fahrzeugs sein, wie Fahrwerk und Stabilisationsalgorithmen (Ungoren
und Peng, 2005).

Realistische Verkehrssimulationen. Fahrermodelle können zudem genutzt wer-
den, um Verkehrssimulationen z.B. in Fahrsimulatorexperimenten realisti-
scher zu gestalten oder um möglichst realistische Verkehrs�üsse zu simulieren
(Ma und Andréasson, 2006; Panwai und Dia, 2005). Hierbei steht jedoch das
Fahrerverhalten nicht im Mittelpunkt, sondern eher das daraus resultierende
Fahrverhalten des Fahrzeugs.

2.5 Beitrag zum Stand der Forschung

Das in dieser Arbeit entwickelte AIE-Modell baut auf den in diesem Kapitel be-
schriebenen Grundlagen auf. Es erweitert zudem den Stand der Forschung um drei
Aspekte.

1. Integrierte Simulation von Aufgabenmodell und Aufmerksamkeits-
verteilung.
Bisherige Aufmerksamkeitsmodelle (z. B. Senders, 1983; Carbonell, 1966; Wi-
ckens et al., 2001) simulieren lediglich die visuelle Aufmerksamkeitsverteilung.
Die Interaktion mit der Umgebung wird jedoch nicht berücksichtigt. Eine Aus-
nahme bildet die Integration des SEEV-Modells in die kognitive Architektur
MIDAS zur Steuerung der visuellen Aufmerksamkeit (Gore et al., 2009). Al-
lerdings ist in MIDAS die Simulation der Aufmerksamkeitsverteilung unab-
hängig von der restlichen Verhaltenssimulation eines MIDAS-Agenten.
Das AIE-Modell soll an dieser Stelle eine detailliertere Simulation erlauben,
indem einerseits das AIE-Modell � als Modell der mentalen Aufmerksamkeits-
verteilung � die simultane Bearbeitung mehrerer Aufgaben in Multitasking-
Situationen simulieren kann. Dadurch hängt die Aufgabenbearbeitung direkt
von der Simulation der Aufmerksamkeit ab. Andererseits zeigt das AIE-
Modell einen Ansatz, mit dem sich die Informationserwartung (s. SEEV-
Modell) direkt aus der Simulation des Aufgabenmodells ableiten und für die
Simulation der Aufmerksamkeitsverteilung nutzen lässt. Es �ndet dement-
sprechend eine enge Verknüpfung zwischen der Simulation des Aufgabenmo-
dells und der Simulation der Aufmerksamkeitsverteilung statt.

2. Operationalisierung der Erwartung auf Basis von Ereignissen.
Viele Studien zeigten, dass Erwartung ein wichtiger Ein�ussfaktor für die
Verteilung der Aufmerksamkeit ist (z. B. Senders, 1983; Horrey et al., 2005;
Miller et al., 2004; Wickens et al., 2008). Das SEEV-Modell gibt die Erwar-
tung als einen der zwei Top-Down-Ein�ussfaktoren an. Zudem wird davon
ausgegangen, dass die Wahrscheinlichkeit von Umgebungsereignissen die Er-
wartungshaltung bestimmt (Miller et al., 2004; Wickens und McCarley, 2008;
Carbonell, 1966). Dennoch �ndet sich in der Literatur keine generelle Ope-
rationalisierung der Erwartung auf Basis der Ereignishäu�gkeit. Ereignisse



60 KAPITEL 2. GRUNDLAGEN UND STAND DER FORSCHUNG

werden typischerweise einzeln für jede Studie de�niert (z. B. Horrey et al.,
2005; Carbonell, 1966; Miller und Fu, 2007). Die De�nition von Ereignissen
im AIE-Modell ermöglicht dagegen eine automatische Bestimmung von Ereig-
nissen für beliebige Situationen auf Basis eines simulierten Aufgabenmodells.
Die daraus ermittelte Ereignisrate wird zur Operationalisierung der Erwar-
tungsfaktoren verwendet.

3. Zeitabhängige Änderung der Erwartung.
Über die Ereignisrate lässt sich ein generelles Maÿ für die Erwartung von
Ereignissen abschätzen. Dennoch kann sich die Ereigniserwartung unabhän-
gig von der Ereignisrate innerhalb kurzer Zeiträume stark ändern (Carbonell,
1966; Miller und Fu, 2007; Bohnen et al., 1996). Ein Autofahrer, der soeben
bemerkt hat, dass er schneller fährt als erlaubt und seine Geschwindigkeit
dementsprechend reduziert hat, erwartet typischerweise nicht, dass die Ge-
schwindigkeit kurz darauf wieder überschritten wird. Erst mit voranschreiten-
der Zeit steigt die Unsicherheit über den aktuellen Zustand (Geschwindigkeit)
und damit steigt auch die Erwartung eines neuen Ereignisses (Abweichung von
der Zielgeschwindigkeit) (vgl. Carbonell, 1966). MIDAS berücksichtigt einen
solchen E�ekt bei der Verwendung des SEEV-Modells nicht. Die Erwartung
bleibt in MIDAS innerhalb einer Situation immer konstant (Gore et al., 2009).
Mit dem AIE-Modell wird nun ein Ansatz aufgezeigt, mit dem sich simulieren
lässt, wie die Erwartung seit dem zuletzt beobachteten Ereignis ansteigt.

Die beschriebenen Aspekte erlauben detaillierte Simulationen der Aufmerksam-
keitsverteilung. Dadurch lassen sich Vorhersagen zu verschiedenen Kenngröÿen des
Blickverhaltens machen. Das SEEV-Modell ist ein analytisches Modell der Auf-
merksamkeitsverteilung, mit dem sich Vorhersagen zur prozentualen Blickverweil-
zeit machen lassen. Mithilfe des AIE-Modells lassen sich dagegen Blicksequenzen
erzeugen. Auf dieser Basis können weitere Kennwerte wie Blickfrequenzen, Transi-
tionswahrscheinlichkeiten oder Blickablenkungsdauern bestimmt werden, die rele-
vant bei der Evaluation von neuen Fahrerassistenz- oder Informationssystemen im
Fahrzeug sind (ISO, 2002).



Kapitel 3

Konzeptionierung des

AIE-Modells

In diesem Kapitel wird das in dieser Arbeit entwickelte Adaptive Information Ex-
pectany (AIE)-Modell beschrieben, das zur dynamischen Aufmerksamkeitssteue-
rung kognitiver Agenten dienen soll. Die Beschreibung erfolgt zunächst unabhängig
von einer speziellen Simulationsumgebung. Die Integration in eine konkrete kogni-
tive Architektur als Simulationsumgebung erfolgt am Ende dieses Kapitels.
Zur menschlichen Aufmerksamkeitsverteilung �nden sich mehrere Modelle in der
Literatur. Dies sind zum einen erklärende Modelle, die die kognitiven Mechanismen
der Aufmerksamkeit beschreiben. Hierzu zählen zum Beispiel das Filtermodell von
Broadbent (1958) und das Kapazitätsmodell von Kahneman (1973). Zum anderen
gibt es Modelle zur Prognose der Aufmerksamkeit in konkreten Situationen. Das
AIE-Modell lässt sich in diese Kategorie einordnen. Viele dieser Modelle, wie das
SEEV-Modell oder Senders' Modellserie, prognostizieren über die Zeit aggregierte
Eigenschaften der visuellen Aufmerksamkeitsverteilung wie prozentuale Blickver-
weilzeiten (PDTs) oder durchschnittliche Blickdauern.
Diese Modelle berücksichtigen häu�g nur einige wenige unabhängige Variablen, die
jedoch für die Aufmerksamkeitsverteilung in der jeweiligen Situation besonders rele-
vant sind. Weitere Aspekte des menschlichen Verhaltens, die die Aufmerksamkeits-
verteilung potentiell beein�ussen können, wie zum Beispiel die mentale Struktur der
zu bearbeitenden Aufgabe, das Ausführen motorischer Aktionen oder Erinnerungs-
und Vergessensprozesse, werden stark abstrahiert oder gar nicht berücksichtigt.
Auch die dynamische Interaktion mit der Umgebung und die dabei auftretenden
Rückkopplungen werden nur selten berücksichtigt. Für viele Fragestellungen ist das
jedoch vollkommen ausreichend, insbesondere wenn der Aufwand zur Prognose der
Aufmerksamkeitsverteilung gering gehalten werden soll.
Um eine ganzheitlichere Sicht auf das menschliche Verhalten zu ermöglichen, die
neben der Aufmerksamkeit noch weitere Aspekte berücksichtigt, ist ein anderes
Vorgehen gefragt. Um beispielsweise die Interaktion mit Erinnerungsprozessen zu
berücksichtigen, wird ein adäquates Gedächtnismodell benötigt, das mit dem Auf-
merksamkeitsmodell kombiniert wird. Kognitive Architekturen verfolgen eben den
Zweck, verschiedene Teilmodelle zu integrieren. Das resultierende Gesamtmodell
ist jedoch typischerweise so komplex, dass es sich am besten durch Simulationen
untersuchen lässt. Ein Simulationsmodell ermöglicht es zudem, die dynamische In-
teraktion mit der Umgebung zu analysieren.

61
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Im Gegensatz zu rein analytischen Modellen ist die Anwendung von Simulationsmo-
dellen meistens mit zusätzlichem Aufwand verbunden. Die Simulation kann dafür
aber detailliertere Informationen liefern sowie zum tieferen Verständnis des mensch-
lichen Verhaltens beitragen. Durch das komplexere Gesamtmodell können leicht Si-
tuationen auftreten, in denen die Interaktion zweier Teilmodelle zu unerwartetem
Verhalten führt. Die Analyse dieser Situationen kann schlieÿlich zu weiteren Ver-
besserungen des Modells führen. Auf diese Weise kann die Modellierung mithilfe
von kognitiven Architekturen selbst einen Teil der Analyse darstellen.
Die Verwendung einer kognitiven Architektur zur Simulation der visuellen Aufmerk-
samkeitsverteilung ermöglicht es zudem, auf einfache Weise die Aufgabenstruktur
mit zu berücksichtigen. So legen u. a. Land und Tatler (2009) besonderen Wert
darauf, dass das Blickverhalten immer in Relation zur aktuellen Aufgabe und den
dabei durchzuführenden Aktionen untersucht wird, da eine starke Wechselwirkung
zwischen Aufgabe und Blickbewegungen existiert. Einerseits richtet sich die visu-
elle Aufmerksamkeit nach der aktuell durchzuführenden Aufgabe. So muss zum
Betätigen eines Schalters, die Blick- und Handbewegung koordiniert ausgeführt
werden, damit die Hand den Schalter tri�t. Andererseits wird wiederum die Güte
der Aufgabenbearbeitung stark durch die Aufmerksamkeitsverteilung beein�usst.
So können z. B. Autofahrer ihr Fahrzeug besser führen, wenn sie ihre Aufmerk-
samkeit hauptsächlich auf die Straÿe richten. Wenn daher menschliches Verhalten
simuliert werden soll, spielt die Verteilung der Aufmerksamkeit oft eine wichtige
Rolle, insbesondere in Multitasking-Situationen.
Mit dem AIE-Modell soll hier demonstriert werden, wie Wickens SEEV-Modell mit
der Simulation regelbasierter Aufgabenmodelle kombiniert werden kann, um eine
detailliertere Simulation der Aufmerksamkeit zu ermöglichen. Einige der jüngeren
Simulationsmodelle der visuellen Aufmerksamkeitsverteilung, wie die Blicksteue-
rung in MIDAS oder im A�SA-Modell, basieren ebenfalls auf dem SEEV-Modell.
Die Idee ist jeweils ähnlich. Während der Simulation wird der Fokus der visuellen
Aufmerksamkeit von einer Informationsquelle zur anderen gerichtet. Die Wahl der
Informationsquelle geschieht gewichtet nach den, in Kapitel 2 beschriebenen, vier
Faktoren des SEEV-Modells (s. S. 26).
Einen ähnlichen Ansatz verfolgt auch das AIE-Modell. Es greift zudem eine Idee
von Carbonell (1966) auf, der eines der ersten Simulationsmodelle des menschlichen
Blickverhaltens erstellte (s. Abschnitt 2.1.4.2). Carbonells Modell stellt einen expli-
ziten Zusammenhang zwischen Blickzuwendung und der zu bearbeitenden Aufgabe
her. Es richtet sich vor allem nach den Eigenschaften der zu beobachtenden Informa-
tionen. So berücksichtigt es bei der Steuerung des Blickfokus die Wahrscheinlichkeit
von Ereignissen in den zu beobachtenden Informationsquellen in Abhängigkeit vom
Zustand der Informationsquelle bei der letzten Beobachtung. Die Wahrscheinlich-
keit von Ereignissen und damit auch die Dringlichkeit die Informationsquelle zu
betrachten, steigt mit voranschreitender Zeit seit der letzten Betrachtung konti-
nuierlich an. Carbonells Informationsquellen werden dabei von Anzeigeelementen
gebildet, die kontinuierliche Signale liefern und seine Ereignisse sind de�niert als das
Überschreiten eines Schwellenwertes bei einem der Signale. Dieser Aspekt, dass die
Dringlichkeit, eine Informationsquelle zu betrachten, in Abhängigkeit vom letzten
Betrachtungszeitpunkt und dem Zustand der Informationsquelle zu diesem Zeit-
punkt stetig ansteigt, wird vom AIE-Modell aufgegri�en.
Das AIE-Modell integriert beide Ansätze, indem es das SEEV-Modell als Basis
zur Blicksteuerung verwendet und ein Konzept zur Operationalisierung des Er-
wartungsparameters des SEEV-Modells über menschliche Verhaltensmodelle vor-
schlägt. Diese Operationalisierung beruht auf Carbonells Ansatz, die Ereigniswahr-
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scheinlichkeit bei der Blicksteuerung zu berücksichtigen. Das AIE-Modell generali-
siert dabei die Ereignisde�nition und ist nicht auf die Beobachtung kontinuierlicher
Signale beschränkt.

Im Folgenden wird in Abschnitt 3.1 umrissen, für welche Arten von Aufgaben die
Simulation mit dem AIE-Modell genutzt werden kann. Es folgt die De�nition des
AIE-Modells. Dabei wird in Abschnitt 3.2 zuerst der generelle Kontrollmechanismus
der Aufmerksamkeit auf Basis des SEEV-Modells erläutert. Daran anschlieÿend
wird in Abschnitt 3.3 die Operationalisierung der Erwartungsparameter beschrie-
ben. Es folgen Überlegungen zur Lern- und Initialisierungsphase des AIE-Modells
(Abschnitte 3.4 und 3.5). In Abschnitt 3.6 werden Grenzen des AIE-Modells und
weitere, vom AIE-Modell nicht betrachtete Aspekte der Aufmerksamkeit diskutiert.
Abschlieÿend wird in Abschnitt 3.7 die Integration des AIE-Modells in die kognitive
Architektur CASCaS erläutert.
Um das komplexe Thema der Aufmerksamkeitsverteilung handhaben zu können,
werden im Verlauf des Kapitels eine Reihe von vereinfachenden Annahmen getro�en
und erläutert. Dies wird jeweils durch eine Box am Seitenrand markiert, die die
Annahme kurz wiedergibt. Alle getro�enen Annahmen werden schlieÿlich am Ende
des Kapitels zusammen aufgelistet.

3.1 Aufgabenstruktur

Wie das SEEV-Modell wird auch das AIE-Modell zur Untersuchung von Szenarien
verwendet, in denen die beteiligten Personen mehrere Aufgaben gleichzeitig bear-
beiten müssen, für die unterschiedliche Informationsquellen von Relevanz sind. Die
Aufgaben können dabei auch Teilaufgaben einer übergeordneten Aufgabe sein, wie
das Fliegen eines Flugzeugs oder das Führen eines Fahrzeugs. Solche Teilaufga-
ben werden typischerweise durch eine hierarchische Aufgabenanalyse (HTA - engl.:
Hierarchical Task Analysis) (Annett, 2004) identi�ziert.
Im Human Factors-Bereich wird die HTA häu�g eingesetzt, da sie �exibel ist (Stan-
ton et al., 2005, S.46) und helfen kann die Aufgabe in formalen Strukturen zu
beschreiben (Kieras und Meyer, 2000). Die gra�sche Darstellung als Baum bie-
tet zudem eine einfache Möglichkeit die Struktur intuitiv zu verbildlichen. Proble-
matisch ist jedoch, dass die Ausformulierung der Aufgabenstrukturen stark von
der Erfahrung und der Intuition des Analysten abhängen. Stanton schrieb hierzu:
"`Conducting an HTA is more of an art than a science [...]"' (Stanton et al., 2005,
S.51).
Die Frage nach der Validität von Aufgabenmodellen ist daher stets kritisch. Es
wurden verschiedene Vorgehensweisen entwickelt, um die Validität von Aufgaben-
modellen zu erhöhen. Kieras und Meyer (2000) schlagen zum Beispiel eine eingren-
zende Heuristik vor, bei der über theoretische Überlegungen zum Extremverhalten
der tatsächliche Verhaltensspielraum eingegrenzt wird.
Generell hat sich das Identi�zieren von typischen Verhaltensmustern durch eine
Aufgabenanalyse jedoch als gutes Vorgehen für die Modellierung kognitiver Agen-
ten erwiesen (Ormerod und Sheperd, 2004). Eine existierende Dekomposition der
Aufgabe in Unteraufgaben ist eine Voraussetzung zur Anwendung des AIE-Modells.
Die genaue De�nition der Aktionen, die zum Bearbeiten einer Aufgabe durchge-
führt werden müssen, spielt dabei nur eine zweitrangige Rolle.
Neben der Identi�zierung von Unteraufgaben wird bei der Aufgabenanalyse auch
der Ablaufplan dieser Aufgaben untersucht. Nach Annett (2004) lassen sich für
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Ablaufmuster Semantik Gra�sche Notation

Alternative
Bearbeitung

Entweder Aufgabe A
oder Aufgabe B

T

A B∨

Feste Sequenz
Zuerst Aufgabe A,
dann Aufgabe B

T

A B

Freie Sequenz
Aufgabe A und Aufgabe B
in beliebiger Reihenfolge

T

A B

Tabelle 3.1 � Verschiedene Arten von Ablaufplänen für Unteraufgaben A und B
einer Top-Level-Aufgabe T (vgl. Annett, 2004).

den Ablaufplan drei Verhaltensmuster benennen: alternative Bearbeitung, feste Se-
quenz und freie Sequenz (s. Tabelle 3.1). Von diesen ist für das AIE-Modell die freie
Sequenz von besonderem Interesse, da diese in Situationen auftritt, in denen die
Reihenfolge der Aufgabenbearbeitung nicht klar durch die Aufgabenstruktur vor-
gegeben ist. Um in diesen Situationen plausible Bearbeitungsreihenfolgen während
einer Simulation zu erzeugen, wird das AIE-Modell verwendet. Im Folgenden wird
kurz auf alle Muster eingegangen, da in komplexen Situationen die Aufgabenstruk-
tur meistens aus einem Mix dieser Muster besteht.
Die drei Verhaltensmuster sind in Tabelle 3.1 zusammen mit der in dieser Ar-
beit verwendeten gra�schen Notation aufgelistet, die die Hierarchie der Aufgaben
wiedergibt und angelehnt ist an die hierarchische Notation der ConcurTaskTrees
(CTTs) (Paternò, 2004). Auf Basis von CTTs wird zur Zeit in der Model-Based
User Interfaces (MBUI) Working Group des W3C ein Standard zur Spezi�kation
von Aufgabenmodellen entwickelt, von dem bisher jedoch erst ein erster Entwurf
vorliegt (Paternò et al., 2012). Die Knoten in den Graphen dieser Notation stel-
len die Aufgaben dar und sind mit dem Ziel beschriftet, das durch Bearbeiten der
Aufgabe erreicht werden soll.

3.1.1 Alternative Bearbeitung

Alternative Aufgabenbearbeitungen (auch Choice-Relationen (Paternò, 2004; Ri-
chardson et al., 1998)) treten häu�g auf. Wenn sich ein Fahrer beispielsweise ei-
nem langsameren Fahrzeug nähert, so wird er sich für eine Handlungsalternative
entscheiden müssen. Er kann seine Geschwindigkeit reduzieren und dem Fahrzeug
folgen oder er kann das Fahrzeug überholen. Die Entscheidung kann von weite-
ren Faktoren abhängen. Im genannten Beispiel kann zum Beispiel der Zeitdruck
des Fahrers oder die Geschwindigkeitsbegrenzung ein solcher Faktor sein. Annett
(2004) spricht daher auch von bedingter Bearbeitung.
Das AIE-Modell beschreibt nicht auf welche Weise eine Aufgabe bearbeitet wird
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1. auf die linke Spur wechseln,

(a) den hinteren Verkehr im Spiegel beobachten,

(b) durch das linke Fenster den toten Winkel beob-
achten,

(c) den linken Blinker einschalten,

(d) das Fahrzeug auf die linke Spur lenken,

2. beschleunigen und an dem vorausfahrendem Fahr-
zeug vorbeiziehen,

3. auf die rechte Spur wechseln,

(a) das überholte Fahrzeug beobachten,

(b) den rechten Blinker aktivieren,

(c) das Fahrzeug auf die rechte Spur lenken.

1

2

3

Abbildung 3.1 � Aufgabensequenz des Überholvorgangs vereinfacht nach McKnight
und Adams (1970).

bzw. warum man sich für eine Variante der Aufgabenbearbeitung entscheidet, son-
dern es beschreibt, wie die Aufmerksamkeit zwischen mehreren Aufgaben verteilt
wird, die aktuell bearbeitet werden. Bei der bedingten Bearbeitung mehrerer Auf-
gaben ist das AIE-Modell daher nicht von Relevanz, da immer nur eine Aufgabe
bearbeitet wird und die Aufmerksamkeit nicht auf verschiedene Aufgaben verteilt
werden muss. Eine Interaktion mit dem AIE-Modell �ndet erst in Kombination mit
anderen Ablaufmustern statt. So kann zum Beispiel die Struktur der alternativen
Unteraufgaben A oder B (s. Tabelle 3.1) wiederum aus anderen Ablaufmustern
gebildet werden.

3.1.2 Feste Aufgabensequenz

Ein Beispiel für eine feste Aufgabensequenz (auch Enabling-Relation (Paternò,
2004)) stellt das Überholen eines Fahrzeugs dar. Um diese Aufgabe zu bewältigen,
muss der Fahrer eine Reihe von Unteraufgaben ausführen, die in Abbildung 3.1
dargestellt sind. Die Aufgabensequenz ist einem normativen Aufgabenmodell von
McKnight und Adams (1970) entnommen.
Diese Aufgaben sollen in dieser Reihenfolge ausgeführt werden, um das voraus-
fahrende Fahrzeug erfolgreich zu überholen. Zudem sollte, sobald eine Aufgabe
erledigt ist, direkt die nächste Aufgabe bearbeitet werden. Die Aufgabenstruktur
ist in Abbildung 3.2 zu sehen. Unterhalb der Aufgabenstruktur ist ein möglicher
Simulationslauf des Aufgabenmodells in einer kognitiven Architektur dargestellt.
Die Boxen in der obersten Zeile bezeichnen das Ziel, das der ausgeführte kogni-
tive Agent zum jeweiligen Zeitpunkt verfolgt. Sie repräsentieren also die mentale
Aufmerksamkeit des Agenten. Die Boxen in der zweiten Zeile geben den visuellen
Fokus des Agenten wieder und damit seine visuelle Aufmerksamkeit. Die Boxen in
der dritten Zeile stellen schlieÿlich motorische Aktionen des Agenten dar.
In diesem Ablaufplan sind mentaler und visueller Fokus zeitlich eng gekoppelt, so
wie es häu�g zu erwarten ist (Land und Tatler, 2009). Das heiÿt, der Agent schaut
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Überholen

linker Spurwechsel Beschleunigen rechter Spurwechsel

1a)
Spiegel-
blick

1b)
toter
Winkel

1c)
links
blinken

1d)
links
lenken

3a)
r. Fahrzeug
beobachten

3b)
rechts
blinken

3c)
rechts
lenken

Ziel

visueller

Fokus

Motor

Zeit

1a) Spie-
gelblick

1b) toter
Winkel

1c) links
blinken

1d) links
lenken

2) Vor-
beiziehen

3a) re. Fahrz.
beobachten

3b) rechts
blinken

3c)rechts
lenken

Spiegel
toter
Winkel

Windschutzscheibe
rechtes
Fahrzeug

Windschutz-
scheibe

blinken lenken blinken lenken

Abbildung 3.2 � Abstraktes Verhaltensmuster des Überholvorgangs. Oben: Hier-
archische Aufgabenstruktur. Unten: Möglicher Simulationsablauf in einer kognitiven
Architektur.

auf die Informationen, die zur Erfüllung des aktuellen Ziels benötigt werden.
Dieses Modell ist abstrakt gehalten und berücksichtigt nicht alle Aspekte des Über-
holvorgangs. Zudem stellt es ein normatives Modell dar. In der Realität sind daher
auch alternative Abläufe zu erwarten. An diesem Beispiel lässt sich jedoch die hier-
archische Strukturierung sequentieller Aufgabenschritte und die starken zeitlichen
Bedingungen illustrieren, die diese Ablaufpläne mit sich bringen können.
So wird zwischen Schulterblick zum totenWinkel und dem Lenken auf die linke Spur
immer nur eine sehr kurze Zeitspanne sein und insbesondere wird der Schulterblick
nie nach dem Lenken statt�nden, da in diesem Fall der Fahrer keine verwertbaren
Informationen vom Schulterblick erwarten kann.
Allerdings sind auch diese Ablaufpläne nicht von besonderer Relevanz für das AIE-
Modell, da die Reihenfolge, in der die Teilziele bearbeitet werden, starr vorgegeben
ist. Ein Modell zur Aufmerksamkeitssteuerung hat hier keine Wahlmöglichkeiten
und muss deterministisch das nächste Ziel der Sequenz als neuen Fokus der Auf-
merksamkeit auswählen.

3.1.3 Freie Sequenz

Lässt sich keine deterministische Reihenfolge angeben, so spricht man von einer
freien Sequenz (Annett, 2004) (oder auch optionalen Sequenz (Richardson et al.,
1998) bzw. Concurrent Task-Relation (Paternò, 2004)). Dies bedeutet jedoch nicht,
dass die Aufgabenreihenfolge beliebig ist. Viele Faktoren können die Wahrschein-
lichkeiten einzelner Reihenfolgen beein�ussen. Dazu zählen u.a. die Parameter des
SEEV-Modells, aber auch Gewohnheiten, die einzelne Individuen bei der Aufga-
benbearbeitung entwickelt haben (Wickens und McCarley, 2008).
Sehr häu�g �nden sich freie Sequenzen beim Überwachen mehrerer Informati-
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onsquellen. Eine Charakteristik einer Überwachungsaufgabe ist eben das Fehlen
strikter zeitlicher Bedingungen. In einer zu überwachenden Informationsquelle kön-
nen prinzipiell jederzeit relevante Informationen erscheinen. Die Bearbeitung einer
Überwachungsaufgabe zieht sich daher typischerweise über längere Zeiträume hin.
Der Überwacher hat dabei jederzeit einen Anreiz den Blick auf die entsprechen-
de Informationsquelle zu richten. Da dies bei Überwachungsaufgaben für mehrere
Informationsquellen der Fall ist, stehen die verschiedenen Informationsquellen im
Wettstreit miteinander um die visuelle Aufmerksamkeit des Überwachers.
Auch beim Autofahren nimmt der Mensch viele überwachende Aufgaben wahr
(McKnight und Adams, 1970). So beobachtet er:

� das vorausfahrende Fahrzeug, um einen geeigneten Abstand zu halten,

� die Geschwindigkeitsanzeige, um eine Wunschgeschwindigkeit zu halten,

� das Navigationsdisplay, um aktuelle Informationen zur Position des eigenen
Fahrzeugs zu erhalten,

� die Spiegel, um den Zustand des rückwärtigen Verkehrs zu beobachten, und

� weitere Anzeigen im Armaturenbrett (z. B. Tankfüllung, Radio, Systemstati
von Assistenzsystemen).

Die Informationen, die in den beobachteten Informationsquellen dargestellt werden,
dienen verschiedenen Zielen, die über längere Zeiträume verfolgt werden. Auf diese
Art von Ablaufplänen zielt das AIE-Modell ab. Bei der Steuerung der Aufmerksam-
keit soll es berücksichtigen, für welches der Ziele aufgabenrelevante Informationen
in einer der Informationsquellen zu erwarten sind. Hierzu ist eine Abbildung der
Ziele auf die relevanten Informationsquellen nötig.
Miller (1953) gibt ein grundlegendes Schema zur generellen Beschreibung von Auf-
gaben an, bei dem (a) die Informationsquellen identi�ziert werden, die für eine
Aufgabe relevant sind, (b) der Zustand der Informationen de�niert wird, bei dem
reagiert werden muss, und (c) die Reaktion de�niert wird, die u.U. wieder aus
mehreren Teilaufgaben bestehen kann. Jede Aufgabe verfolgt dabei ein bestimmtes
Ziel.
In Abbildung 3.3 ist ein Zustandsdiagramm mit mehreren Überwachungsaufgaben
in diesem Schema dargestellt, wobei gi das Ziel der Überwachung bezeichnet und
AOIi die Informationsquelle mit den aufgabenrelevanten Informationen. Der Zu-
stand der Informationsquelle, bei dem eine Reaktion des Überwachers nötig ist, ist
als ein boolescher Ausdruck ci de�niert. Die Negation bildet genau jene Zustände
ab, in denen keine relevanten Informationen in der Informationsquelle angezeigt
werden. Insgesamt wird eine Menge G von n Zielen überwacht.
Um die Beschreibung des AIE-Modells einfach und übersichtlich zu halten, soll
vorerst davon ausgegangen werden, dass für jede Aufgabe genau eine Informati-
onsquelle relevant ist und umgekehrt eine Informationsquelle genau einer Aufgabe
Informationen liefert. Das AIE-Modell kann jedoch auch in komplexeren Situatio-
nen verwendet werden. In Abschnitt 3.6.3.1 wird das Verhalten des AIE-Modells
ohne diese Restriktionen diskutiert.
Für jedes Ziel werden durch Betrachten der betre�enden Informationsquelle die
benötigten Informationen akquiriert. Es folgt die Beurteilung der Relevanz, die
durch ci de�niert ist. Hierbei wird entschieden, ob ein Eingreifen basierend auf
den wahrgenommenen Informationen notwendig ist oder nicht. Dieser Ablauf wird
wiederkehrend in beliebiger Reihenfolge der Ziele durchgeführt.
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Look at
AOI1

Use
information

c1

¬c1 doneg1

Look at
AOI2

Use
information

c2

¬c2 doneg2

Look at
AOIn

Use
information

cn

¬cn donegn

D

Abbildung 3.3 � UML-Zustandsdiagramm von n Aufgabenzielen in freier Sequenz.
Am Entscheidungspunkt D wird entschieden, welches Aufgabenziel als nächstes be-
arbeitet wird.

Wichtig für das AIE-Modell in diesem Diagramm ist der Entscheidungspunk D
(links in der Abbildung), an dem ausgewählt wird, auf welches Ziel die Aufmerk-
samkeit als nächstes gerichtet wird. Um den dargestellten Automaten zu simulieren,
muss jedes Mal, wenn die Simulation den Entscheidungspunkt erreicht, ein konkre-
tes Ziel zur Bearbeitung ausgewählt werden. Nachdem eine Aufgabe bearbeitet
wurde, gelangt das Modell erneut an den Entscheidungspunkt D und wählt das
nächste Aufgabenziel aus. Das AIE-Modell liefert die Basis für diese Entscheidung.
Das AIE-Modell berücksichtigt für die Aufmerksamkeitssteuerung nur Ziele, die in
freier Sequenz ausgeführt werden. Um die Modellbeschreibung übersichtlich zu hal-
ten, wird vorerst davon ausgegangen, dass lediglich Ziele in freier Sequenz vorliegen.
Bei komplexen Aufgaben treten typischerweise aber alle drei vorgestellten Ablauf-
muster auf. Dies ist keine Einschränkung für die Anwendung des AIE-Modells. In
Abschnitt 3.6.3.2 wird beschrieben, wie sich das AIE-Modell in komplexere Aufga-
benstrukturen einbetten lässt. In Abschnitt 3.7 wird zudem demonstriert, wie bei
der Integration des Modells in eine konkrete kognitive Architektur die verschiedenen
Ablaufmuster gemeinsam in einer Aufgabenprozedur verwendet werden können.

3.2 Zielauswahl

Im Folgenden wird im Detail erläutert, auf welche Weise das AIE-Modell die Ziel-
auswahl vornimmt. Die verschiedenen Algorithmen die dabei beschrieben werden,
sind als Pseudocode mit einer formalen Semantik in komprimierter Form in An-
hang A abgebildet.
Als Basis zur Auswahl eines Ziels dient die SEEV Formel (s.Gleichungen 2.5 und 2.7,
S. 26 und 29). Für das AIE-Modell werden jedoch nur die Top-Down-FaktorenWert
und Erwartung berücksichtigt. Dies entspricht dem erwarteten Gewinn, den die
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Zuwendung der Aufmerksamkeit auf ein bestimmtes Ziel verspricht (Moray, 1986).
Rational betrachtet sollte sich ein Überwacher nach diesen Faktoren richten, um
eine Aufgabe möglichst optimal zu bearbeiten (Wickens und McCarley, 2008, S.50).
Die anderen beiden Faktoren (Au�älligkeit und Aufwand) können prinzipiell kon-
traproduktiv auf die Aufgabenbearbeitung wirken, wenn beispielsweise wichtige In-
formationen unau�ällig oder schwer erreichbar sind (Wickens und McCarley, 2008).
Bei alltäglichen Aufgaben ist zu erwarten, dass die Top-Down-Faktoren eine domi-
nierende Rolle spielen, da aufgrund der Erfahrung bekannt ist, wie wichtig einzelne
Informationen sind und wann diese Informationen zu erwarten sind. Auch für viele
Autofahrer ist das Autofahren eine alltägliche Aufgabe. Zwei Studien, die den Ein-
�uss des Aufwands bei Autofahrern (Horrey et al., 2005) und bei Piloten (Wickens
et al., 2003b) untersuchten, konnten keinen hemmenden Ein�uss des Aufwands bei
Piloten und nur eine schwache Andeutung bei Autofahrern nachweisen. In beiden
Studien wurde die räumliche Lage der Informationsquellen zur Bestimmung des
Aufwands herangezogen. Diese Ergebnisse deuten darauf hin, dass sich Autofah-
rer und Piloten stärker an den Top-Down-Faktoren ausrichten. Das AIE-Modell
berücksichtigt nur diese Faktoren.
Im Zusammenhang mit dem AIE-Modell wird im weiteren Verlauf für den Er-
wartungsfaktor aus Gleichung 2.5 (S. 26) das Symbol u verwendet und für den
Wertfaktor das Symbol v. Der anwendungsspezi�sche Anteil der Erwartungs- und
Wertparameter wird durch die Kleinbuchstaben u bzw. v dargestellt, während das
generelle Gewicht der Ein�ussfaktoren durch die Groÿbuchstaben U bzw. V ange-
geben wird.
Um die Zielauswahl zu steuern, betrachtet das AIE-Modell alle Ziele, die in freier
Sequenz ausgeführt werden können. Die Menge dieser Ziele wird mit G bezeich-
net. Für jedes Ziel gi ∈ G wird auf Basis der Erwartungs- und Wertparameter ein
Gewicht w(gi) ermittelt, das beschreibt, wie stark der Drang danach ist, die Auf-
merksamkeit auf das Ziel gi zu richten. Angelehnt an den von Bundesen (1990)
geprägten Begri� Attentional Weight wird w(gi) im Weiteren als das Aufmerksam-
keitsgewicht von gi bezeichnet. Es wird wie folgt berechnet:

w(gi) = U ⋅ ugi∑
gj∈Gugj

+ V ⋅ vgi∑
gj∈G vgj

(3.1)

Die Erwartung neuer Informationen in der Informationsquelle von gi wird durch
ugi und der Wert der Aufgabe durch vgi ausgedrückt.

3.2.1 Normierung

In Gleichung 3.1 ist zu sehen, dass die Erwartungs- und Wertparameter (ugi und
vgi) in den Bereich [0 ..1] normiert werden, indem sie durch die Gesamtsumme
aller Erwartungs- bzw. aller Wertparameter geteilt werden. Eine Normierung ist
im ursprünglichen SEEV-Modell nicht vorgesehen, für das AIE-Modell ist sie je-
doch notwendig. Das wird ersichtlich, wenn man die Operationalisierung der SEEV-
Parameter bei bisherigen Anwendungen in der Literatur vergleicht mit derjenigen,
die hier für das AIE-Modell verwendet werden soll. Wickens schlug für die Operatio-
nalisierung aller vier Parameter das gleiche Verfahren vor. Er verwendete hierzu den
Lowest-Ordinal-Algorithmus (s. Abschnitt 2.1.4.3). Dies führt dazu, dass alle Ein-
�ussfaktoren einen ähnlichen Wertebereich aufweisen, so dass kein Ein�ussfaktor
bevorzugt wird. Das AIE-Modell verwendet dagegen unterschiedliche Operationali-
sierungen für die Erwartungs- und Wertparameter. Dies wird in den nachfolgenden
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Abschnitten zur Operationalisierung verdeutlicht. Die Erwartungsparameter wer-
den beim AIE-Modell automatisch bestimmt und können je nach Szenario unter-
schiedliche Wertebereiche haben. Die Wertparameter müssen dagegen von Domä-
nenexperten bestimmt werden. Hierbei ist es hilfreich, reale Gröÿen wie monetären
Gewinn oder Risikomaÿe als Proxy zu verwenden. Beispiele für dieses Vorgehen
�nden sich bei Byrne und Kirlik (2004) und Fleetwood (2005).
Durch die unterschiedlichen Operationalisierungen ergeben sich unterschiedliche
Wertebereiche für die Ein�ussfaktoren. Würde keine Normierung vorgenommen
werden, so würde der Ein�ussfaktor mit den durchschnittlich gröÿeren Parameter-
ausprägungen den Wert von w(gi) stärker bestimmen als der andere Ein�ussfaktor.
Durch die Normierung ist dagegen die Gesamtsumme aller Aufmerksamkeitsgewich-
te gleich U ⋅ 1 + V ⋅ 1. Wie stark der Ein�uss der Erwartungs- bzw. Wertparameter
ist, wird daher lediglich über die dafür vorgesehenen Gewichte U und V bestimmt.
Die Problematik der Normierung tritt auch bei der Verwendung des SEEV-Modells
in MIDAS auf (Gore et al., 2009). MIDAS löste es jedoch, indem es die Para-
meterausprägungen auf ähnliche Bereiche einschränkt. Die Parameter für Aufwand
werden automatisch bestimmt im Bereich [0...1]. Die Parameter für die Au�älligkeit
können die Ausprägungen {1, 2, 3, 4} annehmen. Dem Modellierer werden hierzu
Regeln als Heuristik zur Bestimmung der Parameterausprägung bereitgestellt. Für
die Erwartungs- und Wertparameter kann aus den Ausprägungen {none = 0, low =
0.333, moderate = 0.666, high = 1} gewählt werden. Somit sind die Wertebereiche
in MIDAS vorab bekannt.
Die Normierung des AIE-Modells hat einen ähnlichen E�ekt. Soll nun dennoch
in bestimmten Szenarien ein Ein�ussfaktor ein stärkeres Gewicht erhalten als der
andere, so kann dies unabhängig von der Informationsquelle über die Gewichtungs-
faktoren U und V angegeben werden.

3.2.2 Auswahlwahrscheinlichkeit

Die über Gleichung 3.1 berechneten Aufmerksamkeitsgewichte der Ziele werden
gemäÿ dem Choice Axiom von Luce (1959) verwendet, um die Auswahlwahrschein-
lichkeit von gi am Entscheidungspunkt D (Abbildung 3.3) zu ermitteln:

P (gi) = w(gi)∑
gj∈Gw(gj) (3.2)

In Gleichung 3.1 ist der Zusammenhang der Erwartungs- und Wertparameter addi-
tiv angegeben. In der Literatur �ndet sich jedoch sowohl die additive Verknüpfung
der Ein�ussfaktoren (Gore et al., 2009; Wickens et al., 2008), als auch die multi-
plikative (Horrey et al., 2006, 2005; Wickens et al., 2001, 2003a; Steelman-Allen,
2011; Fleetwood, 2005). Im Folgenden wird vorerst von der additiven Formulierung
ausgegangen. Die Frage, welche Formulierung die geeignetere ist, wird in den nach-
folgenden Kapiteln näher beleuchtet. Die Wahl der Formulierung hat allerdings
einen Ein�uss auf die Gewichtungsfaktoren U und V . Bei der additiven Formulie-
rung lässt sich Gleichung 3.2 schreiben als:

P (gi) =
U
V
⋅ ugi∑

gj∈G
ugj

+ vgi∑
gj∈G

vgj

U
V
+ 1

(3.3)

Die Herleitung der Formel �ndet sich in Anhang E. Bei dieser Formulierung treten
U und V nur noch im direkten Verhältnis zueinander auf. Das bedeutet, dass die
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absoluten Werte der Gewichtungsfaktoren nicht von Interesse sind, sondern nur ihr
Verhältnis zueinander. Die Gleichung 3.1 mag daher irreführend zu der Annahme
verleiten, dass U und V zwei freie Parameter des AIE-Modells sind. Tatsächlich
gibt es jedoch nur den einen freien Parameter U

V
.

Bei der multiplikativen Formulierung hat die Wahl von U und V jedoch keinen
E�ekt auf die Auswahlwahrscheinlichkeit der Ziele, da sich U und V in Gleichung 3.2
wegkürzen (s. Anhang E).

3.2.3 Vergleich zu bestehenden Simulationsmodellen

Der dargestellte Ansatz zur Simulation der Aufmerksamkeit wurde auf ähnliche
Weise auch genutzt, um das SEEV-Modell sowohl in das A�SA-Modell (Wickens
et al., 2008) als auch in die Aufmerksamkeitssteuerung von MIDAS 5.0 (Gore et al.,
2009) zu integrieren. Die grundsätzliche Idee �ndet sich aber schon in einer von
Senders' Modellvarianten, dem Random Constraint Model (RCM) (Senders, 1983),
jedoch mit der Einschränkung, dass lediglich die Erwartung und nicht der Infor-
mationswert berücksichtigt wird. Zudem benennt es nicht explizit die Erwartung,
sondern bezieht sich auf die Bandbreite, die eine Ursache für die Erwartung von
Ereignissen ist (Wickens et al., 2001; Wickens und McCarley, 2008).
Diese drei Ansätze unterscheiden sich im Detaillierungsgrad der Simulation. Senders
führt keine Simulation durch, sondern schlieÿt analytisch auf Basis seines Modells
auf aggregierte Werte, wie durchschnittliche Blickfrequenzen und -dauern.
Das A-SA-Modell wird genutzt, um tatsächlich die Aufmerksamkeit in konkreten
Situationen zu simulieren. Viele andere Aspekte des menschlichen Verhaltens wer-
den jedoch nicht berücksichtigt. Insbesondere greift das A�SA-Modell nicht aktiv
in die Umgebung ein. So ist beispielsweise nicht vorgesehen, dass das A�SA-Modell
für einen Piloten ein simuliertes Flugzeug selbstständig �iegt.
Diesen Schritt geht dagegen MIDAS. MIDAS als kognitive Architektur beinhal-
tet Modelle zu weiteren Aspekten menschlichen Verhaltens. Daher sind in MIDAS
instantiierte Modelle in der Lage, aktiv mit ihrer Umgebung zu interagieren.
Das AIE-Modell zielt ebenfalls auf diese Klasse von Anwendungen ab, bei der eine
ausführbare Beschreibung der Aufgaben vorhanden ist. Im Gegensatz zur Verwen-
dung des SEEV-Modells in MIDAS bietet das AIE-Modell jedoch eine Operationa-
lisierung der Erwartungsparameter, die auf der Simulation der Aufgabenprozedur
basiert. Dies wird im folgenden Abschnitt dargestellt.

3.3 Operationalisierung der Modellparameter

Um das beschriebene Modell der Aufmerksamkeitssteuerung anzuwenden, müssen
konkrete Werte für die einzelnen Parameter vorhanden sein. Bei der Operationali-
sierung dieser Parameter �nden sich in der Literatur unterschiedliche Ansätze.
Senders beschränkte sich bei den Informationsquellen auf analoge Anzeigeelemente,
die kontinuierliche Signale wiedergeben. Das RCM-Modell von Senders de�niert die
Erwartung direkt über die Bandbreite des zugrunde liegenden Signals.
Bei Verwendung des SEEV-Modells � sei es integriert im A�SA-Modell oder nicht
� wird typischerweise der Lowest-Ordinal-Algorithmus eingesetzt (Horrey et al.,
2005; Wickens et al., 2001, 2003a, 2008). Fleetwood (2005) verwendete dagegen
Proxy-Variablen zur Operationalisierung. Bei seinen Untersuchungen bestand die
Aufgabe der Probanden darin, während der Interaktion mit der Laboraufgabe eine
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hohe Punktzahl zu erzielen. Er nutzte die Alarmrate als Proxy für die Erwartung
und die Punktzahl für den Informationswert.
Steelman-Allen (2011) lieÿ die Parameter dagegen durch Domänenexperten bestim-
men. Dieses Vorgehen wird auch von MIDAS genutzt (Gore et al., 2009).
Bei der Bestimmung der Wertparameter des AIE Modells wird vorgeschlagen, die
bestehenden Verfahren zu verwenden, wie den Lowest Ordinal Algorithmus oder die
Bestimmung durch Domänenexperten. Für die Ermittlung der Erwartungsparame-
ter präsentiert das AIE-Modell jedoch einen neuen Ansatz. Sie werden dynamisch
bestimmt basierend auf Ereignissen, die während der Simulation auftreten.

3.3.1 Ereignisse

Wickens beschreibt den Erwartungsparameter als "`information-related measure of
event expectancy (e.g., bandwidth, event rate; [...])"' (Wickens et al., 2001, S.3). Er
gibt jedoch nur beispielhaft Bandbreite und Ereignisrate als Operationalisierung für
den Erwartungsparameter an. Er nennt zudem noch Hinweise aus der Umgebung,
wie beispielsweise Warnsignale, die ebenfalls Ursache für eine erhöhte Erwartung
von Ereignissen sein können (Wickens und McCarley, 2008). Um eine plausible
Rangordnung für den Lowest-Ordinal-Algorithmus zu erstellen, ist die etwas vage
Beschreibung in vielen Fällen sicherlich ausreichend.
Den Ansatz, die Bandbreite eines Signals zur Operationalisierung zu verwenden,
nutzte bereits Senders in seinen Modellen. Bemängelt wurde an den Modellen unter
anderem, dass sie nicht berücksichtigen, dass in vielen Situationen der Beobachter
die Signale aktiv beein�ussen kann und wird (Carbonell, 1966). Dies tritt üblicher-
weise bei sogenannten Tracking-Aufgaben auf, bei denen der Beobachter bestimmte
Variablen in einem Zielbereich halten muss. Ein typisches Beispiel beim Autofahren
ist das Halten des Fahrzeugs innerhalb der Spur und das Einhalten der erlaubten
Höchstgeschwindigekeit bzw. der Wunschgeschwindigkeit.
Bei Senders' Experimenten treten Ereignisse dann ein, wenn das Signal eines An-
zeigeelements einen Schwellenwert überschreitet. Es wird jedoch angenommen, dass
der Schwellenwert für alle Anzeigeelemente gleich ist. Dies ist in realen Anwendun-
gen typischerweise nicht der Fall. Welchen Schwellenwert ein Beobachter verwendet
und auf welche Weise er mit dem System interagiert, hängt von der zu bearbeiten-
den Aufgabe ab.
Ein weiterer Kritikpunkt an Senders' Modellen wurde bereits in Abschnitt 2.1.4.1
genannt und betri�t die Aussagekraft von Umgebungsreizen. Miller et al. (2004)
konnten zeigen, dass mit wachsender Erfahrung die Güte der Aufgabenbearbeitung
nicht von der Signalbandbreite, sondern wesentlich stärker von der Ereignisrate
bestimmt wird, die für den Beobachter das eigentliche Kriterium zum erfolgreichen
Bearbeiten der Aufgabe ist. Auch Carbonells Modell (s. Abschnitt 2.1.4.2) verfolgt
die Idee, dass sich die visuelle Aufmerksamkeit nach der Ereigniswahrscheinlichkeit
richten sollte.
Diesem Gedanken folgend wird für das AIE-Modell die Operationalisierung der
Erwartung basierend auf der aufgetretenen Ereignisrate durchgeführt. Zur Bestim-
mung der Ereignisrate wird eine existierende, ausführbare Beschreibung der Auf-
gabe vorausgesetzt.
Ausgehend von Robert Millers (1953) genereller Aufgabenbeschreibung (s. Abbil-
dung 3.4) wird ein Ereignis als das aufgabenabhängige Reagieren auf relevante
Informationen de�niert. Als relevant werden Informationen bezeichnet, wenn sie
eine boolesche Bedingung c erfüllen. Diese beschreibt, in welchen Situationen ein
Handeln des Überwachers nötig ist, um das Aufgabenziel zu erreichen. Die Bedin-
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Abbildung 3.4 � Abstraktes Schema zum Bearbeiten einer Aufgabe. Ein Ereignis e
tritt auf, wenn zum Bearbeiten der Aufgabe Informationen genutzt werden, die zum
Erreichen des Ziels g einer Aufgabe benötigt werden. Die Bedingung c gibt an, wann
diese Informationen vorliegen.

gungen sind Teil des Aufgabenmodells und sollten während der Aufgabenanalyse
ermittelt werden.

De�nition 4 (Ereignis)

Werden zum Zeitpunkt t Informationen, die zum Erreichen eines Ziels g von
Relevanz sind, genutzt, um dieses Ziel zu erreichen, so wird von einem Ereignis
e = (g, t) gesprochen. Bezeichne E alle während einer Simulation aufgetretenen
Ereignisse. Mit Eg werden alle Ereignisse aus E bezeichnet, die dem Ziel g
zugeordnet werden.
Ereignisse lassen sich chronologisch ordnen und indizieren. Mit eg,i wird im
Weiteren das i-te Ereignis aus Eg bezeichnet.

Diese sehr generelle De�nition erlaubt es, Ereignisse sowohl auf der Basis von ein-
fachen diskreten Informationen, wie dem Zustandswechsel einer Ampel von grün
zu gelb, als auch auf Basis kontinuierlicher Variablen zu de�nieren, wie zum Bei-
spiel der Änderung des Abstandes zu einem vorausfahrenden Fahrzeug. Auch die
Kombination mehrerer Variablenausprägungen ist möglich.

3.3.2 Ereignisrate

Mit der De�nition von Ereignissen lässt sich nun auch die Ereignisrate für ein Ziel
angeben. Eine erste intuitive De�nition lässt sich geben, indem man die Anzahl
der Ereignisse in Eg durch die Gesamtsimulationszeit teilt. Problematisch an der
De�nition ist jedoch, dass bei längeren oder komplexeren Simulationen situations-
abhängig nicht zu jedem Zeitpunkt alle Ziele aktiv sind.
Beim Autofahren wird man beispielsweise dem Ziel, einem vorausfahrenden Fahr-
zeug zu folgen, nur dann nachgehen, wenn auch tatsächlich ein vorausfahrendes
Fahrzeug vorhanden ist. Situationsabhängig werden also unterschiedliche Ziele ver-
folgt. Es ist daher sinnvoll, die Anzahl der Ereignisse für ein Ziel nicht in Relation
zur Gesamtsimulationszeit zu setzen, sondern nur zur gesamten Zeitdauer, in der
das Ziel aktiv war. Diese Dauer wird mit dg bezeichnet. Die Ereignisrate rg für ein
Ziel g ergibt sich dann durch:

rg = ∣Eg ∣
dg

(3.4)

3.3.3 Ereigniswahrscheinlichkeit

Sind lediglich die Ereignisraten der einzelnen Ziele bekannt, dann ist zum Zeitpunkt
t die Wahrscheinlichkeit, dass das nächste Ereignis, dem Ziel g zugeordnet werden
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kann, das Verhältnis von rg zur Gesamtereignisrate aller aktiven Ziele:

P ((g, tnext) ∈ E) = rg
n∑
k=1

rk

(3.5)

Dabei bezeichnet tnext = min{t∗ ∣ (g, t∗) ∈ E, t∗ > t} den Zeitpunkt des nächsten
Ereignisses für ein beliebiges Ziel. Die Ereignisrate bestimmt demnach, wie häu�g
ein Überwacher Ereignisse in einer Informationsquelle erwarten kann. Aus dieser
Sicht ist es plausibel, den Erwartungsparameter in Gleichung 3.1 direkt durch die
Ereignisrate zu operationalisieren:

1. Operationalisierungsvariante des Erwartungsparameters:

ug ∶= rg (3.6)

Das bedeutet, dass für das AIE-Modell der Erwartungsanteil in Gleichung 3.1 (S. 69)
durch das Verhältnis der Ereignisraten der verschiedenen Ziele bestimmt wird. In
einem Review mehrerer Experimente zeigen Peterson und Beach (1967) auf, dass
Menschen tatsächlich gut in der Lage sind Verhältnisse von Ereignishäu�gkeiten zu
schätzen.
In verschiedenen Studien (z. B. Senders, 1964; Miller et al., 2004; Horrey et al.,
2005; Wickens et al., 2001) wurde zudem demonstriert, dass das Blickverhalten
der Probanden stark durch die Ereignisrate beein�usst wird und sich diese in den
jeweils untersuchten Situationen gut dazu eignet, um durchschnittliche Blickfre-
quenzen und prozentuale Blickverweilzeiten zu prognostizieren. Das bedeutet je-
doch nicht, dass sich damit auch plausible Blicksequenzen simulieren lassen. Ziel
des AIE-Modells ist nicht nur die Vorhersage von Werten, die über längere Zeiträu-
me aggregiert wurden, sondern auch die Erzeugung von plausiblem Verhalten, das
zu eben diesen aggregierten Werten führt. Daher wird eine detailliertere Operatio-
nalisierung angestrebt.
Betrachtet man kleinere Zeiträume, so �nden sich in vielen Anwendungsszenari-
en weitere Informationen, mit denen der menschliche Beobachter die unmittelbar
nächsten Ereignisse vorhersagen kann. Ein typisches Beispiel sind Fortschrittsbal-
ken bei gra�schen Nutzungsober�ächen, die genau zu dem Zweck da sind, eine
Abschätzung der verbleibenden Zeit zu geben. Über den Wert des beobachteten Si-
gnals (prozentualer Fortschritt eines Prozesses) und die Geschwindigkeit des Signals
lässt sich auf den Zeitpunkt des erwarteten Ereignisses (Abschluss des beobachte-
ten Prozesses) schlieÿen. Diese Art von Information kann potentiell die Erwartung
beim Beobachter vergröÿern oder verringern und damit die Aufmerksamkeit si-
tuationsabhängig leiten. Bohnen et al. (1996) zeigten, dass dieser E�ekt auch bei
Senders Versuchsaufbau (s. Abschnitt 2.1.4.1) auftritt. In ihrem Experiment, war
der Zeitraum zwischen zwei Blicken zum gleichen Instrument kleiner, je näher an
der Alarmregion sich der Zeiger des Instrumentes beim ersten Blick befand. Der
Abstand des Zeigers zur Alarmregion ist in dem Szenario somit eine Information
die die Erwartung des nächsten Ereignisses (Alarm) beein�usst.
Senders (1983) drei Varianten des Conditional Sampling Models versuchen die-
sen Aspekt zu berücksichtigen, lassen sich aber wiederum nur auf Situationen an-
wenden, bei denen der Beobachter nicht in den beobachteten Prozess eingreifen
kann. Oftmals kann der Überwacher jedoch aktiv eingreifen. Ein typisches Beispiel
sind Nachführungs- bzw. Tracking-Aufgaben, bei denen der überwachte Wert in-
nerhalb eines Sollbereichs gehalten werden muss. Beim Autofahren sind das Halten
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ti ti+1 ti+2

eg,i = (g, ti) eg,i+1 = (g, ti+1) eg,i+2 = (g, ti+2)

∆tg,i ∆tg,i+1

time

Abbildung 3.5 � Ereignisabstände (∆t) werden für jeweils zwei aufeinanderfolgende
Ereignisse desselben Ziels de�niert.

des Fahrzeugs in der Spur und das Abstandhalten Tracking-Aufgaben. Carbonell
(1966) geht auf diesen Aspekt ein und entwickelte basierend auf Senders Condi-
tional Sampling Modellen ein Queuing-Modell, das korrigierendes Eingreifen des
Beobachters bei Tracking-Aufgaben berücksichtigt.
Auch der Zeitpunkt des letzten Ereignisses kann ein Prädiktor für den nächsten
Ereigniszeitpunkt sein. Normalerweise ist die Dynamik des beobachteten Systems
nicht rein durch Zufall bestimmt, sondern folgt einem bestimmten Prozess, der
sich unter anderem in typischen Ereignisabständen widerspiegelt. Miller und Fu
(2007) konnten in einer Laborstudie zeigen, dass die Versuchspersonen sogar gan-
ze Ereignismuster in den Ereignissequenzen erkennen und nutzen konnten, um ihr
Blickverhalten zu optimieren.

Von all den beschriebenen Aspekten, die die Erwartung von Ereignissen beein�ussen
können, konzentriert sich das AIE-Modell vor allem auf die typischen Ereignisab-
stände. Dies geschieht, indem während der Simulation die Abstände zwischen zwei
aufeinanderfolgenden Ereignissen eg,i = (g, ti) und eg,i+1 = (g, ti+1) für dasselbe Ziel
aufgezeichnet werden (s. Abbildung 3.5):

∆tg,i = ti+1 − ti (3.7)

Mit hg wird die Häu�gkeitsverteilung der aufgezeichneten Ereignisabstände für das
Ziel g bezeichnet. Dann lässt sich für jedes Ziel g eine kumulierte Häu�gkeitsver-
teilung Hg der Ereignisabstände erstellen. Im Folgenden soll nun gezeigt werden,
wie sich über Hg eine Operationalisierung des Erwartungsparameters durchführen
lässt, die für ein Simulationsmodell der Aufmerksamkeitsverteilung besser geeignet
erscheint als die reine Ereignisrate aus Gleichung 3.6.
Über den WertHg(∆t) lässt sich die Frage beantworten, wie häu�g ein Ereignis spä-
testens ∆t Zeiteinheiten nach dem vorherigen Ereignis aufgetreten ist. Diese Frage
ist insbesondere in Situationen interessant, in denen die Informationen, die in einer
Informationsquelle ein Ereignis de�nieren, für längere Zeit angezeigt werden. Das
ist bei vielen Tracking-Aufgaben der Fall. Das zu kontrollierende System korrigiert
das Überschreiten eines Threshold typischerweise nicht selbstständig, sondern es ist
ein Eingreifen des Operators nötig. Ohne einen korrigierenden Eingri� nimmt die
Abweichung mit fortschreitender Zeit tendenziell eher zu (Carbonell et al., 1968).
Dies ist auch beim Spur- und Abstandhalten der Fall.
Auch viele Informations- und Statusanzeigen, wie Warnleuchten für niedrigen Öl-
oder Benzinfüllstand, oder Staumeldungen des Navigationssystems werden nicht
einmalig beim Erkennen angezeigt, sondern werden dauerhaft in der Informations-
quelle präsentiert.
Kennt ein Beobachter die Verteilung der Ereignisabstände, so kann er das Wissen
über den Zeitpunkt des letzten Ereignisses für eine Aufgabe nutzen, um seine Auf-



76 KAPITEL 3. KONZEPTIONIERUNG DES AIE-MODELLS

merksamkeit optimal zu verteilen, indem er seine Aufmerksamkeit nach den beob-
achteten Häu�gkeiten ausrichtet. Das AIE-Modell nutzt diese Information ebenfalls.
Hierzu de�niert es für jedes Ziel eine Ereignisfunktion.

De�nition 5 (Ereignisfunktion)

Für ein Aufgabenziel g wird die durch die Simulationszeit von g geteilte ku-
mulierte Häu�gkeitsverteilung der Ereignisabstände als Ereignisfunktion von g
bezeichnet.

efg(∆t) = Hg(∆t)
dg

(3.8)

Wie auch in der ersten Operationalisierungsvariante über die Ereignisraten wird
hier eine Normierung durchgeführt über die Zeitdauer dg, für die das Ziel g aktiv
war, um unterschiedlich lange Aktivitätszeiten der Ziele zu berücksichtigen. Mittels
der Ereignisfunktionen lässt sich der Erwartungsparameter in Gleichung 3.1 nun
zeitabhängig operationalisieren.
Zu einem Simulationszeitpunkt t ist der Zeitpunkt des letzten für g beobachteten
Ereignisses gegeben durch:

tg,prev = max{t∗ ∣ (g, t∗) ∈ E, t∗ < t} (3.9)

Nun lässt sich ug zum Zeitpunkt t wie folgt bestimmen.

2. Operationalisierungsvariante des Erwartungsparameters:

ug(t) = efg(t − tg,prev) (3.10)

Für die Simulation der Aufmerksamkeit lassen sich mit dieser Variante der Ope-
rationalisierung gegenüber Gleichung 3.4 und 3.6 einige Vorteile erho�en. Die Er-
eignisrate rg wird über längere Zeiträume bestimmt. Bei reiner Berücksichtigung
der Ereignisraten wird daher lediglich simuliert, wie sich die Aufmerksamkeitsver-
teilung und die Blickfrequenz über längere Zeiträume verhalten. In Abbildung 3.6

Zielvisueller Fokus Zeit
Erwartung ug2

ug2 = efg2(t − tg2,prev)ug2 = rg2

t1 t2 t3

g1 g2 ...AoI1 AoI2
Abbildung 3.6 � Unterschiedlicher Operationalisierungen der Erwartung. Vergeht
zwischen zwei Ereignissen eine typische Zeitspanne, dann ist die Wiederauswahl von
g2 zum Zeitpunkt t3 oftmals nicht sinnvoll, da das letzte Ereignis kurz davor aufge-
treten ist (t2). Die 1. Operationalisierungsvariante über die Ereignisrate (blau) be-
rücksichtigt dies nicht, die 2. Variante mit Ereignisfunktionen (grün) dagegen schon.
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Abbildung 3.7 � Veranschaulichung des E�ekts, den verschiedene Ereignisabstands-
verteilungen auf die kumulierten Häu�gkeitsverteilungen haben.

ist die Problematik dieses Vorgehens bei der Betrachtung kürzerer Zeiträume dar-
gestellt. Die Abbildung zeigt einen potentiellen Simulationslauf eines kognitiven
Agenten mit dem aktuellen visuellen Fokus und dem aktuell ausgewähltem Ziel.
Wenn Ereignisse für das Ziel g2 in typischen Abständen auftreten, die gröÿer sind
als der dargestellte Zeitabschnitt, dann macht es für den Beobachter zwar Sinn
zum Zeitpunkt t1 das Ziel g2 auszuwählen, jedoch weniger zum Zeitpunkt t3. Kurz
vorher (t2) wurde bereits ein Ereignis für g2 registriert, so dass der Beobachter
typischerweise kein neues Ereignis für g2 in so kurzer Zeit erwarten wird.
Bei der 1. Operationalisierungsvariante der Erwartung über die Ereignisraten wird
dieser Aspekt nicht berücksichtigt. Diese Variante ist als blaue Kurve in der Abbil-
dung eingetragen. Der Wert des Erwartungsparameter ug2 ist zu den beiden Zeit-
punkten t1 und t3, an denen eine Zielauswahl statt�ndet, annähernd identisch. Dies
ist bei der 2. Variante anders, die die Ereignisfunktionen zur Operationalisierung
verwendet. Sie ist als grüne Funktion in der Abbildung dargestellt. Der Erwartungs-
parameter für g2 ist nun zum Zeitpunkt t3 deutlich geringer als zum Zeitpunkt t1.
Für das AIE-Modell wird daher die zweite Operationalisierungsvariante verwendet.
Zur Veranschaulichung sind in Abbildung 3.7 verschiedene Ereignisabstandsvertei-
lungen (links) sowie deren kumulierte Verteilungsfunktionen (rechts) abgebildet.
Die Abbildung demonstriert, wie unterschiedliche Ereignismuster die Erwartung
beein�ussen. Bei kurzen Ereignisabständen (hc) steigt die Erwartung früher wieder
an, als bei langen Ereignisabständen (ha). Bei einer groÿen Streuung der Abstände
(hb) steigt die Erwartung ebenfalls früher, dafür jedoch langsamer an.

3.4 Lernphase

Zu Beginn der Simulation sind keine Ereignisfunktion für die einzelnen Ziele vor-
handen, da noch keine Ereignisse aufgetreten sind. Die Auswahlwahrscheinlichkeit
der einzelnen Ziele wird zu Beginn daher vor allem durch die Wertparameter der
Ziele vorgegeben. Mit voranschreitender Simulation wächst die Anzahl registrierter
Ereignisse und es bilden sich detaillierte Ereignisfunktionen aus. Die Ereignisfunk-
tionen verändern sich also dynamisch insbesondere zu Beginn der Simulation. In
Abbildung 3.8 ist die Entwicklung einer Ereignisfunktion über die Zeit beispielhaft
dargestellt. Die Ereignisfunktion stammt aus der Simulation des Fahrermodells, das
in Abschnitt 5.6 vorgestellt wird. In der Gra�k bezeichnet utg die Ereignisfunktion
für das Ziel g nach t Zeiteinheiten. Nach fünf Minuten (u5min

g ) sind nur wenige
Ereignisse in die Ereignisfunktion einge�ossen. Daher sind die Funktionssprünge
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Abbildung 3.8 � Ausschnitt einer Ereignisfunktion zu vier verschiedenen Zeitpunk-
ten einer 125-minütigen Simulation. Die Funktion gehört zum Ziel lateral_control des
Fahrermodells, das in Abschnitt 5.6 vorgestellt wird (g=lateral_control).

deutlich sichtbar. Zudem unterscheidet sich der Funktionsverlauf noch stark von
der Ereignisfunktion, die sich nach zehn Minuten ergibt. Nach 50 Minuten Simula-
tion ist die Funktion beinahe identisch mit derjenigen, die sich nach 125 Minuten
Simulation zeigt. Dies demonstriert, dass die Ereignisfunktion erst über einen ge-
wissen Zeitraum erlernt werden muss.
Um das AIE-Modell anzuwenden und Vorhersagen zum Aufmerksamkeitsverhalten
zu machen, sollte daher vorab eine Lernphase abgeschlossen sein, in der das Modell
simuliert wird, bis sich stabile Ereignisfunktionen gebildet haben.
Bezüglich des Lernverhaltens des AIE-Modells sind einige Aspekte von Interesse:

1) Konvergenz der Ereignisfunktionen gegen eine Grenzfunktion
In Abbildung 3.8 lässt sich erahnen, dass sich der Verlauf der Ereignisfunktion
nach einer gewissen Simulationszeit kaum noch ändert. Die Vermutung liegt
nahe, dass die Ereignisfunktion in diesem Fall gegen eine Grenzfunktion kon-
vergiert. Dies sollte untersucht werden. Allerdings kann diese Untersuchung
nicht allgemeingültig durchgeführt werden, da die Ereignishäu�gkeit von den
simulierten Szenarien abhängt, in denen das AIE-Modell verwendet wird.

2) Konvergenzgeschwindigkeit
Wenn man von einer stabilen Grenzfunktion ausgeht, stellt sich die Frage,
wie schnell diese erreicht wird und welche Faktoren die Geschwindigkeit be-
ein�ussen. Eng hiermit verwandt ist auch der nächste Aspekt.

3) Dauer der Lernphase
Da die Aufmerksamkeit die eigentliche Zielgröÿe darstellt, ist in diesem Zu-
sammenhang vor allem interessant, wie ähnlich sich Ereignisfunktionen sein
müssen, damit der E�ekt auf die Simulation der Aufmerksamkeitsverteilung
vernachlässigt werden kann.

Für Häu�gkeitsverteilungen von unabhängigen und identisch verteilten Zufallsva-
riablen ist das Konvergenzverhalten bekannt (van der Vaart, 2000). Allerdings sind
Rückkopplungen beim Lernen der Ereignisfunktionen vorhanden. Dies ist in Abbil-
dung 3.9 zu sehen. Die Ereignisfunktionen beein�ussen die Auswahl der Ziele. Die
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Abbildung 3.9 � Rückkopplung beim Lernen der Ereignisfunktionen

visuelle Aufmerksamkeit richtet sich wiederum auf die vom ausgewähltem Ziel be-
nötigten Informationen. Ereignisse �ieÿen schlieÿlich nur in die Ereignisfunktionen
ein, wenn sie auch wahrgenommen wurden. Beinhaltet die Aufgabe des Beobach-
ters nicht nur das Beobachten des Systems, sondern auch aktive Interaktion, dann
beein�usst die Zielauswahl nicht nur die visuelle Aufmerksamkeit, sondern auch die
Interaktion mit dem beobachteten System. Dies wiederum kann das Auftreten von
Ereignissen beein�ussen.
Durch diese Rückkopplung sind die Ereignisabstände, die der kognitive Agent be-
obachtet, weder unabhängig noch über die Zeit identisch verteilt. Um zu untersu-
chen, wie stark der Ein�uss dieser Rückkopplung ist und um eine Vermutung über
eine mögliche Lerngeschwindigkeit zu erhalten, wird hier die theoretische Konver-
genzgeschwindigkeit der Ereignisfunktionen bestimmt, wenn keine Rückkopplung
vorhanden ist. Nach dem Gesetz der groÿen Zahlen konvergiert die Ereignisab-
standsverteilung Hg(t) des Ziels g, die die während der Simulation beobachtete
empirische Verteilungsfunktion darstellt, bei unabhängig und identisch verteilten
Ereignisabständen für n Ð→∞ fast sicher sowohl punktweise als auch gleichmäÿig
gegen die tatsächliche Ereignisabstandsfunktion (van der Vaart, 2000, S.265 f.). Die
Konvergenzrate beträgt in dem Fall für jeden Punkt der Ereignisabstandsverteilung
n− 1

2 (van der Vaart, 2000, S.265). Dabei bezeichnet n = ∣Eg ∣ die Anzahl der beob-
achteten Ereignisse, die in Hg ein�ieÿen. Für die Simulation mit dem AIE-Modell
ist jedoch die Dauer dg, die für die Simulation von g benötigt wird, interessanter
als die absolute Anzahl an Ereignissen. Unter Verwendung der durchschnittlichen
Ereignisrate (Gleichung 3.4, S. 73) lässt sich die Konvergenzgeschwindigkeit in Ab-
hängigkeit von der Zeitdauer formulieren als:

√
rg ⋅ dg− 1

2 (3.11)

Wenn der E�ekt der Rückkopplung gering ist, dann sollte zumindest der grund-
sätzliche Kurvenverlauf erhalten bleiben. Im Falle einer Konvergenz wird daher
eine Geschwindigkeit erwartet in der Art:

a ⋅ dg−b mit b ≈ 1

2
(3.12)

An dieser Stelle sind weder das zu beobachtende System noch das simulierte Szena-
rio oder die Aufgabenbeschreibung und -verarbeitung bekannt. Daher lässt sich kei-
ne allgemeine Stabilitätsanalyse durchführen. Das Lernverhalten des AIE-Modells
wird infolgedessen anhand der beiden Evaluationsszenarien untersucht.
Eine wünschenswerte Eigenschaft des simulierten Szenarios ist, dass sich zumin-
dest die Wahrscheinlichkeitsverteilung der Ereignisursachen während der Simulati-
on nicht ändert. Wenn beispielsweise das Wahrnehmen eines Signallämpchens ein
Ereignis für den simulierten Benutzer darstellt, dann sollte sich die Wahrschein-
lichkeit, mit der das Lämpchen au�euchtet, während der Simulation nicht ändern.
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Andernfalls werden sich voraussichtlich auch die Ereignisabstände in den Ereignis-
funktionen ändern. Mit voranschreitender Simulation wird sich die Ereignisfunkti-
on zwar an die veränderte Wahrscheinlichkeitsverteilung anpassen können, dennoch
benötigt dies eine weitere Lernphase. Im Kontext dieser Arbeit wird immer davon
ausgegangen, dass die Wahrscheinlichkeitsverteilung der Ereignisursachen innerhalb
eines simulierten Szenarios nicht verändert wird.

Annahme 1:
Die Wahrscheinlich-
keitsverteilung der
Ereignisursachen
ändert sich nicht.

In den Abschnitten 4.3.4 und 5.8.2.3 wird anhand der Anwendungsbeispiele unter-
sucht, ob in diesen Szenarien eine Konvergenz der Ereignisfunktionen festgestellt
werden kann und ob die Konvergenzgeschwindigkeit derjenigen in Gleichung 3.12
ähnelt. Zudem wird die Veränderung des Blickverhaltens während der Lernphase
beleuchtet.

3.5 Initialisierung

Ein wichtiger Aspekt der Lernphase ist die Initialisierung der Ereignisfunktion.
Da nichts über die Ereignisverteilungen bekannt ist, bietet es sich an, mit leeren
Häu�gkeitsverteilungen zu beginnen:

h0
g(∆t) = 0

⇒H0
g (∆t) = 0

Durch diese Initialisierung wird es insbesondere zu Beginn der Simulation vor-
kommen, dass bei der Zielauswahl die Ereignisfunktionen aller Ziele den Wert null
haben. Für diesen Fall wird der Erwartungsterm in Gleichung 3.1 de�niert als

ug∑gj∈G
ugj

= 0, so dass sich die Aufmerksamkeitsverteilung lediglich nach den Wert-

parametern v richtet.
Dieses Vorgehen ist bei der multiplikativen Formulierung der SEEV-Formel nicht
möglich. Ist der Erwartungsparameter eines Ziels g gleich null, so ist auch dessen
Aufmerksamkeitsgewicht null und damit auch die Auswahlwahrscheinlichkeit von
g. Da das Ziel nicht ausgewählt wird, wird auch der Fokus nicht auf die für g
relevanten Informationsquellen gerichtet. Dies ist aber nötig, damit Ereignisse für
das Ziel beobachtet werden können. Ohne wahrgenommene Ereignisse bleibt die
Ereignisfunktion jedoch für immer unverändert.
Dieses Problem wird mit einer anderen Initialisierung der Verteilungen umgangen,
indem für jedes Ziel mindestens ein künstliches Ereignis für ∆t = 0 erzeugt wird:

h0
g(∆t) = { 1 für ∆t = 0

0 für ∆t > 0

⇒H0
g (∆t) = 1

Auf diese Weise ist die Wahrscheinlichkeit, dass ein Ziel ausgewählt wird, nie null.
Mit voranschreitender Simulation und damit auch wachsender Anzahl an beobach-
teten Ereignissen wird der Ein�uss des künstlichen Ereignisses auf die Ereignisfunk-
tion monoton abnehmen. Daher sollte der verfälschende E�ekt dieses Ereignisses
am Ende der Trainingsphase vernachlässigbar sein.

3.6 Diskussion

In diesem Kapitel wurde ein Simulationsmodell der Aufmerksamkeitsverteilung vor-
gestellt, das die Aufmerksamkeit in Abhängigkeit der Erwartung von Ereignissen
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und des Informationswertes steuert. Dies sind zwar zwei wichtige Aspekte der Auf-
merksamkeit, jedoch sind es bei weitem nicht die einzigen, die eine Rolle für die
Aufmerksamkeitsverteilung spielen. Es werden nun einige weitere Aspekte adres-
siert, die für die Simulation der Aufmerksamkeit von Relevanz sind, die aber bei den
bisherigen Ausführungen nicht berücksichtigt wurden, um die Beschreibung einfach
zu halten. Anschlieÿend werden die Anforderungen diskutiert, die eine kognitive Ar-
chitektur für die Integration des AIE-Modells erfüllen muss. Darauf aufbauend wird
in Abschnitt 3.7 schlieÿlich die beispielhafte Realisierung des AIE-Modells in einer
kognitiven Architektur demonstriert.

3.6.1 Erfahrung mit der Aufgabe

Wickens bezeichnet die Erwartung und den Informationswert als wissensgetriebene
Ein�ussfaktoren für die Aufmerksamkeitsverteilung (Wickens und McCarley, 2008,
S.50). Bezüglich der Erwartung ist damit das Wissen über die Ereignisrate oder die
Bandbreite gemeint. Der Aufwand, den der Überwacher benötigt, um das Wissen
zu erlangen, ist bei den beiden Konzepten unterschiedlich. Die Bandbreite eines sich
kontinuierlich verändernden Informationswertes kann typischerweise schnell wahr-
genommen werden, indem die Dynamik der Variablen in einer Informationsquelle
beobachtet wird (Miller et al., 2004). Dies kann zum Beispiel die Geschwindigkeit
sein, mit der sich der Zeiger eines analogen Instruments bewegt oder die Geschwin-
digkeit, mit der sich der Abstand zu einem vorausfahrenden Fahrzeug ändert. Um
Wissen über die Ereignisrate zu erlangen, ist dagegen Erfahrung mit der Aufgabe
nötig, da der Überwacher erst eine Reihe von Ereignissen beobachten muss, be-
vor er ein Gespür für die Ereignishäu�gkeit erlangen kann. Für den Überwacher
ist die Ereignishäu�gkeit die ausschlaggebende Information, da sie das eigentlichen
Kriterium für die Aufgabenbearbeitung darstellt. Die Bandbreite kann jedoch als
Heuristik verwendet werden, wenn nichts über die tatsächliche Ereignisrate bekannt
ist (Miller et al., 2004).
Miller et al. (Miller et al., 2004; Miller und Fu, 2007) zeigten, dass sowohl Wissen
über die Bandbreite als direkt wahrnehmbare Information (proximal cue) als auch
über die mit Erfahrung gelernte Ereignisrate (distal cue) verwendet wird, um die
Aufmerksamkeitsverteilung der aktuellen Situation anzupassen. Der Ein�uss der
Ereignisrate wird mit zunehmender Erfahrung jedoch immer ausschlaggebender.
Da das AIE-Modell die Erwartung über die Ereignishäu�gkeit operationalisiert und
nicht über die Informationsbandbreite, ist es tendenziell besser geeignet, um Nutzer
zu modellieren, die bereits Erfahrung mit der betre�enden Aufgabe haben. Es wird

Annahme 2:
Das AIE-Modell
wird zur Modellie-
rung von erfahrenen
Nutzer verwendet.

daher davon ausgegangen, dass das AIE-Modell zur Modellierung von erfahrenen
Benutzern verwendet wird.

3.6.2 Kognitiver Aufwand

Bei der Simulation von kognitiven Modellen stellt sich typischerweise die Frage,
wie viel Zeit die modellierten Prozesse in Anspruch nehmen bzw. wieviel Aufwand
sie vom Menschen erfordern. Dieser Aspekt wird im AIE-Modell nicht berücksich-
tigt. Es wird stattdessen davon ausgegangen, dass das Erlernen und Nutzen der
Ereignishäu�gkeiten keine zusätzliche Zeit in Anspruch nimmt. Studien zu diesem

Annahme 3:
Das Erlernen und
Nutzen von Er-
eignishäu�gkeiten
erfordert keinen zu-
sätzlichen Aufwand.

Thema legen nahe, dass ein etwaiger Aufwand vernachlässigt werden kann:
So argumentieren Zacks und Hasher (2002), dass das Ablegen von Informationen
zu Häu�gkeiten im Gedächtnis keinen Aufwand erfordert. Es geschieht automatisch
und unbeabsichtigt. Für das Nutzen von Häu�gkeitsinformationen wiederum gibt
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Brown (2002) eine Taxonomie zu möglichen Strategien an. Für die Aufmerksam-
keitsverteilung ist die exakte Ereignisrate typischerweise nicht relevant, sondern
viel eher der subjektive Eindruck der Häu�gkeit. Nach Brown (2002) entspricht
das Nutzen solcher Häu�gkeitsinformationen einer nicht-aufzählenden und nicht-
numerischen Strategie. Sie ist dadurch gekennzeichnet, dass die Häu�gkeitsinfor-
mation beinahe unmittelbar zur Verfügung steht. Dies spricht dafür, dass auch der
Aufwand für das Abrufen der Häu�gkeitsinformation vernachlässigbar ist.

3.6.3 Eingeschränktes Aufgabenschema

Bei den bisherigen Überlegungen ist das AIE-Modell von einem bestimmten Auf-
gabenschema ausgegangen (vgl. Abbildung 3.3, S. 68), das jedoch einige einschrän-
kenden Annahmen macht und sich nicht auf alle Situationen anwenden lässt. Diese
Annahmen werden hier kurz diskutiert und zum Teil gelockert.

3.6.3.1 Relevanz der Informationsquellen

Bisher wurde nur der Fall betrachtet, dass für jede Aufgabe genau eine Informa-
tionsquelle relevant ist. Es können aber Situationen auftreten, in denen mehrere
Informationsquellen Informationen für dieselbe Aufgabe liefern. Dies ist typischer-
weise der Fall, wenn dieselbe Information in unterschiedlichen Informationsquellen
angezeigt wird. Zum Beispiel wird die Fahrzeuggeschwindigkeit häu�g sowohl auf
der Instrumentenleiste hinter dem Lenkrad als auch auf dem Navigationsgerät dar-
gestellt.
Umgekehrt kann eine Informationsquelle auch für mehrere Aufgaben relevante In-
formationen liefern. So stellt das Navigationsgerät sowohl Positionsinformationen
für die Navigation zur Verfügung als auch die aktuelle Geschwindigkeit, die für das
Halten der Wunschgeschwindigkeit relevant ist.
Wickens et al. (2003a) integrierten daher eine Relevanzkomponente R in das SEEV-
Modell. Dies wurde in Abschnitt 2.1.4.4 anhand der Expected-Value-Variante des
SEEV-Modells beschrieben (s. Gleichung 2.6, S. 28). Diese Gleichung wird hier er-
neut wiedergegeben. Sie berechnet das Aufmerksamkeitsgewicht einer Informati-
onsquelle A durch (vgl. Wickens et al., 2003a, S.373):

w(A) = BWA ⋅ ∑
g∈G(RA,g ⋅ Vg) (3.13)

Ähnlich wie beim AIE-Modell betrachteten Wickens et al. bei ihren Untersuchun-
gen die Bottom-Up-Faktoren nicht. Es ist zu beachten, dass mit obiger Formel das
Aufmerksamkeitsgewicht einer Informationsquelle berechnet wird und damit die
visuelle Aufmerksamkeitsverteilung bestimmt wird. Die ermittelten Werte lassen
sich gut experimentell mit Blickdaten überprüfen. Das AIE-Modell beschreibt da-
gegen die mentale Aufmerksamkeit auf eine Aufgabe. Diese lässt sich aber ähnlich
angeben, indem nicht die Summe über alle Aufgaben, sondern über alle Informati-
onsquellen gebildet wird.
Wie in Gleichung 3.1 (S. 69) zu sehen ist, beinhaltet das AIE-Modell keine Re-
levanzkomponente. Vielmehr geht es davon aus, dass die Relevanz bereits in der
Aufgabenbeschreibung abgebildet ist. Eine Informationsquelle ist relevant für eine
Aufgabe, wenn in der Aufgabenbeschreibung beschrieben ist, wie die Information
aus der Informationsquelle für die Bearbeitung der Aufgabe verwendet wird.
Wenn in der Beschreibung einer Aufgabe mehrere Informationsquellen angegeben
sind, dann betrachtet das AIE-Modell die Ereignisse, die für die Aufgabe auftreten,
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auch gemeinsam für alle Informationsquellen. Umgekehrt werden Ereignisse, die von
einer Informationsquelle herrühren, die für mehrere Aufgaben relevant ist, auch für
alle Aufgaben gewertet. Dies folgt aus der De�nition der Ereignisse, die ein Ereignis
als das Nutzen von Informationen zur Bearbeitung einer Aufgabe de�niert. Wird
dieselbe Information von zwei Aufgaben genutzt, so wird dies jeweils als ein Ereignis
für beide Aufgaben gewertet.

3.6.3.2 Feste Aufgabensequenzen und alternative Bearbeitungen

In Abschnitt 3.1 (S. 63) wurde erläutert, dass das AIE-Modell zur Simulation meh-
rerer Aufgaben dient, die in freier Sequenz ausgeführt werden. Es lässt sich jedoch
auch für komplexere Aufgabenstrukturen verwenden, die zusätzlich alternative und
feste Aufgabensequenzen enthalten. Bei festen Aufgabensequenzen muss lediglich
sichergestellt werden, dass immer nur das erste noch nicht erreichte Aufgabenziel
der Sequenz in der Menge G (s.Gleichung 3.1, S. 69) der auswählbaren Ziele ent-
halten ist. Sobald das Ziel erreicht wurde, wird es aus G entfernt und durch das
darau�olgende Aufgabenziel ersetzt. Auf diese Weise bleibt die Reihenfolge der Se-
quenz erhalten. Bei alternativen Aufgabensequenzen muss dagegen sichergestellt
werden, dass von den Aufgabenzielen immer genau eine der Alternativen zu G
hinzugefügt wird.

3.6.3.3 Visuelle Suche

Eine weitere Art von Aufgaben, die häu�g auftritt, aber durch das bisher betrach-
tetet Aufgabenschema nicht darstellbar ist, ist die visuelle Suche. Sie ist dadurch
charakterisiert, dass in einer Szenerie eine Information gesucht wird, deren genauer
Ort nicht bekannt ist. Auch hier spielt es eine essenzielle Rolle, wohin die visuelle
Aufmerksamkeit gerichtet wird. Dem AIE-Modell liegt die Annahme zugrunde, Das
AIE-Modell geht davon aus, dass der Ort der Information bekannt ist und der Blick
immer direkt zu diesem Ort bewegt wird, wenn die Information benötigt wird.

Annahme 4:
Das AIE-Modell be-
sitzt nur Gültigkeit
in Zusammenhang
mit der Simulation
einer Aufgabenbe-
schreibung ohne ex-
terne Störungen und
ohne Notwendigkeit
zur visuellen Suche.

Bei der visuellen Suche ist dies nicht der Fall. Für diese Aufgaben ist das AIE-
Modell daher nicht geeignet, zumal bei der visuellen Suche Bottom-Up-Faktoren,
wie die Au�älligkeit der Informationen, eine wichtigere Rolle spielen. Diese werden
vom AIE-Modell jedoch nicht berücksichtigt. Zur Simulation der Aufmerksamkeit
bei visuellen Suchaufgaben sollten daher darauf spezialisierte Modelle verwendet
werden, wie sie sich zum Beispiel bei Wolfe (2007) oder Koch und Ullmann (1985)
�nden.

3.6.4 Blickdauer und Blickfrequenz

Das SEEV-Modell beschreibt, welche Faktoren Ein�uss auf die visuelle Aufmerk-
samkeitsverteilung haben. Dabei geht es nicht auf die Eigenschaften einzelner Blick-
�xationen ein, sondern gibt lediglich eine aggregierte Abschätzung zur prozentualen
Blickverteilung. Das AIE-Modell übernimmt die grundsätzliche Idee des SEEV-
Modells und überführt es in ein Simulationsmodell, das in der Lage ist, konkrete
Blicksequenzen zu erzeugen. Bei der Erzeugung von Blicksequenzen unterscheidet
Moray (1986, S. 40(22)) zwei Mechanismen: Den Mechanismus, der entscheidet,
wann eine Informationsquelle betrachtet wird, bezeichnet er als Ablaufplanungsal-
gorithmus. Als Datenakquisealgorithmus bezeichnet er dagegen den Mechanismus,
der entscheidet, wie lange der Blick auf einer Informationsquelle ruht. Die bei eini-
gen Blickdatenanalysen zugrunde gelegte Immediacy-Annahme (Just und Carpen-
ter, 1980) geht davon aus, dass die Blickdauer vor allem durch die Zeit bestimmt
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wird, die der Mensch zur Verarbeitung der Informationen benötigt. Das beinhaltet
nicht nur die Wahrnehmung der physikalischen Erscheinung der Information und
das Kodieren dieser, sondern auch das semantische Verständnis der Information.
Alle diese Aspekte sind relevant für den Datenakquisealgorithmus. Auf den Daten-
akquisealgorithmus geht das AIE-Modell jedoch nicht ein, sondern betrachtet nur
die Erzeugung der Blicksequenz und geht davon aus, dass die benötigte Zeit für die
Datenakquise bekannt ist. Da es vorgesehen ist, das AIE-Modell in eine kognitive

Annahme 5:
Kognitive Archi-
tekturen, die das
AIE-Modell verwen-
den, implementieren
einen Datenakquise-
algorithmus.

Architektur zu integrieren, sollte der Datenakquisealgorithmus durch die jeweili-
ge Architektur bereitgestellt werden. In Abschnitt 3.7 wird dies am Beispiel von
CASCaS beschrieben.

3.6.5 Zentrale Annahmen des AIE-Modells

Wie bereits erwähnt, kann das AIE-Modell nur in Zusammenhang mit der Simu-
lation einer Aufgabenbeschreibung verwendet werden. Typischerweise ermöglichen
kognitive Architekturen eben solche Simulationen.
Die Integration in eine kognitive Architektur führt jedoch auch zu einigen Proble-
men. Es erschwert insbesondere die Validierung des Modells, da Modellvorhersagen
immer nur im Zusammenhang mit der kognitiven Architektur und der jeweiligen
Aufgabenprozedur erzeugt werden. Bei einem Agenten, der in einer kognitiven Ar-
chitektur simuliert wird, ist also nicht direkt sichtbar, ob die beobachteten Ver-
haltense�ekte durch die Architektur oder das AIE-Modell hervorgerufen werden.
Dies ist ein grundsätzliches Problem, das sich bei der Entwicklung von kognitiven
Architekturen zeigt.
Bei der Entwicklung der kognitiven Theorien, die durch die Architektur implemen-
tiert sind, wird häu�g vorgeschlagen, dem Ansatz von Lakatos (1970) zu folgen
((Newell, 1990, S.14); (Taatgen, 1999, S.31); (Cooper, 2007); (Lane und Gobet,
2012)).
Lakatos schlägt vor, eine Theorie in einen harten Kern und periphere Hypothe-
sen zu unterteilen. Empirische Ergebnisse, die gegen die Theorie sprechen, führen
nicht direkt dazu, dass die Theorie als Ganzes verworfen wird. Eine Theorie wird
erst verworfen, wenn eine neue Theorie gefunden wurde, die die bisherigen Er-
gebnisse erklärt und neue Vorhersagen liefern kann. Eine solche Theorie sollte auf
der vorherigen basieren, wobei lediglich Änderungen in den peripheren Hypothesen
vorgenommen wurden.
Für die Integration in eine kognitive Architektur macht das AIE-Modell einige
Annahmen, die sich je nach Architektur sowohl dem harten Kern der zugrunde
liegenden kognitiven Theorie, als auch peripheren Annahmen zuordnen lassen. Diese
Annahmen betre�en folgende Punkte:

Zielorientiertes Handeln. Eine Annahme, die dem AIE-Modell zugrunde liegt,
ist die, dass das Verhalten von Menschen zielorientiert ist, denn schlieÿlich
ist die Zielauswahl der Prozess, der durch das AIE-Modell beein�usst wird.

Annahme 6:
Das Verhalten von
Menschen ist ziel-
orientiert.

Für die Annahme des zielorientierten Handelns existiert ein breiter Konsens.
Sie kann häu�g als Teil des harten Kerns der Theorien angesehen werden.
Das Konzept von Zielen �ndet sich in einer breiten Palette von kognitiven
Architekturen wie auch in den bereits angesprochenen Beispielen ACT�R
(Anderson, 2009), EPIC (Kieras, 2007), Soar (Laird, 2012) oder CASCaS
(Lüdtke et al., 2009).

Identi�kation von Ereignissen. In der Architektur müssen sich Ereignisse iden-
ti�zieren lassen, da über diese die Erwartung operationalisiert wird. Dieses
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Konzept lässt sich nicht so o�ensichtlich in bestehenden Architekturen er-
kennen. Die in diesem Kapitel gegebene De�nition eines Ereignisses spricht
von Ereignissen, wenn Informationen zum Erreichen eines Ziels genutzt wer-
den. Die Verarbeitung von Informationen ist eine typische Charakteristik von
kognitiven Architekturen, da allen der Zyklus aus Perzeption � Kognition �
Aktion zugrunde liegt. Laird (2012, S.11f.) zeichnet ein prototypisches Bild,
das viele aktuelle kognitive Architekturen gemeinsam teilen. Dies beinhal-

Annahme 7:
In einer Architek-
tur, die das AIE-
Modell integriert,
lassen sich Ereig-
nisse, als das Nut-
zen von Informa-
tionen zum Errei-
chen eines Zieles,
klar identi�zieren.

tet die Auswahl von Aktionen basierend auf Informationen aus dem Langzeit-
und Kurzzeitgedächtnis. Als Formalismus werden hierfür häu�g Produktions-
regeln verwendet. Das ist auch in den oben genannten Architekturen der Fall.
In Abschnitt 3.7 wird am Beispiel von CASCaS demonstriert, wie sich über
die Produktionsregeln Ereignisse formal de�nieren lassen.

Datenakquisealgorithmus. In Experimenten wird der Fokus der Aufmerksam-
keit normalerweise über Blickmessungen bestimmt. Zur Evaluierung benötigt
das AIE-Modell daher ein Modell zur Bestimmung der Fixations- und Sak-
kadendauern. Es übernimmt die Funktion des von Moray (1986) angespro-

s. Annahme 5:
Kognitive Archi-
tekturen, die das
AIE-Modell verwen-
den, implementie-
ren einen Datenak-
quisealgorithmus.

chenen Datenakquisealgorithmus. Viele Architekturen enthalten ein solches
Modell in unterschiedlichen Ausprägungen. Allerdings werden diese Modelle
oftmals nicht dem harten Kern der zugrunde liegenden Theorie zugerechnet.
So wurden entsprechende Modelle in ACT�R und Soar auch erst mit zeitli-
cher Verzögerung integriert. Da die Fixationsdauer aber das Blickverhalten
erheblich beein�usst, kann sie bei der Evaluierung des AIE-Modells nicht au-
ÿer Acht gelassen werden. Dies gilt insbesondere, wenn es darum geht, die
Ursache einer etwaigen Abweichung der Vorhersagen zu experimentellen Er-
gebnissen zu suchen. In Kapitel 4 wird diese Problematik deutlicher werden.

Diese Annahmen müssen von einer kognitiven Architektur erfüllt sein, damit sich
das AIE-Modell integrieren lässt.

3.7 Integration in CASCaS

Für die Anwendung des AIE-Modells wird eine ausführbare Aufgabenbeschreibung
benötigt, die in Interaktion mit einer Umgebungssimulation ausgeführt wird. Ko-
gnitive Architekturen sind hierfür gut geeignet, da sie typischerweise eine einfache
Interaktion mit künstlichen oder realen Umgebungen erlauben und Formalismen
zur Beschreibung von Aufgaben vorgeben.

Um das AIE-Modell zu evaluieren, wird es beispielhaft in die kognitive Architektur
CASCaS integriert, die in Abschnitt 2.3 beschrieben ist. In diesem Abschnitt wird
beschrieben, wie das AIE-Modell in CASCaS integriert wurde, und auf welche Weise
es mit den bereits vorhandenen Modellen von CASCaS interagiert.

Zur Integration des AIE-Modells müssen vor allem zwei Schritte durchgeführt wer-
den: Zum einen müssen die in Kapitel 3 beschriebenen Wert- und Erwartungspara-
meter für jedes Ziel bestimmt werden. Das bedeutet, die Ziele müssen sich mit dem
statischen Wertparameter annotieren lassen und die Ereignisse müssen während
der Simulation aufgezeichnet werden, um den Erwartungsparameter dynamisch be-
stimmen zu können. Zum anderen muss die Möglichkeit gescha�en werden, die
Zielauswahl basierend auf diesen beiden Parametern zu beein�ussen.
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3.7.1 Statische Parameterangabe

Der Wertparameter eines Ziels g ändert sich während der Simulation nicht. Er muss
daher nur einmalig angegeben werden. Hierfür wurde das Goal-Kommando erweitert,
mit dem sich neue Aufgabenziele auf die Zielagenda setzen lassen (s. Abschnitt 2.3.4
und D.3). Beim Hinzufügen eines Ziels zur Zielagenda kann nun der Wertparameter
(vg) als ein weiterer optionaler Parameter über das Schlüsselwort value angegeben
werden. Der Wertebereich von vg ist festgelegt auf positive, reelle Zahlen. Der E�ekt
auf die Simulation des Agenten ergibt sich immer nur in Relation zu den Wertpa-
rametern der anderen Ziele. Da es sich um eine relative Gröÿe handelt, hat vg für
sich genommen keine groÿe Aussagekraft. Er hat zudem keine festgelegte Einheit.
Bei Verwendung des Lowest-Ordinal-Algorithmus ist er tatsächlich einheitenlos. Al-
lerdings kann er sich auch auf reale Gröÿen, wie monetäre Kosten oder ähnliches
beziehen.
Der Erwartungsparameter (ug) des AIE-Modells kann sich im Gegensatz zumWert-
parameter dynamisch ändern. Er wird zudem automatisch aus der Simulation ab-
geleitet und muss daher nicht statisch beim Hinzufügen eines Ziels zur Zielagenda
festgelegt werden. Dennoch wurde die Option gescha�en, den Erwartungsparameter
analog zum Wertparameter über einen optionalen Parameter (expectancy) fest vor-
zugeben. Auf diese Weise lassen sich verschiedene alternative Umsetzungen eines
Aufmerksamkeitsmodells vergleichen. Die Variante mit statischen Parametervorga-
ben ähnelt stark dem Vorgehen in der aktuellen Version von MIDAS (Gore et al.,
2009). Dort wird der Erwartungswert vorab durch eine Experteneinschätzung der
Ereignisraten de�niert.
Ebenso wie der Wertparameter, hat auch dieser Parameter keine feste Einheit und
kann über den Lowest-Ordinal-Algorithmus bestimmt werden oder sich nach realen
Gröÿen wie der Ereignisrate richten. Bei Nichtangabe wird der Erwartungsparame-
ter dynamisch anhand der wahrgenommenen Ereignisse bestimmt, so wie es im
AIE-Modell vorgesehen ist.
Die RHS-Aktion zum Hinzufügen eines neuen Ziels g zur Zielagenda kann daher
nun wie folgt aussehen:

Goal, name=g, mode=persistent, value=vg, expectancy=ug

3.7.2 Ereignisse

Ein Ereignis ist über das Nutzen von Informationen zur Erreichung eines Ziels
de�niert. Ein in CASCaS instantiierter Agent nutzt Informationen zur Erreichung
eines Ziels, wenn er eine für dieses Ziel passende reguläre Regel feuert. Dies wirdper
eptrule Look atAOI Exe
uterule a
tionsregularrulewaitingruleg

e

Abbildung 3.10 � Typisches Schema für die Aufgabenbearbeitung in CASCaS.
Wahrgenommene Informationen werden für die Erreichung eines Ziels g von einem
CASCaS-Agenten genutzt, indem eine passende reguläre Regel gefeuert wird. Das
Feuern einer solchen Produktionsregel wird daher mit einem Ereignis assoziiert.
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Abbildung 3.11 � Neue Struktur der Zielagenda mit fünf Zielen (vgl. alte Struk-
tur in Abbildung 2.10). Ziele werden als Menge verwaltet. Die Ordnung durch die
Vorbedingungen der wartenden Ziele besteht weiterhin.

in Abbildung 3.10 noch einmal verdeutlicht. Es zeigt das bereits aus Abbildung 3.4
(S. 73) bekannte generelle Taskschema. Allerdings sind hier die Zustandsübergänge
mit den Regeltypen von CASCaS beschriftet. Es zeigt auf, welcher Regeltyp von
CASCaS welchen Zustandsübergang verursacht.
Da erst durch reguläre Regeln Aktionen zur Erreichung eines Ziels ausgeführt wer-
den, wird das Feuern einer regulären Regel in CASCaS als Ereignis aufgefasst.
Jede reguläre Regel ist einem Ziel zugeordnet. Somit lassen sich die Ereignisse für
jedes Ziel separat aufzeichnen. Aus diesen Aufzeichnungen werden zur Laufzeit die
Ereignisfunktion gebildet.
Da erst eine gewisse Anzahl an Ereignissen aufgetreten sein muss, bevor eine Er-
eignisfunktion stabil ist und sich die Ereignisfunktion mit fortlaufender Simulation
immer weniger ändert, muss ein mit CASCaS erstellter Agent zuerst in einer Lern-
phase einige Zeit simuliert werden, damit sich die Ereignisfunktionen stabilisieren.
Diese lassen sich nach der Lernphase abspeichern und bei späteren Simulationen
wieder einladen. Hierzu wird eine entsprechende Option in der Agentenkon�gura-
tionsdatei angeboten.
Um einen e�zienten Zugri� auf die Ereignisfunktionen zu erreichen, werden die Er-
eignisabstände nicht exakt gespeichert, sondern in Schritten von 100 Millisekunden
diskretisiert. Die Schrittweite kann über den Parameter (event_distance_discretization)
vor der Simulation in der Agentenkon�gurationsdatei geändert werden.

3.7.3 Auswahl der Ziele

Um die Zielauswahl auf Basis der Ereignisfunktion zu ermöglichen, wurde die Struk-
tur der Zielagenda verändert. Durch die Zielwarteschlange waren die Ziele bisher
wohlgeordnet. Auf dieser Ordnung basierte die Auswahlreihenfolge der Ziele.
Diese Ordnung der Zielagenda wird aufgebrochen. Da jedoch sichergestellt werden
muss, dass vor Auswahl eines Ziels alle Vorbedingungen erfüllt sind, ist für die
Zielagenda weiterhin eine Halbordnung gemäÿ den Vorbedingungen der Ziele im
Wartezustand de�niert (s. Abbildung 3.11).
Soll ein neues Ziel ausgewählt werden, so geschieht dies nun basierend auf den
Aufmerksamkeitsgewichten (s.Gleichung 3.2). Dabei wird G durch die Menge der
Ziele in den Zuständen Selectable und Active gebildet.
Da sich in der Literatur unterschiedliche Formulierungen der SEEV-Formel �nden,
wurde der Agentenkon�gurationsdatei die Option aie_formulation hinzugefügt, mit
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der zwischen der additiven und der multiplikativen Formulierung gewählt werden
kann. Als Standardeinstellung wurde die additive Formulierung gewählt. Bei Wahl
der multiplikativen Formulierung werden automatisch die Ereignisfunktionen aller
Ziele mit einem künstlichen Ereignis initialisiert (vgl. Abschnitt 3.5).
Weitere Parameter für die Zielauswahl sind die Gewichte der Erwartungs- und
Wertparameter. Sie sind während der gesamten Simulation konstant und können
global in der Agentenkon�gurationsdatei über die Optionen weight_expectancy und
weight_value de�niert werden. Als Standardeinstellung haben beide Gewichte den
Wert 1.

3.8 Zusammenfasssung

In diesem Kapitel wurde das AIE-Modell zur dynamischen Simulation der Auf-
merksamkeitsverteilung beschrieben. Es wurde dargelegt, dass sich die Anwendung
vor allem auf Multitaskingsituationen konzentriert, in denen mehrere Informations-
quellen gleichzeitig beobachtet werden müssen.
Um das komplexe Thema der Aufmerksamkeitsverteilung handhaben zu können,
wurden eine Reihe von vereinfachenden Annahmen getro�en, die nachfolgend zu-
sammengefasst aufgelistet sind.

Annahme 1: Die Wahrscheinlichkeitsverteilung der Ereignisursachen ändert sich
innerhalb eines Simulationsszenarios nicht.

Annahme 2: Das AIE-Modell wird zur Modellierung von erfahrenen Nutzer ver-
wendet.

Annahme 3: Das Erlernen und Nutzen von Ereignishäu�gkeiten erfordert keinen
zusätzlichen Aufwand.

Annahme 4: Das AIE-Modell besitzt nur Gültigkeit in Zusammenhang mit der
Simulation einer Aufgabenbeschreibung ohne externe Störungen
und ohne Notwendigkeit zur visuellen Suche.

Annahme 5: Kognitive Architekturen, die das AIE-Modell verwenden, imple-
mentieren einen Datenakquisealgorithmus.

Annahme 6: Das Verhalten von Menschen ist zielorientiert.

Annahme 7: In einer Architektur, die das AIE-Modell integriert, lassen sich
Ereignisse als das Nutzen von Informationen zum Erreichen eines
Zieles klar identi�zieren.

Das AIE-Modell fokussiert insbesondere darauf, den Zusammenhang zwischen der
Erwartung von Ereignissen und der Verteilung der Aufmerksamkeit zu simulieren.
Im Vergleich zu anderen Modellen der Aufmerksamkeitsverteilung (s.Kapitel 2) er-
möglicht es das AIE-Modell, Ereignisse automatisch während der Simulation zu be-
stimmen. Auf Basis der beobachteten Ereignisse wird eine automatische Operatio-
nalisierung der Erwartungsparameter vorgenommen, mit denen plausible Blickse-
quenzen erzeugt werden sollen. Hierzu wurden als ein Kernelement des AIE-Modells
Ereignisfunktion eingeführt, die die Verteilung der zeitlichen Abstände von Infor-
mationsereignissen repräsentieren. Mittels der Ereignisfunktionen lassen sich auch
Änderungen der Ereigniserwartung innerhalb kurzer Zeiträume von wenigen Se-
kunden simulieren. In bisherigen Aufmerksamkeitsmodellen wird die Erwartung
typischerweise für wesentlich längere Zeiträume manuell de�niert. Zudem wird mit
dem AIE-Modell ein Ansatz aufgezeigt, wie sich die Bearbeitung von Aufgaben und
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die Verteilung der Aufmerksamkeit eng integriert simulieren lässt. Schlieÿlich wur-
den die Änderungen dargelegt, die nötig waren, um das AIE-Modell in die kognitive
Architektur CASCaS zu integrieren.
In den folgenden Kapiteln 4 und 5 wird das in CASCaS integrierte AIE-Modell
anhand zweier Anwendungsfälle evaluiert. Um den E�ekt der eingeführten auto-
matischen Operationalisierung zu untersuchen, werden die kognitiven Agenten, die
für die beiden Anwendungsfälle erzeugt wurden, mit verschiedenen Variationen des
AIE-Modells simuliert. Dabei werden Simulationen durchgeführt, bei denen anstel-
le der Ereignisfunktionen lediglich die durchschnittlichen Ereignisraten oder aber
feste, a priori de�nierte Werte für die Erwartungsparameter verwendet werden.
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Kapitel 4

Evaluation I: Senders'

Monitoring-Aufgabe

Das Ziel des AIE-Modells ist es, das menschliche Blickverhalten in Abhängigkeit
von Ereignisraten und Aufgabenprioritäten zu simulieren. Typischerweise sind dies
jedoch nicht die einzigen Faktoren, die das Blickverhalten beein�ussen. In den kom-
plexen Situationen, denen wir im Alltag begegnen, treten eine Reihe von Störfak-
toren auf, die es erschweren, zu bestimmen, welche Faktoren ursächlich für das
beobachtete Verhalten sind.
Das AIE-Modell wird daher in einem ersten Schritt anhand einer Laboraufgabe
evaluiert, die Störein�üsse weitestgehend eliminiert und kontrolliert. Hierzu wur-
de die bereits in Abschnitt 2.1.4.1 angesprochene Monitoring-Aufgabe von Senders
(1983) gewählt. Die Wahl �el auf diese Aufgabe, da sie sehr einfach aufgebaut ist
und darauf fokussiert, das Blickverhalten von Probanden in Abhängigkeit von ver-
schiedenen Ereignisraten zu untersuchen. Zudem können für die Evaluierung des
AIE-Modells Ergebnisse zu Blickfrequenzen und -dauern aus Senders' Versuchen
herangezogen werden. Senders untersuchte die Auswirkungen von verschiedenen
Kon�gurationen der Monitoring-Aufgabe auf das Blickverhalten. Für die Evaluie-
rung werden hier jedoch nur Ergebnisse von einigen ausgewählten Aufgabenkon�-
gurationen verwendet.
Des Weiteren eignet sich diese Aufgabe gut, da sie im Bereich der Aufmerksamkeits-
modellierung sehr bekannt ist. Sie wurde in späteren Jahren in verschiedenen Va-
riationen wieder aufgegri�en und erweitert. In Senders' Experimenten korrelierten
die Ereignisraten und Signalbandbreiten perfekt. Für Anzeigeinstrumente in rea-
len Anwendungen kann dies jedoch nicht vorausgesetzt werden. Miller et al. (2004)
variierten daher die Ereignisraten und Signalbandbreiten unabhängig voneinander,
um zu untersuchen, welcher dieser Faktoren ausschlaggebend für Änderungen im
Blickverhalten ist. Zudem wiesen sie den Anzeigeinstrumenten Prioritäten zu, um
zusätzlich den Ein�uss eines Wertparameters zu berücksichtigen. Eine weitere Stu-
die (Miller und Fu, 2007) erzeugte wiederkehrende Muster in den Signalen, um zu
untersuchen, inwieweit die Probanden diese nutzen, um ihr Überwachungsverhalten
zu optimieren.
Für die Evaluierung des AIE-Modells wird in diesem Kapitel auf Versuchsergebnis-
se von Senders (1983, 1964) zurückgegri�en. Im weiteren Verlauf des Kapitels wer-
den die Versuchsaufbauten dieser Versuche kurz wiedergegeben und eine Auswahl
der Versuchskon�gurationen vorgenommen, die für die Evaluierung berücksichtigt
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Abbildung 4.1 � Senders' Versuchsaufbau für vier Anzeigeinstrumente.

werden. Für detailliertere Angaben zu den Versuchen sei auf die Originalquellen
verwiesen. Anschlieÿend wird ein in CASCaS entwickelter kognitiver Agent präsen-
tiert, der mit Senders' Aufgabe interagieren kann. Schlieÿlich werden Simulationser-
gebnisse vorgestellt, die mit unterschiedlichen Variationen des kognitiven Agenten
erzielt wurden. Dabei werden die Simulationsergebnisse mit den Versuchsdaten ver-
glichen und verschiedene Verhaltensaspekte des Agenten im Detail diskutiert.

4.1 Senders' Experimentreihe

Senders führte mehrere Experimenten durch, bei denen der grundlegende Ver-
suchsaufbau stets identisch war. Insgesamt beschrieb er fünf Experimente, von de-
nen hier jedoch nur drei verwendet werden sollen. Es folgt eine zusammenfassende
Beschreibung des Versuchsaufbaus nach Senders (1964, 1983).

4.1.1 Genereller Versuchsaufbau

Die Aufgabe der Versuchspersonen bestand darin eine Reihe von analogen Anzeige-
instrumenten zu beobachten. Auf den Anzeigeinstrumenten wurden pseudozufällige
Signale mit unterschiedlichen Bandbreites präsentiert, die aus insgesamt 40 Sinusoi-
den zusammengesetzt wurden. Abbildung 4.1 zeigt den Versuchsaufbau des ersten
Experiments rekonstruiert nach Senders (1964, 1983). Der Wertebereich der Anzei-
geinstrumente reichte von -50 bis 50 µA. Die Versuchspersonen wurden instruiert,
einen Knopf zu drücken, sobald eines der Signale in einen Alarmbereich gerät. Dies
war der Fall, wenn das Signal unter -45µA sank oder über 45µA stieg.
Die Versuchspersonen führten die Aufgabe über mehrere Tage für jeweils eine Stun-
de aus. Währenddessen waren ihre Köpfe durch eine Kinnstütze �xiert und ihre
Augenbewegungen wurden mit einer Kamera aufgezeichnet.

4.1.2 Unterschiede in den Experimenten

Es folgt nun eine kurze Beschreibung zu den fünf Versuchen und den Unterschieden
zwischen diesen.

Versuch 1 untersuchte das Blickverhalten beim Überwachen von vier kontinuier-
lichen Signalen (s. Abbildung 4.1). Jede Versuchsperson führte die Aufgabe
über 30 Tage für je eine Stunde durch. Dabei wurden jeweils die ersten und
letzten drei Minuten eines jeden Tages ausgewertet.
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Abbildung 4.2 � Senders' Versuchsaufbau für sechs Anzeigeinstrumente.

Versuch 2 war ähnlich aufgebaut wie Versuch 1, jedoch wurden anstelle von vier
nun sechs kontinuierliche Signale verwendet, die wie in Abbildung 4.2 an-
geordnet wurden. Die Abmessungen des Versuchsaufbaus waren ansonsten
beinahe identisch. Der Abstand der Versuchspersonen zum Instrumentendis-
play betrug 75 cm. Die Versuchspersonen führten die Aufgabe anstelle von
30 Tagen lediglich für je zehn Tage durch, wobei nur die letzten elf Minuten
des zehnten Tages ausgewertet wurden. Dasselbe gilt für die Versuche 3 bis
5.

Versuch 3 war aufgebaut wie Versuch 2, ersetzte jedoch die pseudozufällig erzeug-
ten Signale durch tatsächlich zufällige Signale. Der dafür nötige Versuchsauf-
bau erforderte es, dass andere Signalfrequenzen verwendet wurden als in den
anderen Experimenten (s. Tabelle 4.1).

Versuch 4 war aufgebaut wie Versuch 2, allerdings korrelierte eines der Signale mit
einem Korrelationskoe�zienten von r = 0.81 mit einem anderen Signal. Dieser
Aufbau sollte untersuchen, ob und wie die Versuchspersonen den Zusammen-
hang der Signale nutzten, um ihr Blickverhalten für die Überwachungsaufgabe
zu optimieren.

Versuch 5 war aufgebaut wie Versuch 2, zeigte jedoch eines der kontinuierlichen
Signale über eine diskrete Anzeige an, welche lediglich die Werte Alarm und
kein Alarm darstellte.

Signalfrequenzen pro
Anzeigeinstrument [Hz]

Experiment Probanden 1 2 3 4 5 6

1: Vier Instrumente 5 0.08 0.16 0.32 0.64 - -
2: Sechs Instrumente 3 0.03 0.05 0.12 0.20 0.32 0.48
3: Zufälliges Signal 2 0.02 0.04 0.08 0.16 0.32 0.64
4: Korreliertes Signal 5 0.03 0.05 0.12 0.20 0.32 0.48
5: Diskretes Signal 5 0.03 0.05 0.12 0.20 0.32 0.48

Tabelle 4.1 � Verwendete Bandbreiten in den fünf Experimente.
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Die Bandbreites, die Senders in den einzelnen Experimenten verwendete, sind in
Tabelle 4.1 aufgelistet. Sie summieren sich immer zu 1.2 Hz bzw. 1.26 Hz auf, da
Senders in diesem Bereich eine vollständige Auslastung der Probanden erwartete.
Die Simulationen des AIE-Modells wurden fast ausschlieÿlich mit den Daten aus
Experiment 1, 2 und 3 verglichen. Die in Experiment 4 und 5 betrachteten Aspekte
der Signalkorrelation bzw. der Di�erenzierung zwischen der diskreten und konti-
nuierlichen Anzeige von Signalen werden von dem in Abschnitt 4.2 präsentiertem
kognitiven Agenten nicht berücksichtigt. Die Ergebnisse dieser Experimente werden
daher nicht verwendet. Die einzige Ausnahme bildet die Analyse der Verhaltensva-
riabilität. Hierauf wird in Abschnitt 4.3.5 eingegangen.

4.2 Agentenmodell

Zur Evaluierung des AIE-Modells wurde ein kognitiver Agent in CASCaS entwi-
ckelt. Die Aufgabenprozedur dieses Agenten wird nun beschrieben.
Die im vorherigen Abschnitt dargestellte Aufgabe der Probanden lässt sich zu-
sammenfassend beschreiben, als das Erkennen von Alarmen auf einer Reihe von n
Anzeigeinstrumenten. Dies wird im Aufgabenmodell des kognitiven Agenten durch
das Top-Level-Ziel detect_alarms abgebildet. Um Alarme zu erkennen, müssen die
Probanden jedes Instrument beobachten. Für jedes der n Instrumente wird daher
ein Unterziel observe_gauge_i angelegt. Hieraus ergibt sich eine sehr einfache Struktur
der Zielhierarchie, die in Abbildung 4.3 zu sehen ist.
Zu Beginn der Simulation wird das Top-Level-Ziel detect_alarms aktiviert. Die Pro-
duktionsregeln für dieses Ziel sind im Prozedurabschnitt 4.1 abgebildet. Regel 1
wird gefeuert, wenn auf dem Bildschirm vier Anzeigeinstrumente dargestellt wer-
den. Für jedes der Anzeigeinstrumente wird beim Feuern das entsprechende Ziel
observe_gauge_i aktiviert. Werden dagegen sechs Anzeigeinstrumente dargestellt, so
wird Regel 2 gefeuert und es werden sechs Unterziele aktiviert.
Um die Regelbedingungen für diese beiden Produktionsregeln auszuwerten, be-
nötigt der Agent Informationen zur Anzahl der Instrumente auf dem Bildschirm
(screen.number_of_gauges). Da dem Agenten zu Beginn der Simulation diese Informatio-
nen fehlen, wird automatisch die Wahrnehmungsregel 3 gefeuert, die die Motorkom-
ponente anweist, den Blick auf den Bildschirm zu richten. Um die Blickbewegun-
gen zu simulieren, wurde für die beiden Versuchsbedingungen mit vier bzw. sechs
Anzeigeinstrumenten jeweils eine Topologie (s. Abschnitt 2.3.3.1) erzeugt, die den
Versuchsaufbau nach der Beschreibung von Senders abbildet (vgl. Abbildungen 4.1
und 4.2). In jeder Topologie ist jeweils eine Informationsquelle screen in der Gröÿe
des gesamten Bildschirms de�niert, die die Information zur Anzahl der Anzeigein-
strumente beinhaltet (number_of_gauges). Zudem ist für jedes Anzeigeinstrument eine
76 x 76 mm groÿe Informationsquelle de�niert, über die der Agent die Position des

detect alarms

observe gauge 1 observe gauge 2 observe gauge nbb b

b b b

Abbildung 4.3 � Zielhierarchie des Aufgabenmodells zu den Experimentaufgaben
von Senders
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Prozedurabschnitt 4.1 � Struktur des Top-Level-Ziels observe_gauges

// This sets the initial goal of the agent model to the top−level goal detect_alarms
goal_module {
default_goal(detect_alarms)

}

// This rule fires , if 4 gauges are displayed on the screen
rule=1, name=detect_alarms, type=regular
Retrieve, screen
Condition, (screen.number_of_gauges == 4)Ô⇒
Goal, name=observe_gauge_1, mode=persistent, value=1.0
Goal, name=observe_gauge_2, mode=persistent, value=1.0
Goal, name=observe_gauge_3, mode=persistent, value=1.0
Goal, name=observe_gauge_4, mode=persistent, value=1.0

;

// This rule fires , if 6 gauges are displayed on the screen
rule=2, name=detect_alarms, type=regular
Retrieve, screen
Condition, (screen.number_of_gauges == 6)Ô⇒
Goal, name=observe_gauge_1, mode=persistent, value=1.0
Goal, name=observe_gauge_2, mode=persistent, value=1.0
Goal, name=observe_gauge_3, mode=persistent, value=1.0
Goal, name=observe_gauge_4, mode=persistent, value=1.0
Goal, name=observe_gauge_5, mode=persistent, value=1.0
Goal, name=observe_gauge_6, mode=persistent, value=1.0

;

// This rule fires at the beginning to move the gaze of the agent model to the screen
rule=3, goal=detect_alarms, type=perceptÔ⇒
LookAt, screen

;

/* A subgoal is defined for the observation of each gauge. The structure of a subgoal is
* identical for each gauge. These instructions add the production rules for each subgoal.*/
#include ./config/procedures/senderstask/gauge1.proc
#include ./config/procedures/senderstask/gauge2.proc
#include ./config/procedures/senderstask/gauge3.proc
#include ./config/procedures/senderstask/gauge4.proc
#include ./config/procedures/senderstask/gauge5.proc
#include ./config/procedures/senderstask/gauge6.proc

Zeigers ablesen kann und erkennt, wenn sich der Zeiger in eine Alarmregion bewegt
hat.
Um das AIE-Modell anwenden zu können, wird für jedes Ziel der Wertparameter
benötigt. Da in Senders Experimenten für die Probanden keines der Instrumente
wichtiger war als die anderen, wurde für alle Ziele derselbe Wert gewählt (value=1.0).

Die Aufgabe, ein Instrument zu beobachten, ist nicht abgeschlossen, nachdem das
Instrument einmalig betrachtet wurde, sondern erfordert eine ständige Beobach-
tung. Die Ziele sind daher als persistent markiert (mode=persistent).
Die Produktionsregeln für jedes Unterziel sind identisch aufgebaut. In Prozedurab-
schnitt 4.2 ist ein Template für diese Produktionsregeln dargestellt. Die konkreten
Produktionsregeln für die Beobachtung eines Instruments ergeben sich, wenn der
Platzhalter <i> durch die Nummer des Instruments ersetzt wird.
Wählt der Agent das i-te Beobachtungsziel observe_gauge_<i> aus, so fehlt ihm zu
Beginn die Information zum aktuellen Status des i-ten Anzeigeinstruments. Diese
wird aber benötigt, um die Regelbedingungen der regulären Regeln auszuwerten.
Daher wird zuerst die Wahrnehmungsregel (<i>02) gefeuert, um den Blick auf das
entsprechende Anzeigeinstrument zu richten. Wenn der Agent die Informationen
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Prozedurabschnitt 4.2 � Template für die Produktionsregeln zur Beobachtung
eines Instruments

rule=<i>00, goal=observe_gauge_<i>, type=regular
Retrieve, gauge<i>
Condition, (gauge<i>.position < -45)
Condition, (gauge<i>.alarm == 1)Ô⇒
Motor, right hand, push, instr=gauge<i>.alarmkey
Memorize, gauge<i>.alarm, 0

;

rule=<i>01, goal=observe_gauge_<i>, type=regular
Retrieve, gauge<i>
Condition, (gauge<i>.position > 45)
Condition, (gauge<i>.alarm == 1)Ô⇒
Motor, right hand, push, instr=gauge<i>.alarmkey
Memorize, gauge<i>.alarm, 0

;

rule=<i>02, goal=observe_gauge_<i>, type=perceptÔ⇒
LookAt, gauge<i>

;

rule=<i>03, goal=observe_gauge_<i>, type=waitingÔ⇒
;

wahrgenommen hat, lassen sich im Prinzip drei Situationen unterscheiden. Die erste
Produktionsregel (<i>00) wird gefeuert, wenn sich der Zeiger im negativen Alarm-
bereich unterhalb von -45µA be�ndet. Die zweite Produktionsregel (<i>01) wird
dagegen gefeuert, wenn sich der Zeiger im Alarmbereich oberhalb von 45µA be�n-
det. Beide Regeln führen dazu, dass der Agent eine Taste drückt, um den erkannten
Alarm anzuzeigen. In allen anderen Situationen, in denen sich der Zeiger nicht im
Alarmbereich be�ndet, führt der Agent keine Handlung aus. Dies führt zum Feuern
der Warteregel (<i>03).
Dies ist bereits die vollständige Prozedur, die im Folgenden für den Agenten ver-
wendet wird.

4.3 Simulationsergebnisse

Für eine erste Evaluierung des AIE-Modells wird der oben beschriebene Agent in
verschiedenen Kon�gurationen simuliert. Um die verschiedenen Kon�gurationen im
Text einfach zu kennzeichnen, werden nun kurze Bezeichner für die Kon�guration
der Agenten eingeführt.
In einem ersten Schritt wird der Agent ohne Verwendung des AIE-Modells simuliert,
um die aktuelle Situation der Aufmerksamkeitssteuerung in CASCaS zu charakte-
risieren. Dieser Agent wird mit ¬AIE bezeichnet.
Anschlieÿend wird die gleiche Simulation mit dem AIE-Modell durchgeführt. Hier-
bei besteht die Möglichkeit, die multiplikative Variante der SEEV-Formel zu ver-
wenden oder die additive. Die Kon�guration mit der multiplikativen Variante wird
mit AIE∗ und die mit der additiven Variante mit AIE+ bezeichnet.
Für eine Sensitivitätsanalyse werden die Gewichtungsfaktoren U und V für die
Erwartungs- bzw. Wertparameter variiert. Die resultierenden Kon�gurationen wer-
den mit AIE+

U,V bezeichnet. Die Ergebnisse der Sensitivitätsanalyse sowie der Ver-
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Abbildung 4.4 � Blickfrequenzen des ¬AIE-Agenten im Vergleich zu den Blickfre-
quenzen der Versuchspersonen

gleich zwischen dem AIE+- und dem AIE∗-Agenten wurden bereits in (Wortelen
und Lüdtke, 2013) vorgestellt.
Um einen Vergleich zu Ansätzen wie in MIDAS (Gore et al., 2009) zu ermöglichen,
bei denen statische Werte für die SEEV-Parameter verwendet werden, wird der
Agent in einer Kon�guration simuliert, die zwar die Erwartungs- und Wertpara-
meter benutzt, um die Aufmerksamkeitsgewichte zur Steuerung der Aufmerksam-
keit zu berechnen (s.Gleichung 3.1, S. 69). Jedoch werden die Erwartungsparameter
nicht an die beobachtete Ereignisrate adaptiert, sondern statische, vorab bestimmte
Werte verwendet. Diese Kon�guration wird mit SE+ bzw. SE∗ (Statische Erwar-
tungsparameter) bezeichnet.
Die Ergebnisse der Simulationen werden zum Teil gra�sch dargestellt. In Anhang C
�nden sich die Daten zu den Gra�ken jeweils auch in tabellarischer Form.

4.3.1 Simulation ohne AIE-Modell

Um den E�ekt, den das AIE-Modell auf das Blickverhalten des Agenten hat, zu de-
monstrieren, wurden Simulationen unter den Versuchsbedingungen der ersten drei
Experimente durchgeführt. In Kapitel 3 wurde bereits erwähnt, dass die Integrati-
on des AIE-Modells in eine kognitive Architektur die Evaluierung des AIE-Modells
erschwert, da die Verhaltense�ekte, die sich bei der Simulation eines kognitiven
Agenten zeigen, nicht nur vom AIE-Modell abhängen, sondern von allen in der
Architektur implementierten Prozessen. Daher wurde in einem ersten Schritt das
AIE-Modell in CASCaS deaktiviert (¬AIE-Agent), um eine Vergleichsbasis zu den
späteren Simulationen mit aktiviertem AIE-Modell zu scha�en. Jede Versuchsbe-
dingung wurde für 30 Stunden (Simulationszeit) simuliert.
Ohne das AIE-Modell werden bei der Simulation der Aufmerksamkeitsverteilung die
Häu�gkeiten von Ereignissen nicht berücksichtigt. Die Aufmerksamkeit wird daher
gleichmäÿig auf die Anzeigeinstrumente verteilt. Dies ist in Abbildung 4.4 zu sehen.
Für alle drei Versuchsbedingungen sind dort die durchschnittlichen Blickfrequen-
zen während der 30 Simulationsstunden für jedes Anzeigeinstrument abgebildet. Die
Anzeigeinstrumente sind aufsteigend nach ihrer Signalfrequenz sortiert. Zum Ver-
gleich sind zudem die durchschnittlichen Blickfrequenzen der Versuchspersonen aus
Senders' Studien aufgetragen. Es ist gut zu erkennen, dass die Blickfrequenzen des¬AIE-Agenten nur von der Anzahl der Anzeigeinstrumente abhängen, nicht jedoch
von der Signalfrequenz der einzelnen Anzeigen, wie dies bei den Versuchspersonen
der Fall ist. Die Gesamtblickfrequenz des ¬AIE-Agenten beträgt 2.126Hz. Bei vier
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Anzeigeinstrumenten ergibt sich daher für jedes Instrument eine Blickfrequenz von
0.531Hz und bei sechs Instrumenten eine Blickfrequenz von 0.354Hz.
Die Versuchsdaten zeigen jedoch, dass die Blickfrequenz der Probanden mit der
Signalfrequenz der Anzeigeinstrumente ansteigt. Der ¬AIE-Agent ist nicht in der
Lage diesen E�ekt wiederzugeben.

4.3.2 Simulation mit AIE-Modell

Für die Simulationen mit aktiviertem AIE-Modell wurde dieselbe Aufgabenproze-
dur verwendet. Der einzige Unterschied zur vorherigen Simulation besteht lediglich
in der durch das AIE-Modell beein�ussten Zielauswahl.
In der Literatur �nden sich bei der Verwendung des SEEV-Modells zwei Varianten
zur Kombination des Erwartungs- und des Wertfaktors. Häu�g werden die beiden
Ein�ussfaktoren über Multiplikation verknüpft (Horrey et al., 2006, 2005; Wickens
et al., 2001, 2003a; Steelman-Allen, 2011; Fleetwood, 2005). Eine additive Kombi-
nation �ndet sich bei Gore et al. (2009). Wickens et al. (2008) und Byrne und Kirlik
(2004) verglichen die Vorhersagen beider Varianten. In beiden Studien wurde die
additive Variante jeweils leicht, aber nicht klar präferiert.
Da die Frage, auf welche Weise die Faktoren am besten verknüpft werden, noch
unklar scheint, werden hier nun beide Varianten simuliert und mit dem Verhalten
der Versuchspersonen verglichen. Die additive Variante wird mit AIE+ und die
multiplikative mit AIE∗ bezeichnet. Für diese Simulationen wurden die Erwartungs-
und Wertparameter identisch gewichtet (U = V = 1).
Jede der drei Versuchsbedingungen wurde wieder für 30 Stunden simuliert. Im Ver-
gleich zu den Simulationen des ¬AIE-Agenten gibt es nun jedoch einen wichtigen
Unterschied im Simulationsaufbau. Das Verhalten des ¬AIE-Agenten ist in den ers-
ten Minuten der Simulation ähnlich wie das in den letzten Minuten der Simulation,
da das AIE-Modell deaktiviert ist. Wird nun jedoch das AIE-Modell aktiviert, so
treten Lerne�ekte auf. Der Agent besitzt zu Beginn der Simulation kein Wissen
über die Häu�gkeit von Ereignissen. Erst mit der Zeit nimmt er Ereignisse wahr,
wodurch sich die Ereignisfunktion ausprägen. Dadurch kann sich das Verhalten
des Agenten über die Zeit ändern. Es wurden nun zehn Simulationen über je drei
Stunden durchgeführt. Von den drei Stunden ist jeweils nur die letzte in die Aus-
wertung einge�ossen, da nach den ersten zwei Stunden nur noch wenige Lerne�ekte
zu beobachten waren. In Abschnitt 4.3.4 werden die Lerne�ekte näher untersucht.
Im Folgenden werden die Ergebnisse der Simulationen beschrieben.

4.3.2.1 Additive Formulierung

Die Blickfrequenzen, die sich bei Verwendung der additiven Formulierung für die
ersten drei Experimente ergeben, sind in Abbildung 4.5 zu sehen. Neben den Blick-
frequenzen, die aus der Simulation des AIE+-Agenten ermittelt wurden, sind auch
die experimentell gemessenen Frequenzen aufgetragen.
Um die Anpassungsgüte eines Modells gegenüber Vergleichsdaten von menschli-
chem Verhalten zu untersuchen, sollte sowohl die Ähnlichkeit des Trends, als auch
die Ähnlichkeit der absoluten Werte betrachtet werden (Schunn und Wallach, 2005;
Fum et al., 2007).
In Abbildung 4.5 ist deutlich zu erkennen, dass der allgemeine Trend zwischen
Versuchspersonen und Modell übereinstimmt. Je höher die Alarmfrequenz eines
Anzeigeinstruments ist, desto höher ist auch die Blickfrequenz zu diesem Instru-
ment. Es ergibt sich ein Bestimmtheitsmaÿ von R2 = 0.851 für das erste Experiment



4.3. SIMULATIONSERGEBNISSE 99

Abbildung 4.5 � Blickfrequenzen des AIE+-Agenten im Vergleich zu den Blickfre-
quenzen der Versuchspersonen

und R2 = 0.996 bzw. R2 = 0.984 für das zweite und dritte Experiment. Deutlich ist
jedoch auch zu erkennen, dass die absoluten Werte der Blickfrequenzen im zweiten
und dritten Experiment wesentlich besser übereinstimmen als im ersten Experi-
ment. Es ergibt sich eine Root-Mean-Square Deviation (RMSD) von 1.1Hz für das
erste Experiment gegenüber 0.04Hz und 0.09Hz für das zweite und dritte Experi-
ment.
Insbesondere ist die Gesamtblickfrequenz des AIE+-Agenten, die sich aus der Sum-
me der Frequenzen zu allen Instrumenten ergibt, im ersten Experiment mit 1.9Hz
deutlich geringer als die Gesamtblickfrequenz der Versuchspersonen (3.1Hz). Aller-
dings ist die Gesamtblickfrequenz der Versuchspersonen auch nur in diesem Expe-
riment so groÿ. Im zweiten und dritten Experiment wurden mit 2.0Hz und 2.1Hz
Werte gemessen, die ungefähr den Blickfrequenzen des kognitiven Agenten entspre-
chen.
Eine mögliche Ursache für die hohe Frequenz im ersten Experiment könnte in der
längeren Trainingszeit (30 Tage anstelle von 10 Tagen) liegen, die es den Versuchs-
personen im ersten Experiment erlaubte, höhere Frequenzen zu erzielen. Dagegen
spricht jedoch die Beobachtung von Senders (1983, S.59), nach der die Versuchs-
personen bereits nach dem dritten Tag ein stabiles Verhalten zeigten. Weitere Ur-
sachen könnten in der geringeren Anzahl der Anzeigeinstrumente liegen oder in
interindividuellen Unterschieden der Versuchspersonen, da nur eine geringe Anzahl
an Versuchspersonen an dem Experiment teilnahm. Der tatsächliche Grund für
die hohe Frequenz bleibt jedoch unklar und konnte auch von Senders (1983) nicht
identi�ziert werden.
Um eine so hohe Blickfrequenz wie die Versuchspersonen in Experiment eins zu er-
zielen, müssen die Sakkaden- und Fixationsdauern enorm kurz sein und zusammen
durchschnittlich etwa 320ms betragen. Diese Zeiten beein�usst das AIE-Modell
jedoch nicht. Für die Simulation der Blickbewegungen wird dagegen auf die in
CASCaS implementierten Prozesse der Low-Level-Vision zurückgegri�en (s. Ab-
schnitt 2.3.3.2). Diese gehen jedoch bereits für Fixationen von einer durchschnitt-
lichen Dauer von 370ms aus.
Der Fall illustriert gut, dass für die Simulation des Blickverhaltens nicht nur die
Frage geklärt werden muss, was das Ziel der nächsten Fixation ist (Ablaufpla-
nungsalgorithmus), sondern auch wie lange jede Fixation und jede Sakkade dauert
(Datenakquisealgorithmus). Das AIE-Modell beantwortet nur die erste Frage und
ist daher für die zweite Frage auf geeignete Modelle im Rahmenwerk angewiesen,
in das es eingebettet ist (hier: CASCaS).
Bei der Bewertung von Designs für Benutzerober�ächen können neben den Blickfre-
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Abbildung 4.6 � Transitionswahrscheinlichkeiten der Versuchspersonen im Ver-
gleich zu den Ergebnissen von verschiedenen Agenten. Der Punkt p1,2 bezeichnet die
Transitionswahrscheinlichkeit von Blicken zwischen Instrument 1 und 2. Links: ¬AIE-
Agent (R2=0.01). Mitte; AIE+-Agent (R2=0.87). Rechts: AIE∗-Agent (R2=0.81).

quenzen auch Transitionswahrscheinlichkeiten nützliche Informationen liefern (vgl.
Abschnitt 2.1.1). Senders gibt Transitionswahrscheinlichkeiten lediglich für Experi-
ment 1 an. In Abbildung 4.6 sind die Korrelationen der Transitionswahrscheinlich-
keiten für drei verschiedene Agentenkon�gurationen gegenüber den in Experiment
1 gemessenen Werten dargestellt. Ein Datenpunkt pi,j bezeichnet hier die Wahr-
scheinlichkeit einer Blicktransition zwischen Instrument i und Instrument j. Das
linke Diagramm stellt die Wahrscheinlichkeiten für einen Agenten mit deaktiviertem
AIE-Modell dar. Es zeigt sich kein Zusammenhang zwischen den Experiment- und
den Simulationsergebnissen (R2=0.01). Dies ist nicht verwunderlich, da CASCaS in
der bisherigen Implementierung die aktiven Ziele auf der Agenda in der Reihenfolge
bearbeitet, in der sie der Zielagenda hinzugefügt wurden. Da die Ziele observe_gauge_1,
observe_gauge_2, observe_gauge_3, observe_gauge_4 in dieser Reihenfolge aktiviert wurden,
ergibt sich die wiederholende Blicksequenz: Instrument 1 → Instrument 2 → Instru-
ment 3 → Instrument 4. Die betre�enden Transitionen treten alle gleich häu�g auf,
während alle übrigen (z.B. p1,3) niemals auftreten.
Im mittleren Diagramm erkennt man, dass sich dies ändert bei Verwendung des
AIE+-Agenten. Zwischen den Transitionswahrscheinlichkeiten des Agenten und de-
nen der Versuchspersonen ist ein starker Zusammenhang zu erkennen (R2=0.87).
Allerdings zeigt sich auch, dass die Steigung der Korrelationsgeraden relativ gering
ausfällt. Bei näherer Betrachtung fällt insbesondere auf, dass der AIE+-Agent ei-
ne deutlich höhere Transitionswahrscheinlichkeit zwischen zwei Instrumenten mit
niedriger Ereignisrate (z.B. p1,2) erzeugt, als dies bei den Versuchspersonen beob-
achtet wurde. Umgekehrt werden Transitionen zwischen Instrumenten mit hohen
Ereignisraten deutlich seltener durch das AIE-Modell erzeugt. Dies ist ein Indiz da-
für, dass die Versuchspersonen es tendenziell vermeiden, zwei aufeinander folgende
Blicke auf niederfrequente Informationsquellen zu richten.

4.3.2.2 Multiplikative Formulierung

Auf die gleiche Weise wie im vorherigen Abschnitt wurde auch das Verhalten eines
Agenten untersucht, der anstelle der additiven SEEV-Formulierung eine multipli-
kative verwendet (AIE∗). Die erzielten Blickfrequenzen sind in Abbildung 4.7 dar-
gestellt. Es ist bereits rein visuell gut ersichtlich, dass sowohl der Trend als auch die
Übereinstimmung der absoluten Werte schlechter ausfallen, als bei der additiven
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Abbildung 4.7 � Blickfrequenzen des AIE∗-Agenten im Vergleich zu den Blickfre-
quenzen der Versuchspersonen

Formulierung. Die RMSD ist in den drei Versuchen um 0.07 Hz bis 0.15 Hz im
Vergleich zur additiven Variante gestiegen.
Zudem hat sich auch der Korrelationskoe�zient verschlechtert. Für das erste Ex-
periment wurde ein Koe�zient von lediglich R2=0.657 ermittelt. Für das zweite
und dritte Experiment ging der Koe�zient leicht auf R2=0.939 beziehungsweise
R2=0.941 zurück. Für diese beiden Experimente zeigt sich insbesondere, dass das
Modell die Blickfrequenzen zu den Instrumenten mit niederfrequenten Ereignisra-
ten unterschätzt. Diese Beobachtungen sprechen dafür, der additiven Formulierung
Vorrang gegenüber der multiplikativen zu geben.
Etwas anders sieht es aus, wenn man die Transitionswahrscheinlichkeiten betrach-
tet. Diese sind im rechten Diagramm in Abbildung 4.6 dargestellt. Die Werte kor-
relieren mit R2=0.81 zwar weniger gut als die Werte, die mit der additiven Formu-
lierung erzielt wurden. Allerdings werden die Transitionswahrscheinlichkeiten zwi-
schen Instrumenten mit niederfrequenten Ereignisraten nicht so stark überschätzt,
wie bei der additiven Formulierung. Ebenso werden die Wahrscheinlichkeiten zwi-
schen Instrumenten mit hochfrequenten Ereignisraten weniger stark unterschätzt.
Das spiegelt sich in einer höheren Übereinstimmung der absoluten Werte wider.
Die RMSD liegt für die additive Formulierung bei 0.071. Für die multiplikative
Formulierung beträgt diese nur 0.051.
Im Vergleich zwischen additiver und multiplikativer Formulierung decken sich die
Ergebnisse hier mit den Ergebnissen von Wickens et al. (2008) und Byrne und Kir-
lik (2004), die bei ihren Studien ebenfalls eine etwas bessere Modellanpassungsgüte
mit der additiven Formulierung erzielten. Lediglich bei Betrachtung der Transiti-
onswahrscheinlichkeiten lässt sich keine der beiden Varianten klar präferieren.

4.3.2.3 Sensitivität der Gewichtungsfaktoren

Bei den bisher vorgestellten Ergebnissen wurden die Gewichte U und V für die
Erwartungs- und Wertparameter jeweils identisch gewählt, da dieses Vorgehen gän-
gige Praxis in der Literatur ist (s. Abschnitt 2.1.4.3). Tatsächlich wird eine abwei-
chende Gewichtung der Parameter in der Literatur nur sehr selten betrachtet.
Horrey et al. (2005, S.48, 57) merken zwar an, dass in ihren Experimenten zum
Blickverhalten von Autofahrern die Aufgabenprioritäten, über die die Wertpa-
rameter bestimmt wurden, einen etwas gröÿeren E�ekt auf die Blickverteilung
hatten als die Ereignisraten. Für die Modellierung der Aufmerksamkeitsvertei-
lung legten sie allerdings keine Gewichtung der Parameter fest. Eine Gewichtung
der SEEV-Parameter ist in der Implementierung des Noticing-SEEV (N�SEEV)-
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Modells (Steelman-Allen et al., 2009) möglich, das auf dem SEEV-Modell basiert.
Die Gewichte der SEEV-Parameter werden im N-SEEV-Modell als pertinence-
Werte bezeichnet. Bei dieser Bezeichnung ist Vorsicht geboten, da die Nutzung
im N-SEEV-Modell nicht mit der Art und Weise übereinstimmt, mit der sie Bun-
desen (1990) ursprünglich verwendet. Während Bundesen damit die Gewichtung
von Gruppen von Objekten mit einer bestimmten Ausprägung einer Eigenschaft
(z. B. Farbe = rot) vornimmt, gewichtet das N-SEEV-Modell den Ein�uss der
SEEV-Parameter und damit im Prinzip den Ein�uss einer gesamten Eigenschaft
wie beispielsweise der Au�älligkeit von Objekten.
Steelman-Allen (2011) präsentiert einige Anwendungsfälle, bei denen die perti-
nence-Werte von Domänenexperten über eine Alles-oder-Nichts-Strategie bestimmt
wurden, bei der ihnen entweder der Wert null oder eins zugewiesen wurde. Für alle
Situationen in allen Anwendungsfällen wurden die Werte für Erwartung und In-
formationswert immer mit eins angegeben. Das heiÿt, auch hier wurde praktisch
der E�ekt von unterschiedlichen Gewichtungen für diese beiden Parameter nicht
untersucht.
Auch wenn die Gewichte selten berücksichtigt werden, so stellen sie dennoch freie
Parameter des AIE-Modells dar. Bei quantitativen Modellen mit freien Parametern
ist die Bewertung des Modells allein auf Basis der Modellanpassungsgüte nicht aus-
reichend. Roberts und Pashler (2000) argumentieren, dass weitere Fragen bezüg-
lich der freien Parameter geklärt werden müssen. Unter anderem sollte untersucht
werden, welche Daten das Modell potentiell generieren kann, wenn Parameter aus
einem sinnvollen Bereich gewählt werden. Zudem sollte auch analysiert werden,
welche Daten das Modell nicht generieren kann.
Die Erwartungs- und Wertparameter der einzelnen Ziele stellen für die hier be-
trachtete Aufgabe von Senders keine freien Parameter des AIE-Modells dar. Die
Versuchspersonen sollten keines der Anzeigeinstrumente priorisieren. Daher sind
gleiche Wertparameter für alle Ziele die einzig sinnvolle Parameterkombination.
Aufgrund der Normalisierung spielt der absolute Wert der Wertparameter dann
keine Rolle, sondern nur ihr Verhältnis. Für die Erwartungsparameter ist dagegen
die Operationalisierung über die Ereignisfunktion fest durch das AIE-Modell vor-
gegeben. Sie stellen somit auch keine freien Parameter dar. Als freie Parameter
verbleiben daher für die additive Variante vor allem die Gewichte U und V .
Prinzipiell ist aber auch die Aufgabenprozedur ein freier Parameter. Ihre De�niti-
on unterliegt u. a. der Erfahrung des Modellierers. Inwieweit sie eine sinnvolle Ab-
straktion für die mentale Aufgabenrepräsentation der Versuchspersonen darstellt,
ist schwer zu bestimmen und immer mit Unsicherheit verbunden. Einen möglichen
Ansatz, die Sensitivität bezüglich der Aufgabenprozedur zu untersuchen, bietet die
Eingrenzungs-Heuristik (engl.: bracketing heuristic) von Kieras und Meyer (2000),
bei der extreme Varianten des Aufgabenmodells identi�ziert werden, um einerseits
den Raum an möglichen Verhaltensweisen zu schätzen und um andererseits die
Vorhersagen des Modells in Relation zu den extremen Varianten zu bewerten. Da
Senders' Laboraufgabe jedoch äuÿerst einfach ist, werden alternative Aufgabenpro-
zeduren hier nicht betrachtet.
Im Folgenden werden nun lediglich die Gewichte U und V näher beleuchtet. Für das
AIE-Modell spielen die absoluten Werte von U und V keine Rolle, sondern nur ihr
Verhältnis. Um den Ein�uss der Gewichtung zu demonstrieren, wurden daher die
Simulationen mit der additiven Formulierung mit 16 verschiedenen Gewichtungs-
verhältnissen für U/V wiederholt:
0/1, 1/5, 1/4, 1/3, 1/2, 2/3, 3/4, 4/5, 1/1, 5/4, 4/3, 3/2, 2/1, 3/1, 4/1, 5/1, ∞
Für jedes Verhältnis wurden zehn dreistündige Simulationen durchgeführt, von de-
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Abbildung 4.8 � Blickfrequenzen des AIE+-Agenten im zweiten Experiment bei
unterschiedlichen Verhältnissen der Gewichtungsfaktoren U und V .

nen jeweils nur die letzte Stunde ausgewertet wurde.
Die Ergebnisse dieser Simulationen sind für das zweite Experiment in den Abbil-
dungen 4.8 und 4.9 zu sehen. In Abbildung 4.8 sind die Blickfrequenzen für fünf
ausgewählte Verhältnisse von U/V dargestellt (0, 0.5, 1, 2, ∞). Es lässt sich erken-
nen, dass je höher das Gewicht U für die Erwartungsparameter ist gegenüber dem
Gewicht V für die Wertparameter, desto stärker unterschätzt das Modell die Blick-
frequenzen zu den Instrumenten mit niedrigen Ereignisraten. Im Extremfall (V =
0) werden die Wertparameter gar nicht berücksichtigt. Die in diesem Fall erziel-
ten Werte sind nahezu identisch mit den Ergebnissen, die mit der multiplikativen
Variante erzielt wurden.
Im anderen Extremfall (U = 0, V = 1) werden ausschlieÿlich die Wertparameter
berücksichtigt. Da diese jedoch alle identisch sind, wird die Aufmerksamkeit auf
keines der Ziele und damit auch auf keines der Instrumente bevorzugt gerichtet. Es
ergeben sich daher Blickfrequenzen, die beinahe identisch mit denen sind, die bei
Verwendung des ¬AIE-Agenten erzielt wurden.
Die Datenreihen in Abbildung 4.8 geben eine Schätzung über die Menge an Ver-
haltensweisen, die das AIE-Modell in der additiven Variante für Senders' Aufgabe
potentiell erzeugen kann. Die Ergebnisse, die mit den extremen Verhältnissen von
U/V = 0 und U/V = ∞ erzielt wurden, stellen voraussichtlich auch die extrems-
ten Datenreihen dar. Betrachtet man diese Datenreihen, führt es zu dem Schluss,
dass das Modell ein relativ groÿes Spektrum an Verhalten generieren kann, was
problematisch für den Informationsgehalt des AIE+-Modells ist.
Bei genauerer Betrachtung lässt sich diese Aussage jedoch relativieren. Zum einen
ist das AIE+-Modell o�enbar nicht in der Lage Blickfrequenzen zu erzeugen, die
bei den betrachteten Experimenten zu gegenläu�gen Korrelationen führen. Damit
ist eine wichtige Klasse an Verhaltensweisen ausgeschlossen. Zum anderen sollte
nach Pitt et al. (2006, S.58) ein Modell mit freien Parametern bei Parameterände-
rungen innerhalb eines sinnvollen Bereichs ein stabiles Verhalten zeigen. Ein sinn-
voller Bereich für das Verhältnis U/V beinhaltet sicherlich nicht die Extremwerte
0 und ∞. Betrachtet man, wie oben beschrieben, die gängige Praxis für die An-
wendung des SEEV-Modells, so wird üblicherweise von einer Gleichgewichtung der
Erwartungs- und Wertparameter ausgegangen. Man kann also erwarten, dass ein
sinnvoller Parameterbereich relativ eng um U/V = 1 liegt. Für diesen Bereich zeigt
das AIE-Modell tatsächlich ein relativ stabiles Verhalten, da auch die Kurven zu
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Abbildung 4.9 � Modellanpassungsgüte des AIE+-Agenten im zweiten Experiment
bei unterschiedlichen Verhältnissen der Gewichtungsfaktoren U und V .

U/V = 1/2 und U/V = 2/1 immer noch eine gute Modellanpassungsgüte aufweisen
(s. Abbildung 4.8).
In Abbildung 4.9 sind die Modellanpassungsgüten auf Basis der R2- und RMSD-
Werte für die hier untersuchten Verhältnisse von U/V dargestellt. Im Bereich von
0.2 bis 2.0 ergaben sich mit R2 > 0.985 die höchsten Korrelationen zu den Blick-
frequenzen der Versuchspersonen. Die niedrigsten absoluten Abweichungen �nden
sich im Bereich von 1.0 bis 1.5 mit einer RMSD unter 0.04Hz. Ein ähnliches Bild
zeigt sich für das erste und dritte Experiment (s. Anhang C, Tabelle C.4).
Die beste Modellanpassung �ndet sich also tatsächlich im Bereich um U/V = 1.
Selbst bei Verdopplung eines der Gewichte ist die Modellanpassungsgüte immer
noch sehr gut (s. Abbildung 4.8, U/V = 1/2, bzw. U/V = 2/1).
Als Fazit lässt sich festhalten, dass das AIE+-Modell durch den freien Parame-
ter U/V zwar weniger restriktiv ist als das AIE∗-Modell. Mit Blick auf Senders'
Aufgabe erscheint es aber dennoch als der bessere Kandidat, da

1. der sinnvolle Parameterraum eingeschränkt ist und die gängige Parameter-
wahl U/V = 1 annähernd das beste Ergebnis erzielt,

2. das Verhalten des AIE∗-Modells eine schlechtere Modellanpassung aufweist
als das AIE+-Modell und zudem im äuÿersten Randbereich des vom AIE+-
Modell potentiell erreichbaren Verhaltens angesiedelt ist.

4.3.3 Simulation mit statischen Erwartungsparametern

Bevor im nächsten Abschnitt die Lernphase des AIE-Modells untersucht wird, wer-
den nun die bisherigen Ergebnisse verglichen mit Ergebnissen, die bei Verwendung
von ähnlichen Modellen der Aufmerksamkeitsverteilung zu erwarten sind.
Bisherige Modelle wie die Modelle von Senders (1983), Wickens et al. (2003a) oder
Gore et al. (2009), die Ereignisraten als einen Ein�ussfaktor berücksichtigen, be-
nötigen als Eingabevariablen konkrete Werte der Ereignisraten für jede Informati-
onsquelle. Der zentrale Unterschied zum AIE-Modell besteht vor allem darin, dass
das AIE-Modell in der Lage ist, die Ereignisraten dynamisch aus der Simulation
abzuleiten, während sie bei bisherigen Modellen statisch vor Beginn der Simulation
de�niert werden müssen. Bei Szenarien, wie der von Senders untersuchten Aufgabe,
in denen die Anzahl der Alarme für jedes Anzeigeelement bekannt sind, ist die a
priori Angabe der Ereignisraten ein einfaches und e�zientes Vorgehen.
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Wie in Abschnitt 3.7.1 beschrieben, wurde bei der Implementierung des AIE-
Modells in CASCaS die Option gescha�en, die Erwartungswerte nicht über die
Ereignisfunktion zu bestimmen, sondern vom Modellierer statisch vorgeben zu
lassen. Die Verwendung dieser Option soll nun mit den Ergebnissen des AIE+-
bzw. AIE∗-Agenten verglichen werden. Hierzu wurden die Ziele des Agenten in der
Aufgabenprozedur mit den Alarmraten der jeweiligen Anzeigeelementen annotiert.
Für das erste Experiment wird daher die Aktivierung der Ziele observe_gauge_1 bis
observe_gauge_4 abgeändert, indem jeweils der expectancy-Parameter angegeben wird:

Prozedurabschnitt 4.3 � Zielaktivierung mit statischen Erwartungswerten

// This rule fires , if 4 gauges are displayed on the screen
rule=1, name=detect_alarms, type=regular
Retrieve, screen
Condition, (screen.number_of_gauges == 4)Ô⇒
Goal, name=observe_gauge_1, mode=continuous, value=1.0, expectancy=0.01667
Goal, name=observe_gauge_2, mode=continuous, value=1.0, expectancy=0.03333
Goal, name=observe_gauge_3, mode=continuous, value=1.0, expectancy=0.06667
Goal, name=observe_gauge_4, mode=continuous, value=1.0, expectancy=0.13333

;

Die hier angegebenen Erwartungswerte entsprechen der tatsächlich auftretenden
Anzahl der Alarme pro Sekunde für das jeweilige Anzeigeinstrument. Für das zwei-
te und dritte Experiment werden die Erwartungswerte entsprechend angegeben.
Dieser Agent wurde nun einmal mit der additiven Variante der SEEV-Formel si-
muliert (SE+) sowie einmal mit der multiplikativen (SE∗).

Experiment 1 Experiment 2 Experiment 3
R2 RMSD R2 RMSD R2 RMSD

SE+ 0.907 1.034 Hz. 0.994 0.020 Hz. 0.971 0.068 Hz.
SE∗ 0.806 0.931 Hz. 0.997 0.274 Hz. 0.993 0.288 Hz.

Abbildung 4.10 � Blickfrequenzen des SE+-Agenten im Vergleich zu den Blickfre-
quenzen der Versuchspersonen
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Wie bei den in den Abschnitten 4.3.2.1 und 4.3.2.2 beschriebenen Simulationen
wurden als Gewichte U = 1 und V = 1 verwendet. Für jede Variante wurden
zehn Simulationsläufe über je drei Stunden durchgeführt. Da bei fester Vorgabe
der Erwartungsparameter keine Lerne�ekte auftreten, ist auch keine Lernphase
notwendig. Daher wurden die Daten der gesamten Simulation für die Auswertung
herangezogen.
In den oberen Diagrammen in Abbildung 4.10 sind die Blickfrequenzen bei Verwen-
dung des SE+-Agenten zu sehen. Die Datenpunkte sind beinahe identisch mit denen,
die bei Verwendung des AIE+-Agenten erzielt wurden (vgl. Abbildung 4.5). Ana-
log dazu erzeugt der SE∗-Agent (untere Diagramme in Abbildung 4.10) ähnliche
Blickfrequenzen wie bei Verwendung des AIE∗-Agenten. Dabei wurden die Blick-
frequenzen zu den Anzeigeelementen mit niedriger Alarmrate unterschätzt und zu
denen mit hohen Alarmraten überschätzt.
Die Ähnlichkeit der Ergebnisse zwischen den AIE-Varianten und den SE-Varianten
spiegelt sich auch in ähnlich guten Modellanpassungsgüten wider. Die guten Ergeb-
nisse, die mit den statischen Erwartungsparametern erzielt wurden, deuten darauf
hin, dass die dynamische Ermittlung der Ereignishäu�gkeiten über die Ereignisfunk-
tionen unter Umständen gar nicht nötig ist, wenn die Ereignishäu�gkeiten bekannt
sind. Die Verwendung der statischen Werte hat den Vorteil, dass die Lernphase
für die Ereignisfunktionen entfällt, die andernfalls einen zusätzlichen Arbeitsschritt
darstellt. Im nächsten Kapitel wird anhand eines Fahrermodells ein Anwendungs-
fall präsentiert, bei dem die Ereignishäu�gkeiten nicht für alle Informationsquellen
bekannt sind.

4.3.4 Lernphase

Die automatische Bestimmung der Ereignisraten erfordert einen zusätzlichen Ar-
beitsschritt, da zu Beginn der Simulation erst einige Ereignisse auftreten müssen,
bevor das AIE-Modell stabile Ereignisfunktion ermittelt hat und eine vernünfti-
ge Abschätzung zu den Erwartungswerten geben kann. In diesem Abschnitt soll
daher die Lernphase des AIE-Modells betrachtet werden. Dabei sollen die in Ab-
schnitt 3.4 genannten Aspekte bezüglich der Konvergenz der Ereignisfunktionen
untersucht werden.
Es wird untersucht, wie sich die Ereignisfunktionen während der Lernphase entwi-
ckeln, und ab wann von stabilen Ereignisfunktionen ausgegangen werden kann. Zu
diesem Zweck wurde ein Agent für längere Zeiträume simuliert. Als Kon�guration
wurde der AIE+-Agent, wie in Abschnitt 4.3.2.1 beschrieben, mit U = 1 und V =
1 gewählt.
Der Agent wurde nun 20 mal für jeweils 9 Simulationsstunden simuliert. Alle fünf
Minuten wurde der aktuelle Zustand der Ereignisfunktionen aufgezeichnet. Wenn
die Ereignisfunktionen immer gegen die gleiche Grenzfunktion konvergieren (Ab-
schnitt 3.4, Aspekt 1), dann sollten sich die Ereignisfunktionen der Simulations-
läufe mit voranschreitender Simulationszeit immer weniger unterscheiden und die
Ereignisfunktionen der 20 Simulationsläufen sollten sich nach ausreichend langer
Simulationszeit immer im gleichen Zustand stabilisieren.
Um die Unterschiedlichkeit der Ereignisfunktionen zu bestimmen, wurde das Dif-
ferenzmaÿ V aus Kuiper's Test verwendet. Es ermittelt die Ähnlichkeit zweier ku-
mulativer Häu�gkeitsverteilungen H1 und H2 wie folgt (nach Press et al., 1992):

VK = max
0<∆t<∞(H1(∆t) −H2(∆t)) + max

0<∆t<∞(H2(∆t) −H1(∆t))
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Abbildung 4.11 � Durchschnittliche Ähnlichkeit der Ereignisfunktionen aus 20 Si-
mulationsläufen, ermittelt über Kuipers VK-Maÿ und aufgetragen über die Simulati-
onszeit. Rechts: Logarithmische Skalierung deutet Kurvenverlauf der Form a ⋅x−b an.
Diese Funktion ist links an alle Datenreihen angepasst eingezeichnet (dickere Linie).

Für Kuiper's Di�erenzmaÿ wird in dieser Arbeit das Symbol VK verwendet, um
eine Verwechslung mit dem Gewichtungsfaktor V des AIE-Modells zu vermeiden.
Nach jedem fünfminütigen Simulationsschritt wurden für jedes mögliche Paar aus
jeweils zwei der 20 Simulationsläufe die VK-Werte für die Ereignisfunktionen aller
Ziele gebildet. Bei n Simulationsläufen ergeben sich ∑n−1

i=1 i mögliche Paarungen. In
diesem Fall ergeben sich bei 20 Simulationsläufe für jede Ereignisfunktion zu jedem
Simulationsschritt 190 Di�erenzwerte. Erwartet wird, dass sich die Ereignisfunktio-
nen der unterschiedlichen Simulationsläufe mit voranschreitender Zeit immer mehr
ähneln. Daher sollten sich die durchschnittlichen VK-Werte mit der Zeit verringern
und gegen null laufen. Dies ist in Abbildung 4.11 (links) dargestellt. Aufgetragen
sind dort die durchschnittlichen VK-Werte für das zweite Experiment mit sechs
Anzeigeinstrumenten (s. S. 93). An den Kurvenverläufen lässt sich die Konvergenz-
geschwindigkeit der Ereignisfunktionen ablesen (Abschnitt 3.4, Aspekt 2). Ähnliche
Kurvenverläufe zeigen sich auch für das erste und dritte Experiment. Diese sind hier
jedoch nicht dargestellt. Es ist gut zu erkennen, dass zu Beginn gröÿere Di�eren-
zen zwischen den Ereignisfunktionen bestehen. Diese reduzieren sich anfangs sehr
schnell. Die Geschwindigkeit dieser Reduktion nimmt jedoch immer weiter ab.

Trägt man die Daten in einem logarithmisch skaliertem Koordinatensystem auf, so
ergibt sich ein Bild mit sechs linear verlaufenden Kurven (Abbildung 4.11, rechts).
Ein solcher Kurvenverlauf lässt sich gut über Potenzfunktionen der Form a ⋅ x−b
beschreiben. Es entspricht zudem in der Art dem Kurvenverlauf, der zu erwar-
ten ist, wenn keine Rückkopplungen beim Lernen der Ereignisfunktionen auftreten
und diese somit gegen eine Grenzfunktion konvergieren (s. Abschnitt 3.4). Zudem
verlaufen die Kurven in der logarithmischen Darstellung annähernd parallel. Dies
deutet auf identische Exponenten b hin. Auch dies wurde in Abschnitt 3.4 erwar-
tet, da für b bei allen Ereignisfunktionen ein Wert von ungefähr 1

2
vermutet wird.

Dieser Parameter beschreibt maÿgeblich die Dynamik des Lernprozesses. Je grö-
ÿer b ist, desto schneller konvergieren die Di�erenzwerte gegen null und damit die
Ereignisfunktionen gegen eine gemeinsame Grenzfunktion.

Für jeden Datensatz an Di�erenzmaÿen, der sich für die Ereignisfunktion eines
der sechs Ziele observe_gauge_1 bis observe_gauge_6 ergeben hat, wurde nun eine ent-
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sprechende Funktion über die Methode der kleinsten Quadrate geschätzt mit der
Einschränkung, dass b bei allen sechs Funktionen identisch ist. Dabei ergaben sich
die Parameter

aobserve_gauge_1 = 0.060, aobserve_gauge_2 = 0.090,
aobserve_gauge_3 = 0.204, aobserve_gauge_4 = 0.302,
aobserve_gauge_5 = 0.443, aobserve_gauge_6 = 0.552,

b = 0.440.

Im linken Diagramm von Abbildung 4.11 sind die resultierenden Funktionen mit et-
was dickeren Linien zusammen mit den während der Simulation gemessenen Werten
aufgetragen.
Für Experiment 1 und 3 ergaben sich mit b = 0.465 bzw. b = 0.415 ähnliche Wer-
te zur geschätzten Lerngeschwindigkeit. Sie sind etwas geringer als der erwartete
Wert von 1

2
. An dieser Stelle wird vermutet, dass dies hauptsächlich auf die Rück-

kopplungen im Lernprozess zurückzuführen ist. Eine weitere mögliche Quelle für
die Abweichungen liegt in der Bestimmung der Konvergenzgeschwindigkeit über
die VK-Werte. Der erwartete Wert von 1

2
bezieht sich auf die punktweise Konver-

genzgeschwindigkeit einer Verteilungsfunktion. Kuiper's Di�erenzmaÿ wird jedoch
über die gesamte Verteilungsfunktionen bestimmt und bezieht sich daher auf die
gleichmäÿige Konvergenz der Verteilungsfunktion. Zudem wird hier nicht direkt die
Di�erenz zu der tatsächlich zu erwartenden Verteilungsfunktion verwendet, da die-
se nicht bekannt ist. Stattdessen wird sie mittels der durchschnittlichen Di�erenz
der in den 20 Simulationsläufen erzeugten Verteilungsfunktionen geschätzt.
Die gleiche Untersuchung wurde auch für den AIE∗-Agenten durchgeführt. Es ergab
sich ein ähnlicher Verlauf der Lernkurven, jedoch war die Lerngeschwindigkeit mit
b = 0.359 deutlich geringer als beim AIE+-Agenten. Dies deutet darauf hin, dass
die Rückkopplungen bei diesem Agenten einen wesentlich stärkeren Ein�uss auf
das Lernen der Ereignisfunktionen haben. Dieser Agent benötigt daher eine etwas
längere Trainingsphase.
Geht man von Kurvenverläufen der Form f(x) = a ⋅ x−b aus, dann lässt sich kein
klarer Zeitpunkt angeben, ab dem man den Lernprozess für die Ereignisfunktionen
als beendet ansehen kann (Abschnitt 3.4, Aspekt 3), da die Ereignisfunktionen kon-
tinuierlich immer mehr den Grenzfunktionen ähneln, wenn auch immer langsamer.
Letztendlich ist beim Lernprozess jedoch nicht von Interesse, wie sich die Ereignis-
funktionen entwickeln, sondern wie dies die Aufmerksamkeitsverteilung beein�usst.
In Abbildung 4.12 ist dargestellt, wie sich das Blickverhalten des AIE+-Agenten im
zweiten Experiment über die Zeit entwickelt. Abgebildet sind die Blickfrequenzen
(oben links), Blickdauern (oben rechts) und prozentualen Blickverweilzeiten (un-
ten links). Die aufgetragenen Werte wurden für Intervalle von jeweils fünf Minuten
bestimmt und stellen die gemittelten Werte über alle 20 Simulationsläufe dar.
Die Kurvenverläufe ähneln den Verläufen, die das Konvergenzverhalten der Ereig-
nisfunktionen beschreiben (vgl. Abbildung 4.11). Allerdings streben sie nicht gegen
einen Grenzwert von null, sondern gegen den für das jeweilige Anzeigeninstrument
erwarteten Wert der Blickfrequenz bzw. Blickdauer oder PDT. Es lassen sich daher
gut Funktionen der Form f(t) = a⋅xb+c an die Kurven anpassen. Hierbei bezeichnet
c den Erwartungswert gegen den die Funktion konvergiert.
Wie auch bei den Konvergenzkurven der Ereignisfunktionen deuten die Kurvenver-
läufe darauf hin, dass die Rate (b), mit der sich die Lerngeschwindigkeit ändert, für
alle Instrumente gleich ist. Es wurden nun Funktionen in der beschriebenen Form an
die Daten angepasst. Bei der Anpassung wurden die Parameter a und c individuell
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Instru- Blickfrequenz Blickdauer PDT
ment a c a c a c

1 -0.082 0.216 -5.759 379 -0.042 0.103
2 -0.072 0.233 -5.627 380 -0.037 0.111
3 -0.035 0.292 -2.089 386 -0.018 0.142
4 0.006 0.354 7.750 396 0.005 0.175
5 0.058 0.429 17.58 409 0.037 0.220
6 0.081 0.475 25.02 420 0.054 0.249

b 0.682 0.463 0.674

Abbildung 4.12 � E�ekt der Lernphase auf die durchschnittliche Blickfrequenz
(oben links), die durchschnittliche Blickdauer (oben rechts) und die prozentuale Blick-
verweilzeit (unten links). Für die Messwerte sind Approximationen der Form a ⋅xb+c
eingezeichnet mit den Parametern aus der Tabelle unten rechts.

für jede Datenreihe bestimmt, während für den Exponenten b wieder die Beschrän-
kung galt, dass er für alle Datenreihen identisch sein soll. In Abbildung 4.12 sind
die ermittelten Funktionen als dickere Linie zusammen mit den Datenreihen (dünne
Linien) eingezeichnet. Die Parameter der Funktionen sind unten rechts aufgeführt.
Mit den berechneten Erwartungswerten (c) lassen sich die in Abschnitt 4.3.2 be-
schriebenen Ergebnisse nun bewerten, bezüglich der Frage, wie sehr sich die Er-
gebnisse durch den Lernprozess ändern würden, wenn man längere Simulationen
durchgeführt hätte. Es zeigt sich, dass die Blickfrequenzen, die mit dem AIE+-
Agenten ermittelt wurden, im Durchschnitt lediglich um 0.005 Hz pro Informati-
onsquelle von den hier ermittelten Erwartungswerten abweichen. Dies entspricht
einer Abweichung von etwa 1.6 Prozent. Bei der multiplikativen Variante ist die
Abweichung mit 0.033 Hz deutlich gröÿer. Die gröÿeren Abweichungen lassen sich
aber auch erahnen, wenn man die Exponenten der Lernkurven für die multiplikati-
ve Variante betrachtet. Für das zweite Experiment ergibt sich beim AIE∗-Agenten
für die Blickfrequenz b = 0.432, für die Blickdauer b = 0.109 und für die PDT
b = 0.450. Diese Werte sind deutlich geringer als bei der additiven Variante, was
zu einer geringeren Lerngeschwindigkeit führt. Dieser E�ekt zeigt sich in ähnlicher
Gröÿenordnung auch für das erste und dritte Experiment. Detaillierte Werte zu
Experiment 1 und 3 �nden sich tabellarisch in Anhang C (Tabelle C.5).
Mit Blick auf die langsamere Lerngeschwindigkeit könnte man vermuten, dass eine
zu kurze Lernphase eine Ursache für die schlechtere Modellanpassung der multipli-
kativen Variante an die Experimentaldaten ist (vgl. Abschnitt 4.3.2). Tatsächlich
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Abbildung 4.13 � Die punktweise gemittelten Ereignisfunktionen aus 20 Simulati-
onsläufen nach jeweils neun Stunden Simulationszeit. Dicke Linien: Ereignisfunktio-
nen des AIE+-Agenten. Dünne Linien: Ereignisfunktionen des AIE∗-Agenten.

zeigt sich jedoch der gegenteilig E�ekt. Die hier berechneten Erwartungswerte wei-
chen sogar noch stärker vom Blickverhalten der Versuchspersonen ab.
In Abbildung 4.13 sind für das zweite Experiment die durchschnittlichen Ereig-
nisfunktionen abgebildet, die schlieÿlich für die 20 Simulationsläufe nach einer Si-
mulationszeit von jeweils neun Stunden erzielt wurden. Die Ereignisfunktionen des
AIE+-Agenten sind durch dicke Linien dargestellt und die des AIE∗-Agenten durch
dünne Linien. Die Ereignisfunktionen ähneln sich gröÿtenteils. Es ist dennoch gut zu
erkennen, dass die Kurvenverläufe für die Anzeigeninstrumente mit hohen Alarm-
raten für den AIE∗-Agenten etwas höher ansteigen als beim AIE+-Agenten, wo-
hingegen die Kurvenverläufe für die Instrumente mit niedriger Alarmrate niedriger
ausfallen.
Dies spiegelt sich auch in den Blickfrequenzen wider (s. Abbildung 4.5 und 4.7,
S. 99 und 101). Durch die sehr niedrige Blickfrequenz des AIE∗-Agenten zu den
Instrumenten mit niedriger Alarmrate werden einige Alarme übersehen und somit
�ieÿen weniger Ereignisse in die Ereignisfunktionen ein. Der umgekehrte E�ekt lässt
sich bei den Instrumenten mit hohen Alarmraten beobachten. Die Blickfrequenz des
AIE∗-Agenten zu den Instrumenten mit hoher Alarmrate ist zwar nicht höher als
beim AIE+-Agenten, aber die Blickdauern sind länger, da eine weitere Erhöhung
der Auswahlwahrscheinlichkeit dazu führt, dass sich die Wahrscheinlichkeit erhöht,
dass ein solches Ziel mehrmals hintereinander ausgewählt wird. Das jedoch erhöht
nicht die Blickfrequenz, sondern die Blickdauer.

4.3.5 Untersuchung der Verhaltensvariabilität

Das AIE-Modell wählt während der Simulation die Ziele des Agenten aus. Dies ge-
schieht nicht-deterministisch. Die Auswahlwahrscheinlichkeit richtet sich nach der
Gröÿe der Erwartungs- und Wertparameter. Das bedeutet, dass sich das Verhal-
ten eines Agenten bei gleicher Ausgangslage für zwei verschiedene Simulationsläufe
unterscheidet.
Diese Variabilität im Verhalten ist durchaus nicht unerwünscht, da auch die Ver-
suchspersonen gewisse Verhaltensvariabilitäten aufweisen. Ist diese beim Agenten
jedoch stark ausgeprägt, so kann es prinzipiell dazu führen, dass der Agent eine
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gröÿere Varianz im Verhalten zeigt, als die Varianz, die bei den Versuchspersonen
beobachtet wurde. In diesem Fall wird extremes Verhalten vom Agenten häu�ger
erzeugt, als man es in der Realität beobachten würde. Betrachtet man Modelle, die
ansonsten eine gute Anpassung an die tatsächlich gemessenen Daten erzielen, deren
Varianz aber von der tatsächlich gemessenen Varianz abweicht, so sind tendenziell
die Modelle zu bevorzugen, die eine geringere Varianz als die tatsächlich gemessene
aufweisen, da sie nicht dazu neigen extremes und unter Umständen unrealistisches
Verhalten zu generieren.
In diesem Abschnitt wird daher ein Blick auf die Varianz im Blickverhalten gewor-
fen. Da die Anzahl der Versuchspersonen (n=5) in Senders Experimenten gering
war, kann nur eine grobe Abschätzung gemacht werden. Um dem entgegenzuwir-
ken, werden die Daten aus den Experimenten 2, 4 und 5 aggregiert betrachtet.
Die Versuchsbedingungen dieser Experimente unterscheiden sich nur geringfügig.
Die Signalbandbreiten sind bei allen Anzeigeinstrumenten identisch. Zudem ähneln
sich die ermittelten durchschnittlichen Blickfrequenzen für die einzelnen Instrumen-
te bei allen drei Experimenten sehr stark. In Anhang C sind die Blickfrequenzen
aus Senders' Studien für alle Experimente aufgelistet (Tabelle C.1).
Für jedes Anzeigeinstrument wurde die durchschnittliche Varianz der Blickfrequenz
über die drei Experimente gebildet. Nun kann man vermuten, dass bei den Anzeige-
instrumenten mit niedriger Signalbandbreite, bei denen dementsprechend auch eine
niedrige Blickfrequenz gemessen wurde, die Varianz geringer ist als bei den Instru-
menten mit hoher Bandbreite, da die niedrige Blickfrequenz auch den Spielraum
für die Varianz einschränkt. Es zeigte sich jedoch kein Zusammenhang zwischen
der Signalbandbreite der Instrumente und der Gröÿe der beobachteten Varianz (r
= 0.12). Für die folgende Betrachtung wird daher nicht zwischen den einzelnen
Anzeigeinstrumenten di�erenziert. Die mittlere Standardabweichung bei den Blick-
frequenzen der Versuchspersonen beträgt 0.06 Hz.
Um diese nun mit dem durch das AIE-Modell erzeugtem Blickverhalten zu verglei-
chen, wurden die Ergebnisse betrachtet, die bei Verwendung des AIE+-Modells mit
U=1 und V=1 erzielt wurden (vgl. Abschnitt 4.3.2.1). Es wurden wiederum nur die
Ergebnisse betrachtet, die nach einer Lernphase von zwei Stunden erzielt wurden.
Die Blickfrequenzen der Versuchspersonen wurden über einen Zeitraum von elf Mi-
nuten aggregiert. Für das Modell wurden die Blickfrequenzen nun ebenfalls über
Intervalle von elf Minuten bestimmt. Die Varianz der Blickfrequenzen ist mit 0.03
Hz nur etwa halb so groÿ, wie die bei den Versuchspersonen beobachtete. Das
Modell scheint daher zwar gut in der Lage zu sein, die durchschnittlichen Blick-
frequenzen zu schätzen, jedoch spiegeln die Simulationen die Verhaltensvariabilität
der Versuchspersonen nur moderat wider.

4.4 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde das AIE-Modell anhand einer sehr einfachen Laboraufga-
be evaluiert. Dabei wurden verschiedene Kon�gurationsmöglichkeiten des Agenten
betrachtet, der mit dem Aufgabeninterface interagiert. Die Untersuchung führte
u. a. zu folgenden Ergebnissen:

1. Die Verwendung des AIE-Modells verringert den Unterschied zwischen dem
Blickverhalten der Versuchspersonen und dem des in CASCaS instanziierten
Agenten erheblich.

2. Das AIE-Modell erzielt bei Verwendung der additiven SEEV-Formulierung
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deutlich bessere Ergebnisse bezüglich der Blickfrequenzen als bei der multipli-
kativen Variante. Bei Betrachtung der Transitionswahrscheinlichkeiten lässt
sich allerdings keine der beiden Varianten klar präferieren, da beide De�-
zite im Vergleich zu den Versuchspersonen aufweisen. Insbesondere werden
Transitionen zwischen zwei Instrumenten mit niederfrequenten Ereignisraten
überschätzt.

3. Bei einer Agentenkon�guration ähnlich wie in MIDAS, bei der statische Er-
wartungsparameter verwendet werden (SE-Agenten), werden ähnlich gute Er-
gebnisse für die Blickfrequenzen erzielt wie bei Verwendung des AIE-Modells.

4. Die Lerngeschwindigkeit des AIE-Modells lässt sich gut über eine Potenz-
funktion abschätzen. Dabei zeigte sich eine höhere Lerngeschwindigkeit bei
Verwendung der additiven SEEV-Formulierung im Vergleich zur multiplika-
tiven Formulierung.

5. Das AIE-Modell erzeugt eine Verhaltensvariabilität, die geringer ist, als die
interindividuelle Variabilität der Versuchspersonen.

Es gilt jedoch zu beachten, dass die erzielten Ergebnisse sich nur auf die hier unter-
suchte, sehr einfache Überwachungsaufgabe beziehen. Und selbst für diese einfache
Aufgabe wurden nicht alle Ein�ussfaktoren berücksichtigt.
Bohnen et al. (1996) zeigten, dass für die hier untersuchte Aufgabe die Position
und Richtung des Zeigers während der letzten Beobachtung eines Instruments einen
erheblichen Ein�uss auf die Länge der Zeitspanne bis zur nächsten Beobachtung
desselben Instruments haben. Etwas allgemeiner betrachtet nutzen die Versuchs-
personen Hinweise aus dem Kontext der aktuellen Situation, um das Auftreten
zukünftiger Ereignisse vorherzusagen. Wickens und McCarley (2008, S.48) bezeich-
nen dies als kontextbasierten Ein�uss auf die Aufmerksamkeit und ordnen diesen
Ein�uss der Erwartungskomponente des SEEV-Modells zu. Die Integration eines
geeigneten Modells zur Berücksichtigung der kontextbasierten Erwartung in das
AIE-Modell könnte eventuell helfen, um die moderaten Ergebnisse, die bezüglich
der Transitionswahrscheinlichkeiten erzielt wurden, zu verbessern.
Senders hat mit maximal sechs Instrumenten nur eine sehr geringe Anzahl an In-
strumenten verwendet. In industriellen Groÿanlagen werden wesentlich mehr Werte
überwacht. Diese haben jedoch auch häu�g eine wesentlich geringere Informations-
rate. Die Wahl von sechs Instrumenten ist sicherlich auf die damals eingeschränk-
ten Möglichkeiten zur Blickverfolgung zurückzuführen. Mit heutigen Eyetracking-
Systemen ist es jedoch vergleichsweise einfach, die Blickbewegungen auch bei einer
sehr groÿen Anzahl an Anzeigeelementen zu untersuchen. Für zukünftige Arbeiten
wäre es daher interessant, zu überprüfen, ob sich die vom AIE-Modell vorherge-
sagten Muster im Blickverhalten auch in komplexeren Situationen mit wesentlich
mehr Anzeigeelementen wieder�nden.
Im nächsten Kapitel wird das Modell nun anhand einer realistischeren Aufgabe
untersucht.



Kapitel 5

Evaluation II:

Fahrsimulatorstudie

Auf kurvenreichen Straÿen besteht eine der Hauptaufgaben des Fahrers darin, das
Fahrzeug innerhalb der eigenen Fahrspur zu führen (Lateralkontrolle). Hierzu be-
nötigt der Fahrer ständig Informationen über die aktuelle Position des Fahrzeugs
in der Spur und über den weiteren Verlauf der Straÿe (Land und Horwood, 1995;
Donges, 1978). Allerdings sind für den Fahrer auch andere Informationsquellen von
Interesse, auf die er seine Aufmerksamkeit richtet, wie der umgebende Verkehr, An-
zeigen im Fahrzeug, Geschehnisse neben dem Fahrbahnrand oder auch Mitfahrer.
Das AIE-Modell wurde mit der Intention entwickelt, die Aufmerksamkeitsvertei-
lung von Autofahrern zu simulieren. In diesem Kapitel wird daher das AIE-Modell
anhand einer Fahrsimulation in einem geeigneten Szenario evaluiert. In diesem Sze-
nario mussten die Versuchsfahrer ihre Aufmerksamkeit zwischen der Fahraufgabe
und einer Nebenaufgabe aufteilen.
Die grundlegende Struktur des Kapitels ist aufgebaut wie bei der ersten Evalua-
tion zu Senders Monitoring-Aufgabe. Es wird zuerst ein Experiment beschrieben,
das durchgeführt wurde, um Vergleichsdaten von menschlichen Autofahrern zu er-
halten. Anschlieÿend wird ein Agentenmodell vorgestellt, das die Aufgaben der
Versuchspersonen übernimmt. In diesem Fall handelt es sich also um ein Fahrer-
modell. Schlieÿlich wird das Fahrermodell im untersuchten Szenario simuliert und
das Verhalten des Fahrermodells mit dem Verhalten der Versuchspersonen vergli-
chen.
Im Detail ist die Struktur jedoch etwas komplexer als bei der ersten Evaluation.
In Abbildung 5.1 ist daher eine Übersicht über den Aufbau des Kapitels mit den
wichtigsten Abhängigkeiten zwischen den einzelnen Abschnitten dargestellt.
Anders als in der ersten Evaluation wurde für die experimentellen Daten nicht auf
Daten aus der Literatur zurückgegri�en, sondern es wurde eine Fahrsimulatorstudie
durchgeführt, die speziell für die Analyse der Aufmerksamkeitsverteilung der Ver-
suchsfahrer konzipiert wurde. In Abschnitt 5.1 werden die Experimenthypothesen
bezüglich der Aufmerksamkeitsverteilung der Versuchsfahrer beschrieben. Anschlie-
ÿend wird ein Versuchsaufbau entworfen, mit dem sich die Hypothesen prüfen lassen
(Abschnitt 5.2).
Um einen Vergleich zu dem in der Literatur oftmals verwendeten SEEV-Modell zu
ermöglichen, wird in Abschnitt 5.3 das SEEV-Modell auf das Experimentszenario
angewendet. Dabei wird das SEEV-Modell auf die gleiche Art angewendet, wie es
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Abbildung 5.1 � Struktur diese Kapitels

auch von Horrey et al. (2006) in ei-
ner sehr ähnlichen Fahrsimulator-
studie genutzt wurde. Als Resul-
tat ergeben sich Vorhersagen zu
den prozentualen Blickverweilzei-
ten (PDTs) der Versuchsfahrer. Im
Gegensatz zum SEEV-Modell wird
das AIE-Modell vor der Experi-
mentdurchführung noch nicht ver-
wendet, um Vorhersagen zu ge-
nerieren, da vor der Experiment-
durchführung noch kein ausrei-
chend parametrisiertes Fahrermo-
dell für das Versuchsszenario vor-
lag. Teile der Versuchsdaten wer-
den genutzt, um eben diese Pa-
rametrisierung durchzuführen (Ab-
schnitt 5.7).
Die Aufbereitung der Versuchsda-
ten wird kurz in Abschnitt 5.4
erläutert. Es wird dabei unter-
schieden zwischen Blickdaten (Bli-
cke und Transitionen), Fahrver-
haltensdaten (Längs- und Quer-
bewegungen des Fahrzeugs) und
Daten zur Nebenaufgabe (Reakti-
onszeiten und Interaktionsfehler).
Die Auswertung dieser Daten wird
in Abschnitt 5.5 beschrieben. Da-
bei werden drei unterschiedliche
Analysen vorgenommen. Anhand
der Blickdaten werden die Expe-
rimenthypothesen überprüft (Ab-
schnitt 5.5.1). Zudem werden die
Blickdaten genutzt, um die Kor-
relation zwischen den Vorhersagen
des SEEV-Modells und dem Blickverhalten der Versuchspersonen zu bestimmen
(Abschnitt 5.5.3). Im Gegensatz zum SEEV-Modell lassen sich mit dem AIE-Modell
neben den PDTs noch weitere Vorhersagen zum Blickverhalten machen, da das
AIE-Modell innerhalb einer kognitiven Architektur integriert ist, mit der sich voll-
ständige Blicksequenzen simulieren lassen. Durch die Integration in einer kognitiven
Architektur lässt sich zudem auch die Interaktion zwischen Aufmerksamkeitsver-
teilung und Aufgabenbearbeitung simulieren. In einem weiteren Schritt wird daher
in Abschnitt 5.5.2 eine explorative Analyse der Daten zum Fahrverhalten und zur
Bearbeitung der Nebenaufgabe durchgeführt. Potentielle E�ekte, die sich bei dieser
Analyse zeigen, sollten auch vom Fahrermodell wiedergegeben werden. Dies wird
später bei der Analyse der Simulationsergebnisse in Abschnitt 5.8 überprüft. Dabei
wird insbesondere untersucht, inwieweit das AIE-Modell das Fahrverhalten bzw.
die Bearbeitung der Nebenaufgabe beein�usst.
Nach der Analyse der Experimentdaten wird das Fahrermodell erläutert. Die ge-
nerelle Struktur des Fahrermodells mit einer Beschreibung der einzelnen Unterauf-
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gaben wird in Abschnitt 5.6 wiedergegeben. Die Fahraufgabe ist im Fahrermodell
unterteilt in Lateral- und Longitudinalkontrolle. In Abschnitt 5.7 wird beschrieben,
wie einige freie Parameter für diese Kontrollaufgaben an das Szenario angepasst
wurden. Dies geschah auf Basis der Fahrverhaltensdaten der Versuchspersonen.
In Abschnitt 5.8 werden schlieÿlich die Simulationsergebnisse des Fahrermodells
präsentiert. Wie bereits bei der ersten Evaluation in Kapitel 4 werden die Ergeb-
nisse verschiedener Varianten des AIE-Modells verglichen. Es wurden Simulationen
durchgeführt

� ohne AIE-Modell (¬AIE),
� mit additiver Variante des AIE-Modells (AIE+),
� mit multiplikativer Variante des AIE-Modells (AIE∗),
� mit statischen Erwartungsparametern (SE+) und
� mit einer vereinfachten Variante des AIE-Modells (S-AIE+).

Es �ndet ein weiterer Vergleich zwischen den vom AIE-Modell erzeugten PDTs
und den Vorhersagen des SEEV-Modells statt. Zudem wird wie bereits bei der
Evaluation zu Senders Aufgabe das Lernverhalten des AIE-Modells anhand der
AIE+-Variante untersucht. Auf eine Sensitivitätsanalyse wurde aufgrund des sehr
hohen Simulationsaufwandes jedoch verzichtet.
Abschlieÿend werden die Ergebnisse dieser Evaluation in Abschnitt 5.9 zusammen-
gefasst.
Die Ergebnisse werden in diesem Kapitel in Form von Diagrammen und wichtigen
Kennzahlen präsentiert. In Anhang C der Arbeit sind die Datenbasen dieser Dia-
gramme in tabellarischer Form aufgelistet soweit es vom Umfang der Daten her
sinnvoll erschien. Zudem �nden sich in Anhang B die Formulare und Instruktionen
für die Versuchspersonen, weiterführende Angaben zu den Versuchspersonen, die
Randomisierung der Versuchsbedingungen sowie die vollständigen Ergebnisse der
Varianzanalysen.

5.1 Hypothesen

Ziel des Fahrsimulatorexperiments ist es, die beiden Ein�ussfaktoren, die das AIE-
Modell berücksichtigt (Ereignisraten und Aufgabenprioritäten), in einer realisti-
schen Fahrsimulation kontrolliert zu verändern, und den E�ekt zu bestimmen, den
diese Faktoren auf die Aufmerksamkeitsverteilung der Versuchsfahrer haben. Zu
diesem Zweck wurde ein Simulationsszenario entworfen, in dem die Versuchsfahrer
ihre Aufmerksamkeit kontinuierlich auf drei Aufgaben richten müssen:

� das Führen des Fahrzeugs mittig innerhalb der Fahrspur (Lateralkontrolle),

� das Halten einer konstanten Geschwindigkeit von 100 km/h (Longitudinal-
kontrolle) und

� das Bearbeiten einer wiederkehrenden Nebenaufgabe.

Es wurden die Ereignisraten für die Lateralkontrolle und die Nebenaufgabe so-
wie die Prioritäten für alle drei Aufgaben variiert. Hierzu wurde eine kurvenreiche
Strecke ohne vorausfahrenden Verkehr als Szenario gewählt. Unterschiedliche Er-
eignisraten für die Lateralkontrolle wurden durch verschieden starke Krümmungen
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der Straÿe realisiert. Die Nebenaufgabe wurde auf einer Anzeige in der Mittelkon-
sole des Fahrzeugs angezeigt. Bei dieser Aufgabe wurde die Ereignisrate durch eine
unterschiedlich hohe Wiederholungsrate variiert. Die Aufgabenprioritäten wurden
durch Instruktionen gezielt manipuliert.
Da vor Beginn des Experiments noch kein Fahrermodell vorlag, konnten keine Vor-
hersagen durch Simulationen mithilfe des AIE-Modells erzeugt werden. Allerdings
lassen sich einige Hypothesen zum Blickverhalten auf der theoretischen Basis des
AIE-Modells aufstellen. Beim AIE-Modell wird davon ausgegangen, dass sich die
Aufmerksamkeitsverteilung zu Aufgaben erhöht, die eine erhöhte Ereignisrate oder
eine erhöhte Priorität aufweisen. Dies ist eine Grundlage für die Hypothesen in
diesem Experiment.
Die Aufmerksamkeitsverteilung wird über die Blickverteilung der Versuchspersonen
bestimmt. Dabei wird davon ausgegangen, dass die Versuchspersonen für jede der
drei Aufgaben jeweils nur eine Informationsquelle verwenden.

1. Die vorausliegende Straÿe ist relevant für die Lateralkontrolle.

2. Die Geschwindigkeitsanzeige ist relevant für die Longitudinalkontrolle.

3. Die Anzeige in der Mittelkonsole ist relevant für die Nebenaufgabe.

Informationen zur aktuellen Geschwindigkeit lassen sich auch über den optischen
Fluss beim Blick auf die Straÿe gewinnen. In Simulatorstudien zeigten Pretto und
Chatziastros (2006) sowie Durkee und Ward (2011), dass dabei die geschätzte Ge-
schwindigkeit typischerweise um etwa 20 km/h von der tatsächlichen Geschwindig-
keit abweicht. Aufgrund der hohen Schätzungenauigkeit und der Instruktion der
Versuchspersonen, möglichst präzise eine Zielgeschwindigkeit von 100 km/h einzu-
halten (s. Abschnitt 5.2.5), wird in der vorliegenden Arbeit davon ausgegangen,
dass der optische Fluss keine hilfreichen Informationen zur Geschwindigkeitskon-
trolle liefert. Daher ist die Geschwindigkeitsanzeige hier die einzige relevante Infor-
mationsquelle für die Longitudinalkontrolle.
Allerdings kann auch die Streckenkrümmung einen Ein�uss auf die Geschwindig-
keitskontrolle haben, da einige Autofahrer ihre Geschwindigkeit in scharfen Kurven
reduzieren (Charlton und de Pont, 2007). Die Instruktion, möglichst präzise eine
Geschwindigkeit von 100 km/h einzuhalten, sollte eine solche Geschwindigkeitsre-
duktion vermeiden und die Variabilität im Fahrverhalten der Versuchspersonen
reduzieren.
Mit diesen Annahmen zu den Informationsquellen für die drei Aufgaben werden
folgende Hypothesen zu den prozentualen Blickverweilzeiten (PDTs) aufgestellt:

H1: Die Erhöhung der Ereignisrate für die Lateralkontrolle erhöht die PDT zur
Straÿe.

H2: Die Erhöhung der Ereignisrate für die Nebenaufgabe erhöht die PDT zur
Mittelkonsole.

H3: Die Erhöhung der Priorität für eine der drei Aufgaben erhöht die PDT zur
Informationsquelle der jeweiligen Aufgabe.

H4: Da die visuelle Aufmerksamkeit eine begrenzte Ressource ist, führt eine erhöh-
te PDT für eine Informationsquelle zu einer Reduktion der PDTs der übrigen
Informationsquellen.
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Das AIE-Modell simuliert eine erhöhte Aufmerksamkeitsverteilung zu einer Auf-
gabe durch eine erhöhte Auswahlwahrscheinlichkeit des Aufgabenziels. Dies sollte
sich daher in einer Veränderung der Blickfrequenzen widerspiegeln. Dabei kann
eine erhöhte Aufmerksamkeit auf eine Aufgabe theoretisch sowohl zu einer Erhö-
hung der Blickfrequenz als auch zu einer Erniedrigung führen. Bei einer sehr hohen
Auswahlwahrscheinlichkeit kann eine Aufgabe mehrmals hintereinander ausgewählt
werden. Dies führt zu längeren Blicken auf die Informationsquelle der Aufgabe und
insgesamt zu einer Reduktion der Blickfrequenz, da weniger Blicktransitionen zu
anderen Informationsquellen auftreten.
Es wird daher ein in der Richtung unbestimmter E�ekt auf die Blickfrequenz er-
wartet. Tendenziell sollte jedoch eine Informationsquelle mit niedriger PDT bei
Erhöhung der PDT eine Erhöhung der Blickfrequenz aufweisen, während eine In-
formationsquelle mit sehr hoher PDT eine Verringerung der Frequenz zeigen sollte.
In Hypothese H4 ist bereits ausgedrückt, dass eine Änderung der Aufmerksam-
keitsverteilung immer alle Informationsquellen betri�t. Daher wird für die Blickfre-
quenzen auch hier erwartet, dass sich E�ekte nicht nur bei den Informationsquellen
zeigen, für die die Ereignisraten oder Prioritäten manipuliert wurden, sondern in-
direkt auch für alle übrigen.
Es werden somit weitere Hypothesen bezüglich der Blickfrequenzen aufgestellt:

H5: Die Erhöhung der Ereignisrate für die Lateralkontrolle verändert sowohl die
Blickfrequenz zur Straÿe als auch zu allen übrigen Informationsquellen.

H6: Die Erhöhung der Ereignisrate für die Nebenaufgabe verändert sowohl die
Blickfrequenz zur Mittelkonsole als auch zu allen übrigen Informationsquellen.

H7: Die Erhöhung der Priorität für eine der drei Aufgaben verändert die Blickfre-
quenz zu der jeweiligen Informationsquelle.

Zur Überprüfung der obigen Hypothesen sind mehrere Hypothesentests erforder-
lich. Um eine In�ation des Fehlers 1. Art zu vermeiden, wird eine sequentielle
Bonferroni-Korrektur nach Holm (1979) vorgenommen mit einem globalen α-Wert
von 0.05. Dieses Vorgehen ist für das vorliegende Experiment als sehr konserva-
tiv einzustufen, da die Hypothesen nicht vollständig unabhängig voneinander sind.
Hierauf wird bei der Beschreibung der Ergebnisse in Abschnitt 5.5.1 näher einge-
gangen.
Im folgenden Abschnitt wird die Variation der Ereignisraten und Aufgabenpriori-
täten sowie der gesamte Versuchsaufbau im Detail beschrieben.

5.2 Versuchsaufbau

5.2.1 Versuchspersonen

Es wurden insgesamt 21 Freiwillige im Alter von 22-54 Jahren (M ≈ 32.67 Jahre) als
Teilnehmer zu der Studie eingeladen. Diese Gruppe bestand aus 12 Männern und
9 Frauen. Alle besaÿen seit mindestens vier Jahren einen Führerschein (M ≈ 14.64
Jahre) und gaben eine geschätzte, jährliche Kilometerzahl zwischen 0 und 35 000 km
(M ≈ 12 049 km) an. Die Teilnehmer sollten sich dabei an den gefahrenen Kilometern
im letzten Jahr orientieren. Da nicht alle Teilnehmer ein eigenes Fahrzeug besaÿen,
lag die jährliche Kilometerzahl bei den Versuchspersonen 17 und 19 lediglich bei 0
bzw. 30 km.
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Abbildung 5.2 � Oben: Fahrsimulator in Aktion. Unten: Schematische Ansicht.

Bei den Versuchspersonen 7, 8, 14 und 20 musste der Versuch aufgrund von Simu-
latorübelkeit abgebrochen werden. Eine detailierte Beschreibung der Versuchsteil-
nehmer �ndet sich in Anhang B.1.

5.2.2 Material

5.2.2.1 Fahrsimulator

Für die Studie wurde der Fahrsimulator des Instituts OFFIS1 genutzt. Er ist auf-
gebaut aus einem Fahrersitz, Lenkrad, Pedale, Geschwindigkeitsanzeige, linker Sei-
tenspiegel und der Mittelkonsole (s. Abbildung 5.2). In der Mittelkonsole ist ein
Display eingelassen, auf dem eine Nebenaufgabe angezeigt wird (s. Abschnitt 5.2.4).
Der Aufbau ist umgeben von drei Leinwänden, auf die für den Fahrer eine 170°-
Sicht der Simulationsumgebung projiziert wird. Als Fahrsimulationssoftware kam
das SILAB-System der Würzburger Institut für Verkehrswissenschaften GmbH2 in
der Version 3.0 zum Einsatz.

1www.offis.de
2www.wivw.de

www.offis.de
www.wivw.de
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(a) Brillenaufsatz des Eyetrackers (b) Optische Markierer im Fahrsimulator

Abbildung 5.3 � Das Eye-Tracking System Dikablis

Abbildung 5.4 � De�nition der Informationsquellen im Kamerabild der Blickfeld-
kamera. (A) Straÿe. (B) Geschwindigkeitsanzeige. (C) Nebenaufgabe. (D) linker Sei-
tenspiegel.

5.2.2.2 Eyetracker

Zur Aufzeichnung der Blickbewegungen wurde das Dikablis Eye-Tracking-System
der Ergoneers GmbH3 verwendet. Es besteht aus zwei an einem Brillengestell be-
festigten Kameras zur Aufzeichnung eines Auges und des Blickfeldes (s. Abbil-
dung 5.3(a)). Um den Zusammenhang zwischen Augenposition im Augenkamera-
bild und Blickposition im Bild der Blickfeldkamera herzustellen, wird vor jedem
Versuch eine Kalibrierung durchgeführt.
Zur automatischen Identi�kation der betrachteten Informationsquellen in der Si-
mulationsumgebung und dem Cockpit wurden vier optische Markierer im Cockpit
angebracht (s. Abbildung 5.3(b)). Deren Positionen wurden in einem Nachbearbei-
tungsschritt im Video der Blickfeldkamera identi�ziert. Relativ zu den Positionen
der Markierer wurden vier Informationsquellen de�niert. Hierzu wurde die Analy-
sesoftware D-Lab verwendet. Sie ermöglicht die Auswertung von Blickdaten nach

3www.ergoneers.com

www.ergoneers.com
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ISO/TS 15007-2 (ISO, 2001). In Abbildung 5.4 ist die Sicht der Blickfeldkamera
mit den erkannten Markierern und den Informationsquellen zu sehen. Diese sind
das Instrumentenfeld hinter dem Lenkrad mit der Geschwindigkeits- und Drehzahl-
anzeige, die Sicht nach vorne auf die Straÿe, das Display der Nebenaufgabe und der
linke Seitenspiegel. Die Informationsquellen wurden etwas gröÿer de�niert als sie
sind, um bei der Blickdatenanalyse robust gegenüber leichten Veränderungen der
Brillenposition zu sein.

Da in den ausgewerteten Daten die Anzahl der Blicke zum Seitenspiegel deutlich
unter einem Prozent lag, wurde dieser in den Analysen nicht weiter berücksichtigt.
Die äuÿerst geringe Blickverteilung zum Spiegel war zu erwarten, da es keinen
umgebenden Verkehr gab, auf den die Versuchspersonen achten mussten.

5.2.3 Streckenverlauf

Abbildung 5.5 � Streckenverlauf bei
mittlerer Spurkrümmung. L bezeichnet die
Segmentlänge und R den Radius.

Um die Ereignisraten der Spurhalteauf-
gabe zu variieren, wurden drei verschie-
dene Streckenpro�le mit unterschiedli-
chen Kurvenradien erstellt. Jede Stre-
cke hat eine Länge von acht Kilome-
tern. Bei einer Durchschnittsgeschwindig-
keit von 100 km/h entspricht das einer
Fahrzeit von ungefähr fünf Minuten.

Das Streckenpro�l mit groÿen Kurvenra-
dien (1000m ≤ r ≤ 2000m) wird im Fol-
genden als leichte Streckenbedingung be-
zeichnet, das Pro�l mit mittleren Radien
(375m ≤ r ≤ 750m) als mittlere Strecken-
bedingung und das Pro�l mit kleinen Ra-
dien (125m ≤ r ≤ 250m) als schwere Stre-
ckenbedingung. In Abbildung 5.5 ist die
mittlere Streckenbedingung zu sehen. Als
Übergang zwischen zwei Kreissegmenten
wurde gemäÿ den Richtlinien für die An-
lage von Straÿen (Forschungsgesellschaft
für Straÿen- und Verkehrswesen, 1996a)
jeweils eine geeignete Klothoide verwen-
det. Die angegebenen Längen der Kreis-
segmente sind inklusive der Klothoiden zu
interpretieren.

Das Pro�l wird zweimal hintereinander
gefahren, um insgesamt acht Kilometer
Strecke zu erhalten. Die schwere Stre-
ckenbedingung wurde aus der mittleren
Streckenbedingung durch Verkleinern der
Kurvenradien und Verkürzen der Kreis-
segmente abgeleitet. Die leichte Strecken-
bedingung wurde analog durch Vergrö-
ÿern der Radien und Kreissegmente er-
zeugt.
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5.2.4 Nebenaufgabe

Zu Beginn dieser Arbeit wurde die Entwicklung des AIE-Modell u. a. damit mo-
tiviert, das Blickverhalten von Fahrern in Interaktion mit technischen Systemen
im Fahrzeug zu beschreiben. Stellvertretend für ein konkretes System (z. B. Handy
oder Navigationssystem) wurde den Versuchspersonen eine Nebenaufgabe als Sur-
rogatsystem präsentiert. Verwendet wurde der Number Read Back Task (NRBT)
(Horrey et al., 2006). Bei dieser Nebenaufgabe wurden auf einem Display in der
Mittelkonsole des Fahrsimulators (s. Abbildung 5.4, Informationsquelle C) in va-
riierenden Zeitabständen sechsstellige Zi�ernblöcke präsentiert. Aufgabe der Ver-
suchspersonen war es, möglichst schnell auf eine neue Zahl zu reagieren, indem sie
einen Schalter am Lenkrad betätigen.
Nach Betätigung des Schalters blieben die Zi�ern für 1,5 Sekunden angezeigt, in
denen die Versuchspersonen die Zi�ern laut vorlesen sollten. Fehler beim Vorle-
sen der Zi�ern wurden während des Versuchs protokolliert. Der Zeitpunkt, an dem
die Zi�ernblöcke angezeigt wurden, und die Reaktionszeiten der Versuchspersonen
wurden synchron mit den Simulatordaten aufgezeichnet. Zwischen zwei Zi�ernblö-
cken wurden sechs 'X' präsentiert. Die Versuchspersonen gaben an, den Wechsel
von Zi�ern und X-Zeichen nicht im peripheren Blickfeld wahrzunehmen. Sie muss-
ten daher aktiv den Blick auf das NRBT-Display richten, um das Erscheinen neuer
Zi�ernblöcke zu erkennen.
Um die Ereignisrate der Nebenaufgabe zu variieren, wurden zwei verschiedene Ver-
suchsbedingungen für die Nebenaufgabe erzeugt. In der leichten NRBT-Bedingung
wurden neue Zi�ernblöcke nach sechs bis zehn Sekunden angezeigt, während diese
in der schweren NRBT-Bedingung im Abstand von zwei bis sechs Sekunden ange-
zeigt wurden. Die Abstände wurden zufällig über eine Gleichverteilung im jeweiligen
Intervall erzeugt.

5.2.5 Instruktionen

Vor Beginn des Versuchs erhielten die Fahrer lediglich drei einfache Instruktionen:

Lateralkontrolle: Versuchen Sie das Fahrzeug immer möglichst mittig in der
Fahrspur zu halten.

Longitudinalkontrolle: Versuchen Sie immer möglichst genau eine Geschwindig-
keit von 100 km/h einzuhalten.

Nebenaufgabe: Versuchen Sie immer möglichst schnell korrekt auf die Nebenauf-
gaben zu reagieren.

Zudem wurden sie aufgefordert, das Fahrzeug trotz der Nebenaufgabe stets sicher
zu führen. Das bedeutet in diesem Szenario insbesondere, die Spur nicht zu verlas-
sen. Während des Simulatortrainings wurden die Versuchspersonen mehrfach auf
die Instruktionen hingewiesen. Dabei wurde betont, dass alle drei Aufgaben wichtig
sind. Ziel dieser Instruktionen war es, ein klares Bild der Aufgabenstruktur von drei
parallel zu bearbeitenden Aufgaben bei den Fahrern zu erzeugen. Das ist wichtig für
die spätere Evaluierung des Fahrermodells, da die Aufgabenbeschreibung des Fah-
rermodells eben von einer solchen Struktur ausgeht. Wie bereits in Abschnitt 3.1
angesprochen, ist die Validierung eines Aufgabenmodells oftmals sehr schwierig.
Durch die Instruktionen sollte die Variabilität der mentalen Aufgabenrepräsenta-
tionen bei den Versuchspersonen reduziert werden.
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In den Vorversuchen wurden den Testfahrern diese Instruktionen nicht gegeben.
Dies führte dazu, dass sich einer der Testfahrer stark auf die Nebenaufgabe fo-
kussierte, während dies beim anderen Testfahrer nicht der Fall war. Bei den Ver-
suchspersonen lieÿ sich eine übermäÿig starke Fokussierung auf eine der drei Aufga-
ben nach mehrmaligen Wiederholen der Instruktionen während der Trainingsphase
nicht mehr beobachten.
Während der letzten 15 Minuten des Experiments wurden die Auswirkungen der
Aufgabenpriorisierung auf das Blickverhalten untersucht. Um die Aufgabenpriori-
täten zu manipulieren, wurden die Versuchspersonen in dieser Zeit instruiert, gezielt
immer eine der drei Aufgaben besonders zu priorisieren (s. Abschnitt 5.2.6).

5.2.6 Versuchsdesign

Zu Beginn eines jeden Experiments wurden die Versuchspersonen über den Ablauf
des Szenarios und die Aufgaben, die sie durchführen sollen, informiert. Anschlie-
ÿend wurde eine Einverständniserklärung zur Teilnahme am Versuch und der Ver-
wendung der aufgezeichneten Daten ausgefüllt. Zudem wurden einige Daten zur
Person aufgenommen, wie z.B. Alter und Fahrerfahrung. Die hierfür verwendeten
Formulare �nden sich in Anhang B.3.
Nachdem die Versuchspersonen im Simulator Platz genommen und den Sitz pas-
send eingestellt hatten, wurde die Eyetrackerkalibrierung durchgeführt. Hierzu wur-
den sechs Kalibrierungspunkte auf der Simulatorprojektions�äche verwendet, sowie
drei weitere für die anderen Informationsquellen (Tachometer, NRBT-Display, lin-
ker Auÿenspiegel). Nach erfolgreicher Kalibrierung wurden die Versuchspersonen
mit der Nebenaufgabe vertraut gemacht. Anschlieÿend absolvierten sie ein etwa
zehn minütiges Trainingsszenario. Dieses bestand aus einer kurvigen Strecke mit
Kurvenradien aus allen drei Versuchsbedingungen.
Die Fahrzeit im eigentlichen Versuch betrugt 45 Minuten. Der Versuch wurde dabei
in zwei Teile unterteilt. In Tabelle 5.1 sind die Ausprägungen der drei unabhän-
gigen Variablen Streckenschwierigkeit, NRBT-Frequenz und Aufgabenpriorität für
alle Versuchsbedingungen in beiden Versuchsteile aufgelistet. Im ersten Teil wur-

Strecken- NRBT- Aufgabenpriorität
schwierigkeit Frequenz

1.
V
er
su
ch
st
ei
l leicht leicht keine

mittel leicht keine
schwer leicht keine
leicht schwer keine
mittel schwer keine
schwer schwer keine

2.
V
er
su
ch
st
ei
l mittel leicht Lateralkontrolle ⎫⎪⎪⎬⎪⎪⎭

Gruppe:
mittlere Streckenbedingung

mittel leicht Longitudinalkontrolle
mittel leicht NRBT
schwer leicht Lateralkontrolle ⎫⎪⎪⎬⎪⎪⎭

Gruppe:
schwere Streckenbedingung

schwer leicht Longitudinalkontrolle
schwer leicht NRBT

Tabelle 5.1 � Versuchsbedingungen in beiden Versuchsteilen anhand der drei unab-
hängigen Variablen: Streckenschwierigkeit, NRBT-Frequenz, Aufgabenpriorität.
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den die Auswirkungen der Ereignisraten auf das Blickverhalten untersucht Daher
stellten die NRBT-Aufgabenrate und die Streckenbedingung die zwei unabhängigen
Variablen dar mit den Ausprägungen leicht, mittel, schwer für die Streckenbedin-
gung sowie leicht bzw. schwer für die NRBT-Bedingung. Es wurde ein balancierter
3× 2 Versuchsplan mit intraindividuellen Messwiederholungen für diese beiden Fak-
toren entworfen. Jede Versuchsperson fuhr jede Bedingung fünf Minuten am Stück.
Die Reihenfolge der Faktorausprägungen wurde randomisiert zugeteilt.
Im zweiten Teil des Versuchs wurde die Auswirkung von Aufgabenprioritäten un-
tersucht. Jede Versuchsperson fuhr 3 × 5 Minuten eine Strecke mit konstanter
Streckenbedingung und konstanter NRBT-Bedingung. Vor jedem der drei Strecken-
abschnitte wurden die Versuchspersonen instruiert, dass sie die Priorität auf eine
der drei Aufgaben (Spurhalten, Geschwindigkeithalten oder Nebenaufgabe) legen
sollen. Für die Nebenaufgabe wurde die leichte NRBT-Bedingung gewählt. Be-
züglich der Streckenschwierigkeit wurden die Versuchspersonen in zwei Gruppen
unterteilt. Eine Gruppe fuhr die schwierige Strecke mit kleinen Kurvenradien und
die andere Gruppe fuhr die Strecke mit mittleren Kurvenradien. Obwohl die Daten
einiger Versuchspersonen aussortiert werden mussten (s. Abschnitt 5.4.2), ergaben
sich für die Blickdatenauswertung gleich groÿe Datensätze von jeweils sieben Ver-
suchspersonen pro Streckenbedingung. Dies resultiert in einem balancierten 2× 3
Versuchsplan mit einem Gruppierungsfaktor (Streckenbedingung) und einem Mess-
wiederholungsfaktor (Aufgabenpriorität). Die Reihenfolge der Aufgabenprioritäten
wurde randomisiert zugeteilt. Die Zuteilung ist in Anhang B.2 aufgelistet.

5.3 Vorhersagen des SEEV-Modells

Das SEEV-Modell benötigt zur Anwendung kein detailliertes Fahrermodell. Daher
kann es hier genutzt werden, um Vorhersagen zu den prozentualen Blickverweilzei-
ten der Versuchsfahrer zu machen. In Abschnitt 5.5.3 werden die Vorhersagen mit
den Experimentdaten verglichen. Ein Vergleich zwischen den vom SEEV-Modell
erzeugten Blickverweilzeiten und denen, die vom AIE-Modell erzeugt wurden, wird
in Abschnitt 5.8 vorgenommen.
Bei einem vergleichbaren Experiment verwendeten Horrey et al. (2006, 2005) das
SEEV-Modell, um die Percentage Dwell Time (PDT) der Versuchsfahrer vorher-
zusagen. Als unabhängige Variablen wurden ebenfalls die Ereignisraten der Fahr-
aufgabe und einer Nebenaufgabe variiert, sowie eine unterschiedliche Priorisierung
der beiden Aufgaben vorgenommen.
Für die Anwendung des SEEV-Modells wird in der vorliegenden Arbeit das gleiche
Vorgehen gewählt, wie es auch von Horrey et al. genutzt wurde. Dies soll es einer-
seits ermöglichen, die Ergebnisse von Horrey et al. in einem sehr ähnlichen Szenario
zu überprüfen, und andererseits eine Vergleichbarkeit zwischen den Vorhersagen des
SEEV-Modells und des AIE-Modell herzustellen. Das hier durchgeführte Experi-
ment ist ähnlich zu dem von Horrey et al., jedoch nicht identisch.
Horrey et al. (2005) werteten die Daten von 8 Versuchspersonen mit einem Durch-
schnittsalter von 22.1 Jahren aus, die seit durchschnittlich 5.9 Jahren einen Führer-
schein besaÿen. Die in der vorliegenden Arbeit verwendete Versuchsgruppe (Durch-
schnittsalter: M̄ = 32.7 Jahre, Führerschein seit: M̄ = 14.6 Jahren) ist daher als
erfahrener einzuschätzen. Horrey et al. verwendeten einen sehr ähnlich aufgebau-
ten Simulator, der allerdings anstelle der in Abbildung 5.2 dargestellten o�enen
Fahrerkabine aus einem vollständigen Fahrzeug bestand.
Die Versuchspersonen in Horreys Studie hatten ebenfalls die drei in Abschnitt 5.2
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beschriebenen Aufgaben zu bearbeiten. Die Nebenaufgabe (Number Read Back
Task) ist identisch mit der in dieser Arbeit verwendeten. Als Zielgeschwindigkeit
für die Longitudinalkontrolle wählten Horrey et al. die in den Vereinigten Staaten
gängige Geschwindigkeitsbegrenzung für Landstraÿen von 55mph (≈ 90 km/h).
Einer der gröÿten Unterschiede besteht bei der Erzeugung der Ereignisse für die
Lateralkontrolle. Während Horrey et al. eine gerade Strecke verwendeten, bei der
die Ereignisse durch Windböen hervorgerufen wurden, wurden in der vorliegenden
Studie die Ereignisse durch unterschiedlich starke Straÿenkrümmungen erzeugt.
Zudem unterschieden sie bei der AufgabenprioritätAufgabenpriorisierung nur zwi-
schen der Nebenaufgabe und der Fahraufgabe, wobei letztere sowohl die Lateral-
als auch Longitudinalkontrolle beinhaltet.
Horrey et al. verwendeten die Expected-Value-Formulierung des SEEV-Modells
(s. Abschnitt 2.1.4.4) zur Vorhersage der PDTs. Diese berücksichtigt ebenso wie
das AIE-Modell nur die Top-Down-Ein�ussfaktoren bei der Vorhersage der Auf-
merksamkeitsverteilung. Die Expected-Value-Variante bestimmt das Aufmerksam-
keitsgewicht einer Informationsquelle A basierend auf der Bandbreite der Informa-
tionsquellen, dem Wert (V) der Information und einem Relevanzfaktor (R) (vgl.
Gleichung 2.6, S. 28).
Soll die Aufmerksamkeitsverteilung bei einer Menge ℵ von Informationsquellen und
einer Menge G von Aufgaben untersucht werden, dann bestimmt die Expected-
Value-Formulierung des SEEV-Modells die zu erwartende Percentage Dwell Time
(PDT) einer Informationsquelle A:

PDT (A) = BWA ⋅∑g∈G(RA,g ⋅ Vg)∑B∈ℵ(BWB ⋅∑g∈G(RB,g ⋅ Vg)) (5.1)

Um mit dem Expected-Value-Modell die zu erwartenden PDT-Werte zu berechnen,
müssen die BW -, R-, und V -Parameter bestimmt werden. Für die Bestimmung der
BW - und V -Parameter wurde der Lowest-Ordinal-Algorithmus angewendet, so wie
er auch von Horrey et al. (2006) genutzt wurde. Die aus den Versuchsbedingungen
resultierenden Parameter sind in Tabelle 5.2 aufgelistet.

Relevanz (R) Ereignisrate (B)

NRBT-
Aufgabe Streckenbedingung Bedingung
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A
O
I Straÿe 1 0 0 1 2 3 - - -

Tacho 0 1 0 - - - - - 1
NRBT 0 0 1 - - - 1 2 -

Informationswert (V )

P
ri
or
it
ät keine 2 1 1

Lateral 3 1 1
Longit. 2 2 1
NRBT 2 1 2

Tabelle 5.2 � Die SEEV-Koe�zienten für alle Versuchsbedingungen nach dem
Lowest-Ordinal-Algorithmus.
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Versuchsbedingung Prozentuale Blickverweilzeit

Strecke NRBT Priorität Straÿe Tacho NRBT

1.
V
er
su
ch
st
ei
l leicht leicht keine 0.500 0.250 0.250

leicht schwer keine 0.400 0.200 0.400

mittel leicht keine 0.667 0.167 0.167

mittel schwer keine 0.571 0.143 0.286

schwer leicht keine 0.750 0.125 0.125

schwer schwer keine 0.667 0.111 0.222

2.
V
er
su
ch
st
ei
l mittel leicht Longit. Kontrolle 0.571 0.286 0.143

schwer leicht Longit. Kontrolle 0.667 0.222 0.111

mittel leicht Lateralkontrolle 0.750 0.125 0.125

schwer leicht Lateralkontrolle 0.818 0.091 0.091

mittel leicht NRBT 0.571 0.143 0.286

schwer leicht NRBT 0.667 0.111 0.222

Tabelle 5.3 � Durch das SEEV-Modell vorhergesagte prozentuale Blickverweilzeiten
bei Verwendung der Expected-Value Formulierung.

Bei der Bestimmung der Relevanzkoe�zienten werden drei Informationsquellen be-
rücksichtigt: die vorausliegende Straÿe, die Geschwindigkeitsanzeig und die NRBT-
Anzeige. Wie bereits in Abschnitt 5.1 beschrieben, wird hier davon ausgegangen,
dass für jede der drei Aufgaben nur eine der Informationsquellen relevant ist.
Da es weder eine Informationsquelle gibt, die für zwei Aufgaben von Relevanz ist,
noch eine Aufgabe zwei Informationsquellen benötigt, ergibt sich für die Relevanz-
koe�zienten eine Einheitsmatrix. Die Koe�zienten für die Ereignisraten und In-
formationswerte sind entsprechend ihrer Ausprägung bei eins beginnend geordnet.
Bei den Wertfaktoren (V ) wird davon ausgegangen, dass der Wert einer Aufgabe
steigt, wenn die Versuchspersonen instruiert wurden, diese Aufgabe zu priorisieren.
In den Versuchsbedingungen des ersten Versuchsteils, in denen keine Priorisierungs-
instruktionen gegeben wurden, wird davon ausgegangen, dass die Lateralkontrolle
dennoch einen etwas höheren Wert hat, da die Versuchspersonen aufgefordert wur-
den, das Fahrzeug in allen Situationen trotz Nebenaufgabe sicher zu führen. Zudem
sollte für einen Fahrer die sichere Kontrolle des Fahrzeugs innerhalb der Spur stets
einen höheren Wert haben, als die Geschwindigkeitskontrolle oder eine Nebenauf-
gabe. Die V -Werte für die Lateralkontrolle beginnen daher bei 2 und nicht wie bei
den anderen Aufgaben bei 1. Diese Annahme trafen auch Horrey et al. (2005) bei
der Auswertung ihrer Studie. Sie wird hier übernommen.
Die prozentualen Blickverweilzeiten, die das Expected-Value-Modell mit diesen
Werten vorhersagt, sind in Tabelle 5.3 aufgelistet. In Abschnitt 5.5.3 werden diese
Werte mit den tatsächlich gemessenen PDTs verglichen.

5.4 Datenaufbereitung

5.4.1 Datenaufzeichnung

Während der Versuchsfahrten wurden zahlreiche Daten aus der Fahrsimulations-
software, dem Eyetracking-System und zur Nebenaufgabe aufgezeichnet. Die Daten,
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Variable Einheit Variable Einheit

Simulatordaten (12Hz.) NRBT-Daten (1/Aufgabe)
Simulationszeit ms NRBT-Nummer Integer
Longitudinale Position m VP-Antwort 0 | 1
Laterale Position m
Lenkradwinkel rad
Gierwinkel rad Eyetrackerdaten (25Hz.)
Time to Lane Crossing (TLC) s Aufnahmezeit ms
Gaspedalposition [0..1] Videobild Auge px × px
Bremspedalposition [0..1] Videobild Feld px × px
Geschwindigkeit m/s Position der Pupille px, px
NRBT-Zustand [0..3]
NRBT-Nummer Integer
NRBT-Reaktionszeit ms

Tabelle 5.4 � Aufgezeichnete Daten

die für die Analysen in dieser Arbeit verwendet wurden, sind in Tabelle 5.4 auf-
gelistet. Für die Datenauswertung wurden die Datenreihen jeder Versuchsperson
synchronisiert und in eine einzelne Datenreihe überführt. Die Rate dieser Daten-
reihe basiert auf der Aufzeichnungsrate der Simulatordaten (12 Hz). Bei der Syn-
chronisation der Datenreihen wurde nicht interpoliert. Aus den Eyetrackerdaten
wurde jeweils der Datensatz mit dem kürzesten zeitlichen Abstand zum jeweiligen
Simulatordatensatz ausgewählt.

5.4.2 Ausschluss von Datensätzen

Von einigen Versuchspersonen wurden die Datensätze vollständig von der Analyse
ausgeschlossen. Hierzu gehören die Datensätze 7, 8, 14 und 20, da die entsprechen-
den Versuche aufgrund von Simulatorübelkeit abgebrochen wurden.
Weitere Datensätze wurden lediglich von der Analyse des Blickverhaltens ausge-
schlossen. Dazu gehört Datensatz 1, da bei diesem Versuch keine Synchronisati-
onsanker aufgezeichnet wurden, die benötigt werden, um die Eyetrackingdaten mit
den Simulatordaten in Beziehung zu setzen. Die Blickdaten der Versuchspersonen
3 und 13 wurden ausgeschlossen, da hier der prozentuale Anteil der Zeit, in der der
Blick auf keine Informationsquelle gerichtet ist, sehr hoch ist. Dieser Zeitanteil bein-
haltet Sakkaden zwischen den Informationsquellen, Blicke zu nicht aufgezeichneten
Informationsquellen und Messfehler. Er liegt bei allen übrigen Versuchspersonen
zwischen 2,9% und 12,1% (M ≈ 6,9%); Die Versuchspersonen 3 und 13 weisen
jedoch einen Anteil von 24,7% bzw. 36,4% auf, was auf viele Messfehler hindeutet.

5.4.3 Aufbereitung der Eyetrackerdaten

Es wurde eine Blickidenti�zierung mit der D-Lab Experimentalsoftware durchge-
führt. Diese nutzt eine regionsbasierte Blickbestimmung (vgl. Salvucci, 1999), wie
es von der ISO15007 zur Analyse des Fahrerblickverhaltens vorgegeben ist. Feh-
lende Messwerte aufgrund von Augenzwinkern wurden durch die D-Lab Software
interpoliert.
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5.4.4 Datenselektion

Da die Versuchspersonen zu Beginn eines jeden Versuchsblocks das Fahrzeug zuerst
auf die Zielgeschwindigkeit beschleunigen müssen, unterscheidet sich ihr Fahr- und
Blickverhalten zu Beginn eines Versuchsblocks vom restlichen Verlauf. Das Ende ei-
nes Blocks wurde durch ein Stoppschild angezeigt. Hier weicht das Verhalten durch
das Abbremsen vom restlichen Verlauf ab. Die Daten der ersten 200 Streckenmeter
und der letzten 200 Streckenmeter eines jeden Versuchsblocks wurden daher von
der Datenauswertung ausgeschlossen.

5.5 Ergebnisse

Es folgt nun die Beschreibung der Versuchsergebnisse. Später in Abschnitt 5.8 wer-
den diese Daten mit dem Verhalten des Fahrermodells verglichen.

5.5.1 Ein�uss der unabhängigen Variablen auf das Blickver-

halten

Für die in Abschnitt 5.1 aufgestellten Hypothesen bezüglich des Ein�usses der
Ereignisraten und Aufgabenprioritäten auf die prozentualen Blickverweilzeiten und
die Blickfrequenzen wurden Varianzanalysen durchgeführt. Die Ergebnisse werden
im Folgenden beschrieben.

5.5.1.1 Ein�uss der Ereignisraten

Die in diesem Abschnitt beschriebenen Analysen beziehen sich ausschlieÿlich auf
den ersten Versuchsteil, in dem die Ereignisraten für die Lateralkontrolle und die
Nebenaufgabe manipuliert wurden.

5.5.1.1.1 Prozentuale Blickverweilzeit

In Abbildung 5.6 sind die gemessenen prozentualen Blickverweilzeiten zu den drei
Informationsquellen in Abhängigkeit von der Ereignisrate aufgetragen. Im linken
Diagramm wurde die Ereignisrate für die Lateralkontrolle durch unterschiedliche
Streckenbedingungen verändert. Im rechten Diagramm wurde die Ereignisrate für
die Nebenaufgabe durch unterschiedlich hohe Frequenzen neuer NRBT-Zi�ernblöcke
verändert. Wie in Hypothese H1 erwartet, steigt die Blickzuwendung zur Straÿe mit
Erhöhung der Ereignisrate für die Lateralkontrolle (F2,26 = 120.72, p < 0.001). Das
gleiche gilt für die Blickzuwendung zum NRBT-Display (Hypothese H2). Mit Er-
höhung der NRBT-Aufgabenfrequenz steigt die PDT zum NRBT-Display (F1,13 =
17.84, p < 0.001).
Die Verminderung der Blickzuwendung zu den jeweils anderen Informationsquellen
zeigt sich gröÿtenteils signi�kant (Hypothese H4). Die Kennzahlen der zugehöri-
gen Varianzanalysen sind in Tabelle 5.5 aufgelistet. Hier ist lediglich die Verringe-
rung der Blickzuwendung zur Geschwindigkeitsanzeige bei Erhöhung der NRBT-
Aufgabenrate nicht signi�kant (F1,13 = 0.81, p = 0.386). Allerdings wurde auch vom
SEEV-Modell der kleinste E�ekt eben bei Veränderung der NRBT-Ereignisrate für
die PDT zum Tachometer vorhergesagt (s. Abschnitt 5.3).
Um den Grund für den E�ekt der Streckenbedingung zu lokalisieren, wurden Mehr-
fachvergleiche zwischen den aufeinanderfolgenden Stufen der Streckenbedingung
durchgeführt. Sowohl zwischen der leichten und mittleren als auch der mittleren
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Abbildung 5.6 � Prozentuale Blickverweilzeiten in Abhängigkeit der Streckenbe-
dingung und der NRBT-Aufgabenrate.

Informationsquelle
Unabhängige Variable Straÿe NRBT-Display Tachometer

Streckenbedingung F2,26=120.7, p<0.001 F2,26=87.48, p<0.001 F2,26=32.9, p<0.001
Leicht ↔ Mittel t=5.607, p<0.001 t=8.829, p<0.001 t=3.589, p=0.001
Mittel ↔ Schwer t=9.747, p<0.001 t=4.115, p<0.001 t=4.508, p<0.001

NRBT-Bedingung F1,13=29.06, p<0.001 F1,13=17.84, p<0.001 F1,13=0.81, p=0.386

Tabelle 5.5 � Kenngröÿen der Varianzanalyse für die PDTs im 1. Versuchsteil.

und schweren Bedingung zeigt sich für jede Informationsquelle ein signi�kanter Ef-
fekt.

5.5.1.1.2 Blickfrequenzen

Der Ein�uss der Ereignisraten auf die Blickfrequenzen ist in Abbildung 5.7 dar-
gestellt. Die Streckenschwierigkeit hat einen signi�kanten E�ekt auf die Blickfre-
quenzen zu allen drei Informationsquellen (Hypothese H5). Die Kennzahlen der
Analysen sind in Tabelle 5.6 aufgelistet.
Mehrfachvergleiche für die E�ekte der Streckenschwierigkeit zeigen, dass die Mani-
pulation der Streckenschwierigkeit bei allen drei Informationsquellen lediglich zwi-
schen der mittleren und der schweren Bedingung zu einem signi�kanten E�ekt führt.
Demnach passen die Fahrer ihre Blickfrequenz vor allem in der Situation an, in der
eine sehr hohe Ereignisrate durch die Spurhalteaufgabe erzeugt wird.
In Abbildung 5.7 (links) ist zu erkennen, dass bei der schwierigen Streckenbedin-
gung die Blickfrequenzen zu allen Informationsquellen zurück gehen. Bei den PDTs
hat sich hier ein anderes Bild dargestellt. Die PDT zur Straÿe steigt in der schwieri-
gen Streckenbedingung an, während alle anderen PDTs geringer werden. Der Grund
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Abbildung 5.7 � Blickfrequenzen in Abhängigkeit der Streckenbedingung und der
NRBT-Aufgabenrate.

Informationsquelle
Unabhängige Variable Straÿe NRBT-Display Tachometer

Streckenbedingung F2,26=11.49, p<0.001 F2,26=12.04, p<0.001 F2,26=13.0, p<0.001
Leicht ↔ Mittel t=0.101, p=0.921 t=0.164, p=0.871 t=1.713, p=0.099
Mittel ↔ Schwer t=4.100, p<0.001 t=4.165, p<0.001 t=3.321, p=0.003

NRBT-Bedingung F1,13=5.26, p=0.039 F1,13=7.06, p=0.020 F1,13=4.69, p=0.049

Tabelle 5.6 � Kenngröÿen der Varianzanalyse für die Blickfrequenzen im ersten
Versuchsteil.

für die reduzierte Blickfrequenz zur Straÿe liegt darin, dass die Blickfrequenz zur
Straÿe generell schon sehr hoch ist und sich kaum noch steigern lässt. Die erhöhte
Schwierigkeit der Spurhalteaufgabe führt daher nicht dazu, dass die Blickfrequenz
zur Straÿe steigt, sondern der Blick länger auf die Straÿe gerichtet bleibt. Diese
Erhöhung der Blickdauer zur Straÿe (leicht: M = 0.98 s, mittel: M = 1.08 s, schwer:
M = 1.55 s) reduziert nicht nur die Blickfrequenz zur Straÿe, sondern auch zu den
anderen Informationsquellen.
Ein anderes Bild zeigt sich bei der NRBT-Aufgabenrate (Abbildung 5.7, rechts).
Eine erhöhte Aufgabenrate führt nicht nur zu einer steigenden Blickfrequenz zum
NRBT-Display sondern auch zur Straÿe, während sich die Blickfrequenz zur Ge-
schwindigkeitsanzeige verringert. Der Fahrer hat die meiste Zeit den Blick auf die
Straÿe gerichtet. Um den Anforderungen einer erhöhten Ereignisrate der Neben-
aufgabe gerecht zu werden, richtet er daher den Blick häu�ger von der Straÿe auf
das NRBT-Display und wieder zurück. Dadurch wird die Blickfrequenz zu beiden
Informationsquellen erhöht. Dies führt insgesamt auch zu deutlich kürzeren Blicken
zur Straÿe in der schweren NRBT-Bedingung (leicht: M = 1.3 s, schwer: M = 1.1 s).
Die Kennzahlen für die E�ekte der NRBT-Aufgabenrate auf die Blickfrequenz zu
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jeder der drei Informationsquellen sind ebenfalls in Tabelle 5.6 aufgelistet. Jede
Analyse für sich liegt im 5%-Signi�kanzbereich. Aufgrund der Bonferroni-Holm-
Korrektur (s. Abschnitt 5.1) sind jedoch alle E�ekte knapp als nicht signi�kant
einzustufen. Es sei darauf hingewiesen, dass die Korrektur für die durchgeführten
Analysen etwas konservativ ist, da die Hypothesen nicht unabhängig voneinander
sind. Dies lässt sich gut anhand des bereits beschriebenen E�ekts im linken Dia-
gramm von Abbildung 5.7 illustrieren. Die erhöhte Blickfrequenz zur Straÿe ist eine
direkte Konsequenz aus der erhöhten Blickfrequenz zum NRBT-Display und daher
nur indirekt auf die veränderte Ereignisrate für den NRBT zurückzuführen. Trotz
dieser Zusammenhänge, wäre eine Wiederholung des Versuchs wünschenswert, um
Klarheit über den Ein�uss der NRBT-Aufgabenrate auf die Blickfrequenzen zu
erlangen.

5.5.1.2 Ein�uss der Aufgabenpriorisierung

Die folgenden Analysen der PDTs und Blickfrequenzen beziehen sich ausschlieÿlich
auf den zweiten Versuchsteil, in dem die Aufgabenprioritäten manipuliert wurden.
Die Ergebnisse sind gra�sch in Abbildung 5.8 dargestellt.
Bei der Untersuchung des Blickverhaltens zeigten sich bei allen drei Informations-
quellen signi�kante Haupte�ekte sowohl bei den prozentualen Blickverweilzeiten
als auch bei den Blickfrequenzen. Die Kennzahlen für die Varianzanalysen sind in
Tabelle 5.7 aufgelistet. Mehrfachvergleiche zwischen den einzelnen Aufgabenprio-
risierungen zeigten, dass signi�kante E�ekte bei einer Informationsquelle immer
genau dann auftraten, wenn in einer Priorisierungsbedingung die zugehörige Auf-
gabe priorisiert wurde und in der anderen nicht. Dies gilt sowohl für die PDTs
(Hypothese H3) als auch für die Blickfrequenzen (Hypothese H7). Wenn die Aufga-
be bei zwei Bedingungen nicht priorisiert wurde, trat zwischen diesen beiden auch
kein E�ekt auf.

Abbildung 5.8 � PDTs und Blickfrequenzen in Abhängigkeit der Aufgabenpriori-
sierung.
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Informationsquelle
Unabhängige Variable Straÿe NRBT-Display Tachometer

Prozentuale Blickverweilzeit
Aufgabenpriorität F2,24=61.20, p<0.001 F2,24=32.60, p<0.001 F2,24=48.2, p<0.001

Lateral ↔ Longit. t=5.878, p<0.001 t=0.073, p=0.942 t=5.072, p<0.001
Lateral ↔ NRBT t=4.952, p<0.001 t=4.078, p<0.001 t=1.232, p=0.230
Longit. ↔ NRBT t=0.926, p=0.364 t=4.005, p<0.001 t=3.840, p<0.001

Strecke F1,12=4.855, p=0.048 F1,12=2.84, p=0.118 F1,12=1.23, p=0.288

Blickfrequenz

Aufgabenpriorität F2,24=30.47, p<0.001 F2,24=27.26, p<0.001 F2,24=60.5, p<0.001
Lateral ↔ Longit. t=5.201, p<0.001 t=0.028, p=0.978 t=6.301, p<0.001
Lateral ↔ NRBT t=3.209, p=0.004 t=3.605, p=0.001 t=1.256, p=0.221
Longit. ↔ NRBT t=1.992, p=0.058 t=3.578, p=0.002 t=5.044, p<0.001

Strecke F1,12=0.002, p=0.962 F1,12=0.30, p=0.596 F1,12=0.24, p=0.631

Tabelle 5.7 � Kenngröÿen der Varianzanalyse für die PDTs und Blickfrequenzen im
zweiten Versuchsteil.

Wie bei der Erhöhung der Ereignisraten, führte die Erhöhung der Aufgabenpriori-
tät bei den beiden Aufgaben mit kleiner PDT (NRBT und Longitudinalkontrolle)
zu einer Erhöhung der Blickfrequenz, während die Blickfrequenz für die Lateral-
kontrolle abnahm.
Ein signi�kanter E�ekt der Streckenschwierigkeit konnte nicht gezeigt werden. Le-
diglich für die PDT zur Straÿe deutet sich ein leichter E�ekt an. Dieser ist jedoch
nicht signi�kant. Da sich im ersten Versuchsteil ein deutlicher E�ekt der Strecken-
manipulation zeigte, liegt hier die Vermutung nahe, dass eine mögliche Ursache für
die Unterschiede im ersten und zweiten Versuchsteil im Versuchsdesign begründet
liegt. Im zweiten Versuchsteil war die Streckenbedingung nicht als Messwiederho-
lungsfaktor konzipiert. Die Fahrer wurden in zwei Gruppen für die mittlere und
schwere Streckenbedingungen aufgeteilt. Dadurch waren weniger Datenpunkte für
jede Versuchsbedingung vorhanden und die Teststärke für die E�ekte der Strecken-
manipulation reduzierte sich.

5.5.2 Ein�uss der unabhängigen Variablen auf die Aufgaben-

bearbeitung

Land und Tatler (2009, S.7) sehen die wichtigste Aufgabe der visuellen Wahrneh-
mung darin, die benötigten Informationen zur Bearbeitung der aktuellen Aufgabe
zu bescha�en. Es kann daher angenommen werden, dass Änderungen im Blickver-
halten Auswirkungen auf die Qualität der Aufgabenbearbeitung haben.
Es wird im Folgenden die Qualität der Fahrzeugführung und die Bearbeitung der
Nebenaufgabe betrachtet. Für mehrere Kenngröÿen, die die Qualität der Aufga-
benbearbeitung beschreiben, wurden Signi�kanzanalysen durchgeführt. Diese sind
explorativer Natur. Das bedeutet, sie wurden nicht aufgrund von a priori Hypo-
thesen durchgeführt. Explorative Analysen dienen typischerweise dazu, unbekannte
Zusammenhänge zu entdecken, die schlieÿlich wiederum als Grundlage für a priori
Hypothesen in späteren Experimenten dienen können (Jaeger und Halliday, 1998).
Bei der Bewertung der Ergebnisse gilt dies zu beachten, da bei einer groÿen Anzahl
an statistischen Tests auf dem gleichen Datensatz für gewöhnlich das Alpha-Level
verringert wird, um Fehler 1. Art zu vermeiden. Bei explorativen Analysen soll je-
doch die Wahrscheinlichkeit für Fehler 2. Art reduziert werden, um zu vermeiden,
dass potentielle Zusammenhänge übersehen werden. Daher wird das Alpha-Level
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nicht reduziert.
Mit Blick auf das Fahrermodell dienen diese Analysen hier vor allem dazu, zu
untersuchen, wie sich die oben beschriebenen Unterschiede hinsichtlich des Blick-
verhalten im Fahrverhalten und der Bearbeitung der Nebenaufgabe widerspiegeln.
Bei der Simulation des Fahrermodells wird später geprüft, ob entdeckte Muster und
Au�älligkeiten im Verhalten des Fahrermodells wiedergefunden werden können.
Für die Analysen, für die sich signi�kante E�ekte zeigten, werden die Kenngrö-
ÿen der Varianzanalysen im Text wiedergegeben. Eine vollständige tabellarische
Au�istung der Kenngröÿen aller Analysen �ndet sich in Anhang B.5.

5.5.2.1 Ein�uss der Ereignisraten

Wie bereits bei der Analyse des Blickverhaltens wird zuerst der erste Versuchsteil
betrachtet, bei dem die Ereignisraten für die Lateralkontrolle und die Nebenaufgabe
manipuliert wurden.

5.5.2.1.1 Fahrverhalten

In Kapitel 1 wurde die Modellierung der Aufmerksamkeitsverteilung von Autofah-
ren damit motiviert, dass eine unzureichende Verteilung der Aufmerksamkeit auf
die Fahraufgabe häu�g zu unsicheren Fahrweisen führt und eine Ursache von Un-
fällen ist. Die oben beschriebenen E�ekte auf die Aufmerksamkeitsverteilung der
Versuchspersonen lassen daher auch Auswirkungen auf die Qualität der Fahrzeug-
führung erwarten, die sich in diesem Experiment vor allem aus dem Einhalten der
Sollgeschwindigkeit und dem sicheren Führen des Fahrzeugs in der Spur zusam-
mensetzt.
Als Gütemaÿ für das Führen des Fahrzeugs in der Spur lässt sich die durchschnitt-
liche Abweichung von der Spurmitte berechnen. Bei dem verwendeten Versuchsauf-
bau führt dies jedoch zu systematischen Fehlern, deren Ursache im Aufbau der
Simulatorhardware vermutet wird. Wie in Abbildung 5.2 (S. 118) zu sehen ist, be-
steht der Fahrsimulator lediglich aus einem halben Fahrzeugaufbau ohne Dach und

Abbildung 5.9 � Güte der Lateralkontrolle in Abhängigkeit von der Streckenbedin-
gung und der NRBT-Aufgabenrate, gemessen an der durchschnittlichen Abweichung
von der mittleren Spurposition
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Abbildung 5.10 � Güte der Longitudinalkontrolle in Abhängigkeit von der Strecken-
bedingung und der NRBT-Aufgabenrate, gemessen an der Durchschnittsgeschwindig-
keit und mittleren Abweichung von der Sollgeschwindigkeit von 100 km/h.

A-Säulen. Dies erschwert es, eine genaue lateral Position des simulierten Fahrzeugs
in der Spur wahrzunehmen. Eine Analyse der mittleren Abweichungen für jede Ver-
suchsperson ergab, dass alle Versuchspersonen dazu tendieren links der Spurmitte
zu fahren. Im Durchschnitt betrug diese Abweichung 38 cm. Dies deutet auf ei-
ne leichte Fehlplatzierung der Simulatorhardware hin. Zudem ist die Varianz der
durchschnittlichen Abweichung zwischen den Versuchspersonen deutlich höher als
die durchschnittliche Varianz innerhalb der Versuchspersonen. Dies ist ein Indiz
dafür, dass die Fahrzeugposition von den Versuchspersonen unterschiedlich wahr-
genommen wurde. Aus diesen Gründen wurde separat für jede Versuchsperson die
durchschnittliche laterale Position des Fahrzeugs in der Spur berechnet. Als Güte-
maÿ für die Lateralkontrolle wurde die aktuelle Abweichung der Fahrzeugposition
von der durchschnittlichen lateralen Position verwendet. Die berechneten durch-
schnittlichen Abweichungen von der mittleren Spurposition sind in Abbildung 5.9
aufgetragen.
Als Gütemaÿ für die Longitudinalkontrolle wurde die durchschnittliche Abweichung
zur Zielgeschwingkeit von 100 km/h gewählt (∆v100). Im Gegensatz zur Spurposi-
tion lässt sich die absolute Geschwindigkeit sehr genau wahrnehmen, da sie direkt
vom Tachometer abgelesen werden kann. Die durchschnittlichen Geschwindigkei-
ten (v) in den einzelnen Versuchsbedingungen wurden berechnet, um zu untersu-
chen, ob die Versuchspersonen die Geschwindigkeit unter schweren Strecken- oder
NRBT-Bedingungen reduzieren. In Abbildung 5.10 sind ∆v100 und v für jede Ver-
suchsbedingung aufgetragen.
Die Veränderung der NRBT-Aufgabenrate lässt weder beim Geschwindigkeits- noch
beim Spurhalten einen E�ekt erkennen (s. Abbildungen 5.9 und 5.10 (rechts)).
Eine Erhöhung der Kurvenkrümmung führt dagegen zu einer stärkeren durch-
schnittlichen Abweichung von der mittleren Spurposition (F2,32 = 95.8, p < 0.001)
(s. Abbildung 5.9, links). Wie auch bei den Blickfrequenzen und -verweilzeiten ist
der E�ekt zwischen der mittleren und der schweren Streckenbedingung am gröÿten.
Anschlieÿende Mehrfachvergleiche zeigten jedoch einen signi�kanten E�ekt für jede
Stufe der Streckenschwierigkeit.
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Bezüglich der Geschwindigkeitskontrolle zeigt sich bei Erhöhung der Kurvenkrüm-
mung sowohl ein signi�kanter E�ekt bei der Abweichung zur Sollgeschwindigkeit
(F2,32 = 13.07, p < 0.001), als auch bei der durchschnittlichen Geschwindigkeit
(F2,32 = 16.81, p < 0.001) (s Abbildung 5.10, links). Wie zu erwarten steigt die
Abweichung von der Sollgeschwindigkeit mit schwierigeren Streckenbedingungen.
Die Durchschnittsgeschwindigkeit ist in der schwierigen Streckenbedingung etwa
2 km/h geringer als in den anderen Bedingungen (s Abbildung 5.10, links). An-
schlieÿende Mehrfachvergleiche zeigten, dass nur der E�ekt zwischen der mittleren
und der schweren Streckenbedingung signi�kant ist, nicht jedoch zwischen der leich-
ten und mittleren.
Die starken E�ekte, die sich bei den bisherigen Beobachtungen zwischen der mitt-
leren und der schweren Streckenbedingung zeigten, lassen vermuten, dass die drei
Aufgaben in der schweren Streckenbedingung die Versuchspersonen sehr stark be-
lasten und die Reduzierung der Geschwindigkeit ein kompensatorisches Verhalten
darstellt. Generell lässt sich in Situationen, in denen Fahrer so schnell fahren kön-
nen, wie sie wollen, ein Zusammenhang zwischen Kurvenradius und gewählter Ge-
schwindigkeit beobachten (Odhams und Cole, 2004; Reymond et al., 2001). Die
Vorgabe von 100 km/h als Geschwindigkeit scheinen einige Versuchspersonen in
der schwierigen Streckenbedingung als zu unsicher zu emp�nden.

5.5.2.1.2 Bearbeitung der Nebenaufgabe
Ähnlich wie bei der Fahraufgabe lassen sich auch Auswirkungen auf die Qualität
der Nebenaufgabe erwarten. Als ein Gütemaÿ für die Bearbeitung des NRBT kann
die Reaktionszeit verwendet werden, gemessen vom Erscheinen einer neuen Aufgabe
bis zum Druck des Tasters am Lenkrad. Ein weiteres Maÿ lässt sich über die Anzahl
an Fehlern bei der Bearbeitung bestimmen. Als Fehler wurde gewertet, wenn eine
Versuchsperson den Lenkradschalter betätigte, während keine NRBT-Zi�ernfolge
angezeigt wurde, oder wenn ein Fehler beim Vorlesen der Zi�ernfolge auftrat. Beide
Maÿe sind in Abbildung 5.11 eingezeichnet. Die Fehlerhäu�gkeit gibt hier die durch-
schnittliche Anzahl an Fehlern innerhalb der fünfminütigen Versuchsbedingungen
an.
Die Erhöhung der Kurvenkrümmung führt zu einem signi�kanten Anstieg der Re-
aktionszeiten (F2,32 = 13.51, p < 0.001). Anschlieÿende Mehrfachvergleiche zeigten,
dass dieser E�ekt nur zwischen der mittleren und der schweren Streckenbedingung
signi�kant ist (t = 4.337, p < 0.001). Ähnliche Beobachtungen wurden bereits bei den
Blickfrequenzen und dem Fahrverhalten gemacht, bei denen sich auch nur zwischen
der mittleren und schweren Streckenbedingung signi�kante E�ekte zeigten. Eine
Ursache für die unterschiedlichen Reaktionszeiten sind sicherlich die unterschied-
lichen Blickdauern. Mit steigender Kurvenkrümmung nimmt die Blickdauer zur
Straÿe zu. Es ist leicht ersichtlich, dass sich dadurch die Blickablenkungsdauer vom
NRBT-Display erhöht und damit auch die Reaktionszeiten für die Nebenaufgabe,
da Ereignisse auf dem NRBT-Display nicht so schnell erkannt werden können. Der
leichte Rückgang der Reaktionszeiten bei Erhöhung der NRBT-Rate ist dagegen
nicht signi�kant (F1,16 = 0.71, p = 0.411).
Bei der Fehlerhäu�gkeit zeigt sich ein anderes Ergebnis. In Abbildung 5.11(a) (links)
ist gut zu erkennen, dass die durchschnittliche Anzahl an Fehlern zwar mit der
Schwierigkeit der Fahraufgabe steigt. Allerdings variierten die Fehlerraten stark,
so dass die Ergebnisse hier nicht signi�kant sind (F2,32 = 0.99, p = 0.382). Der
leichte Anstieg der Mittelwerte bei steigender Streckenschwierigkeit wird begleitet
von einem starken Anstieg der Standardabweichungen. Dies kann ein Indiz dafür
sein, dass die Versuchspersonen unterschiedlich stark von der Streckenschwierigkeit
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Abbildung 5.11 � Reaktionszeiten und Fehlerhäu�gkeiten bei den NRBT-Aufgaben
in Abhängigkeit von der Streckenbedingung und der NRBT-Aufgabenrate. Reakti-
onszeiten wurden gemessen vom Erscheinen einer neuen Zi�ernfolge bis zum Betäti-
gen des Schalters.

in der Bearbeitung der NRBT beeinträchtigt wurden.
Bei der Manipulation der NRBT-Ereignisrate zeigte sich ein signi�kanter E�ekt
nur bei der Fehlerrate. Das ist jedoch der Tatsache zu schulden, dass in der schwie-
rigen NRBT-Bedingung mehr Aufgaben präsentiert werden und damit auch das
Fehlerpotential steigt.

5.5.2.2 Ein�uss der Aufgabenpriorisierung

Die unterschiedliche Priorisierung hatte einen positiven Ein�uss auf die Bearbei-
tungsqualität der jeweils priorisierten Aufgaben. Die beobachteten Gütemaÿe für
die Bearbeitung der Lateralkontrolle, Longitudinalkontrolle und NRBT sind in Ab-
bildung 5.12 dargestellt. Die geringsten Abweichungen von der mittleren Spurposi-
tion wurden bei Priorisierung der Lateralkontrolle erzielt (F2,30 = 9.55, p =< 0.001).
Bei Priorisierung der Longitudinalkontrolle wurde dagegen die kleinste Abweichung
zur Sollgeschwindigkeit erreicht (F2,30 = 17.09, p < 0.001). Die kürzesten NRBT-
Reaktionszeiten wurden schlieÿlich bei Priorisierung der Nebenaufgabe beobachtet
(F2,30 = 58.88, p < 0.001). Anschlieÿende t-Tests zeigten, dass für eines dieser drei
Gütemaÿe tatsächlich immer nur ein signi�kanter E�ekt zwischen einer Bedingung,
bei der die jeweilige Aufgabe priorisiert wurde, und einer der anderen beiden Bedin-
gungen auftrat. Zwischen den Bedingungen, bei denen die Aufgabe nicht priorisiert
wurde, zeigten sich nie signi�kante E�ekte. Die Kennwerte für alle durchgeführten
t-Tests sind in Anhang B.5 aufgelistet.
Kein signi�kanter E�ekt zeigte sich für die Durchschnittsgeschwindigkeiten (Abbil-
dung 5.12(a)). Diese waren in allen Bedingungen ähnlich gut, jedoch mit 99,95 km/h
bei Priorisierung der Longitudinalkontrolle am besten (F2,30 = 1.16, p = 0.328). Bei
der Fehlerhäu�gkeit zeigte sich ebenfalls kein signi�kanter E�ekt (F2,30 = 1.00, p =
0.381) (Abbildung 5.12(b)), auch wenn hinsichtlich der Durchschnittswerte ein
Rückgang der Fehlerrate bei Priorisierung der Nebenaufgabe zu erkennen ist. Wie
im ersten Versuchsteil war aber auch im zweiten Teil die Varianz der Fehlerrate
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(a) Durchschnittsgeschwindigkeit
und Abweichung von der Sollge-
schwindigkeit pro Aufgabenpriorität.

(b) NRBT-Reaktionszeit und Feh-
lerhäu�gkeit pro Aufgabenpriorität.

(c) Abweichung von der mittle-
ren lateralen Position pro Auf-
gabenpriorität.

Abbildung 5.12 � Gütemaÿe der Lateral- und Longitudinalkontrolle sowie der
NRBT-Bearbeitung.

innerhalb der Versuchspersonen sehr hoch, so dass der E�ekt nicht signi�kant ist.

5.5.3 Vergleich zu den Vorhersagen des SEEV-Modells

Mit dem SEEV-Modell wurden in Abschnitt 5.3 numerische Vorhersagen zur Blick-
verteilung der Versuchspersonen gemacht. Diese Vorhersagen können nun mit den
Experimentergebnissen verglichen werden.
In Tabelle 5.8 sind die im Versuch gemessenen prozentualen Blickverweilzeiten ge-
mittelt über alle Versuchspersonen für jede Versuchsbedingung abgebildet. Die Vor-
hersagen der Expected-Value-Variante des SEEV-Modells (s. Tabelle 5.3, S. 125)
decken sich gut mit den Versuchsergebnissen (R2 = 0.958, RMSD = 0.058). Zur
Veranschaulichung sind in Abbildung 5.13 die hier gemessenen Werte gegen die
vom SEEV-Modell vorhergesagten Werte aufgetragen. Dieses Resultat stützt die
Ergebnisse von Horrey et al. (2005). Sie erzielten mit R2 = 0.92 eine ähnlich ho-
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Versuchsbedingung Prozentuale Blickverweilzeit

Strecke NRBT Priorität Straÿe Tacho NRBT

1.
V
er
su
ch
st
ei
l leicht leicht keine 0.549 0.147 0.201

leicht schwer keine 0.484 0.135 0.253

mittel leicht keine 0.588 0.114 0.175

mittel schwer keine 0.548 0.117 0.232

schwer leicht keine 0.706 0.082 0.134

schwer schwer keine 0.647 0.080 0.173

2.
V
er
su
ch
st
ei
l mittel leicht Longit. Kontrolle 0.488 0.257 0.171

schwer leicht Longit. Kontrolle 0.586 0.197 0.140

mittel leicht Lateralkontrolle 0.636 0.093 0.163

schwer leicht Lateralkontrolle 0.723 0.073 0.142

mittel leicht NRBT 0.533 0.106 0.257

schwer leicht NRBT 0.606 0.105 0.213

Tabelle 5.8 � Mittelwerte der prozentualen Blickverweilzeiten (PDTs) der Versuchs-
personen für jede Versuchsbedingung und jede Informationsquelle.

Abbildung 5.13 � Vergleich der gemessenen prozentualen Blickverweilzeiten und
der vom SEEV-Modell vorhergesagten Zeiten (R2 = 0.958).

he Korrelation der PDTs. Es zeigt, dass die hier vorgenommene Manipulation der
Ereignisrate durch Veränderung der Straÿenkrümmung einen ähnlichen E�ekt hat,
wie die unterschiedlichen Häu�gkeiten von Windböen, mit denen Horrey et al. die
Ereignisrate manipulierten.

Für das AIE-Modell wird erwartet, dass die Vorhersagen eine ähnliche Güte auf-
weisen. Dies wird in Abschnitt 5.8 untersucht.
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driving

longitudinal control lateral control number read back task

Abbildung 5.14 � Die Top-Level-Zielhierarchie des Fahrermodells.

5.6 Fahrermodell

Im Folgenden wird die Struktur und Arbeitsweise des Fahrermodells beschrieben.
Dabei wird vor allem auf die für das Versuchsszenario und das AIE-Modell relevan-
ten Aspekte eingegangen. Um die Darstellung übersichtlich zu halten sind Wahr-
nehmungsregeln in den Prozedurabschnitten nicht aufgeführt. Im Fahrermodell ist
jedoch für jede Information aus der Umgebung eine entsprechende Wahrnehmungs-
regel vorhanden.

Die Aufgabenbeschreibung des Fahrermodells (s. Abbildung 5.14) spiegelt die drei
Aufgaben wider, welche die Versuchspersonen zu bewältigen hatten (Lateralkon-
trolle, Longitudinalkontrolle, Number Read Back Task). In Prozedurabschnitt 5.1
sind die Produktionsregeln für das Top-Level-Ziel driving im CASCaS-Format auf-
gelistet. Mit dem Ziel driving wird die Simulation des Fahrermodells initialisiert.
Nachdem die kognitive Architektur gestartet wurde, wartet das Fahrermodell, bis
auch die Fahrsimulation gestartet ist. Sobald dies geschehen ist, werden longitudi-
nal_control, lateral_control und number_read_back_task als Unterziele von driving
aktiviert (rule 1). Sie sind während der gesamten weiteren Simulation aktiv und
konkurrieren um die Ressource Aufmerksamkeit.

Für diese drei Ziele werden die über den Lowest-Ordinal-Algorithmus ermittel-
ten Wertfaktoren verwendet, die auch für die Vorhersagen des SEEV-Modells in
Abschnitt 5.3 genutzt wurden (s. Tabelle 5.2, S. 124). Für den ersten Versuchs-
block werden daher die Wertfaktoren vlateral_control=2.0, vlongitudinal_control=1.0
und vnumber_read_back_task=1.0 verwendet.

Prozedurabschnitt 5.1 � Produktionsregeln des Top-Level-Ziels Driving

// Wait for driving simulator to get ready.
rule=1, goal=driving, type=regular
Condition, simulation.started==1Ô⇒
Goal, name=lateral_control, mode=persistent, value=vlateral_control

Goal, name=number_read_back_task, mode=persistent, value=vnumber_read_back_task

Goal, name=longitudinal_control, mode=persistent, value=vlongitudinal_control

Skill, steering, start
;

/* Task description for longitudinal control, lateral control andNRBT task.*/
#include longitudinal_skill_control.proc
#include lateral_control.proc
#include number_read_back_task.proc
/* Setup and Shutdown routines to handle the interaction with the driving simulator */
#include start_simulation.proc
#include terminate_simulation.proc
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5.6.1 Lateralkontrolle

Für die Lateralkontrolle wird im Fahrermodell eine modi�zierte Version von Sal-
vucci und Grays (2004) Zweipunktregler verwendet, den sie als Basis für ein Fah-
rermodell in ACT-R nutzten.

5.6.1.1 Wahrnehmung des Nah- und Fernbereichs

Der Zweipunktregler basiert auf einem kontrolltheoretischem Modell von Donges
(1978), das von der grundlegenden Annahme ausgeht, dass Autofahrer für die La-
teralkontrolle Informationen aus zwei visuellen Bereichen verwenden. Einer dieser
Bereiche - der Nahbereich - liegt direkt vor dem Fahrzeug. Er ist nach Land und
Horwood (1995) etwa 9 Meter vom Fahrzeug entfernt und gibt vor allem Aufschluss
über die laterale Position des Fahrzeugs in der Spur. Der zweite Bereich - der Fern-
bereich - be�ndet sich in gröÿerer Entfernung und liefert zusätzlich Informationen
zum zukünftigen Verlauf der Straÿe. Grundlage für diese Annahme bilden unter
anderem Experimente von Land und Horwood (1995) und Donges (1978). Land
und Horword zeigten, dass die Fahrqualität stark leidet, wenn dem Fahrer nur ei-
ner der Bereiche zur Verfügung steht. Da Autofahrer die meiste Zeit ihren Blick
jedoch in den Fernbereich richten (Land und Lee, 1994; Kandil et al., 2009), gehen
Salvucci und Gray davon aus, dass Informationen aus dem Nahbereich auch über
die periphere Sicht wahrgenommen werden können. Eine spätere Studie, die spezi-
ell diese Hypothese mit einer gröÿeren Gruppe an Versuchspersonen untersuchte,
stützt die Annahme (Neumann und Deml, 2011). Horrey undWickens (2004) führen
dies darauf zurück, dass die Wahrnehmung der Eigenbewegung über den ambienten
Sinneskanal auch im peripheren Sichtfeld gut ausgeprägt ist.
In Untersuchungen von Summala et al. (1996) wurde gezeigt, dass Autofahrer die
Lateralkontrolle für eine kurze Zeit sogar ausschlieÿlich mit Informationen aus der
peripheren Wahrnehmung durchführen können. Dabei sollten Versuchsfahrer den
Blickfokus durchgängig auf ein Aufgabendisplay innerhalb des Fahrzeugs richten, so
dass sie für die Lateralkontrolle nur die periphere Wahrnehmung zur Verfügung hat-
ten. Es zeigte sich, dass die Fahrer Informationen aus der peripheren Wahrnehmung
für die Lateralkontrolle verwenden, auch wenn die Qualität der Lateralkontrolle da-
bei deutlich schlechter ist, als wenn die Fahrer den Blickfokus direkt auf die Straÿe
richten.
Es wird in dieser Arbeit daher davon ausgegangen, dass für die Informationen des
Fernbereichs der fokale Sinneskanal benötigt wird, während die Informationen im
Nahbereich über den ambienten Sinneskanal aufgenommen werden und daher im
fovealen und peripheren Sichtfeld wahrnehmbar sind.

5.6.1.2 Lateralkontrolle mit Nah- und Fernpunkt

Im Zweitpunktregler von Salvucci und Gray (2004) wird der Fernbereich durch
einen markanten Punkt im Fernbereich bestimmt. Dies kann je nach Situation der
Tangentenpunkt einer Kurve, der Fluchtpunkt der Straÿe oder auch ein vorausfah-
rendes Fahrzeug sein. Der Fernpunkt beschreibt das Ziel, das der Fahrer innerhalb
der nächsten ein bis zwei Sekunden erreichen möchte. Der Winkel θf zwischen dem
Fernpunkt und der Fahrzeugausrichtung gibt somit die Abweichung zwischen ge-
wünschter Fahrtrichtung und tatsächlicher Fahrtrichtung an (s. Abbildung 5.15)
und wird direkt als eine der Regelabweichungen verwendet.
Zur Beschreibung des Nahbereichs verwenden Salvucci und Gray (2004) einen
Punkt (Nahpunkt) im Zentrum der Fahrspur 6.2m vor dem Fahrzeugzentrum. Der
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Abbildung 5.15 � Winkelde�nitionen für den Regler zur Lateralkontrolle nach Sal-
vucci und Gray (2004).

Winkel θn zwischen der Fahrzeugausrichtung und der Geraden zwischen Fahrzeug
und dem Nahpunkt bestimmt die Abweichung des Fahrzeugs von der Spurmitte
und wird als weitere Regelabweichung verwendet. Zur Beschreibung des Nahbe-
reichs lassen sich alternativ auch der Abstand des Fahrzeugs zum Fahrbahnrand
oder zur Spurmitte verwenden (Salvucci und Gray, 2004).
Die Reglerkomponenten, die sich auf θn beziehen, korrigieren somit den aktuellen
Fehler in der Spurposition und werden als kompensatorische Elemente bezeichnet,
während die Komponenten, die sich auf θf beziehen, versuchen den zukünftigen
Fehler in der Spurposition zu minimieren. Sie werden als antizipatorische Elemente
bezeichnet (Donges, 1978).
Der Winkel θn geht in die Reglerformel über ein P- und ein I-Glied ein, während
der Winkel zum Fernpunkt θf lediglich über ein P-Glied berücksichtigt wird. Der
Lenkwinkel ϕ ist die Stellgröÿe des Reglers, über die versucht wird, die Regelab-
weichungen auszugleichen. Daraus ergibt sich folgender Regler (vgl. Salvucci und
Gray, 2004):

ϕ = kPf θf + kPn θn + kIn∫ θn dt (5.2)

Der oben beschriebene Regler von Salvucci und Gray (2004) wurde für das in der
vorliegenden Arbeit verwendete Fahrermodell als Skill (s. Abschnitt 2.3.6, S. 51)
auf der autonomen Ebene implementiert. Er wird aktiviert, sobald das Ziel late-
ral_control aktiviert wird (s. Prozedurabschnitt 5.1). Allerdings erhält er nur neue
Winkelinformationen, wenn diese auch von der Wahrnehmungskomponente wahrge-
nommen werden können. Dies bedeutet insbesondere, dass die Fahrqualität leidet,
wenn der Fahrer nicht zur Straÿe schaut. Zur Beschreibung des Nahbereichs (θn)
wurde anstelle des Winkels zwischen Nahpunkt und Fahrtrichtung der Abstand des
Fahrzeugzentrums zur Fahrspurmitte verwendet.

5.6.1.3 Lenken ohne Fernpunkt

Salvucci (2001b, 2009) nutzte das ACT-R�Fahrermodell, um den E�ekt von Ablen-
kung auf das Fahrverhalten vorherzusagen. Hierzu lieÿ er das Fahrermodell mit wei-
teren Aufgaben wie das Wählen einer Telefonnummer interagieren. Um sowohl die
Fahraufgabe als auch die Nebenaufgabe zu bewerkstelligen, muss das Fahrermodell
die Aufmerksamkeit auf die beiden Aufgaben aufteilen. Wenn die Aufmerksamkeit
auf die Nebenaufgabe gerichtet ist, führt das Fahrermodell keine Lenkkorrekturen
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Abbildung 5.16 � Blicke und Lenkbewegungen bei mittlerer Streckenschwierigkeit
und niedriger Aufgabenrate der Versuchsperson 10.

mehr durch. Dadurch verschlechtert sich die Fahrqualität je stärker das Fahrermo-
dell abgelenkt ist.
In einem ersten Schritt wurde dieses Vorgehen auch für das CASCaS-Fahrermodell
verwendet. Simulationen in den kurvigen Strecken des in dieser Arbeit verwen-
deten Versuchsszenarios führten jedoch zu einer sehr instabilen Spurführung des
Fahrzeugs. Das Lenkverhalten der Versuchspersonen unterschied sich deutlich von
dem des Fahrermodells. In Abbildung 5.16 ist beispielhaft für Versuchsperson 10
der Lenkwinkel über eine Strecke von 1,5 Kilometern bei mittlerer Streckenschwie-
rigkeit und niedriger NRBT-Aufgabenrate aufgezeichnet. Während der Fahrer zur
Straÿe schaut, ist der Wert des Lenkwinkels durch eine rote, durchgezogene Linie
dargestellt, andernfalls durch eine grüne, gepunktete Linie. Es lässt sich gut er-
kennen, dass Lenkbewegungen durchgeführt wurden, während der Fahrer auf die
Straÿe blickt, aber ebenso zu anderen Zeitpunkten während er nicht zur Straÿe
schaut. Eine Kontrollstrategie, die nur aktiv ist, während der Fahrer zur Straÿe
blickt, scheint hier daher nicht angebracht.
Tatsächlich ist bei dem für die Fahrversuche verwendeten Simulatoraufbau davon
auszugehen, dass den Versuchspersonen beim Blick auf das NRBT-Display oder auf
die Geschwindigkeitsanzeige zumindest Informationen aus dem Nahbereich über
die periphere Wahrnehmung zur Verfügung standen. Beide Informationsquellen lie-
gen nur wenige Grad unterhalb des unteren Sichtbereichs zur Fahrbahn (s. Abbil-
dung 5.2).
Um dem Rechnung zu tragen, wurden in der Lateralkontrolle des Fahrermodells
zwei Modi eingeführt, die sich nach dem Zwei-Ebenen-Modell von Donges (2009)
richten. Demnach ist das Fahrerlenkverhalten in zwei Ebenen unterteilt. Auf der
Führungsebene �ndet die antizipatorische Regelung statt, bei der der Fahrer ver-
sucht einer selbstgewählten Sollspur zu folgen. Hierfür verwendet er Informationen
aus dem Fernbereich. Auf der Stabilisierungsebene wird dagegen die kompensatori-
sche Regelung mittels der Informationen aus dem Nahbereich durchgeführt. In dem
Drei-Ebenen-Modell von Rasmussen (1983) ordnet Donges (2009) die Stabilisierung
dem fertigkeitsbasierten Verhalten zu, das in CASCaS auf der autonomen Ebene
ausgeführt wird. Auf der Führungsebene lokalisiert Donges dagegen sowohl fertig-
keitsbasiertes Verhalten, als auch regelbasiertes Verhalten, welches in CASCaS auf
der assoziativen Ebene ausgeführt wird.
Daher wurden für das Fahrermodell in CASCaS Aspekte der Lateralkontrolle auf
beiden Ebenen umgesetzt. Dies ist in Abbildung 5.17 dargestellt. Die Simulation
der Lenkradbewegungen �ndet auf der autonomen Ebene basierend auf dem in
Gleichung 5.2 abgebildeten Reglers sowohl für die kompensatorische, als auch die
antizipatorische Regelung statt. Wie in Abschnitt 2.1 bereits erwähnt, wird die
Wahrnehmung der Eigenbewegung als präattentives Merkmal über den ambien-
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Abbildung 5.17 � Konzeptionelle Integration der kompensatorischen und antizipa-
torischen Aspekte der Lateralkontrolle in CASCaS (nach Donges, 2009).

ten Sinneskanal wahrgenommen. Um dem Rechnung zu tragen, nimmt das Fahrer-
modell auch während es auf die Geschwindigkeitsanzeige oder das NRBT-Display
schaut den Abstand zum Fahrbahnrand wahr. Auf diese Weise kann das Fahrermo-
dell weiterhin Lenkkorrekturen machen. Es kann jedoch in dieser Zeit nur auf einen
kompensatorischen Mechanismus zurückgreifen, da ihm die Information aus dem
Fernbereich fehlt. Somit reduziert sich in diesen Situationen die Lateralkontrolle
auf folgenden PI-Regler:

ϕ = k̃Pn θn + k̃In∫ θn dt (5.3)

5.6.1.4 Stabilitätskriterien

Das ACT�R-Fahrermodell mit dem integrierten Zweipunktregler wurde von Salvuc-
ci (2001b, 2009) auch genutzt, um die Bearbeitung von Nebenaufgaben während
des Fahrens zu untersuchen. Dem ACT�R-Fahrermodell ist ein Wechsel der Auf-
merksamkeit von der Fahraufgabe zur Nebenaufgabe nur in sicheren Situationen
erlaubt. Um sichere Situationen zu charakterisieren, gibt Salvucci ein Stabilitätskri-
terium für die kompensatorische Regelung und ein weiteres für die antizipatorische
Regelung an, die beide erfüllt sein müssen, damit das Fahrermodell den Blick weg
von der Straÿe richten kann.
Dieses Vorgehen wurde auch für das CASCaS-Fahrermodell in dieser Arbeit über-
nommen, wobei die Bewertung der Stabilitätskriterien auf der assoziativen Ebene
geschieht. Das Stabilitätskriterium für die kompensatorische Regelung wird über
die Abweichung von der Spurmitte de�niert. Es ist erfüllt, wenn die Abweichung
unterhalb eines Schwellenwertes σlat liegt. Das Stabilitätskriterium für die antizi-
patorische Regelung wird über die Zeit bis zum Überqueren der Spurmarkierung
(TLC - Time to line crossing) de�niert. Die TLC gibt die Zeit an, die das Fahrzeug
in der momentanen Situation benötigt, um bei aktueller Geschwindigkeit über die
rechte oder linke Spurmarkierung zu fahren. Liegt die TLC oberhalb eines Schwel-
lenwertes σlat, so ist das Stabilitätskriterium erfüllt.
Im Prozedurabschnitt 5.2 sind die Produktionsregeln für die Lateralkontrolle abge-
bildet. Mit diesen Regeln wird die Überprüfung der Stabilitätskriterien auf der as-
soziativen Ebene durchgeführt. Durch das kontinuierlich aktive Ziel lateral_control
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Prozedurabschnitt 5.2 � Produktionsregeln der Lateralkontrolle

/* When lateral_control is active , it guides the attention of the driver model,
* so that it constantly monitors the road ahead. */
rule = 200001, name=lateral_control, type=regular
Condition, (ego.position.lateral_deviation > σlat)Ô⇒
Goal, name=stabilize_car, value=vlat

;

rule = 200002, name=lateral_control, type=regular
Condition, (ego.position.lateral_deviation < -σlat)Ô⇒
Goal, name=stabilize_car, value=vlat

;

rule = 200003, name=lateral_control, type=regular
Condition, (ego.tlc < τlat )Ô⇒
Goal, name=stabilize_car, value=vlat

;

rule = 200301, type=reactive
Condition, (ego.position.distance_lane_border < -0.25\,m)Ô⇒
Goal, name=lateral_control, value=vlat

;

/* stabilize_speed is active as long as the driver model judges the current state as unstable. */
rule = 201001, name=stabilize_car, type=regular
Condition, (ego.position.lateral_deviation > σlat)Ô⇒
GoalContinue

;

rule = 201002, name=stabilize_car, type=regular
Condition, (ego.position.lateral_deviation < -σlat)Ô⇒
GoalContinue

;

rule = 201003, name=stabilize_car, type=regular
Condition, (ego.tlc < τlat )Ô⇒
GoalContinue

;

rule=201201, name=stabilize_car, type=waitingÔ⇒
GoalDone, stabilize_car

;

richtet das Fahrermodell seinen Blick immer wieder auf die Straÿe, um das Sicher-
heitskriterium zu überprüfen. Ist der Zustand der Lateralführung nicht sicher, so
wird das Ziel stabilize_car aktiviert, das die visuelle Aufmerksamkeit solange auf
die Straÿe richtet, bis sich das Fahrzeug in einem sicheren Zustand stabilisiert hat.
Die Prozedur enthält eine reaktive Regel (200301). Diese wurde erst während der
Evaluationsphase dem Modell hinzugefügt. Sie wird gefeuert, wenn das Fahrzeug
eine Spurmarkierung bereits um 25 cm überschritten hat und sorgt dafür, dass die
Aufmerksamkeit wieder auf die Lateralkontrolle gelenkt wird. Die 25 cm entspre-
chen der Breite des Randstreifens. Die Idee hinter dieser Regel ist, dass wenn der
Fahrer in der Lage ist, Informationen zur lateralen Position über die ambiente
Wahrnehmung im peripheren Blickfeld aufzunehmen, dann sollte er auch auf star-
ke Abweichungen von der Spur reagieren können, wenn er zum Beispiel auf die
Geschwindigkeitsanzeige schaut. Hinzugefügt wurde diese Produktionsregel jedoch
erst während der Phase der Parameterschätzung (s. Abschnitt 5.7), da zahlreiche



144 KAPITEL 5. EVALUATION II: FAHRSIMULATORSTUDIE

Parameterkonstellationen zu instabilem Fahrverhalten führten. Dies wiederum be-
wirkte, dass das Fahrzeug die Straÿe häu�ger verlieÿ. Da diese Situationen die
Parameterschätzung erschwerten, wurde die Produktionsregel 200301 hinzugefügt.
Die Problematik wird in Abschnitt 5.7 näher erläutert.

5.6.2 Longitudinalkontrolle

Im Versuchsszenario sind keine vorausfahrenden Fahrzeuge, Hindernisse, Verkehrs-
schilder o.ä. enthalten. Daher beschränkt sich die Aufgabe der Längsführung in
diesem Szenario darauf die Zielgeschwindigkeit von 100 km/h einzuhalten. Den-
noch werden in diesem Fahrermodell zwei verschiedene Modi für die Längsführung
aktiviert. Zu Beginn der Simulation beschleunigt das Modell auf die Zielgeschwin-
digkeit. Dies geschieht im Modus start_up, für den das gleichnamige Ziel als Unter-
ziel der Longitudinalkontrolle aktiviert wird (s. Abbildung 5.18). Sobald die Ziel-
geschwindigkeit erreicht wurde, wechselt das Modell in den Modus free_ride und
aktiviert hierfür das gleichnamige Ziel. All dies geschieht innerhalb der ersten 200
Meter des Szenarios, die aufgrund des unterschiedlichen Verhaltens während des
Anfahrens weder für die experimentellen Versuchsfahrten noch für die Modellfahr-
ten ausgewertet wurden.
An dieser Stelle soll nicht weiter auf die Moduswechsel eingegangen werden, da für
die ausgewerteten Abschnitte der Simulation immer nur das Ziel free_ride aktiv ist.
Es wird daher im Folgenden auch synonym zur Longitudinalkontrolle verwendet.
Das Grundprinzip der Längsregelung im free_ride-Modus folgt einem Proportio-
nalregler von Tampère (2004), der innerhalb einer Verkehrs�usssimulation genutzt
wird, um die Geschwindigkeit einzelner Fahrzeuge zu simulieren. Bei diesem Regler
wird die Di�erenz zwischen Wunschgeschwindigkeit (vt) und aktueller Geschwin-
digkeit (v) für die Regelabweichung verwendet. Tampéres Modell simuliert das
Fahrverhalten eines Fahrzeugs und bestimmt direkt dessen Geschwindigkeit. In der
vorliegenden Arbeit soll jedoch das Verhalten des menschlichen Fahrers simuliert
werden. Daher ist die Stellgröÿe nicht die Fahrzeuggeschwindigkeit, sondern die
Gas- und Bremspedalstellung (g). Um den Regler entsprechend anzupassen, wird
der gleiche Ansatz verfolgt wie bei dem Regler für Folgefahrtszenarien von Boer
et al. (2005). Hierbei wird eine weitere Komponente in die Reglerformel integriert,
die als Steady-State-Funktion (vss) bezeichnet wird:

g = cP ⋅ (vt − v) + v−1
ss (vt) (5.4)

Die Funktion vss stellt ein Modell der Fahrzeugdynamik dar. Als Wert liefert sie
die Geschwindigkeit zurück, die das Fahrzeug schlieÿlich in einem stabilen Zustand
erreicht, wenn das Gaspedal konstant auf einer bestimmten Position gehalten wird.

Abbildung 5.18 � Die Modi start_up und free_ride als konkurrierende Unterziele
der Longitudinalkontrolle .
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(a) Gaspedalposition der Versuchsperson 4.

(b) Gaspedalposition bei Simulation des Fahrermodells.

Abbildung 5.19 � Beispielhafter Verlauf der Gaspedalposition für (a) Versuchs-
person 4 und (b) dem Fahrermodell bei mittlerem Kurvenradius und hoher NRBT-
Aufgabenrate.

Für das Fahrermodell wurde die Funktion an das in der Fahrsimulation verwendete
Fahrzeugmodell angepasst. Realisiert ist sie als Lookup-Table.
Ebenso wie bei der Lateralkontrolle �ndet die Auswertung der Reglerformel und die
Wahl der Gaspedalstellung auf der autonomen Ebene statt. Auf der assoziativen
Ebene wird dagegen über den Schwellenwert σlong bewertet, ob die Abweichung von
der Zielgeschwindigkeit zu groÿ ist und die Geschwindigkeit daher stabilisiert wer-
den muss. Anders als bei der Lateralkontrolle, erhält der Regler auf der autonomen
Ebene jedoch keine Informationen aus der peripheren Wahrnehmung. Das bedeu-
tet, dass die Gaspedalstellung nur angepasst werden kann, nachdem das Fahrermo-
dell auf die Geschwindigkeitsanzeige geschaut hat, um die aktuelle Geschwindigkeit
wahrzunehmen. Die Gaspedalposition wird somit nur sporadisch und nicht wie die
Lenkradstellung kontinuierlich geändert. Dies deckt sich mit der Gaspedalbedie-
nung der meisten Versuchspersonen. In Abbildung 5.19 ist die Positionsänderung
beispielhaft für Versuchsperson 4 und dem Fahrermodell zu sehen. Es fällt auf, dass
bei der Versuchsperson der Wert häu�g über mehrere Sekunden konstant ist und
sich dann abrupt ändert. Da das Fahrermodell die Gaspedalstellung nur bei Blicken
auf die Geschwindigkeitsanzeige ändert, weist es ein ähnliches Verhalten auf.
Die Struktur des Ziels free_ride ist in Prozedurabschnitt 5.3 zu sehen. Der Aufbau
ist analog zur Lateralkontrolle. Das kontinuierlich aktive Ziel free_ride sorgt dafür,
dass das Fahrermodell die Geschwindigkeitsanzeige von Zeit zu Zeit betrachtet und
greift über das Ziel stabilize_speed stabilisierend ein, wenn die Abweichung von der
Zielgeschwindigkeit zu hoch ist (> σlong).
Auch wenn die genaue Geschwindigkeit nur über die Geschwindigkeitsanzeige wahr-
genommen werden kann, so sind Fahrer dennoch in der Lage die eigene Geschwin-
digkeit auch über andere Informationsquellen abzuschätzen. Durch die eigene Be-
wegung verändert sich das visuelle Bild der Umwelt. Diese Veränderung wird neben
anderen Informationen, wie dem Fahrzeuggeräusch und der Fahrzeugbewegung, ge-



146 KAPITEL 5. EVALUATION II: FAHRSIMULATORSTUDIE

Prozedurabschnitt 5.3 � Produktionsregeln der Longitudinalkontrolle

// Stabilize speed if the deviation from the target speed
// is greater than the longitudinal stability criterion (σlong)
rule=120001, goal=free_ride, type=regular
Retrieve, target_velocity, ignoreAge
Condition, (speedometer.value > target_velocity + σlong)Ô⇒
Goal, name=stabilize_speed, value=vlong, mode=continuous

;

rule=120001, goal=free_ride, type=regular
Retrieve, target_velocity, ignoreAge
Condition, (speedometer.value < target_velocity - σlong)Ô⇒
Goal, name=stabilize_speed, value=vlong, mode=continuous

;

// If speed > 120 km/h (33.3 m/s), it is detected in the visual flow of the peripheral view
// via the speed_estimation variable and the driver model switches to longitudinal control.
rule=120301, type=reactive
Condition, (ego.speed_estimation > 33.3)Ô⇒
Goal, name=free_ride

;

// Stabilize speed, until the speed deviation is in an acceptable range
rule=121001, goal=stabilize_speed, type=regular
Retrieve, target_velocity, ignoreAge
Condition, (speedometer.value <= target_velocity - σlong/2)Ô⇒

;

rule=121002, goal=stabilize_speed, type=regular
Retrieve, target_velocity, ignoreAge
Condition, (speedometer.value >= target_velocity + σlong/2)Ô⇒

;

rule=121201, goal=stabilize_speed, type=waitingÔ⇒
GoalDone, stabilize_speed

;

nutzt um einen Eindruck der eigenen Geschwindigkeit zu bekommen (Panerai et al.,
2001). Um die Geschwindigkeitswahrnehmung über den optischen Fluss zumin-
dest im Ansatz nachzubilden, reagiert das Fahrermodell auf groÿe Abweichungen
(>20 km/h) von der Zielgeschwindigkeit auch wenn es auf die Straÿe schaut, in-
dem es die Aufmerksamkeit auf die Longitudinalkontrolle richtet (Regel 120301).
Die Wahl dieses Schwellenwerts basiert auf einer Studie von Durkee und Ward
(2011), bei der Versuchspersonen im Simulator eine Geschwindigkeit von 65 mph
(∼104,6 km/h) einhalten sollten, ohne die Geschwindigkeitsanzeige zur Verfügung
zu haben. Dabei überschritten die Versuchspersonen die Zielgeschwindigkeit um
etwa 20 km/h. Dieser Wert wurde in der vorliegenden Arbeit als Schwellenwert für
das Fahrermodell gewählt, da die Zielgeschwindigkeit aus Durkee und Wards Studie
ungefähr der hier verwendeten Zielgeschwindigkeit entspricht.

5.6.3 Number Read Back Task

Die Produktionsregeln zur Bearbeitung der Nebenaufgabe sind in Prozedurab-
schnitt 5.4 zu sehen. Das Ziel number_read_back_task ist kontinuierlich aktiv und
sorgt dafür, dass das Fahrermodell von Zeit zu Zeit auf das NRBT-Display schaut.
Mit der Produktionsregel 310001 prüft das Fahrermodell, ob eine Zi�ernfolge auf
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Prozedurabschnitt 5.4 � Produktionsregeln der NRBT-Aufgabe

// Check wether a new stimuli is presented on the NRBT screen
rule=310001, goal=number_read_back_task, type=regular
Retrieve, number_read_back_task.last_task, ignoreAge
Condition, (number_read_back_task.task_visible == 1)
Condition, (number_read_back_task.last_task < number_read_back_task.current_task)Ô⇒
Memorize, number_read_back_task.last_task, number_read_back_task.current_task
Motor, number_read_back_task.reaction, number_read_back_task.task_count
Goal, name=read_number

;

rule=311001, goal=read_number, type=regular
Retrieve, number_read_back_task.numberÔ⇒
Vocal, ’#number_read_back_task.number#’, number=number_read_back_task.number, me

;
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Abbildung 5.20 � UML-Zustandsdiagramm des Fahrermodells.

dem NRBT-Display angezeigt wird. Dies wird über die Variable number_read_back_task.

task_visible kodiert. Wenn das Modell diese Zi�ernfolge noch nicht bearbeitet hat
(kodiert über number_read_back_task.current_task), drückt es über ein Motorkommando
die NRBT-Reaktionstaste (number_read_back_task.reaction Zudem aktiviert es das Ziel
read_number. Für dieses Ziel richtet das Fahrermodell seinen Blick auf die Zi�ern-
folge und liest sie vor.
Der wichtigste Aspekt bei der Aufgabenprozedur ist, dass das Fahrermodell neue
Zi�ernfolgen erkennt und auf diese reagiert, damit diese als Ereignis wahrgenom-
men und in die Ereignisfunktion des Fahrermodells aufgenommen werden. Andere
Aspekte der Modellierung sind abstrakt gehalten. Es wird zum Beispiel nicht mo-
delliert, wie genau der Fahrer erkennt, dass eine neue Zi�ernfolge präsentiert wird.
Der Number Read Back Task bildet zusammen mit der Lateral- und Longitudi-
nalkontrolle die drei Aufgaben, die in diesem Szenario um die Aufmerksamkeit
konkurrieren. In Abbildung 5.20 sind sie in einer Übersicht als Zustandsdiagramm
dargestellt.
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Abbildung 5.21 � Umgebungstopologie des Fahrermodells.

5.6.4 Umgebungstopologie

Um die Blickbewegungen zwischen verschiedenen Informationsquellen zu simulie-
ren, wurde auf Basis der Simulatorabmessungen eine einfache 3D-Topologie der
Fahrerkabine erstellt (s. Abschnitt 2.3.3.1). Als Informationsquellen sind hierbei
die Sicht durch die Windschutzscheibe auf die Straÿe, die Geschwindigkeitsanzeige,
das Display in der Mittelkonsole, sowie Rück- und linker Auÿenspiegel de�niert.
Die Spiegel werden vom Fahrermodell jedoch nicht verwendet. In Abbildung 5.21
ist die von CASCaS gerenderte Topologie zu sehen.

5.7 Parameterschätzung der Lateral- und Longitu-

dinalkontrolle

Zur Simulation des oben beschriebenen Fahrermodells fehlen noch einige Parameter
für die Lateral- und Longitudinalkontrolle, die das Fahrverhalten essentiell bestim-
men. Das sind einerseits die Verstärkungskonstanten kPf , k

P
n , k

I
n, k̃

P
n , k̃

I
n, c

P für die
Lateral- und Longitudinalregler sowie die Schwellenwerte σlong, σlat und τlat für die
Stabilitätskriterien. Die Parameter sollten so gewählt sein, dass das Fahrverhalten
des Fahrermodells möglichst gut das Verhalten der Versuchspersonen imitiert.
In einem ersten Schritt wurden initiale Parameter manuell durch iteratives Tes-
ten bestimmt, indem sinnvoll erscheinende Parameterkonstellationen ausprobiert
wurden und auf Basis der resultierenden Simulationsergebnisse Änderungen an den
Parametern vorgenommen wurden. Es zeigte sich rasch, dass die Parameter für die
Lateralkontrolle mühsam zu bestimmen sind, da sich die Güte einer Parameter-
konstellation nicht durch eine einzelne Simulation bestimmen lieÿ. Typischerweise
unterscheiden sich zwei Simulationen des selben Modells, da einige Berechnungen
in CASCaS probabilistische Elementen enthalten.
Zur Bestimmung der Parameter wurde daher ein automatisches Minimierungsver-
fahren genutzt. Ziel war es die Unterschiede in der Lateral- und Longitudinalkon-
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trolle zwischen Versuchspersonen und Fahrermodell zu minimieren. Zur Bestim-
mung der Unterschiede wurden zwei Di�erenzmaÿe verwendet. Einerseits wurde die
Di�erenz der Durchschnittsgeschwindigkeit v des Fahrermodells zur Durchschnitts-
geschwindigkeit der Versuchspersonen berechnet, und andererseits die Di�erenz der
durchschnittlichen lateralen Abweichung dLat von der mittleren Spurposition zwi-
schen Fahrermodell und Versuchspersonen. Für das Minimierungsverfahren wird
jedoch ein einzelner numerischer Wert als Di�erenzmaÿ benötigt. Die beiden Di�e-
renzmaÿe für v und dLat beschreiben unterschiedliche Gröÿen und lassen sind nicht
direkt miteinander vergleichen. Daher wurden v und dLat für jede Versuchsperson
einzeln berechnet, so dass sich für beide Maÿe jeweils eine Verteilung für die expe-
rimentellen Werte ergab. Nach einer Simulation des Fahrermodells wurden v und
dLat ebenfalls berechnet und über eine Z-Transformation anhand der experimen-
tellen Verteilung standardisiert. Die z-Werte lassen sich direkt vergleichen, so dass
das Di�erenzmaÿ nun aus der Summe ihrer Beträge gebildet wurde. Da die Stabi-
lität der Lateralkontrolle sehr sensitiv auf Parameteränderungen reagierte, wurden
die z-Werte für dLat dreifach gewichtet, so dass sich folgendes Di�erenzmaÿ ergibt:
3 ⋅ ∣zdLat

∣ + ∣zv ∣.
Als Minimierungsverfahren wurde der Stochastic Model Reference Adaptive Search
(SMRAS)-Algorithmus (Hu et al., 2008) gewählt, der bei stochastischen Optimie-
rungsproblemen verwendet wird. Da die Fahrsimulationssoftware nur Echtzeitsimu-
lationen durchführen kann, ist die Auswertung eines Datenpunktes sehr zeitaufwen-
dig. Daher wurden die Parameterkonstellationen jeweils nur für zwei Versuchsbedin-
gungen getestet. Zum einen wurde die kritischste Situation mit schwieriger Strecke
und hoher NRBT-Aufgabenrate gewählt, damit das Fahrermodell in der Lage ist,
diese Extremsituation zu bewältigen. Zum anderen wurde die gleiche Situation mit
leichter Streckenbedingung gewählt, um zu vermeiden, dass eine Überanpassung an
die schwierige Strecke auftritt.

Bei der Suche nach einer geeigneten Parameterkonstellation sind Lerne�ekte durch
das AIE-Modell nicht erwünscht, da die hierfür benötigte Trainingsphase die Si-
mulationszeit erheblich verlängert hätte. Daher wurde das Fahrermodell mit vorab
trainierten Ereignisfunktion initialisiert. Allerdings ist das Fahrermodell ohne die
benötigten Parameter noch nicht vollständig und es können somit auch keine Er-
eignisfunktionen vorab trainiert werden. Um dem Problem zu begegnen, wurde für
das Training der Ereignisfunktionen die Parameterkonstellation verwendet, die sich
während der manuellen Optimierung als gut erwiesen hatte. Die dabei erzeugten
Ereignisfunktionen wurden für die weitere automatische Parameterschätzung ver-
wendet.

Der SMRAS-Algorithmus arbeitet iterativ mit Generationen von Parametern. Jede
Generation besteht aus einer Menge von Parameterkonstellationen. Die Anzahl an
Simulationen pro Parameterkonstellation steigt bei späteren Generationen immer
weiter an. Begonnen wurde mit jeweils zwei Simulationen für die beiden ausge-
wählten Versuchsbedingungen bei einer Wachstumsrate von 0.05 pro Generation
(M0 = 2, αM = 0.05, vgl. (Hu et al., 2008)).

Als Parameter für die Lateral- und Longitudinalkontrolle ergaben sich schlieÿlich:

kPf kPn kIn k̃Pn k̃In cP σlong σlat τlat

0.239 0.051 3.03⋅10−5 1.442 5.91⋅10−3 0.032 0.107 0.898 3.2

Tabelle 5.9 � Die Parameter für die Lateral- und Longitudinalkontrolle.
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Insbesondere zu Beginn der Parametersuche wurden häu�g ungeeignete Parame-
terkonstellationen gewählt, die dazu führten, dass das Fahrzeug zum Teil weit von
der Spur abkam. Kleine Abweichungen von der Spur stellten kein groÿes Problem
dar, da sie leicht von der Lateralkontrolle korrigiert werden konnten. Spätestens
jedoch wenn das Fahrzeug das Bankett der Straÿe verlieÿ, fand das Fahrermodell
normalerweise nicht mehr in einen stabilen Zustand zurück. Um die abrupten Hö-
henunterschiede beim Zurück-Lenken auf das Bankett sicher zu meistern, ist ein
anderes Lenkverhalten erforderlich, als es durch den implementieren Regler für die
Lateralkontrolle gegeben ist (Black und Wagner, 2011).

Ob ein Fahrzeug die Straÿe verlässt, hängt jedoch nicht ausschlieÿlich von den
in Tabelle 5.9 aufgelisteten Parametern ab, sondern auch vom Blickverhalten der
Versuchsperson und der Interaktion mit der Nebenaufgabe. Bei langen Blickab-
lenkungsdauern von der Straÿe im Bereich einer Krümmungsänderung der Strecke
ist die Gefahr besonders hoch. Das Fahrermodell kann in einem Simulationslauf
durchaus in eine solche kritische Situation gelangen und von der Straÿe abkommen,
während es in einem weiteren Simulationslauf bei gleicher Parameterkonstellation in
keine kritische Situation gerät. Problematisch ist dabei, dass sich die Di�erenzwerte
für das Minimierungsverfahren in den beiden Simulationen stark unterscheiden.
Eine hohe Varianz der Di�erenzwerte für dieselbe Parameterkonstellation erschwert
jedoch die Parameterschätzung erheblich.

Insgesamt gestaltete sich die Parameterschätzung mittels automatischer Minimie-
rungsverfahren als schwierig, da aufgrund der verwendeten Simulationssoftware ein
Simulationslauf sehr zeitaufwendig ist, und ein einzelner Simulationslauf nicht aus-
reicht, um die Güte einer Parameterkonstellation zu bewerten. Zudem behindert
der Lernprozess des AIE-Modells eine präzise Parameterschätzung.

5.8 Simulationsergebnisse

Mit den ermittelten Parametern wurde das Fahrermodell in verschiedenen Varian-
ten ausgeführt. Hierzu wurde es in den gleichen Szenarien simuliert, die auch die
Versuchspersonen durchfahren haben. Das Verhalten des Fahrermodells wird ei-
nerseits mit dem Verhalten der Versuchspersonen verglichen. Andererseits werden
verschiedene Varianten des AIE-Modells verwendet und die dabei erzielten Ergeb-
nisse untereinander verglichen.

Im Folgenden werden die Ergebnisse der Simulation betrachtet und das Verhalten
des Fahrermodells mit dem Verhalten der Versuchspersonen verglichen. Zuerst wer-
den die Ergebnisse beschrieben, die mit der bisherigen Aufmerksamkeitssteuerung
von CASCaS erzielt wurden, um später bei den Ergebnissen, die mit dem AIE-
Modell erzielt wurden, beurteilen zu können, welche Verhaltensaspekte durch das
AIE-Modell erzeugt wurden und welche durch die anderen Komponenten von CAS-
CaS. Analog zu den Modellvariationen im vorherigen Kapitel werden verschiedene
Varianten des AIE-Modells diskutiert.

Einige Ergebnisse, die beim Vergleich des Blickverhaltens zwischen Fahrermodell
und Versuchspersonen erzielt wurden, wurden bereits in (Wortelen et al., 2013a)
vorgestellt. Vergleiche bezüglich des Fahrverhaltens wurden in (Wortelen et al.,
2013b) präsentiert.
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Abbildung 5.22 � Blickverhalten des ¬AIE-Fahrermodells und der Versuchsperso-
nen bei unterschiedlicher Streckenschwierigkeit.

5.8.1 Simulation ohne AIE-Modell

Um den E�ekt, den das AIE-Modell auf das Verhalten des Fahrermodells hat, zu
demonstrieren, wurden zuerst Simulationen ohne AIE-Modell durchgeführt. Analog
zum Agenten für Senders' Aufgabe, wird diese Variante als ¬AIE-Fahrermodell
bezeichnet.
Insgesamt wurde jede Versuchsbedingung 20-mal simuliert. Das Blickverhalten des¬AIE-Fahrermodells ähnelt stark dem Blickverhalten des ¬AIE-Agenten für Sen-
ders' Aufgabe. Die Blicke des Fahrermodells wanderten immer in der Reihenfol-
ge von einer Informationsquelle zur nächsten, in der die entsprechenden Ziele der
Zielagenda hinzugefügt wurden: Straÿe → NRBT-Display → Tachometer. Für das¬AIE-Fahrermodell haben weder die Aufgabenpriorisierungen noch die Ereignisra-
ten einen Ein�uss auf die Aufmerksamkeitssteuerung.
Es zeigten sich keine Verhaltensunterschiede bei unterschiedlicher Priorisierung der
Aufgaben. Bei unterschiedlichen Aufgabenraten der Nebenaufgabe zeigte sich ledig-
lich ein kleiner E�ekt in der Blickdauer zum NRBT-Display. Es wurden häu�ger
Aufgaben auf dem NRBT-Display angezeigt und damit auch häu�ger vom Fah-
rermodell bearbeitet. Für das Ablesen der Nummern vom Display benötigt das
Fahrermodell etwas Zeit. Daher war die durchschnittliche Blickdauer zum NRBT-
Display bei hoher NRBT-Ereignisrate geringfügig höher.
Ein deutlicher E�ekt auf das Blickverhalten zeigte sich lediglich bei unterschied-
lichen Streckenbedingungen, da bei der schwierigen Strecke das Fahrermodell den
Blick länger auf die Straÿe richtet, um das Fahrzeug zu stabilisieren. Dieser E�ekt
ist in Abbildung 5.22 zu sehen. Dort ist das Blickverhalten der Versuchspersonen
und des ¬AIE-Fahrermodells in Abhängigkeit von der Streckenbedingung zu se-
hen. Die Blickdauer zur Straÿe steigt mit dem Schwierigkeitsgrad der Strecke an,
während sich die Blickdauern zu den anderen Informationsquellen nicht verändern.
In dieser Gra�k ist gut zu erkennen, dass das ¬AIE-Fahrermodell bereits einige
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wichtige Aspekte des Blickverhaltens simuliert. Wie bei den Versuchspersonen ha-
ben die Blicke zur Geschwindigkeitsanzeige die kürzeste Dauer, gefolgt von den
Blicken zum NRBT-Display und schlieÿlich den Blicken zur Straÿe. Die Blicke zur
Geschwindigkeitsanzeige sind die kürzesten, da lediglich die Position des Geschwin-
digkeitszeigers wahrgenommen werden muss. Dagegen sind die Blicke zum NRBT-
Display unterschiedlich lang, je nachdem ob eine neue Aufgabe angezeigt wird oder
nicht. Wird eine neue Aufgabe angezeigt, so müssen die Zi�ern abgelesen werden.
Dies benötigt zusätzliche Zeit. Die langen Blicke zur Straÿe werden dagegen vor
allem zur Stabilisierung des Fahrzeugs benötigt. Allerdings überschätzt das Fah-
rermodell die Blickdauern zum NRBT-Display und zur Straÿe um durchschnittlich
121ms bzw. 285ms im Vergleich zu den Versuchspersonen.
Mit zunehmender Streckenschwierigkeit zeigte sich zudem ein Problem der ¬AIE-
Variante des Fahrermodells immer stärker. Aufgrund der festen Blickreihenfolge,
ist die Blickablenkungsdauer für die Blicke zur Straÿe sehr groÿ, da das Modell
zwischen zwei Blicken zur Straÿe immer sowohl auf das Tachometer, als auch auf
das NRBT-Display schaute.
Dies führte dazu, dass in dieser Zeit gröÿere Abweichungen in der lateralen Position
des Fahrzeugs entstanden. Dadurch wurde auch häu�ger die in Abschnitt 5.6.1 an-
gesprochene Produktionsregel 200301 gefeuert, die auf diese Abweichungen reagiert,
um die Aufmerksamkeit wieder auf die Straÿe zu richten. Dies zeigt sich bei den
Blickfrequenzen des Fahrermodells (s. Abbildung 5.22, Mitte). Es wäre zu erwar-
ten, dass die Blickfrequenzen zu allen Informationsquellen nahezu identisch sind, da
der Blick des Fahrermodells in fester Reihenfolge die Informationsquellen besucht
und damit jede Informationsquelle gleich häu�g betrachtet wird. Für die Blicke zur
Straÿe und zum NRBT-Display tri�t dies auch zu. Die Blickfrequenz zur Geschwin-
digkeitsanzeige nimmt jedoch mit steigender Streckenschwierigkeit ab. Der Grund
hierfür liegt darin, dass die Blickreihenfolge durch das Feuern der Produktionsre-
gel 200301 unterbrochen wird und vom Display der Nebenaufgabe direkt wieder
auf die Straÿe gerichtet wird.
Der Unterschied zwischen dem Blickverhalten des Fahrermodells und dem der Ver-
suchspersonen, der durch die starre Blickreihenfolge des Fahrermodells erzeugt
wird, manifestiert sich deutlich beim Vergleich der Transitionswahrscheinlichkeiten.
Bei drei Informationsquellen lassen sich insgesamt sechs gerichtete Transitionswahr-
scheinlichkeiten beobachten. In diesem Szenario sind das:

1. Straÿe → NRBT Display 4. NRBT Display → Straÿe
2. NRBT Display → Tachometer 5. Tachometer → NRBT Display
3. Tachometer→ Straÿe 6. Straÿe → Tachometer

Für die 12 Versuchsbedingungen ergibt dies insgesamt 72 verschiedene Messwer-
te für die Transitionswahrscheinlichkeiten. In Abbildung 5.23 sind die gerichte-
ten Transitionswahrscheinlichkeiten zwischen allen Informationsquellen des ¬AIE-
Fahrermodells für alle Versuchsbedingungen im direkten Vergleich zu den Transi-
tionswahrscheinlichkeiten der Versuchspersonen aufgetragen. Es zeigt sich ein ähn-
liches Bild wie bei den Transitionswahrscheinlichkeiten des ¬AIE-Agenten für Sen-
ders' Aufgabe (s. Abbildung 4.6, S. 100). Während die Wahrscheinlichkeiten bei den
Versuchspersonen sehr unterschiedlich ausfallen, gruppieren sie sich beim ¬AIE-
Fahrermodell um die Werte 0 und 0,33. Die drei Transitionen, die sich in der
Blickreihenfolge des ¬AIE-Fahrermodells wieder�nden (Straÿe → NRBT-Display→ Tachometer) haben in allen Versuchsbedingungen einen Wert von ungefähr 1/3,
während alle anderen einen Wert von ungefähr 0 haben. Die Abweichungen von
diesen Werten kommen auch hier durch das Feuern der Produktionsregel 200301
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Abbildung 5.23 � Gerichtete Transitionswahrscheinlichkeiten der Versuchspersonen
im Vergleich zu denen des ¬AIE-Fahrermodells. Aufgetragen sind die Wahrschein-
lichkeiten für jede Versuchsbedingung und jede Blicktransition zwischen einer der
drei Informationsquellen.

zustande, da sich durch Anwendung dieser Produktionsregel die Blickreihenfolge
ändert. Die Gra�k zeigt, dass die Blicksequenzen des ¬AIE-Fahrermodells nichts
mit denen der Versuchspersonen gemein haben (r = -0.041).

Das Fahrverhalten des ¬AIE-Fahrermodells ist, wie bereits erwähnt, sehr instabil
und deutlich schlechter als das der Versuchspersonen. Dies gilt insbesondere im
Hinblick auf die Lateralkontrolle. Das schlechte Fahrverhalten ist zum groÿen Teil
ein Resultat des starren Blickverhaltens des Fahrermodells und wird hier nicht
weiter betrachtet. Der Vollständigkeit halber sind die ermittelten Kenngröÿen zum
Fahrverhalten analog zu den Werten, die für die weiteren untersuchten Varianten
des Fahrermodells aufgezeichnet wurden, im Anhang in Tabelle C.7 aufgelistet.

5.8.2 AIE+-Fahrermodell
In einem zweiten Simulationssetup wurde das Fahrermodell mit aktiviertem AIE-
Modell simuliert, das die Wert- und Erwartungsparameter additiv kombiniert. An-
sonsten war das Fahrermodell identisch zum ¬AIE-Fahrermodell. Im weiteren Ver-
lauf wird es als AIE+-Fahrermodell bezeichnet.
Jede Versuchsbedingung wurde 25-mal hintereinander simuliert. Dies entspricht
jeweils einer Simulationszeit von ungefähr 125 Minuten. Die ersten 50 Minuten
wurden zum Trainieren der Ereignisfunktion verwendet. Lediglich die verbleibenden
75 Minuten wurden ausgewertet. Dies wurde für jede der 12 Versuchsbedingungen
jeweils 5-mal durchgeführt. Das ergab eine Gesamtausführungszeit von etwa 5-6
Tagen.

Im Folgenden wird nun das Verhalten des AIE+-Fahrermodells mit dem Verhalten
der Versuchspersonen verglichen. Das Hauptaugenmerk liegt dabei auf dem Blick-
verhalten, da es die mentale Aufmerksamkeit re�ektiert (Eye-Mind-Assumption).
Anschlieÿend wird kurz auf die Auswirkung der unabhängigen Variablen auf die
Qualität der Fahrzeugführung und die Bearbeitung der Nebenaufgabe eingegan-
gen.
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(a) Korrelation der prozentualen Blickver-
weilzeiten

(b) Korrelation der Blickfrequenzen

Abbildung 5.24 � Vergleich der prozentualen Blickverweilzeiten und Blickfrequen-
zen zwischen Versuchspersonen und AIE+-Fahrermodell für alle 12 Versuchsbedin-
gungen.

5.8.2.1 Blickverhalten

Ein Vergleich der PDTs und Blickfrequenzen des AIE+-Fahrermodells gegenüber
den Werten der Versuchspersonen �ndet sich in Abbildung 5.24 für alle 12 Ver-
suchsbedingungen. Die Modellanpassungsgüte bezüglich der PDTs ist ähnlich gut
wie beim SEEV-Modell. Für einen Vergleich zum SEEV-Modell können nur die
PDTs verwendet werden, da das SEEV-Modell lediglich diese vorhersagt. Alle an-
deren Kenngröÿen, die im weiteren Verlauf zusätzlich betrachtet werden, werden
nur durch das AIE-Fahrermodell vorhergesagt.
In Tabelle 5.3 wurden bereits die Vorhersagen des SEEV-Modells aufgelistet. Die
Modellanpassung an die experimentellen Daten (Tabelle 5.8, S. 137) ist gut. Das
SEEV-Modell erklärt einen groÿen Anteil der Variabilität der PDTs (R2 =0.959)
mit leichten absoluten Fehlern (RMSD=0.058).
Das AIE+-Fahrermodell erreicht eine ähnlich hohe Korrelation (R2 =0.958), wobei
die absoluten Fehler etwas geringer sind (RMSD=0.045). Somit erzielen in diesem
Anwendungsfall beide Modelle ähnlich gute Vorhersagen der prozentualen Blick-
verteilung.
Ein Vorteil des AIE-Modells besteht nun darin, dass es in eine kognitive Architek-
tur eingebettet ist, mit der sich weitere Kenngröÿen des Blickverhaltens ermitteln
lassen. So wird die PDT durch die durchschnittliche Blickfrequenz und Blickdau-
er bestimmt. Im Folgenden wird vornehmlich auf die Blickfrequenz eingegangen,
da das AIE-Modell diese durch die Zielauswahl direkt beein�usst. Die Blickdauer
hängt dagegen stärker von der Zeit ab, die benötigt wird, um die jeweiligen Infor-
mationen aus der Informationsquelle zu extrahieren, und von der Art und Weise,
in der der Fahrer mit der Informationsquelle interagiert. Es sei jedoch darauf hin-
gewiesen, dass sich die beiden Aspekte nicht unabhängig voneinander betrachten
lassen. So könnte man erwarten, dass eine Erhöhung der Ereignisrate in einer In-
formationsquelle bei Verwendung AIE-Modells zu einer erhöhten Blickfrequenz zu
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eben dieser Informationsquelle führt. Bei Informationsquellen mit einer hohen PDT
kann aber auch der gegenteilige E�ekt auftreten, da die Wahrscheinlichkeit steigt,
dass das selbe Ziel mehrmals hintereinander ausgewählt wird, ohne dass der Blick-
fokus dabei die Informationsquelle verlässt. Damit steigt die Blickdauer, während
die Blickfrequenz zu dieser Informationsquelle sinkt. Dieser Zusammenhang wird
im weiteren Verlauf noch deutlicher.
In Abbildung 5.24(b) ist der Vergleich der mittleren Blickfrequenzen zwischen dem
AIE+-Fahrermodell und den Versuchspersonen dargestellt. Es zeigt sich eine gute
Übereinstimmung im Trend (R2 =0.878). Allerdings sind die Ergebnisse insgesamt
etwas schlechter als bei den PDTs. Neben des leicht geringeren Korrelationskoef-
�zienten zeigt auch die Regressionsgerade lediglich eine Steigung von 0.759. Im
Optimalfall sollte die Steigung 1 betragen. Insbesondere hohe Blickfrequenzen wer-
den vom Fahrermodell leicht unterschätzt.
Im Folgenden wird das Blickverhalten im Detail betrachtet.

5.8.2.1.1 Prozentuale Blickverweilzeiten

In Abbildung 5.25 sind die prozentualen Blickverweilzeiten des AIE+-Fahrermodells
(gestrichelte Linien) zusammen mit den emprisch ermittelten Ergebnissen (durch-
gezogenen Linien) in Abhängigkeit der manipulierten Variablen zu sehen. Das linke
und mittlere Diagramm zeigen den E�ekt, den die unterschiedlichen Ereignisraten
der Lateralkontrolle bzw. des NRBT auf die PDTs haben.

Abbildung 5.25 � E�ekte der unabhängigen Variablen auf die prozentualen Blick-
verweilzeiten der drei Informationsquellen. Daten der Versuchspersonen sind durch
durchgezogene Linien dargestellt, Daten des AIE+-Fahrermodells als gestrichelte Li-
nien.
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Es lässt sich ein klarer Zusammenhang zwischen den Trends der experimentellen
Daten und den Trends des Fahrermodells erkennen. Die Erhöhung der Ereignisrate
einer Informationsquelle führt jeweils zur Erhöhung der PDT für diese Informations-
quelle, während die PDTs für die anderen Informationsquellen entsprechend abneh-
men. Allerdings ist der E�ekt der Ereignisraten beim Fahrermodell fast durchgängig
weniger stark ausgeprägt als bei den empirischen Daten der Versuchspersonen. Dies
zeigt sich noch stärker bei der Manipulation der Aufgabenpriorität. Alle als signi�-
kant ermittelten E�ekte werden vom AIE+-Fahrermodell konsistent wiedergegeben,
allerdings in geringerer Ausprägung. Bei den nicht signi�kanten Unterschieden sind
die Trends zum Teil sogar gegenläu�g.
Im Gegensatz zum SEEV-Modell lassen sich mit dem AIE-Modell diese Unterschie-
de im Detail beleuchten, da die Blicksequenzen tatsächlich simuliert werden. Wie
bereits erwähnt, resultiert die PDT aus der durchschnittlichen Blickfrequenz und
der durchschnittlichen Blickdauer, wobei eine starke Interaktion der Blickdauern
und -frequenzen zwischen allen Informationsquellen besteht. Da das AIE-Modell
nicht den Datenakquisealgorithmus beschreibt, der lediglich Ein�uss auf die Dauer
einzelner Blicke hat, sondern über die Zielauswahl den Ablaufplanungsalgorith-
mus beschreibt, der maÿgeblich die Blickfrequenzen bestimmt, werden im Folgen-
den zunächst die Blickfrequenzen betrachtet. Da jedoch die Blickfrequenzen und
die durchschnittlichen Blickdauern nicht vollständig unabhängig voneinander sind,
wird später auch auf die Blickdauern eingegangen.

5.8.2.1.2 Blickfrequenzen

Der Vergleich der experimentell beobachteten Blickfrequenzen und der durch das
AIE+-Fahrermodell erzeugten Blickfrequenzen ist für die Manipulation jeder un-
abhängigen Variable in Abbildung 5.26 zu sehen. Die Modellanpassungsgüte der
Blickfrequenzen weist Unterschiede zur Modellanpassungsgüte der PDTs auf, ist
jedoch grundsätzlich gut. Ein interessanter Aspekt ist im linken Diagramm von
Abbildung 5.26 zu sehen. In Abschnitt 5.5.1 wurde gezeigt, dass sich bei der Stre-
ckenbedingung nur ein signi�kanter E�ekt zwischen der mittleren und der schweren
Bedingung zeigte, jedoch nicht zwischen der leichten und der mittleren. In Abbil-
dung 5.26 ist gut zu erkennen, dass auch das Fahrermodell einen gröÿeren E�ekt
zwischen der mittleren und schweren Bedingung simuliert als zwischen der leichten
und mittleren.
In Abbildung 5.24 wurde bereits dargestellt, dass die Korrelation der Blickfrequen-
zen geringer als bei den prozentualen Blickverweilzeiten ist und auch der Verlauf der
Korrelationsgerade schlechter ist. Die absoluten Abweichungen lassen sich aufgrund
der unterschiedlichen Einheiten und Wertebereiche nicht direkt vergleichen. Die
RMSD beträgt bei den Blickfrequenzen 0.081Hz (PDTs: 0.045). Ein Vergleich der
Abbildungen 5.25 und 5.26 erweckt den Anschein, dass die absoluten Abweichungen
bei den Blickfrequenzen höher sind. Im Verhältnis zu den beobachteten Mittelwert-
unterschieden zwischen den Versuchsbedingungen tri�t dies auch zu. Setzt man die
Abweichung jedoch in Relation zur Varianz der Versuchspersonenwerte, so ändert
sich dieses Bild. Auf Basis der Versuchspersonendaten wurde eine entsprechende
Standardisierung mittels Z-Transformationen für die durchschnittlichen PDT- und
Blickfrequenzwerte des Fahrermodells in jeder Versuchsbedingung vorgenommen.
Die Beträge der Z-Werte wurden über alle Versuchsbedingungen und alle Infor-
mationsquellen gemittelt. Der durchschnittliche absolute Z-Wert für die PDTs ist
mit ∣z∣=0.609 Standardabweichungen etwas gröÿer als bei den Blickfrequenzen mit∣z∣=0.556 Standardabweichungen.
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Abbildung 5.26 � E�ekte der unabhängigen Variablen auf die Blickfrequenzen zu
den drei Informationsquellen. Daten der Vesuchspersonen sind als durchgezogene
Linien dargestellt, Daten des AIE+-Fahrermodells als gestrichelte Linien.

Bei der Abweichung der absoluten Werte fällt zudem auf, dass das AIE+-Fahrer-
modell die Blickfrequenzen zur Straÿe und zum NRBT-Display systematisch unter-
schätzt. Dies lässt darauf schlieÿen, dass die Blickdauern des Fahrermodells länger
sind als bei den Versuchspersonen. Bevor jedoch auf die Blickdauern weiter einge-
gangen wird, werden im Folgenden die Transitionswahrscheinlichkeiten betrachtet,
die eng mit den Blickfrequenzen zusammenhängen.

5.8.2.1.3 Transitionswahrscheinlichkeit
In Abbildung 5.27 sind die im Experiment gemessenen Transitionswahrscheinlich-
keiten der Versuchspersonen den durch das AIE+-Fahrermodell ermittelten Werten
gegenübergestellt. Das Fahrermodell erreicht dabei eine hohe Korrelation zu den
empirischen Werten (R2 = 0.935). Die erzielten Werte sind eine deutliche Ver-
besserung gegenüber den Werten, die ohne Verwendung des AIE-Modells erzielt
wurden (s. Abbildung 5.23, S. 153). Dies deutet darauf hin, dass auch die vom
AIE+-Fahrermodell erzeugte Blicksequenz der typischen Blicksequenz eines Fah-
rers entspricht.

5.8.2.1.4 Blickdauern
Auch wenn das AIE-Modell die Dauern einzelner Fixationen nicht beein�usst, so
lassen sich dennoch einige E�ekte bezüglich der Blickdauern beobachten. Dabei
lassen sich auch einige Probleme bei der hier vorgestellten Blicksimulation iden-
ti�zieren. In Abbildung 5.28 sind analog zu den PDTs und Blickfrequenzen die
durchschnittlichen Blickdauern für die Manipulation der unabhängigen Variablen
dargestellt.
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Abbildung 5.27 � Vergleich der Transitionswahrscheinlichkeiten. Abgebildet sind
die gerichteten Transitionswahrscheinlichkeiten für alle Informationsquellen und alle
Versuchsbedingungen vergleichend aufgetragen zwischen den Versuchspersonen und
dem AIE+-Fahrermodell.

Abbildung 5.28 � E�ekte der unabhängigen Variablen auf die Blickdauern zu den
drei Informationsquellen. Daten der Vesuchspersonen sind durch durchgezogene Li-
nien dargestellt, Daten des AIE+-Fahrermodells als gestrichelte Linien.
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Das AIE+-Fahrermodell gibt die Datentrends nicht so gut wieder wie bei den PDTs
und Blickfrequenzen. Dennoch �nden sich auch einige Gemeinsamkeiten. So wird
die grundsätzliche Rangordnung der Blickdauern zu den drei Informationsquellen
vom Fahrermodell reproduziert. Wie schon beim ¬AIE-Fahrermodell beschrieben
(Abschnitt 5.8.1), ergibt sich diese Rangfolge durch die Modellierung der einzelnen
Aufgaben.
Bei der Manipulation des Streckenverlaufs lässt sich zudem eine gute Trendüber-
einstimmung für die Blickdauern zur Straÿe beobachten. Mit steigender Strecken-
schwierigkeit steigt die Blickdauer an. Dabei ist der Anstieg zwischen der leichten
und mittleren Streckenbedingung geringer, als zwischen der mittleren und schweren
Streckenbedingung. Dies lässt sich sowohl bei den Versuchspersonen, als auch beim
Fahrermodell beobachten. Dieser E�ekt zeigte sich im Ansatz bereits für das¬AIE-
Fahrermodell, allerdings ist er beim AIE+-Fahrermodell wesentlich deutlicher aus-
geprägt und entspricht eher dem Blickverhalten der Versuchspersonen.
Es lassen sich zwei Aspekte identi�zieren, die ursächlich für diese Veränderung
der Blickdauern sind. Einerseits steigt die durchschnittliche Abweichung von der
Spurmitte mit steigender Streckenkrümmung an. Hierauf wird in Abschnitt 5.8.2.2
zum Fahrverhalten weiter eingegangen. Die höhere Abweichung von der Spurmitte
führt zu längeren Stabilisierungsphasen und damit zu längeren Blicken zur Straÿe.
Dies ist der E�ekt, der sich auch beim ¬AIE-Fahrermodell zeigte. Ein weiterer
Grund liegt in der erhöhten Ereignisrate für die Lateralkontrolle. Da ein Groÿteil der
Aufmerksamkeit bereits auf die Lateralkontrolle gerichtet ist, führt eine Erhöhung
der Ereignisrate dazu, dass bei der Zielauswahl die Wahrscheinlichkeit steigt, dass
die Lateralkontrolle erneut als nächstes Ziel ausgewählt wird, obwohl es bereits
aktiv ist. Dadurch wird der Blick nicht auf eine andere Informationsquelle gerichtet,
wodurch die durchschnittliche Blickdauer zur Straÿe weiter steigt.
Bei den Blicken zum NRBT-Display und zum Tachometer zeigt sich keine Trend-
übereinstimmung bei Veränderung der Streckenbedingung. Die Blickdauern des
Fahrermodells bleiben annähernd konstant, da sich die durchschnittliche Dauer
der Aufgabenbearbeitung nicht ändert. Lediglich die durchschnittlichen Blickdau-
ern zum NRBT-Display steigen beim Fahrermodell leicht an, da durch die redu-
zierte Blickfrequenz die Wahrscheinlichkeit ansteigt, dass wenn der Blick auf das
NRBT-Display gerichtet wird, eine neue Zi�ernfolge vorhanden ist. Dies erfordert
eine Reaktion des Fahrermodells, die Zeit benötigt, wodurch die durchschnittli-
che Blickdauer zum NRBT-Display steigt. Im Gegensatz zum Fahrermodell sinken
die Blickdauern der Versuchspersonen zum Tachometer bzw. NRBT-Display bei
steigender Streckenkrümmung. Es scheint also, dass diese Aufgaben schneller be-
arbeitet werden, wenn Zeitdruck durch andere Aufgaben erzeugt wird. Einen ent-
sprechenden Mechanismus, um diesen E�ekt zu simulieren, besitzt CASCaS nicht.
Die beobachteten E�ekte bei den Blickdauern widersprechen zudem der von Moray
(1986) und Just und Carpenter (1980) angeführten Annahme, dass die Blickdauer
hauptsächlich durch die Schwierigkeit der Informationsaufnahme bestimmt wird.
Die Informationen auf dem Tachometer und dem NRBT-Display werden jedoch
immer auf die gleiche Weise dargestellt.
Bei der Manipulation der NRBT-Aufgabenrate lässt sich eine gute Trendüber-
einstimmung für die Blickdauern zum NRBT-Display �nden (s. Abbildung 5.28,
Mitte). Die Blickdauern steigen an, da durch die erhöhte Aufgabenrate die Wahr-
scheinlichkeit steigt, dass wenn der Blick auf das NRBT-Display gerichtet wird, eine
neue Zi�ernfolge vorhanden ist. Da dies eine Reaktion des Fahrermodells erfordert,
sind die Blicke zum NRBT-Display bei hoher NRBT-Aufgabenrate im Durchschnitt
länger. Auch die Blickdauer des Fahrermodells zur Straÿe steigt an. Ursache hier-
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für ist der Anstieg der Blickdauer und -frequenz zum NRBT-Display. Dies führt
zu häu�geren und längeren Blickablenkungsdauern von der Straÿe. Dies wiederum
führt zu stärkeren lateralen Abweichungen von der Spurmitte (s. Abschnitt 5.8.2.2).
Die höheren Abweichungen erfordern schlieÿlich längere Stabilisierungsphasen und
damit längere Blicke zur Straÿe. Die Versuchspersonen zeigen bei den Blickdau-
ern zur Straÿe jedoch einen entgegengesetzten Trend. Auch hier scheint der E�ekt
aufzutreten, dass Aufgaben schneller bearbeitet oder früher unterbrochen werden,
wenn Zeitdruck durch andere Aufgaben erzeugt wird. Dies wird von CASCaS oder
dem AIE-Modell nicht berücksichtigt. Das Fahrermodell reproduziert diesen E�ekt
daher nicht.
Wie auch schon bei den PDTs und den Blickfrequenzen sind die Abweichungen
zwischen Fahrermodell und Versuchspersonen bei der Manipulation der Aufgaben-
priorität am gröÿten. Besonders au�ällig sind hier die unterschiedlichen Werte für
die Blickdauern zur Straÿe. Die Versuchspersonen zeigten einen sehr groÿen E�ekt
bei Priorisierung der Lateralkontrolle im Vergleich zur Priorisierung der NRBT bzw.
Longitudinalkontrolle. Der E�ekt beim AIE+-Fahrermodell ist dagegen vergleichs-
weise klein. Die sehr kurzen Blickdauern zur Straÿe bei den Versuchspersonen bei
Priorisierung der NRBT bzw. Longitudinalkontrolle deuten wieder auf den E�ekt
hin, dass Aufgaben scheinbar schneller bearbeitet oder früher unterbrochen werden,
wenn Druck durch andere Aufgaben entsteht, d. h. wenn die Aufmerksamkeitsge-
wichte der anderen Aufgaben sehr hoch sind. Dies wird bei der Aufgabenbearbei-
tung durch CASCaS nicht berücksichtigt.

5.8.2.1.5 Timing der Blicke

Bisher wurde das Blickverhalten über längere Zeiträume charakterisiert anhand von
aggregierten Werten wie PDTs und Blickfrequenzen. Das AIE-Modell adressiert je-
doch auch speziell Charakteristika des Blickverhaltens innerhalb kurzer Zeiträume.
Durch die Ereignisfunktion steigt die Erwartung von Ereignisse kontinuierlich seit
dem letzten Ereignis an und fällt zurück auf 0, sobald ein neues Ereignis beobach-
tet wird. Die Erwartung eines kognitiven Agenten ändert sich daher stark zwischen
zwei Ereignissen. Die Begründung hinter dieser Modellierung mittels der Ereignis-
funktionen liegt darin, dass die Wahrscheinlichkeit, mit der ein kognitiver Agent
auf eine Informationsquelle schaut, mit der Wahrscheinlichkeit steigen soll, dass
dort neue und relevante Informationen vorhanden sind.
Wie diese Modellierung das Timing von Blickbewegungen beein�usst, lässt sich
sehr gut anhand der Nebenaufgabe verdeutlichen. Der Zeitpunkt, an dem die Fah-
rer auf eine neue Zi�ernfolge reagieren, stellt ein Ereignis dar und lässt sich gut als
Referenzpunkt verwenden, da er durch den Lenkradtastendruck einfach zu identi�-
zieren ist. In Abbildung 5.29 ist die Blickverteilung zum NRBT-Display in der Zeit
nach einem Tastendruck dargestellt. Hierzu wurden alle Tastendrücke in den Expe-
rimentaldaten des ersten Versuchsblocks identi�ziert. Beginnend beim Tastendruck
wurden Ausschnitte aus den Datenreihen mit einer Länge von jeweils 13 Sekunden
extrahiert. Die Datenreihen in Abbildung 5.29(a) geben nun den Anteil der Da-
tensamples an, bei denen der Blick der Versuchspersonen auf das NRBT-Display
gerichtet ist. Dabei ist der Anteil über den zeitlichen Verlauf nach der Reaktion auf
die letzte Zi�ernfolge aufgetragen. Dies wurde einmal durchgeführt für die Daten
aus den Versuchsbedingungen mit hoher NRBT-Aufgabenrate (grauer, durchgezo-
gener Graph) und einmal bei niedriger Aufgabenrate (gestrichelter Graph).
Zum Zeitpunkt des Tastendrucks ist der Blickanteil zum NRBT-Display enorm
hoch, da die Fahrer typischerweise auf die Lenkradtaste drücken, während sie auf
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(a) Versuchspersonen (b) AIE+-Fahrermodell

Abbildung 5.29 � Anteil der Datensamples mit Blick zum NRBT-Display nach der
Reaktion auf eine neue NRBT-Zi�ernfolge, separat aufgetragen für die Versuchsbe-
dingungen mit niedriger Aufgabenrate (gestrichelter Graph) und hoher Aufgabenrate
(grauer, durchgezogener Graph).

das NRBT-Display schauen. Danach sinkt die Blickverteilung zum Display beinahe
gegen 0. Bei hoher Aufgabenrate steigt die Blickverteilung früher wieder an als bei
niedriger Aufgabenrate, da die Fahrer früher neue Zi�ernfolgen erwarten.
Der gleiche E�ekt lässt sich aufgrund der Ereignisfunktionen auch beim AIE-Fah-
rermodell beobachten (Abbildung 5.29(b)). Die ungewöhnlichen Schwankungen der
beiden Kurven in Abbildung 5.29(b) im Bereich von 0-3 s sind lediglich Artefakte,
die durch die Blicke zum NRBT-Display und zum Tachometer entstehen. Da die
Dauern dieser Blicke bis auf einen kleinen Rauschanteil immer gleich lang sind,
entstehen diese regelmäÿigen Muster.
Insbesondere der Kurvenverlauf für die niedrige NRBT-Ereignisrate zeigt gut den
Ein�uss der Wertparameter. Bis auf die Artefakte innerhalb der ersten drei Sekun-
den bleibt der Anteil der Blickdatensamples bis etwa 7.5 s nach dem Tastendruck
gleich. Dieser Anteil kommt nur durch den Wertfaktor zustande. Der Erwartungspa-
rameter für die NRBT ist innerhalb dieses Zeitraums 0, da keine Ereignisabstände in
dieser Gröÿenordnung auftreten und die Ereignisfunktion für den NRBT in diesem
Bereich folglich 0 ist. Anschlieÿend wächst die Ereignisfunktion und der Kurvenver-
lauf in der Abbildung steigt um bis zu 19 Prozentpunkte. Die Ereignisfunktionen
sind jedoch nicht alleine verantwortlich für diesen E�ekt. Auch die Dauer der Auf-
gabenbearbeitung spielt eine Rolle. Wenn eine neue Zi�ernfolge vom Fahrermodell
entdeckt wird, dann benötigt das Drücken der Lenkradtaste und das Vorlesen der
Zi�ern mehr Zeit als ein einfacher Blick zum NRBT-Display, wenn keine neue Zif-
fernfolge angezeigt wird. Dadurch steigt der Blickanteil zum NRBT-Display auch
deshalb in dem Zeitraum an, in dem neuen Zi�ernfolgen erscheinen, weil in die-
sem Zeitraum die Blickdauern zum NRBT-Display länger sind. Welchen Anteil die
Ereignisfunktionen an diesem E�ekt haben und welcher Anteil auf die erhöhten
Blickdauern zurückzuführen ist, wird in Abschnitt 5.8.5 genauer untersucht.

5.8.2.2 Qualität der Aufgabenbearbeitung

Bisher wurde das Blickverhalten des AIE+-Fahrermodells mit den Experimental-
daten verglichen. Die dabei beobachteten E�ekte spiegeln sich jedoch auch in der
Bearbeitung der drei Aufgaben wider. Ziel des AIE-Modells ist zwar die Simulati-
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on der Aufmerksamkeitsverteilung, allerdings sind Aufgabenbearbeitung und Auf-
merksamkeitsverteilung eng miteinander verknüpft und sollten auch in Kombinati-
on untersucht werden (Land und Tatler, 2009). Das ist im Kontext des AIE-Modells
umso interessanter. Es scha�t eine direkt Verbindung zwischen Aufgabenmodell
und Aufmerksamkeitsverteilung, da die Ereignisse, über die die Erwartungspara-
meter de�niert sind, aus den Produktionsregeln des Aufgabenmodells abgeleitet
werden. In Abschnitt 5.5.2 wurde die Qualität der Aufgabenbearbeitung durch die
Versuchspersonen jeweils anhand eines Gütemaÿes bewertet. Dies war für die Late-
ralkontrolle die durchschnittliche Abweichung von der durchschnittlichen Spurpo-
sition. Für die Longitudinalkontrolle war es die Durchschnittsgeschwindigkeit und
die durchschnittliche Abweichung von der Sollgeschwindigkeit (100 km/h). Die Güte
der NRBT-Bearbeitung wurde anhand der Reaktionszeiten und Fehlerhäu�gkeiten
bewertet.
Im Folgenden wird die Qualität der Aufgabenbearbeitung des AIE+-Fahrermodells
dargestellt und mit den Daten der Versuchspersonen verglichen. Eine Diskussion
der hier dargestellten Ergebnisse �ndet sich auch in Wortelen et al. (2013b).
In Abbildung 5.30 sind die E�ekte, die die Manipulationen der unabhängigen Va-
riablen auf die Qualität der Aufgabenbearbeitung haben, für jede Aufgabe und jede
unabhängige Variable dargestellt. Die grauen, durchgezogenen Linien beschreiben
das Verhalten der Versuchspersonen und die schwarzen, gestrichelten Linien das des
AIE+-Fahrermodells. Kenngröÿen der Modellanpassungsgüte über alle Versuchs-
bedingungen sind für die gewählten Gütemaÿe in Tabelle 5.10 aufgelistet. Viele
Eigenschaften, die sich im Verhalten der Versuchspersonen zeigen, werden vom
Fahrermodell wiedergegeben. Es zeigen sich jedoch auch einige Unterschiede.
Bei der Manipulation der Streckenschwierigkeit gibt das Fahrermodell den allge-
meinen Trend wieder, dass die Qualität der Aufgabenbearbeitung bei allen drei
Aufgaben mit steigender Streckenschwierigkeit nachlässt. Die Beobachtung, dass
die Qualität stärker zwischen der mittleren und schweren Streckenschwierigkeit zu-
rückgeht als zwischen der leichten und mittleren Schwierigkeit, lässt sich sowohl
bei den Versuchspersonen, als auch beim Fahrermodell machen. Allerdings ist die-
ser E�ekt bei den Reaktionszeiten des Fahrermodells deutlich geringer als bei den
Versuchspersonen.
Die starken durchschnittlichen Abweichungen von der mittleren Spurposition, die
bei der schweren Streckenbedingung zu beobachten sind, sind auch die Ursache für
die hohen Blickdauern zur Straÿe und den allgemein niedrigen Blickfrequenzen in
dieser Versuchsbedingung, da durch die laterale Abweichung eine hohe Ereignisrate
auftritt und viel Zeit in die Fahrzeugstabilisierung investiert werden muss.
Bei der Durchschnittsgeschwindigkeit und der Abweichung von der Sollgeschwindig-
keit sticht die Diskrepanz zwischen den absoluten Werten direkt ins Auge. In Tabel-
le 5.10 sind Kenngröÿen der Modellanpassungsgüte für die verschiedenen Aspekte
der Aufgabenbearbeitung aufgelistet. Bei der Abweichung von der Sollgeschwindig-
keit beträgt die RMSD über alle Versuchsbedingungen für das AIE+-Fahrermodell
0.876 km/h und bei der Durchschnittsgeschwindigkeit 1.336 km/h. Um die Abwei-
chungen bei den verschiedenen Aspekten vergleichen zu können, wurde für jeden
Datenpunkt eine Standardisierung anhand der Versuchspersonenvarianz durchge-
führt (Z-Transformation). In Tabelle 5.10 sind die durchschnittlichen Beträge der
z-Werte (∣z∣) für jeden untersuchten Aspekt aufgetragen. Die Tabelle o�enbart, dass
die absoluten Abweichungen bei der Longitudinalkontrolle mit 0.637 bzw. 0.879
Standardabweichungen im Vergleich zu den Abweichungen bei den anderen beiden
Gütemaÿen tatsächlich deutlich gröÿer ist.
Die Durchschnittsgeschwindigkeit des Fahrermodells liegt immer unterhalb der Soll-
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Abbildung 5.30 � Qualität der Aufgabenbearbeitung bei Manipulation der unab-
hängigen Variablen. Die Daten der Versuchspersonen sind als durchgezogene Linien
dargestellt und die des AIE+-Fahrermodells als gestrichelte Linien.



164 KAPITEL 5. EVALUATION II: FAHRSIMULATORSTUDIE

R2 RMSD |z| Regressionsgerade

Abweichung von der mittle-
ren Spurposition

0.935 0.020 m 0.287 -0.009+1.070 ⋅ x
Abweichung von 100 km/h 0.419 0.876 km/h 0.637 0.284+0.582 ⋅ x
Durchschnittsgeschwindigkeit 0.707 1.336 km/h 0.879 53.4+ 0.455 ⋅ x
NRBT Reaktionszeit 0.127 444 ms 0.368 1927+0.112 ⋅ x
Tabelle 5.10 � Kenngröÿen der Modellanpassungsgüte bezüglich der gewählten Gü-
temaÿe für die drei Aufgaben des AIE+-Fahrermodells.

geschwindigkeit und ist nahezu konstant. Lediglich bei der schweren Streckenbe-
dingung sinkt sie noch weiter. Die Durchschnittsgeschwindigkeit ist geringer als die
Sollgeschwindigkeit, da durch Lenkbewegungen die Geschwindigkeit des Fahrzeugs
reduziert wird. In der schwierigen Streckenbedingung ist dieser E�ekt am gröÿten.
Die Ursache liegt also nicht im AIE-Modell. Bei den weiteren Simulationen wird
die Durchschnittsgeschwindigkeit daher nicht weiter betrachtet.
Da die Abweichungen von der Sollgeschwindigkeit des AIE+-Fahrermodells in allen
Versuchsbedingungen geringer sind als bei den Versuchspersonen, liegt die Vermu-
tung nahe, dass die Parameter für die Longitudinalkontrolle nicht optimal gewählt
sind. Dafür spricht auch, dass bei der Bewertungsfunktion für die Parameterschät-
zung (s. Abschnitt 5.7) die Stabilität der Lateralkontrolle dreimal so stark gewich-
tet wurde, wie die Stabilität der Longitudinalkontrolle. Da das Schätzverfahren
aufgrund des groÿen Zeitaufwands irgendwann abgebrochen werden musste, ist es
durchaus wahrscheinlich, dass sich für die Longitudinalkontrolle noch bessere Pa-
rameter �nden lassen.
Für die Aufgabenbearbeitung der Nebenaufgabe wird die Fehlerhäu�gkeit nicht
weiter betrachtet, da das Fahrermodell keine Mechanismen beinhaltet, die zu einer
fehlerhaften oder unvollständigen Wiedergabe der Zi�ernfolge führen. Die absoluten
Abweichungen bei den Reaktionszeiten sind mit einem durchschnittlichen ∣z∣-Wert
von 0.368 Standardabweichungen zwar nur halb so groÿ, wie bei den Abweichungen
von der Zielgeschwindigkeit, dafür wird jedoch die Variabilität in den Reaktionszei-
ten nur sehr schlecht vom AIE+-Fahrermodell erklärt (R2 = 0.127). Lediglich für die
Lateralkontrolle ist die Modellanpassung sowohl im Trend (R2 = 0.935), als auch in
den absoluten Abweichungen (z = 0.287) sehr gut.
Die Manipulation der NRBT-Aufgabenrate zeigt einen E�ekt bei der Abweichung
von der mittleren Spurposition des Fahrermodells. Bei erhöhter NRBT-Aufgaben-
rate verringert sich die Qualität des Spurhaltens. Dieser E�ekt wird jedoch nicht
von den Versuchsdaten unterstützt. Die Versuchspersonen scheinen daher im Ge-
gensatz zum Fahrermodell gut in der Lage zu sein, die erhöhte Anforderung der
Nebenaufgabe zu kompensieren.
Bei der Manipulation der Aufgabenpriorität ist die Modellanpassung je nach Güte-
maÿ sehr unterschiedlich. Bei der Abweichung von der mittleren Spurposition zeigt
sich eine gute Anpassung, die den Trend der Versuchspersonen wiedergibt und
nur eine geringe absolute Abweichung aufweist. Anders sieht es bei den NRBT-
Reaktionszeiten aus. Die Reaktionszeiten des Fahrermodells reduzieren sich nicht
nur bei der Priorisierung der NRBT, sondern auch bei Priorisierung der Lateral-
kontrolle. Die Nebenaufgabe scheint beim Fahrermodell daher, anders als bei den
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Versuchspersonen, von einer verbesserten Lateralkontrolle zu pro�tieren.
Als Ursache wird hier die starre Bearbeitungsweise der Aufgaben in CASCaS ver-
mutet. Die Ereignisraten und Aufgabenprioritäten wirken sich nur auf die Auswahl
der Aufgabenziele aus. Auf die Art und Weise, mit der die jeweiligen Aufgaben
bearbeitet werden, haben sie keinen direkten Ein�uss. Das bedeutet, dass eine Auf-
gabe immer gleich schnell und gleich sorgfältig ausgeführt wird. Dies führte be-
reits bei der Betrachtung der Blickdauern zu Diskrepanzen zwischen Fahrermodell
und Versuchspersonen (s. Abschnitt 5.8.2.1.4). Die Versuchspersonen reduzierten
die Blickdauer zu einer Informationsquelle, wenn durch eine hohe Ereignisrate oder
Priorität das Aufmerksamkeitsgewicht einer anderen Informationsquelle sehr hoch
war. Das bedeutet, sie wurden entweder e�zienter bei der Bearbeitung der Aufga-
ben, oder waren weniger sorgfältig. Folgt man dieser Argumentation, könnte der
E�ekt auch hier eine Rolle spielen. Eine hohe Priorität der Lateralkontrolle führt
dazu, dass das Ziel häu�g ausgewählt wird. Das wirkt sich positiv auf die Spur-
führung aus (s. Abbildung 5.30, oben rechts). Wenn das Stabilitätskriterium der
Lateralkontrolle (s. Prozedurabschnitt 5.2) dennoch verletzt wird, stabilisiert das
Fahrermodell das Fahrzeug (Ziel: stabilize_car). Durch die gute Spurführung sind
die Abweichungen meist gering und die Stabilisierung ist schnell beendet. Dadurch
wird schneller erneut eine Zielauswahl durchgeführt. Somit treten Zielauswahlen
häu�ger auf und der NRBT wird trotz des geringeren Auswahlgewichts häu�ger
ausgewählt. Das schlieÿlich reduziert die Reaktionszeiten. Der gleiche E�ekt lässt
sich mit gleicher Begründung aber in schwächerer Form auch bei der Longitudi-
nalkontrolle beobachten. Die geringsten Abweichungen von der Zielgeschwindigkeit
treten nicht nur bei Priorisierung der Longitudinalkontrolle auf, sondern auch bei
Priorisierung der Lateralkontrolle. Dies würde unterbunden werden, wenn mit stei-
gender Priorität auch die Sorgfalt der Aufgabenbearbeitung steigt. Im Fall der
Lateralkontrolle könnte es bedeuten, dass bei hoher Priorität der Lateralkontrolle
ein strengeres Stabilitätskriterium vom Fahrermodell gewählt wird, et vice versa.
Dies würde Häu�gkeit und Dauer der Stabilisierungsphasen erhöhen und damit
voraussichtlich auch die Reaktionszeiten erhöhen. Diese Ideen gehen jedoch über
das AIE-Modell hinaus, da sie nicht die Auswahl der Aufgabenziele, sondern die
Aufgabenbearbeitung betre�en. Sie wurden daher nicht weiter verfolgt.

5.8.2.3 Lernphase

Wie dies bereits im vorherigen Kapitel für Senders' Aufgabe geschehen ist, so wird
hier nun die Lernphase des AIE+-Fahrermodells näher betrachtet. Dabei soll vor
allem die Frage geklärt werden, ob sich auch in dieser etwas komplexeren Simulation
wieder die erwartete Lerngeschwindigkeit der Form a ⋅ t−b zeigt.
Hierzu wurde das AIE+-Fahrermodell in der Versuchsbedingung mit mittlerer Stre-
ckenschwierigkeit, niedriger NRBT-Aufgabenrate und bei gleicher Aufgabenprio-
risierung 12-mal für jeweils 105 Minuten simuliert. Alle fünf Minuten wurden die
Ereignisfunktionen für alle Ziele aufgezeichnet. Um die Unterschiedlichkeit zwi-
schen zwei Ereignisfunktionen zu bestimmen, wurde erneut das Di�erenzmaÿ VK
aus Kuipers Test verwendet.
In Abbildung 5.31(a) sind für die drei Ziele lateral_control, free_ride und num-
ber_read_back_task die durchschnittlichen VK-Werte zu sehen, die sich aus dem
paarweisen Vergleich der Ereignisfunktionen aus den 12 Simulationen ergeben. Sie
sind als gestrichelte Linie über die Simulationszeit aufgetragen. Es lässt sich gut
erkennen, dass ein Groÿteil der Unterschiede nach etwa 20-40 Minuten abgebaut
ist. Die Art des Kurvenverlaufs ähnelt sich bei jeder der drei Kurven und scheint
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(a) Die gestrichelten Linien zeigen jeweils die
berechneten VK -Werte und die durchgezoge-
nen Linien angepasste Funktionen der Form
f(t) = a ⋅ t−b.

(b) Annähernd linear und parallel verlaufende
VK -Werte in einem logarithmischen Koordi-
natensystem deuten auf Funktionen der Form
f(t) = a ⋅ t−b hin mit jeweils identischem Ex-
ponenten b.

Abbildung 5.31 � Verlauf der Lernphase für die Ereignisfunktionen der drei Aufga-
ben. Aufgetragen ist das durchschnittliche VK-Maÿ zur Bestimmung der Ähnlichkeit
der Ereignisfunktionen aus den 12 Simulationsläufen.

dem erwarteten Verlauf von a ⋅ t−b zu folgen. Die Darstellung der Daten in einem
zweifach logarithmisch skalierten Koordinatensystem (Abbildung 5.31(b)) führt wie
schon bei Senders Aufgabe zu annähernd linearen und parallelen Kurvenverläufen
und bestärkt daher den vermuteten Kurvenverlauf mit identischem Exponenten b
für alle Ziele.
Die Parameter a und b wurden nun für alle drei Aufgaben über die Methode der
kleinsten Quadrate geschätzt unter der Restriktion, dass der Parameter b für alle
Funktionen identisch ist. Dies führte zu den Parameterschätzungen

alateral_control = 0.230, afree_ride = 0.053,
aNRBT = 0.156 = 0.156, b = 0.418,

Der lineare Verlauf der Lernkurven in der logarithmischen Darstellung ist nicht
ganz so deutlich zu erkennen, wie bei der Untersuchung des Lernverlaufs bei Senders
Aufgabe. Ein Grund hierfür liegt höchstwahrscheinlich in der Anzahl der VK-Werte.
Da die Fahrsimulationssoftware nur Echtzeitsimulationen erlaubt, wurden aufgrund
des hohen zeitlichen Aufwands lediglich 12 Simulationen durchgeführt, so dass jeder
Datenpunkt über ∑12−1

i=1 i = 66 VK-Werte gemittelt wurde. Bei Senders Aufgabe
waren dies 190.
Die Anpassung an die gemessene Lerngeschwindigkeit ist in Abbildung 5.31(a) gra-
�sch zu sehen. Dort sind die gemessenen Lerngeschwindigkeiten als gestrichelte
Linie und die angepassten Kurven als durchgezogene Linien zu sehen.
Was dies im Ende�ekt für die Ereignisfunktionen bedeutet ist in Abbildung 5.32
dargestellt. Zu sehen sind die Ereignisfunktionen nach 105 Minuten Simulation ge-
mittelt über alle 12 Simulationsläufe. Der eingefärbte Bereich um die Funktionen
herum beschreibt die Standardabweichung. Es ist zu sehen, dass die Ereignisfunk-
tionen für die Lateral- und Longitudinalkontrolle über einen längeren Bereich an-
wachsen, während die Funktion für den NRBT nur in einem kleinem Bereich steigt.
Dies führt auch zu dem in Abbildung 5.29(b) dargestellten E�ekt auf das Timing
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Abbildung 5.32 � Punktweise gemittelte Ereignisfunktionen von 12 Simulationsläu-
fen nach 105 Minuten Simulation bei mittlerem Kurvenradius und leichter NRBT-
Schwierigkeit. Der Bereich um die gemittelten Funktionen ist die Standardabwei-
chung vom Mittelwert.

der Blicke zum NRBT-Display. Dieser Aspekt wird im nächsten Abschnitt weiter
diskutiert.

5.8.3 AIE∗-Fahrermodell
Wie auch der Agent für Senders Aufgabe wurde das Fahrermodell in verschiedenen
Kon�gurationen simuliert. Für die Variante mit multiplikativer Verknüpfung der
Erwartungs- und Wertparameter (AIE∗-Fahrermodell) wurden die gleichen Ana-
lysen vorgenommen, wie für das AIE+-Fahrermodell. Es wurden auch mit dieser
Variante für alle 12 Versuchsbedingungen je 5 Simulation mit einer Dauer von je
125 Minuten durchgeführt, wobei wiederum die ersten 50 Minuten jeweils zum Trai-
nieren der Ereignisfunktion verwendet wurden und die verbleibenden 75 Minuten
für die Datenanalyse.
Viele Beobachtungen und Überlegungen, die im vorherigen Abschnitt für das AIE+-
Fahrermodell gemacht wurden, tre�en auch auf die AIE∗-Variante zu. Daher werden
hier nicht alle Analysen im Detail gezeigt, sondern es wird nur auf die Unterschie-
de zum AIE+-Fahrermodell eingegangen. Ebenso wie für das AIE+-Fahrermodell
�nden sich detaillierte Analyseergebnisse zum AIE∗-Fahrermodell tabellarisch in
Anhang C.
Einige Unterschiede im Modellverhalten zwischen der additiven und der multipli-
kativen Variante des AIE-Modells wurden bereits in (Wortelen et al., 2013c) prä-
sentiert.

5.8.3.1 Modellanpassungsgüte

Die Modellanpassungsgüte des AIE∗-Fahrermodells ist in vielen Aspekten etwas
schlechter als die des AIE+-Fahrermodells, vor allem bezogen auf das Blickverhal-
ten. In Tabelle 5.11 sind die Kennwerte für das Blickverhalten und die Güte der
Aufgabenbearbeitung aufgelistet. Die Abweichungen der absoluten Werte im Ver-
gleich zum AIE+-Fahrermodell sind deutlich höher. Lediglich bei der Abweichung
zur Sollgeschwindigkeit hat sich eine Verbesserung eingestellt, die sich sowohl in
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R2 RMSD |z| Regressionsgerade

PDTs 0.960 0.113 1.628 -0.119+1.315 ⋅ x
Blickfrequenzen 0.731 0.215 Hz 1.741 -0.003+0.505 ⋅ x
Blickdauern 0.832 0.696 s 2.028 -833+2.223 ⋅ x
Geschwindigkeitsabweichung
von 100 km/h

0.680 0.71 km/h 0.427 0.602+0.492 ⋅ x
NRBT Reaktionszeit 0.181 448 ms 0.350 1229+0.348 ⋅ x
Abweichung von der mittle-
ren Spurposition

0.922 0.080 m 1.664 -0.139+1.276 ⋅ x
Tabelle 5.11 � Kennwerte der Modellanpassungsgüte für das AIE∗-Fahrermodell.

den absoluten Abweichungen (AIE+: 0.876 km/h, AIE∗: 0.71 km/h), als auch der
Korrelation zwischen Fahrermodell und Versuchspersonen zeigt (AIE+: R2=0.419,
AIE∗: R2=0.68).
Die Korrelationskoe�zienten haben sich ansonsten nur bei den Blickfrequenzen
stärker geändert. Hier ist die Korrelation deutlich schlechter als beim AIE+-Fahrer-
modell (AIE+: R2=0.878, AIE∗: R2=0.731).

5.8.3.2 Blickverhalten

Das Blickverhalten des AIE∗-Fahrermodells zeigt viele Gemeinsamkeiten mit der
AIE+-Variante. Allerdings zeigen sich auch einige Unterschiede, die in der Art ähn-
lich zu den Unterschieden sind, die sich bei Senders Aufgabe zwischen dem AIE+
und dem AIE∗-Agenten gezeigt haben. Die Anpassungsgüte an das Blickverhal-
ten der Versuchspersonen ist für die meisten betrachteten Aspekte schlechter als
beim AIE+-Fahrermodell. Die Unterschiede zwischen den Modellalternativen wer-
den hier nun näher betrachtet, um zu diskutieren, welche Rückschlüsse sich daraus
auf die Wahl zwischen additiver und multiplikativer Verknüpfung der Erwartungs-
und Wertparameter ziehen lassen.
Die Korrelation der PDTs ist mit R2=0.96 ähnlich hoch wie beim AIE+-Fahrermodell
(R2=0.958). Allerdings sind alle anderen Werte gröÿtenteils deutlich schlechter. Ins-
besondere sind die absoluten Abweichungen gemessen am RMSD bedeutend gröÿer.
Die Ursachen werden deutlich, wenn man das Blickverhalten bei Manipulation der
Streckenbedingung betrachtet. In Abbildung 5.33 sind die E�ekte auf die PDTs,
Blickfrequenzen und Blickdauern abgebildet. Das AIE∗-Fahrermodell gibt die ge-
nerellen Tendenzen bei den PDTs und den Blickfrequenzen wieder. Wie auch beim
AIE+-Fahrermodell zeigt die Manipulation der Streckenschwierigkeit jedoch keinen
Ein�uss auf die Blickdauern zum Tachometer, obwohl dies bei den Versuchsperso-
nen der Fall war (rechtes Diagramm). Auch der Ein�uss auf die Blickdauern zum
NRBT-Display ist sehr gering und in der Tendenz entgegengesetzt zu den empiri-
schen Werten. Ursache ist auch hier wieder, dass CASCaS kein Modell beinhaltet,
das die Blickdauern den Erwartungswerten oder der Aufgabenpriorität anpasst.
Sehr au�ällig in allen drei Diagrammen sind jedoch die absoluten Abweichungen
zwischen den Werten des Fahrermodells und den Werten der Versuchspersonen. Die
Blickfrequenzen sind zu allen Informationsquellen geringer als bei den Versuchs-
personen. Das ist auch die Ursache für die bessere Modellanpassung bezüglich der
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Abbildung 5.33 � Blickverhalten des AIE∗-Fahrermodells bei Manipulation der
Streckenbedingung.

Longitudinalkontrolle. Diese ist beim AIE+-Fahrermodell schlechter, da das AIE+-
Fahrermodell die Geschwindigkeit besser kontrolliert als die Versuchspersonen, was
ein Zeichen für eine unzureichende Modellierung der Longitudinalkontrolle ist. Das
AIE∗-Fahrermodell kompensiert diesen E�ekt durch die geringere Blickfrequenz zur
Geschwindigkeitsanzeige etwas. Dies führt zu einer schlechteren Qualität der Longi-
tudinalkontrolle als beim AIE+-Fahrermodell und entspricht daher eher den experi-
mentellen Daten. Somit sollte die bessere Anpassungsgüte des AIE∗-Fahrermodells
für die Longitudinalkontrolle nicht als ein Indikator angesehen werden, der für die
multiplikative Variante des AIE-Modells spricht, da die schlechtere Anpassungsgüte
beim Blickverhalten der eigentlich Grund für die bessere Anpassungsgüte bei der
Longitudinalkontrolle ist.

Die PDTs zur Straÿe werden systematisch überschätzt, und die zum NRBT-Display
und Tachometer unterschätzt. Betrachtet man die Korrelationsgerade für die PDTs
(PDTFahrermodell = −0.119+1.315⋅PDTVersuchspersonen), so zeichnet sich ein ähnliches
Bild wie beim AIE∗-Agenten für Senders Aufgabe. Hohe PDTs werden überschätzt,
während niedrige PDTs unterschätzt werden. Der Grund hierfür wird o�ensichtlich,
wenn man die Blickdauern zur Straÿe betrachtet, die deutlich über den empirischen
Werten liegen. Das lässt darauf schlieÿen, dass die Auswahlwahrscheinlichkeit der
Lateralkontrolle deutlicher höher ist als beim AIE+-Fahrermodell, da wie bereits
erwähnt eine Erhöhung der Auswahlwahrscheinlichkeit von Zielen, die schon ein
hohes Aufmerksamkeitsgewicht besitzen, zu höheren Blickdauern zu der jeweiligen
Informationsquelle und insgesamt zu einer Verringerung der Blickfrequenzen führt.
Auch häu�gere oder längere Stabilisierungsphasen können die Blickdauer zur Stra-
ÿe erhöhen. Dem widerspricht jedoch die deutlich niedrigere Abweichung von der
mittleren Spurposition, die sich beim AIE∗-Fahrermodell zeigt. Die mittlere Ab-
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Abbildung 5.34 � Anteil der Datensamples des AIE∗-Fahrermodells nach der Re-
aktion auf eine neue NRBT-Zi�ernfolge, bei denen der Blick auf das NRBT-Display
gerichtet ist. Die Werte sind separat aufgetragen für die Versuchsbedingungen mit
niedriger Aufgabenrate (grün) und hoher Aufgabenrate (rot).

weichung von der mittleren Spurposition ist um durchschnittlich 0.095m kleiner
als die der Versuchspersonen und immerhin noch um 0.064m kleiner als die des
AIE+-Fahrermodells.
Die Ursache für die erhöhte Auswahlwahrscheinlichkeit der Lateralkontrolle wird
deutlich, wenn man die Verläufe der Ereignisfunktion für die Lateralkontrolle und
die NRBT vergleicht. Die Ereignisfunktionen sind in Abbildung 5.32 für das AIE+-
Fahrermodell zu sehen. Die Kurvenverläufe für die AIE∗-Variante sind in der Art
jedoch ähnlich. Die Ereignisfunktionen der Lateralkontrolle und des NRBT stei-
gen am stärksten und ziehen auch die meiste Aufmerksamkeit auf die jeweiligen
Aufgaben. Betrachtet man die Kurve für die NRBT-Aufgabe, so sieht man, dass
diese in den ersten Sekunden nach einem Ereignis 0 beträgt, da in dieser Zeitspanne
keine neuen Ereignisse wahrgenommen wurden. Daher ist auch der Erwartungspa-
rameter 0. Bei der multiplikativen Variante des AIE-Modells hat dies zur Folge,
dass auch das Aufmerksamkeitsgewicht 0 ist, da dieses sich aus der Multiplikati-
on von Erwartungs- und Wertparametern ergibt. In diesen Zeitspannen wird die
Aufmerksamkeit also zwischen der Lateralkontrolle und der Longitudinalkontrolle
aufgeteilt. Da die Ereignisrate für die Lateralkontrolle deutlich höher ist, wird diese
häu�g hintereinander ausgewählt. Das erzeugt die hohen Blickdauern zur Straÿe.
Sehr deutlich wird der beschriebene E�ekt, wenn man sich die Blickverteilung
zum NRBT-Display nach einem neuen NRBT-Ereignis anschaut. Dies ist in Ab-
bildung 5.34 dargestellt. Der Unterschied zum AIE+-Fahrermodell und auch zu
den Versuchspersonen (vgl. Abbildung 5.29) ist gut zu erkennen. Das Fahrermodell
richtet den Blick erst wieder auf das NRBT-Display, wenn auch tatsächlich neue
Zi�ernfolgen erschienen sein können. Es zeigt somit bezüglich des Aufgabenziels
ein optimales Blickverhalten, da unnötige Blicke zum NRBT-Display vermieden
werden. Dieser Aspekt der Optimalität wird auch in der ursprünglichen Argumen-
tation für die multiplikative Variante des SEEV-Models verwendet (Wickens et al.,
2001), die auf Smallwoods (1967) zweiter Annahme aufbaut, dass der menschliche
Bediener sich optimal verhält bezüglich seiner Aufgabe und seines Wissens über den
aktuellen Stand und die Eigenschaften seiner Umgebung. Da weder die Versuchs-
personen, noch das AIE+-Fahrermodell das hier dargestellte optimale Verhalten
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zeigen, scheint diese Beobachtung gegen eine rein multiplikative Verknüpfung der
Erwartungs- und Wertparametern zu sprechen.

Insgesamt zeigte das AIE∗-Fahrermodell eine gute Modellanpassungsgüte an die ex-
perimentellen Daten, jedoch ist diese etwas schlechter als beim AIE+-Fahrermodell.
Dies gilt insbesondere für die absoluten Abweichungen gemessen über die RMSD
bei den Maÿen zum Blickverhalten.

5.8.4 SE+-Fahrermodell
In Kapitel 4 wurden verschiedene Varianten des AIE-Modells für Senders Aufgabe
evaluiert. Dazu zählten auch Varianten, die statische Erwartungsparamter (SE) an-
stelle der Ereignisfunktion verwenden. Dabei lieferten der SE+- und der SE∗-Agent
beinahe identische Ergebnisse wie der AIE+- beziehungsweise AIE∗-Agent. Es stellt
sich daher die Frage, ob die Verwendung der Ereignisfunktionen überhaupt notwen-
dig ist, um eine sinnvolle Simulation der Aufmerksamkeitsverteilung zu erzielen.
Estes (2002) bezeichnet ein Modell als adäquat, wenn es einerseits hinreichend ist,
um die gewünschten Vorhersagen zu machen und andererseits auch notwendig. Ein
Modell ist hinreichend für eine Situation, wenn es die empirischen Daten vorhersa-
gen kann. Notwendig ist es, wenn das Entfernen einer beliebigen Modellannahme
dazu führt, dass sich die empirischen Daten nicht mehr vorhersagen lassen. Für
Senders Aufgabe ist sowohl der SE+- als auch der AIE+-Agent hinreichend, um die
empirischen Daten aus Versuch 2 und 3 vorherzusagen. Jedoch ist der AIE+-Agent
nicht notwendig, da sich die Daten auch ohne Ereignisfunktionen allein auf Basis
der durchschnittlichen Ereignisraten mit gleicher Qualität vorhersagen lassen.
In diesem Abschnitt werden nun die Ergebnisse eines Fahrermodells präsentiert,
die bei Verwendung von statischen Erwartungsparametern und additiver Kombina-
tion der Erwartungs- und Wertfaktoren erzielt wurden. Analog zu den Agenten für
Senders Aufgabe, wird dieses Fahrermodell als SE+-Fahrermodell bezeichnet. Die
Ergebnisse werden mit den Ergebnissen des AIE+-Fahrermodells verglichen und
es wird diskutiert, für welche Vorhersagen das SE+-Modell hinreichend und das
AIE+-Modell notwendig ist.
Für das SE+-Fahrermodell ist keine Trainingsphase notwendig, da keine Lerne�ekte
auftreten. Daher wurden alle Simulationsdaten für die Analyse verwendet. Das SE+-
Fahrermodell wurde in jeder der zwölf Versuchsbedingungen für 375-Minuten si-
muliert. Dies entspricht der Simulationszeit, für die Daten des AIE+-Fahrermodells
ausgewertet wurden.
Bei Senders Aufgabe sind die Raten bekannt, mit denen die einzelnen Signale der
Anzeigeinstrumente den Alarmbereich betreten. Diese Raten wurden für die Er-
wartungsparameter des SE+-Agenten verwendet.
Für das Fahrermodell sind die Ereignisraten für die drei Aufgaben jedoch nicht
bekannt, da alle Ereignisraten vom Verhalten des Fahrermodells abhängen. Es wer-
den daher die Erwartungsfaktoren aus Tabelle 5.2 (S. 124) genutzt, die für die
Vorhersagen des SEEV-Modells verwendet wurden und über den Lowest-Ordinal-
Algorithmus bestimmt wurden.

5.8.4.1 Modellanpassungsgüte

Bei den meisten hier untersuchten Aspekten ist die Modellanpassungsgüte des SE+-
Fahrermodells schlechter als die des AIE+-Fahrermodells. In Tabelle 5.12 sind die
Kennwerte der Modellanpassungsgüte für die wichtigsten Maÿe des Blickverhaltens
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R2 RMSD |z| Regressionsgerade

PDTs 0.954 0.060 0.999 0.066+0.840 ⋅ x
Blickfrequenzen 0.702 0.104 Hz 0.726 0.196+0.588 ⋅ x
Blickdauern 0.776 0.686 s 1.752 0.198+1.071 ⋅ x
Geschwindigkeitsabweichung
von 100 km/h

0.358 0.710 km/h 0.454 0.488+0.698 ⋅ x
NRBT Reaktionszeit 0.140 596 ms 0.537 2203+0.113 ⋅ x
Abweichung von der mittle-
ren Spurposition

0.203 0.165 m 3.534 0.320+0.294 ⋅ x
Tabelle 5.12 � Kennwerte der Modellanpassungsgüte für das SE+-Fahrermodell.

und der Güte der Aufgabenbearbeitung aufgelistet. Insbesondere die Abweichung
von der mittleren Spurposition unterscheidet sich mit einem durchschnittlichen z-
Wert von 3.5 Standardabweichungen deutlich vom Verhalten der Versuchsperso-
nen. Das Fahrverhalten ist annähernd so schlecht, wie das des ¬AIE-Fahremodells.
Auch die Auswirkungen auf die anderen Aspekte des Modellverhaltens sind ähn-
lich wie beim ¬AIE-Fahrermodell. Durch die schlechte Lateralkontrolle sind die
Stabilisierungsphasen der Lateralkontrolle sehr lang, so dass auch die durchschnitt-
liche Blickdauer zur Straÿe meist deutlich höher ist als bei den Versuchspersonen.
Dies führt wiederum zu einer niedrigeren Gesamtblickfrequenz und höheren NRBT-
Reaktionszeiten.

5.8.4.2 Transitionswahrscheinlichkeiten

Die Ursache für die schlechte Lateralkontrolle wird deutlich, wenn man die Transi-
tionswahrscheinlichkeiten betrachtet. Diese hängen fast ausschlieÿlich von der Ziel-
auswahl ab. In Abbildung 5.35 sind die gerichteten Transitionswahrscheinlichkeiten
im Vergleich zu den Transitionswahrscheinlichkeiten der Versuchspersonen aufge-
tragen. Die Korrelation ist mit R2=0.805 schlechter als beim AIE+-Fahrermodell.
Gravierender ist jedoch der Verlauf der Regressionsgeraden. Die Regressionsgerade
des AIE+-Fahrermodell verlief nahezu perfekt mit einer Steigung von 1 durch den
Ursprung. Das SE+-Fahrermodell überschätzt jedoch die Transitionswahrscheinlich-
keiten zwischen dem NRBT-Display und dem Tachometer, wodurch sich die Wahr-
scheinlichkeit für hohe Blickablenkungsdauern von der Straÿe erheblich erhöht und
zugleich die Gefahr weit von der Spurmitte abzuweichen steigt.
Zwei Gründe erscheinen plausibel für die ungünstigen Transitionswahrscheinlich-
keiten:

1. Die durch den Lowest-Ordinal-Algorithmus geschätzten Erwartungsparame-
ter können unpassend sein, so dass das Aufmerksamkeitsgewicht zur Straÿe
zu gering ist.

2. Dem Fahrermodell fehlt ohne die Ereignisfunktion das Wissen für das geeig-
nete Timing der Blicke. Dadurch werden unnötige Transitionen zum NRBT-
Display nicht vermieden. Unnötig sind die Blicke zum NRBT-Display in dem
Zeitraum kurz nach Bearbeitung einer NRBT-Zi�ernfolge, in dem keine neuen
Zi�ernfolgen angezeigt werden.
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Abbildung 5.35 � Korrelation der gerichteten Transitionswahrscheinlichkeiten des
SE+-Fahrermodells mit den Experimentaldaten.

Um den E�ekt dieser beiden Ursachen separat zu bestimmen, wurde eine weitere
Variante des Fahrermodells simuliert, die im nächsten Abschnitt beschrieben wird
und als S�AIE+-Fahrermodell (Simple AIE) bezeichnet wird.

5.8.5 S�AIE+-Fahrermodell
Bei dieser Variante werden die Ereignisse während der Simulation aufgezeichnet
und zur Bestimmung der Erwartungsparameter verwendet, so dass eine automa-
tische Adaption an die Ereignisraten auftritt. Allerdings werden hierzu keine Er-
eignisfunktion verwendet, sondern lediglich die durchschnittlichen Ereignisraten.
Dies entspricht der 1. Operationalisierungsvariante der Erwartungsparameter, wie
sie in Gleichung 3.6 (S. 74) dargestellt ist. Ein Vergleich des Modellverhaltens von
SE+-Fahrermodell, S�AIE+-Fahrermodell und AIE+-Fahrermodell soll zeigen wel-
chen Anteil das Lernen der Ereignishäu�gkeiten am Fahrermodellverhalten hat und
welche Verhaltensaspekte erst durch Verwendung der Ereignisfunktion entstehen.
Es wurden auch mit dieser Variante für alle 12 Versuchsbedingungen je 5 Simulatio-
nen mit einer Dauer von je 125 Minuten durchgeführt, wobei die ersten 50 Minuten
jeweils zum Trainieren der Ereignisraten verwendet wurden und die verbleibenden
75 Minuten für die nachfolgende Datenanalyse.

5.8.5.1 Modellanpassungsgüte

In Tabelle 5.13 sind Kennwerte der Modellanpassungsgüte für das S�AIE+-Fahrer-
modell aufgelistet. Insbesondere die Werte zum Blickverhalten sind deutlich besser
als die Ergebnisse des SE+-Fahrermodells.
Die Überschätzung der geringen Transitionswahrscheinlichkeiten, die für das SE+-
Fahrermodell als Ursache für die schlechtere Modellanpassung vermutet wurde,
tritt beim S�AIE+-Fahrermodell nicht auf. In Abbildung 5.36 sind die gerichte-
ten Transitionswahrscheinlichkeiten vergleichend für die Versuchspersonen und das
S�AIE+-Fahrermodell aufgetragen. Die Werte gleichen annähernd den durch das
AIE+-Fahrermodell erzielten Werten. Tatsächlich gilt dies für die meisten betrach-
teten Aspekte. Die in Tabelle 5.13 dargestellten Kenngröÿen wurden mit leichten
Abweichungen auch vom AIE+-Fahrermodell erzielt. Der einzige Unterschied zwi-
schen den beiden Modellvarianten besteht darin, dass das S�AIE+-Fahrermodell
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R2 RMSD |z| Regressionsgerade

PDTs 0.960 0.042 0.582 0.007+0.977 ⋅ x
Blickfrequenzen 0.852 0.079 Hz 0.520 0.064+0.770 ⋅ x
Blickdauern 0.830 0.683 s 1.621 0.134+1.060 ⋅ x
Geschwindigkeitsabweichung
von 100km/h

0.540 0.846 km/h 0.614 -0.312+0.859 ⋅ x
NRBT Reaktionszeit 0.176 944 ms 0.839 2102+0.364 ⋅ x
Abweichung von der mittle-
ren Spurposition

0.919 0.024 m 0.315 -0.032+1.134 ⋅ x
Tabelle 5.13 � Kennwerte der Modellanpassungsgüte für das S�AIE+-Fahrermodell.

Abbildung 5.36 � Korrelation der gerichteten Transitionswahrscheinlichkeiten des
S�AIE+-Fahrermodells mit den Experimentaldaten.

die durchschnittliche Ereignisrate zur Operationalisierung der Erwartungsparame-
ter verwendet, während das AIE+-Fahrermodell die detaillierteren Ereignisfunktion
verwendet.
Nach Estes (2002) wäre daher das S�AIE+-Fahrermodell dem AIE+-Fahrermodell
vorzuziehen, da es die experimentellen Daten in gleicher Qualität aber mit weniger
Annahmen erzeugt. Allerdings gibt es einen Unterschied im Modellverhalten, der
das Timing der Blicke betri�t.

5.8.5.2 Timing der Blicke

In Abschnitt 5.8.2.1 wurde demonstriert, dass sowohl bei den Versuchspersonen,
als auch beim AIE+-Fahrermodell der Anteil der Blickdatensamples, die auf das
NRBT-Display gerichtet sind, in dem Zeitraum ansteigt, in dem neue Zi�ernfol-
gen auf dem Display angezeigt werden. Allerdings lieÿ sich nicht unterscheiden,
ob der E�ekt durch die Ereignisfunktion hervorgerufen wurde, oder durch die er-
höhten Blickdauern, die durch das Ablesen neuer Zi�ern entstehen. Dieser E�ekt
tritt auch beim S�AIE+-Fahrermodell auf. Er ist jedoch schwächer ausgeprägt.
In Abbildung 5.37(a) ist das Timing der Blicke zum NRBT-Display für das S-
AIE+-Fahrermodell in der Art und Weise dargestellt, wie dies bereits für das AIE+-
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(a) S-AIE+-Fahrermodell (b) AIE+-Fahrermodell

Abbildung 5.37 � Anteil der Datensamples mit Blick zum NRBT-Display nach
der Reaktion auf eine neue NRBT-Zi�ernfolge. Die Daten sind separat aufgetragen
für die Versuchsbedingungen mit niedriger Aufgabenrate (gestrichelter Graph) und
hoher Aufgabenrate (grauer, durchgezogener Graph). Links sind die Daten für das
S-AIE+-Fahrermodell und rechts zum Vergleich die Daten des AIE+-Fahrermodells
dargestellt

Fahrermodell geschehen ist (s. Abbildung 5.29(b)). Zum direkten Vergleich ist das
Verhalten des AIE+-Fahrermodells hier erneut dargestellt (Abbildung 5.37(b)).
Da das S�AIE+-Fahrermodell keine Ereignisfunktionen verwendet, sind der Grund
für den kleinen E�ekt die Blickdauern. In der Versuchsbedingung mit niedriger
NRBT-Aufgabenrate erscheinen neue Zi�ernfolgen frühestens 3.5 s nach der letzten
Zi�ernfolge auf dem NRBT-Display und frühestens nach 7.5 s bei hoher NRBT-
Aufgabenrate. Wenn das Fahrermodell den Blick dann auf das Display richtet,
wird das Vorlesen der Zi�ern und der Druck auf den Lenkradschalter simuliert. Dies
benötigt Zeit, so dass die Blicke bei einer Reaktion auf eine neue Zi�ernfolge länger
sind. Daher steigt der Anteil der Blickdatensamples nach 3.5 bzw. 7.5 s um etwa 9
Prozentpunkte an (s. Abbildung 5.37(a)). Der Anstieg ist beim AIE+-Fahrermodell
dagegen mit ungefähr 19 Prozentpunkten deutlich gröÿer (s. Abbildung 5.37(b)).
Dieser E�ekt ist somit etwa zur Hälfte auf die erhöhten Blickdauern und zur andern
Hälfte auf die erhöhte Blickfrequenz durch die Ereignisfunktionen zurückzuführen.

5.9 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde die Evaluierung des AIE-Modells anhand einer Fahrsimu-
lation präsentiert. Zu diesem Zweck wurde ein Experiment durchgeführt in dem
Versuchsteilnehmer eine kurvige Strecke mit einer konstanten Geschwindigkeit von
100 km/h in einem Fahrsimulator fuhren. Gleichzeitig hatten sie eine Nebenaufgabe
zu bearbeiten. Während des Versuchs wurden gezielt die Ereignishäu�gkeiten für
die Fahraufgabe und die Nebenaufgabe, sowie die Prioritäten der Aufgaben variiert.
Es wurde untersucht, welchen E�ekt dies auf die visuelle Aufmerksamkeitsvertei-
lung hat.
Das SEEV-Modell wurde genutzt, um die prozentualen Blickverweilzeiten (PDTs)
der Versuchspersonen vorherzusagen. Die Ergebnisse wurden später mit den Er-
gebnissen des AIE-Modells verglichen. Hierzu wurde ein kognitives Fahrermodell in
CASCaS entwickelt, das in dem selben Szenario simuliert wurde, in dem auch die
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Versuchspersonen gefahren sind. Für die Aufmerksamkeitssteuerung des Fahrermo-
dells wurde das AIE-Modell verwendet.
Die Daten des Fahrermodells wurden sowohl mit den Daten der Versuchspersonen,
als auch mit den Vorhersagen des SEEV-Modells verglichen. Zudem wurden ähnlich
wie bereits in der Studie zu Senders' Aufgabe (Kapitel 4) verschiedene Varianten
des AIE-Modells verwendet und sowohl untereinander als auch mit den Daten der
Versuchspersonen verglichen. Diese Untersuchungen führten u. a. zu folgenden Er-
gebnissen:

1. Die erwarteten Haupte�ekte, die die unterschiedlichen Ereignisraten und Auf-
gabenprioritäten auf die PDTs und die Blickfrequenzen haben, zeigten sich
gröÿtenteils signi�kant. Mit Erhöhung der Ereignisrate oder mit Erhöhung
der Aufgabenpriorität stieg die Blickverteilung zur entsprechenden Informa-
tionsquelle an, während sie für die anderen Informationsquellen abnahm.

2. Die PDTs der Versuchspersonen lieÿen sich gut mit dem SEEV-Modell vor-
hersagen und unterstützen damit die Ergebnisse, die Horrey et al. (2005) in
einer ähnlichen Studie erzielt haben.

3. Bei der Parameterschätzung für die freien Parameter des Fahrermodells hat
sich gezeigt, dass die Dauer der benötigten Lernphase des AIE-Modells eine
e�ziente Anpassung der Parameter an die Experimentaldaten erschwert.

4. Ohne Verwendung des AIE-Modells ist die Modellanpassungsgüte des Fahrer-
modells sowohl bezüglich des Blickverhaltens, als auch bezüglich des Fahrver-
haltens sehr schlecht. Insbesondere hat das Fahrermodell bei dieser Variante
Probleme das Fahrzeug innerhalb der Spur zu halten.

5. Das Fahrermodell ist bei Verwendung des AIE-Modells in der Lage, die PDTs
in nahezu gleicher Qualität wie das SEEV-Modell vorherzusagen. Im Gegen-
satz zum SEEV-Modell ermöglicht es das AIE-Modell, noch weitere Aspekte
des Blickverhaltens zu bestimmen, wie Blickfrequenzen und Transitionswahr-
scheinlichkeiten. Jedoch wiesen die Blickfrequenzen eine etwas geringere Kor-
relation auf als die PDTs. Auch einige Aspekte der Aufgabenbearbeitung
lieÿen sich durch das Fahrermodell vorhersagen. Allerdings war die Model-
lanpassungsgüte für die Longitudinalkontrolle und die Nebenaufgabe deutlich
schlechter als für das Blickverhalten und die Lateralkontrolle.

6. Ein Vergleich zwischen der additiven und der multiplikativen Formulierung
des AIE-Modell zeigte, dass die Modellanpassungsgüte des Blickverhaltens
des Fahrermodells bei der additiven Variante etwas besser ist als bei der mul-
tiplikativen Variante. Dieses Ergebnis ist konsistent mit den Beobachtungen
im vorherigen Kapitel zu Senders' Aufgabe.

7. Bei einer Kon�guration des Aufmerksamkeitsmodells ähnlich wie in MIDAS,
bei der statische Erwartungsparameter auf Basis des Lowest-Ordinal-Algo-
rithmus verwendet werden (SE+-Fahrermodell), zeigte sich eine schlechte Mo-
dellanpassungsgüte bei fast allen untersuchten Aspekten. Es zeigte sich, dass
insbesondere die simulierten Transitionswahrscheinlichkeiten unpassend wa-
ren und die Lateralkontrolle des Fahrermodells sehr sensitiv auf diese reagier-
te.
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8. Das S-AIE+-Fahrermodell verwendet quasi-statische Erwartungsparameter,
die sich aus den durchschnittlichen Ereignisraten der jeweiligen Aufgaben er-
geben. Dabei wurden Modellanpassungsgüten für die untersuchten Aspekte
des Blick- und Fahrverhaltens erzielt, die beinahe so gut sind, wie die des
AIE+-Fahrermodells. Das Wissen über die Ereignishäu�gkeiten für die einzel-
nen Aufgaben scheint daher wichtiger für ein realistisches Fahrerverhalten zu
sein, als die Repräsentation dieser Häu�gkeiten in Form von Ereignisfunktion.

9. Das S�AIE+-Fahrermodell zeigte sich für die meisten Aspekte bereits als aus-
reichend. Ein Aspekt, der sich bei der Verwendung der Ereignisfunktionen
mit dem AIE+-Fahrermodell verbessern lieÿ, bezieht sich auf das Timing der
Blicke. Dieses konnte durch die Ereignisfunktionen besser abgestimmt werden.

10. Die Lerngeschwindigkeit der Ereignisfunktionen lässt sich über Potenzfunk-
tionen der Form a ⋅ x−b beschreiben. Die hier ermittelte Lerngeschwindigkeit
von b = 0.418 ist etwas geringer als die erwartete Geschwindigkeit von b = 0.5.
Der erzielte Wert liegt jedoch konsistent in dem Bereich der Lerngeschwindig-
keiten, die bei den Untersuchungen zu Senders Aufgabe im vorherigen Kapitel
erreicht wurden.

Generell lieÿ sich das Verhalten der Versuchspersonen mit dem AIE-Modell gut wie-
dergeben. Allerdings wies das Verhalten der Versuchspersonen auch einige Aspekte
auf, die nicht durch das AIE-Modell nachgebildet werden. Insbesondere scheint
sich der E�ekt der Ereignisraten und Aufgabenprioritäten nicht nur auf den Ab-
laufplanungsalgorithmus und damit die Blickfrequenzen zu beschränken, sondern
zum Teil auch auf den Datenakquisealgorithmus, der die Blickdauern einzelner Bli-
cke bestimmt. Die Blickdauern der Versuchspersonen zu einer Informationsquelle
reduzieren sich, wenn sich die Aufmerksamkeitsgewichte der anderen Informations-
quellen erhöhen. Es wird hier vermutet, dass die Versuchspersonen in der Lage sind,
in einer solchen Situation die Aufgabe, die mit der jeweiligen Informationsquelle
verbunden ist, schneller oder weniger präzise durchzuführen. Dadurch verringern
sich die Blickdauern. Da weder das AIE-Modell noch CASCaS einen entsprechenden
Mechanismus besitzt, wurden diese E�ekte vom Fahrermodell nicht wiedergegeben.
Hier wäre es für zukünftige Arbeiten interessant, diesen Aspekt gezielt zu untersu-
chen und gegebenenfalls ein geeignetes Modell des Datenakquisealgorithmus in der
kognitiven Architektur zu integrieren.
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Kapitel 6

Zusammenfassung und

Diskussion

6.1 Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde mit dem Adaptive Information Expectancy (AIE) Modell
ein Modell zur Simulation menschlicher Aufmerksamkeitsverteilung konzeptioniert
und anhand zweier Anwendungsfälle evaluiert. Das AIE-Modell liefert einen neuen
Beitrag im Bereich der künstlichen Intelligenz. Es ermöglicht, die Aufmerksam-
keitsverteilung von Autofahrern detaillierter als bisher zu simulieren. Das Konzept
des AIE-Modells sieht vor, dass es in eine kognitive Architektur integriert wird.
Dadurch lässt es sich nicht nur für Fahrermodelle, sondern für unterschiedliche
kognitive Agenten verwenden.
Das AIE-Modell baut auf existierenden Modellen der Aufmerksamkeitsverteilung
in Multitasking-Situationen auf, bei denen mehrere Informationsquellen gleich-
zeitig beobachtet werden müssen. Die im SEEV-Modell aufgelisteten Top-Down-
Faktoren Ereigniserwartung und Informationswert sind die Ein�ussfaktoren des
AIE-Modells. Es simuliert daher nur die wissensgetriebene (Top-Down) Aufmerk-
samkeitsverteilung.
Nach dem Modell zur visuellen Aufmerksamkeitsverteilung von Carbonell (1966)
wächst die Unsicherheit eines Beobachters über den Zustand einer Informations-
quelle immer weiter, je länger die Informationsquelle nicht betrachtet wurde. Die
Unsicherheit nimmt bei Informationsquellen mit hoher Bandbreite schneller zu. Ba-
sierend auf diesem Ansatz steigt auch die Ereigniserwartung im AIE-Modell seit
der Wahrnehmung des letzten Ereignisses mit voranschreitender Zeit immer weiter
an und zwar umso schneller, je höher die Ereignisrate für eine Informationsquelle
ist.
Das AIE-Modell de�niert Ereignisse über das Aufgabenmodell des kognitiven Agen-
ten. Verwendet der kognitive Agent Informationen, um ein Ziel zu erreichen, so wird
von einem Ereignis gesprochen. Bei der in dieser Arbeit vorgenommenen exempla-
rischen Implementierung des AIE-Modells in der kognitiven Architektur CASCaS,
lassen sich Ereignisse über das Feuern von Produktionsregeln des Aufgabenmodells
bestimmen. Da sich die Theorien vieler kognitiver Architekturen ähneln (Taatgen
und Anderson, 2010), sollte sich das AIE-Modell auch in andere kognitive Architek-
turen integrieren lassen. Dadurch lässt sich die menschliche Aufmerksamkeitsvertei-
lung im Zusammenwirken mit anderen Aspekten der Kognition und der Interaktion
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mit der Umwelt untersuchen.
Um den Anstieg der Erwartung zu bestimmen, zeichnet das AIE-Modell die Ver-
teilung der Ereignisabstände aus dem bisherigen Simulationsverlauf in Form von
kumulierten Verteilungsfunktionen auf, die als Ereignisfunktion bezeichnet werden.
Mit Hilfe der Ereignisfunktionen wird der Erwartungsfaktor automatisch bestimmt
und die Aufmerksamkeitsverteilung passt sich automatisch an die Ereignisabstands-
verteilungen im aktuellen Simulationsszenario an. Dies ist eine Erweiterung gegen-
über der vergleichbaren Integration des SEEV-Modells in die kognitive Architektur
MIDAS (Gore et al., 2009), bei der die Erwartungsfaktoren vorab manuell festge-
legt werden und sich nicht dynamisch ändern. Dadurch wird die Anzahl an freien
Parametern verringert. Das ist generell wünschenswert, da nach dem Sparsam-
keitsprinzip (auch Ockham's Rasiermesser) bei der Wahl zwischen vergleichbaren
Modellen das einfachere, mit weniger freien Parametern bevorzugt werden sollte
(MacKay, 2005).

Das AIE-Modell wurde anhand von zwei Studien evaluiert. Für die erste Studie
wurden Ergebnisse aus Arbeiten herangezogen, die von Senders (1983) an einer
Laboraufgabe durchgeführt wurden. Mit dieser Aufgabe wurde gezielt der Zusam-
menhang zwischen Ereignisraten mehrerer Anzeigeinstrumente und der Blickfre-
quenz von menschlichen Beobachtern untersucht. In einem weiteren Schritt wurde
im Rahmen dieser Arbeit eine Fahrsimulatorstudie durchgeführt, mit der die Eig-
nung des AIE-Modells zur Verwendung innerhalb eines kognitiven Fahrermodells
untersucht wurde.
Für beide Studien wurde jeweils ein kognitiver Agent in CASCaS entwickelt. Zur
Untersuchung des AIE-Modells wurden die Agenten mit unterschiedlichen Varian-
ten des AIE-Modells simuliert.

1. Über die als AIE+ und AIE∗ bezeichneten Varianten des AIE-Modells wur-
de ein Vergleich zwischen den in der Literatur vorgefundenen additiven und
multiplikativen Verknüpfungen der Wert- und Erwartungsfaktoren vorgenom-
men.

2. Das AIE-Modell wurde verglichen mit einer Variante, bei der statische Erwar-
tungsparameter (SE-Variante) anstelle der dynamischen Bestimmung über
die Ereignisfunktionen verwendet wurden. Dies entspricht dem Ansatz zur
Integration des SEEV-Modells in die kognitive Architektur MIDAS.

3. Die S-AIE-Variante, bei der keine Ereignisfunktionen sondern lediglich die
durchschnittlichen Ereignisraten zur Adaption des Blickverhaltens genutzt
wurden, wurde simuliert, um zu ermitteln, welche E�ekte durch das Lernen
der Ereignishäu�gkeiten entstehen und welche auf die Repräsentation der
Ereignishäu�gkeiten als Ereignisfunktion zurückzuführen sind.

4. Es wurde zudem ein Vergleich zur bisherigen CASCaS-Implementierung vor-
genommen (¬AIE-Variante).

5. Für die Studie von Senders wurde eine Sensitivitätsanalyse für das Verhält-
nis der Gewichtung der Erwartungs- und Wertfaktoren vorgenommen. Dieses
Verhältnis stellt den einzigen freien Parameter des AIE-Modells dar.

Die unterschiedlichen Modellvarianten führten zu unterschiedlichem Verhalten der
kognitiven Agenten.
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1. In beiden Studien war die Modellanpassungsgüte bei additiver Verknüpfung
der Erwartungs- und Wertparameter (AIE+) besser als bei multiplikativer
Verknüpfung (AIE∗). Dies deckt sich mit Ergebnissen von Wickens et al.
(2008, S. 231 f.) und Byrne und Kirlik (2004, S. 61) zum SEEV-Modell. In
den beiden Studien der vorliegenden Arbeit war die Korrelation zwischen
dem Blickverhalten der Versuchspersonen und des kognitiven Agenten bei
beiden Modellvarianten (AIE+ und AIE∗) gut, allerdings waren die absoluten
Abweichungen zu den Werten der Versuchspersonen gröÿer bei der multi-
plikativen Variante. Insbesondere wurde die Aufmerksamkeitsverteilung zu
Informationsquellen mit hoher Ereignishäu�gkeit von der multiplikativen Va-
riante überschätzt und zu Informationsquellen mit niedriger Ereignisrate un-
terschätzt. Dies ist ebenfalls konsistent zu Ergebnissen in der Literatur. Die
Korrelationsgeraden zu vorhergesagten und beobachteten PDTs in Studien
von Wickens et al. (2004, S. 25), Wickens et al. (2003a, mit Ausnahme von
Experiment 3) und Horrey et al. (2005) zu Piloten- und Fahrerverhalten wei-
sen ebenfalls diesen E�ekt in unterschiedlich starker Ausprägung bei der mul-
tiplikativen Variante auf.

2. Bei Verwendung statischer Parameter (SE) lieÿen sich in den beiden Studi-
en unterschiedliche Beobachtungen machen. Für Senders Aufgabe waren die
Ereignisraten der Informationsquellen bekannt und wurden direkt verwendet,
um die Erwartungsparameter zu bestimmen. Die erzielten Vorhersagen zu
Blickfrequenzen und PDTs waren beinahe identisch zu den Vorhersagen, die
das AIE-Modell lieferte. Das heiÿt, in diesem Szenario war des Lernen der Er-
eignishäu�gkeiten und die entsprechende Anpassung des Blickverhaltens gar
nicht nötig. Im Gegenteil, es stellt eher einen zusätzlichen Aufwand dar.

Beim Fahrermodell war dagegen die Modellanpassungsgüte bei Verwendung
statischer Erwartungsparameter deutlich schlechter als bei Verwendung des
vollständigen AIE-Modells. Zudem zeigte sich ein sehr instabiles Fahrverhal-
ten. Ursache ist hier, dass die Ereignisraten nicht bekannt waren und die
Erwartungsparameter daher über den von Wickens et al. (2001) vorgeschla-
genen Lowest-Ordinal-Algorithmus geschätzt wurden.

3. Wie wichtig eine gute Schätzung der Erwartungsparameter ist, zeigte sich bei
Simulation des S-AIE-Modells in der Fahrsimulatorstudie. Nach ausreichen-
der Trainingszeit ist die ermittelte Ereignisrate quasi statisch und das Modell
daher ähnlich zur SE-Variante. Dennoch zeigte sich eine deutlich bessere Mo-
dellanpassungsgüte als bei Verwendung des Lowest Ordinal Algorithmus. Sie
gleicht beinahe der Modellanpassungsgüte des vollständigen AIE-Modells. Le-
diglich beim Timing der Blicke zur Nebenaufgabe lieÿ sich erkennen, dass das
Verhalten der Versuchspersonen besser durch die AIE-Variante als durch die
S-AIE-Variante wiedergegeben wird. Die dynamische Adaption der Aufmerk-
samkeitsverteilung an die beobachteten Ereignisraten scheint also vor allem
in Szenarien hilfreich zu sein, in denen die Ereignisraten nicht vorab bekannt
sind.

4. Beide Studien waren so ausgelegt, dass die Ereignishäu�gkeiten der Infor-
mationsquellen relevant für die Aufgabenbearbeitung sind. Da die bisherige
Implementierung von CASCaS Ereignishäu�gkeiten nicht berücksichtigt, war
bei den Simulationen ohne AIE-Modell die Anpassungsgüte für beide Studi-
en schlecht. Die Integration des AIE-Modells in CASCaS hat die Güte der
Simulationsergebnisse in beiden Szenarien verbessert.
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5. Die Sensitivitätsanalyse wurde nur für Senders Aufgabe durchgeführt, da der
zeitliche Aufwand für die Fahrsimulation wesentlich gröÿer ist. Die beste Mo-
dellanpassungsgüte wurde ungefähr bei einem 1:1-Verhältnis der Gewichtung
der Erwartungsparameter zur Gewichtung der Wertparameter beobachtet.
Dies deckt sich mit der Art und Weise in der das SEEV-Modell in der Lite-
ratur Verwendung �ndet.

Ein weiterer Aspekt des AIE-Modells, der untersucht wurde, betri�t die Lernge-
schwindigkeit der Ereignisfunktionen. Das AIE-Modell lernt die Erwartungspara-
meter, indem es die Verteilung der Ereignisabstände beobachtet und in den Er-
eignisfunktionen speichert. Das Erlernen der Ereignisfunktionen ermöglicht zwar
eine automatische Bestimmung der Erwartungsparameter, allerdings erfordert es
zusätzliche Simulationszeit. Daher ist es wünschenswert, dass die Ereignisfunktio-
nen während der Lernphase schnell gegen eine stabile Grenzfunktion konvergieren.
Das Konvergenzverhalten der Ereignisfunktionen wurde untersucht, indem mehrere
Langzeitsimulationen der Agenten durchgeführt wurden. Die sich dabei entwickeln-
den Ereignisfunktionen wurden untereinander verglichen. Es wurde erwartet, dass
diese mit einer Geschwindigkeit von a ⋅ t− 1

2 gegen eine gemeinsame Grenzfunktion
konvergieren, wobei Abweichungen in der Konvergenzgeschwindigkeit durch Rück-
kopplungen im AIE-Modell entstehen können. Für die AIE+-Variante ergaben sich
für die Fahrsimulation und die drei Kon�gurationen von Senders Aufgabe Konver-
genzgeschwindigkeiten nahe des erwarteten Wertes (0.5) im Bereich von 0.415 bis
0.465. Für die AIE∗-Variante wurden niedrigere Geschwindigkeiten im Bereich von
0.347 bis 0.417 gemessen.

6.2 Diskussion

Es soll nun ein kritischer Blick auf die erzielten Ergebnisse geworfen werden. Zuerst
wird eine Charakterisierung des AIE-Modells und der in dieser Arbeit untersuchten
Studien vorgenommen, um einen Bezug zu ähnlichen Studien und Modellen herzu-
stellen. Anschlieÿend werden einzelne Aspekte der Arbeit diskutiert. Dabei werden
Wege für zukünftige Arbeiten und mögliche Ansätze zur Integration verwandter
Modelle aufgezeigt.

6.2.1 Charakterisierung der Studien

Das AIE-Modell beschäftigt sich mit der nebenläu�gen Bearbeitung mehrerer Auf-
gaben. Die zur Evaluierung herangezogenen Aufgaben decken jedoch nur einen
kleinen Teil möglicher Anwendungsszenarien ab. Zudem konzentriert sich das AIE-
Modell auf die Frage, warum der Fokus der Aufmerksamkeit zu einem Zeitpunkt auf
eine bestimmte Aufgabe gerichtet ist. Dies wird über die beiden Ein�ussfaktoren
Wert und Erwartung bestimmt. Es geht jedoch nicht darauf ein, wie der Wechsel
der Aufgaben statt�ndet. Andere Arbeiten im Multitasking-Umfeld wie die Threa-
ded Cognition Theorie (Salvucci und Taatgen, 2011) und die Multiple Resource
Theorie (Wickens, 2008) gehen darauf detaillierter ein und erklären, in welchen
Situationen sogar eine überlappende Ausführung von Aufgaben möglich ist.
Salvucci und Taatgen (2011, S.8 �.) stellen drei Kontinua zur Charakterisierung
von Multitasking Studien vor (s. Abbildung 6.1). Über das Abstraktionskontinu-
um wird das Abstraktionslevel der untersuchten Multitasking-Modelle beschrieben.
Die Aufgaben, die in Studien zur Untersuchung der Modelle herangezogen werden,
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Abbildung 6.1 � Einordnung des AIE-Modells (rot) in die drei von Salvucci und
Taatgen (2011) vorgeschlagenen Kontinua.

werden über das Anwendungs- und das Multitaskingkontinuum charakterisiert, in-
dem die Anwendungsnähe der Aufgaben und die Häu�gkeit von Aufgabenwechseln
angegeben wird.

Abstraktionskontinuum. Das SEEV-Modell sagt prozentuale Blickverweilzeiten
vorher. Das ist eine aggregierte Gröÿe des Blickverhaltens. Das AIE-Modell
ermöglicht es dagegen, auch die Blicksequenzen vorherzusagen, die zu den
prozentualen Blickverweilzeiten führen. Es be�ndet sich daher auf einem nied-
rigerem Abstraktionsniveau als das SEEV-Modell.

Eine Skala, mit der sich einordnen lässt, auf welchem Abstraktionsle-
vel menschliches Verhalten modelliert wird, wird von Newell (1990, S. 121 �.)
eingeführt. Newells Skala ist in mehrere Bänder unterteilt. Auf der untersten
Ebene be�ndet sich das biologische Band. Diesem werden die Prozesse zu-
geordnet, die sich in einzelnen Neuronen oder kleinen neuronalen Netzen in
Bruchteilen einer Millisekunde bis hin zu wenigen Millisekunden abspielen.
Über dem biologischen Band be�ndet sich das kognitive Band, dem Prozesse
in einer Gröÿenordnung von wenigen Millisekunden bis zu wenigen Sekunden
zugeordnet werden. Dazu zählen einfache Operationen wie das Drücken ei-
ner Taste. Am oberen Ende dieses Bandes ordnet Newell (1990, S. 141) Unit
Tasks an. Den Begri� Unit Task verwenden Card et al. (1983), um die kleins-
ten Aufgabeneinheiten zu beschreiben, die von menschlichen Akteuren bei
einer Aufgabenanalyse identi�ziert werden. Dem nächsthöheren Band (ratio-
nales Band) werden komplexere Aufgaben zugeordnet, die einige Sekunden
oder bis zu mehrere Stunden dauern können. Da das AIE-Modell die Ab-
laufplanung für Aufgabeneinheiten mehrerer Aufgaben übernimmt, ist es auf
Newells Skala etwa zwischen dem kognitiven und dem rationalen Band ange-
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ordnet.

Das Threaded Cognition Modell lässt sich auf einem niedrigeren Abstrakti-
onslevel ansiedeln, da es die Prozesse bei Aufgabenwechseln beschreibt. Es
beschreibt jedoch nicht, wann ein Aufgabenwechsel statt�ndet.

Multitaskingkontinuum. Immer wenn ein Aufgabenwechsel möglich ist, wählt
das AIE-Modell das nächste Aufgabenziel aus. Dies führt zu sehr häu�gen
Aufgabenwechseln, wie es sowohl in Senders Studien als auch in der Fahrsi-
mulatorstudie zu sehen ist. Die Studien lassen sich daher am äuÿeren Ende
des Kontinuums beim nebenläu�gen Multitasking einordnen.

Anwendungskontinuum. In den Studien zu Senders Aufgabe wird eine sehr kon-
trollierte Laboraufgabe untersucht. Sie ist wenig anwendungsnah und be�ndet
sich daher am äuÿeren Ende des Anwendungskontinuums. Die Fahrsimulator-
studie stellt dagegen ein Szenario dar, das anwendungsnäher ist. Allerdings
wurde ein sehr einfaches Szenario gewählt, das die Komplexität von realen
Fahrsituationen nicht vollständig widerspiegelt. Die Fahraufgabe ist begrenzt
auf die Kontrolle des Fahrzeugs und spielt sich damit hauptsächlich auf einer
der drei Ebenen des Fahrverhaltens ab, die von Michon (1985) identi�ziert
wurden. Die strategische und taktische Ebene wird kaum berührt. Auch bei
der Nebenaufgabe (NRBT) handelt es sich um eine sehr kontrollierte Labor-
aufgabe, die in der Realität nicht in dieser Form zu �nden ist. Zudem wurde
das Verhalten von Versuchspersonen in einem Fahrsimulator untersucht und
nicht von Fahrern im realen Verkehr. Die Versuchspersonen wurden instruiert
alle drei Aufgaben möglichst präzise auszuführen. Ohne diese Instruktionen
kann eine gröÿere Verhaltensvariabilität erwartet werden, wie gröÿere Ge-
schwindigkeitsunterschiede oder das Schneiden von Kurven.

Auch wenn es sich hier um eine realistische Fahrsimulation handelt, so wur-
de das Szenario dennoch stark kontrolliert. Es lassen sich realistischere und
anwendungsnähere Szenarien in Fahrsimulationen umsetzen.

Die Einordnung dieser Arbeit in diese drei Kontinua ist in Abbildung 6.1 gra�sch
dargestellt. Bei Betrachtung des Anwendungskontinuums ist gut zu erkennen, dass
für zukünftige Arbeiten insbesondere die Untersuchung von anwendungsnäheren
Studien interessant ist. Dies können zum Beispiel Szenarien mit anderen Verkehrs-
teilnehmern oder komplexeren Fahrmanövern sein, bis hin zu Vergleichen mit Fah-
rern im realen Straÿenverkehr.
Im Abstraktionskontinuum sind zwei Modelle eingetragen, die eng mit dem AIE-
Modell verwandt sind. Das Verhältnis zum SEEV-Modell ist leicht ersichtlich, da
die Verwendung der Wert- und Erwartungsparameter im AIE-Modell auf den Top-
Down-Parametern des SEEV-Modells beruhen. Im Vergleich zum SEEV-Modell ist
das AIE-Modell jedoch in der Lage, detailliertere Vorhersagen auf dem Detaillevel
einzelner Fixationswahrscheinlichkeiten zu machen. Zudem erlaubt es die Inter-
aktion zwischen Aufgabenbearbeitung und Aufmerksamkeitsverteilung zu untersu-
chen. Allerdings gibt es einen groÿen Nachteil im Vergleich zum SEEV-Modell. Das
SEEV-Modell ist einfach und schnell anwendbar. Das AIE-Modell dagegen erfordert
weitere Komponenten: ein Simulationsmodell der Umgebung, ein Aufgabenmodell
und eine kognitive Architektur zur Ausführung des Aufgabenmodells. Das resul-
tiert in einem komplexeren Gesamtmodell, bei dem viel Zeit in die Entwicklung
und Simulation �ieÿt. Von einem Anwenderstandpunkt aus stellt das AIE-Modell
daher eher eine Alternative zum SEEV-Modell dar als eine Verbesserung, da zwi-
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schen einer einfacher Anwendung und detaillierten Ergebnissen abgewägt werden
muss.
Auch zum Threaded Cognition Modell lässt sich ein Verhältnis herstellen, das für
Untersuchungen in späteren Arbeiten interessant ist. Der Fokus des Threaded Co-
gnition Modells liegt zwar darauf, zu simulieren, wie mehrere Tasks, die unterschied-
liche Ressourcen benötigen, zeitlich überschneidend gleichzeitig bearbeitet werden
können. Voraussetzung für eine zeitlich überschneidende Bearbeitung zweier Aufga-
ben ist jedoch, dass beide innerhalb kurzer Zeit Zugri� auf die exklusive Ressource
der prozeduralen Wissensverarbeitung haben. Wenn jedoch zwei oder mehr Tasks
gleichzeitig Zugri� auf die prozedurale Ressource haben wollen, so wählen Salvucci
und Taatgen (2011, S. 48 f.) in dem Kon�iktau�ösungsprinzip der Threaded Cogni-
tion immer den dringendsten Taskthread. Sie schlagen vor, dass die Dringlichkeit
vom Modellierer am Aufgabenmodell annotiert wird, indem jede Aufgabe, nachdem
sie bearbeitet wurde, den Zeitpunkt angibt, an dem sie erneut bearbeitet werden
soll.
An dieser Stelle kann nun das AIE-Modell zur Implementierung des Kon�iktau�ö-
sungsprinzips verwendet werden, um die Dringlichkeit einer Aufgabenbearbeitung
automatisch und detaillierter zu bestimmen. Für zukünftige Arbeiten ist es daher
interessant, kognitive Agenten in einer kognitiven Architektur zu untersuchen, die
ein solches integriertes Modell aus Threaded Cognition und AIE-Modell beinhaltet.
Das Threaded Cognition Modell wurde in ACT�R implementiert. ACT�R erfüllt
zudem die in Abschnitt 3.6.5 aufgelisteten Anforderungen, die das AIE-Modell an
eine kognitive Architektur stellt. Damit stellt ACT�R einen geeigneten Kandidaten
dar, um die Kombination beider Modelle zu untersuchen.

6.2.2 Verwendung der Ereignisfunktionen

Die Untersuchungen des Fahrermodells haben gezeigt, dass sich die Erwartungspa-
rameter gut durch das Lernen der Ereignisraten bestimmen lassen. Beim Vergleich
der SE+-Variante mit der S-AIE+-Variante zeigte sich zudem, dass bei dem hier
verwendeten Fahrermodell die Operationalisierung der Erwartungsparameter ent-
scheidend für ein stabiles Fahrverhalten ist. Allerdings zeigte sich beim Vergleich des
S-AIE+-Fahrermodells mit dem AIE+-Fahrermodell, dass die Operationalisierung
der Erwartungsparameter über die eingeführten Ereignisfunktion nicht notwendig
für ein stabiles Fahrverhalten ist. Hierfür reichte eine einfache Operationalisierung
über die durchschnittliche Ereignisrate.
Ziel dieser Arbeit ist die Erstellung eines geeigneten Aufmerksamkeitsmodells für
ein kognitives Fahrermodell. Für das hier untersuchte Szenario scheint die S-AIE+-
Variante ausreichend zu sein. Die komplexere Modellstruktur, die bei Verwendung
der Ereignisfunktionen entsteht, führte zu keiner Verbesserung der Modellanpas-
sungsgüte für die hier untersuchten Aspekte des Fahrverhaltens.
Allerdings lieÿ sich mit den Ereignisfunktionen ein realistischeres Blickverhalten er-
zeugen. Dies zeigte sich am Timing der Blicke zum NRBT-Display. Bei komplexeren
Fahrmanövern mit viel Verkehr, wie das Passieren einer Kreuzung oder das Wech-
seln der Spur, lässt sich vermuten, dass das Timing der Blicke eine höhere Relevanz
für das Fahrverhalten hat, als in dem hier untersuchten Szenario. Bei komplexeren
Manövern stellt sich jedoch nicht nur die Frage, ob die Ereignisfunktionen hilfreich
sind, sondern auch, ob sie ausreichend sind. Die Ereignisfunktionen werden aus den
beobachteten Ereignisabständen gebildet. Es lassen sich typischerweise jedoch noch
weitere Quellen für Erwartung identi�zieren. Wickens und McCarley (2008) geben
hier neben der Ereignisrate auch Hinweise aus der Umgebung als Quelle für Erwar-
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tung an. In einer Studie zu Senders' Aufgabe konnten Bohnen et al. (1996) beispiels-
weise zeigen, dass auch die Nähe des Instrumentenzeigers zum Alarmbereich mit
der Blickablenkungsdauer korreliert. Je dichter der Zeiger am Alarmbereich war,
desto schneller wurde das Instrument erneut betrachtet. Ähnliche E�ekte lassen
sich auch beim Autofahren erwarten. So könnte zum Beispiel die Geschwindigkeit
anderer Verkehrsteilnehmer, der Abstand zu einer Kreuzung oder das Au�euchten
von Blink- oder Bremsleuchten die Erwartungshaltung des Fahrers für zukünftige
Ereignisse beein�ussen. Um dies zu untersuchen, bedarf es jedoch weiterer Studien.

Für zukünftige Arbeiten ist eine Generalisierung des AIE-Modells denkbar, bei der
auch Umgebungshinweise berücksichtigt werden. Eine Möglichkeit besteht darin,
bei der Beobachtung von Ereignissen nicht nur den jeweiligen Zeitabstand zum
vorherigen Ereignis aufzuzeichnen, sondern auch alle anderen relevanten Umge-
bungshinweise. So kann das Modell prinzipiell lernen, wie durch diese Hinweise die
Ereignisabstände beein�usst werden. Allerdings besteht die Möglichkeit, dass auf-
grund der komplexeren Datenstruktur längere Lernphasen nötig sind. Zudem hängt
es von der jeweiligen Aufgabe ab, welche Umgebungshinweise die Erwartung be-
ein�ussen. Die relevanten Hinweise lassen sich daher nicht automatisch bestimmen,
sondern müssen vom Modellierer identi�ziert werden. Sie könnten analog zu den
Wertparametern an die Aufgabenprozedur annotiert werden. Für das Abstandhal-
ten zu einem vorausfahrenden Fahrzeug könnte zum Beispiel der aktuelle Zeitab-
stand oder das Au�euchten der Bremslichter relevant für neue Ereignisse sein:

Prozedurabschnitt 6.1 � Mögliche Annotation des Zeitabstands und des Brems-
lichtstatus des vorausfahrenden Fahrzeugs an eine Aufgabenprozdeur.

Goal, name=keep_distance, mode=persistent, value=1.0,
expectancy_cues={leading_vehicle.time_headway, leading_vehicle.brake_light}

6.2.3 Gewichtung von Ereignissen

Bei der Bestimmung des Erwartungsparameters wird jedes bisher beobachtete Er-
eignis gleich stark gewichtet. Das ist eine vereinfachende Abstraktion. Es gibt gute
Gründe anzunehmen, dass Ereignisse unterschiedlich stark gewichtet werden soll-
ten.

6.2.3.1 Stärke der Ereignisausprägung

In dem hier untersuchten Fahrermodell wurden Ereignisse für das Ziel der Late-
ralkontrolle über die Stabilitätsschwellenwerte bezüglich der Abweichung von der
Spurmitte und der Zeit bis zur Überquerung der Spurbegrenzung (TLC) bestimmt
(s. Abschnitt 5.6.1). Im Fahrermodell existiert daher eine klare Grenze, wann ein
Ereignis auftritt und wann nicht. In der Realität ist das so jedoch nicht zu erwar-
ten. Wenn die TLC nur noch eine Sekunde beträgt, so kann man erwarten, dass
ein solches Ereignis kritischer ist als eine TLC von drei Sekunden, und somit einen
stärkeren Ein�uss hat.

Generell stellt sich die Frage, ob Ereignisse, die durch einen Schwellenwert in der
Aufgabenprozedur de�niert sind, stärker gewichtet werden sollen, je stärker die
Ausprägung des jeweiligen Ereignisses ist, d. h. je weiter der beobachtete Wert vom
Schwellenwert abweicht.
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6.2.3.2 Adaptivität

Da das AIE-Modell die Ereigniserwartung eines kognitiven Agenten während der
Simulation dynamisch schätzt, kann die Aufmerksamkeitsverteilung des kogniti-
ven Agenten automatisch an unterschiedliche Situationen adaptiert werden. Die
Adaption ist jedoch nur bedingt möglich. Das AIE-Modell geht davon aus, dass
sich die Verteilung der Ereignisabstände in der Umgebung des kognitiven Agen-
ten während eines Simulationslaufes nicht ändert. Die Aufmerksamkeitsverteilung
passt sich an diese eine Ereignisabstandsverteilung an. Ändert sich eine Ereignisab-
standsverteilung während eines Simulationslaufes, so kann das AIE-Modell darauf
nur schlecht reagieren. Die geänderte Verteilung der Ereignisabstände führt da-
zu, dass sich auch die Ereignisfunktion ändern. Allerdings sind in einem solchen
Fall in der Ereignisfunktion Ereignisse aus der ursprünglichen und der geänderten
Ereignisabstandsverteilung enthalten.
In der Realität kann man erwarten, dass eine Änderung der Ereignisabstandsver-
teilung vom Menschen wahrgenommen wird und sich seine mentale Repräsentation
der Ereignisabstände ändert. Modelle, die beschreiben, wie sich die eigene Meinung
über den Zustand der Umgebung über die Zeit ändern kann, sind zum Beispiel
das Belief-Adjustment-Modell (Hogarth und Einhorn, 1992) oder das Quantum-
Inference-Modell (Trueblood und Busemeyer, 2011). Dabei stellen kürzlich beob-
achtete Indizien über den Zustand der Umgebung am ehesten den Ist-Zustand dar
und werden bei der Meinungsbildung stärker gewichtet als Indizien, deren Beob-
achtung länger zurück liegt. Dies wird als Recency-E�ekt bezeichnet. Mit dieser
Argumentation kann auch die Hypothese aufgestellt werden, dass die zuletzt wahr-
genommenen Ereignisabstände am besten den Ist-Zustand der Ereignisabstands-
verteilung darstellen und daher stärker gewichtet werden sollten als länger zurück-
liegende. Um dies zu untersuchen, bedarf es jedoch weiterer Studien.

6.3 Fazit

In den vorherigen Kapiteln wurde gezeigt, dass sich mit dem AIE-Modell in den
untersuchten Szenarien gute Ergebnisse erzielen lieÿen. Diese be�nden sich im An-
wendungskontinuum eher im Bereich der Laboruntersuchungen als im Bereich sehr
anwendungsnaher Untersuchungen. Im Hinblick auf die hier angesprochenen Dis-
kussionspunkte muss sich noch zeigen, in wie weit das AIE-Modell in anderen
Szenarien verwendbar ist, und ob weitere Aspekte wie Umgebungshinweise oder
Recency-E�ekte berücksichtigt werden müssen. Es besteht also ein groÿer Raum
für zukünftige Arbeiten, die auf dem AIE-Modell aufsetzen.

Das AIE-Modell demonstriert, wie die Aufgabenbearbeitung und die Aufmerksam-
keitsverteilung eng miteinander interagierend simuliert werden können. Die Simula-
tion lässt sich dabei detaillierter durchführen, als es mit bisherigen State-of-the-Art-
Modellen möglich ist. Allerdings erfordert diese Erhöhung des Detaillierungsgrades
auch einen erhöhten Modellierungs- und Simulationsaufwand. Der gröÿte prakti-
sche Nutzen des AIE-Modells ist daher in Anwendungsfällen zu sehen, bei denen
eine sehr gründliche Untersuchung der Aufmerksamkeit gewünscht ist.
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Anhang A

Formale Semantik des

AIE-Modells

Die nachfolgenden Algorithmen 1 bis 5 beschreiben die Simulation des AIE-Modells.
Der Einstiegspunkt der Simulation ist die Funktion ProcessGoalAgenda (Algo-
rithmus 1), die die Endlosschleife einer kognitiven Architektur beinhaltet, in der
die Auswahl des aktuellen Ziels auf Basis des AIE-Modells statt�ndet.
Die Simulation des AIE-Modells erfordert einige Eingaben:

G : Durch das AIE-Modell wird die Zielauswahl in einer kognitiven Architektur
simuliert. G ist die endliche Menge der zu simulierenden Aufgabenziele.

○ : Zur Bestimmung der Aufmerksamkeitsgewichte kann die additive oder multipli-
kative Variante der Gleichung 3.1 verwendet werden. Mit ○ wird angegeben,
welcher Operator verwendet werden soll.

U,V : Mit den freien Parametern U und V werden die anwendungsunabhängigen
Gewichte für die Erwartungs- und Wertvariablen angegeben.

Bei Verwendung des Lowest Ordinal Algorthmus zur Operationalisierung des Auf-
gabenwertes v(g) sind weitere Eingaben und De�nitionen nötig:

S : Um den Lowest Ordinal Algorithmus als Heuristik zur Operationalisierung von
v(g) zu verwenden, müssen vor Beginn einer Simulation alle Situationen be-
stimmt werden, die simuliert werden sollen. S ist die endliche Menge dieser
Situationen. Eine Situation wird durch die Belegung der unabhängigen Va-
riablen de�niert.

s : Mit s wird die aktuell simulierte Situation bezeichnet.

GS : Über den Lowest Ordinal Algorithmus wird v(g) für jeweils alle Ziele in
jeder Situation bestimmt. GS = G × S ist das kartesische Produkt aus den
Aufgabenzielen G und den zu simulierenden Situationen S.

≤ : Der Lowest Ordinal Algorithmus wird als Heuristik verwendet, wenn eine di-
rekte Quanti�zierung von v(g) schwierig ist, aber dennoch für viele Paare
von Aufgabenziel-Situations-Tupeln (g1, s1), (g2, s2) ∈ GS angegeben werden
kann, ob der Wert des Aufgabenziels g1 in der Situation s1 gröÿer oder kleiner
ist als der Wert von g2 in s2. Dies wird durch die auf GS de�nierte Halbord-
nung ≤ angegeben. Es gilt (g1, s1) ≤ (g2, s2), wenn der Wert von g1 in der
Situation s1 kleiner oder gleich dem Wert von g2 in s2 ist.
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(Lat., (*,*,keine))

(Lat., (*,*,Lat.))Lat. = Lateralkontrolle

Long. = Longitudinalkontrolle

(Long., (*,*,keine))(Long., (*,*,Lat.))(Long., (*,*,NRBT))

(Long., (*,*,Long.))(Lat., (*,*,NRBT)) (Lat., (*,*,Long.))

(NRBT., (*,*,keine)) (NRBT., (*,*,Lat.)) (NRBT., (*,*,Long.))

(NRBT., (*,*,NRBT))

Abbildung A.1 � Hasse-Diagramm für die Ordnungsrelation ≤ in der zweiten Eva-
luation (Fahrsimulatorstudie). Abgebildet sind die Elemente aus GS.

Distance : Die geordnete Menge (GS,≤) lässt sich als Hasse-Diagramm darstel-
len. Die Funktion Distance liefert für je zwei vergleichbare Elemente (g1, s1)
und (g2, s2) aus GS die maximale Pfadlänge plus eins im Hasse-Diagramm.
Das Hasse-Diagramm für die Fahrsimulatorstudie der 2. Evaluation ist in
Abbildung A.1 dargestellt. Eine Situation in der Fahrsimulatorstudie ist de-
�niert durch ein 3-Tupel, das die Belegung der drei unabhängigen Variablen
Streckenschwierigkeit, NRBT-Frequenz und Aufgabenpriorität angibt. Da we-
der die Streckenschwierigkeit noch die NRBT-Frequenz einen Ein�uss auf den
Wert v(g) eines Aufgabenziels hat, wird die Ausprägung dieser Variablen in
Abbildung A.1 nicht betrachtet. So werden in Abbildung A.1 mit (∗,∗, g) alle
Situationen bezeichnet, bei der das Aufgabenziel g priorisiert wurde.

Algorithmus 1 Funktion processGoalAgenda
Input:
G← �nite set of task goals ▷ The goal agenda○ ∈ {+, ⋅}
U,V ∈ R+ ▷ weights for expectancy and value factors, free parameters

1: function ProcessGoalAgenda(G,U,V, ○)
2: loop ▷ In�nite loop shown in statechart of Figure 3.3
3: for all g ∈ G do ▷ Equation 3.1

4: wg ← ⎛⎝U ⋅ u(g)∑
gi∈G

u(gi)
⎞⎠ ○ ⎛⎝V ⋅ v(g)∑

gi∈G
v(gi)

⎞⎠
5: end for
6: activeGoal ← select from G with probability P (g) = wg∑

gi∈G
wgi

▷
Equation 3.2

7: ProcessTaskGoal(activeGoal)
8: end loop
9: end function
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Algorithmus 2 Operationalisierung v: Lowest Ordinal Algorithm
Input:
S ← �nite set of simulated situations
s← currently simulated situation
GS ← G × S≤: Partial order for GS such that (g1, s1) ≤ (g2, s2), if value of g1 in situation s1

is less or
equal to the value of g2 in s2.

Distance∶ GS ×GS → N ▷ ordinal distance according to ≤
1: function v(g)
2: GSpre ← {(gi, sj) ∈ GS∣(gi, sj) ≤ (g, s)} ▷ Set of predecessors of (g, s)
3: return max(gi,sj)∈GSpre

(Distance((gi, sj), (g, s)))
4: end function

In Abschnitt 3.3 wurden zwei Operationalisierungsvarianten für die Erwartungs-
variablen u(g) angegeben. Die erste Operationalisierungsvariante auf Basis der
Ereignisrate ist in Algorithmus 3 abgebildet. Die zweite Variante auf Basis der
Ereignisfunktionen ist in Algorithmus 4 abgebildet.

Algorithmus 3 Operationalisierung u, Variante 1: Ereignisrate
Input:
E: Set of observed events

1: function u(g)
2: dg ← total time g was active
3: Eg ← {(gi, t) ∈ E∣gi = g}
4: return ∣Eg ∣/dg ▷ Equation 3.4
5: end function

Algorithmus 4 Operationalisierung u, Variante 2: Ereignisfunktion
Input:
t: current simulation time
E: Set of observed events

1: function u(g)
2: dg ← total time g was active
3: Eg ← {(gi, t) ∈ E∣gi = g}
4: DTg = {d∣eg,i ∈ Eg ∧ egi+1 ∈ Eg ∧ d = ti+1 − ti} ▷ Event distances, Equation

3.7
5: Hg ∶ cumulative frequency of real-valued random variable DTg

6: tg,prev ←max{t∗∣(g, t∗) ∈ E, t∗ < t} ▷ Equation 3.9
7: return Hg(t − tg,prev)/dg ▷ Equation 3.8 and 3.10
8: end function
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Algorithmus 5 Funktion processTaskGoal
Input:
t: current simulation time
E: Set of observed events

1: function ProcessTaskGoal(g) ▷ Figure 3.4
2: Look at information source relevant for g and obtain presented information
3:

4: if perceived information requires reaction then
5: add e = (g, t) to E ▷ De�nition 4
6: execute required action
7:

8: end if
9: end function



Anhang B

Details zur Fahrsimulatorstudie

B.1 Versuchspersonen

V
er
su
ch
sp
er
so
n

A
lt
er

(J
ah
re
)

G
es
ch
le
ch
t

Jährliche
Kilometer-
zahl

Führer-
schein-
besitz
(Jahre)

Simulator-
krankheit
(s. Angaben
zur Person:
Aussage 1)

Simulator-
lenkung
(s. Angaben
zur Person:
Aussage 2)

1 29 w 8000 11 4 1
2 22 m 3000 4
3 31 m 20000 13
4 29 m 25000 11,5 5 2
5 31 m 2000 13 4 1
6 31 m 10000 12 5 2,5
7 54 m 35000 36 5
8 52 w 20000 34
9 28 m 15000 10 4 1
10 28 w 2000 10 4 1
11 29 w 5000 11 2 1
12 26 m 15000 8
13 33 w 3000 15
14 42 w 18000 24
15 30 m 7000 12 5 1
16 33 m 15000 15 5 1
17 33 m 0 15
18 30 w 10000 12 3
19 29 w 30 11 4 3
20 30 w 20000 12 3 4
21 36 m 20000 18 5 3

M 32.67 9w/12m 12049 14.64 4.17 2.11

Tabelle B.1 � Zusätzliche Angaben zu den Versuchspersonen
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B.2 Versuchsbedingungen

In Tabelle B.2 sind die Reihenfolgen der neun Versuchsbedingungen für jede Ver-
suchsperson aufgelistet. Sie wurden randomisiert zugeteilt. Die Einträge in der Ta-
belle sind kodiert durch "`Ereignisrate der Spurhalteaufgabe - Ereignisrate der Ne-
benaufgabe - Aufgabenpriorität"' mit folgenden Symbolen:
L = Niedrige Ereignisrate (Low)
M = Mittlere Ereignisrate (Medium)
H = Hohe Ereignisrate (High)∅ = Keine Priorisierungsvorgabe
Lat = Hohe Priorität der Lateralkontrolle
Long = Hohe Priorität der Longitudinalkontrolle
2ndT = Hohe Priorität der Nebenaufgabe

V
er
su
ch
s-

p
er
so
n

Reihenfolge der Versuchsbedingungen

1. Versuchblock 2. Versuchblock 3. Versuchblock

1 2 3 4 5 6 7 8 9

1 L-H-∅ M-H-∅ H-H-∅ L-L-∅ M-L-∅ H-L-∅ M-L-Lat M-L-Lon M-L-2ndT
2 H-H-∅ M-H-∅ L-H-∅ H-L-∅ M-L-∅ L-L-∅ M-L-2ndT M-L-Lat M-L-Lon
3 M-L-∅ L-L-∅ H-L-∅ M-H-∅ L-H-∅ H-H-∅ H-L-Lon H-L-Lat H-L-2ndT
4 L-L-∅ H-L-∅ M-L-∅ L-H-∅ H-H-∅ M-H-∅ H-L-Lat H-L-2ndT H-L-Lon
5 H-L-∅ L-L-∅ M-L-∅ H-H-∅ L-H-∅ L-H-∅ M-L-Lon M-L-Lat M-L-2ndT
6 M-H-∅ H-H-∅ L-H-∅ M-L-∅ H-L-∅ L-L-∅ M-L-2ndT M-L-Lon M-L-Lat
7 L-L-∅ M-L-∅ H-L-∅ L-H-∅ M-H-∅ H-H-∅ H-L-2ndT H-L-Lat H-L-Lon
8 H-L-∅ M-L-∅ L-L-∅ H-H-∅ M-H-∅ L-H-∅ H-L-Lon H-L-2ndT H-L-Lat
9 L-L-∅ M-L-∅ H-L-∅ L-H-∅ M-H-∅ H-H-∅ H-L-2ndT H-L-Lat H-L-Lon
10 M-L-∅ L-L-∅ H-L-∅ M-H-∅ L-H-∅ H-H-∅ M-L-Lat M-L-2ndT M-L-Lon
11 H-H-∅ L-H-∅ M-H-∅ H-L-∅ L-L-∅ M-L-∅ M-L-Lon M-L-2ndT M-L-Lat
12 L-H-∅ M-H-∅ H-H-∅ L-L-∅ M-L-∅ H-L-∅ H-L-Lon H-L-Lat H-L-2ndT
13 M-H-∅ L-H-∅ H-H-∅ M-L-∅ L-L-∅ H-L-∅ M-L-Lon M-L-Lat M-L-2ndT
14 M-L-∅ H-L-∅ L-L-∅ M-H-∅ H-H-∅ L-H-∅ M-L-Lat M-L-Lon M-L-2ndT
15 L-H-∅ H-H-∅ M-H-∅ L-L-∅ H-L-∅ M-L-∅ H-L-Lat H-L-Lon H-L-2ndT
16 H-L-∅ L-L-∅ M-L-∅ H-H-∅ L-H-∅ M-H-∅ H-L-Lat H-L-Lon H-L-2ndT
17 M-H-∅ L-H-∅ H-H-∅ M-L-∅ L-L-∅ H-L-∅ H-L-2ndT H-L-Lon H-L-Lat
18 L-L-∅ H-L-∅ M-L-∅ L-H-∅ H-H-∅ M-H-∅ M-L-Lon M-L-2ndT M-L-Lat
19 M-H-∅ H-H-∅ L-H-∅ M-L-∅ H-L-∅ L-L-∅ H-L-Lat H-L-2ndT H-L-Lon
20 H-L-∅ M-L-∅ L-L-∅ H-H-∅ M-H-∅ L-H-∅ M-L-2ndT M-L-Lon M-L-Lat
21 H-L-∅ M-L-∅ L-L-∅ H-H-∅ M-H-∅ L-H-∅ M-L-2ndT M-L-Lon M-L-Lat

Tabelle B.2 � Reihenfolge der Versuchsbedingungen.

B.3 Formulare

Im Folgenden �nden sich Informationen und Formulare, die in dieser Form den
Versuchspersonen vor Beginn des Versuchs ausgehändigt wurden. Dies sind:

� Einverständniserklärung zur Teilnahme am Experiment und der Verwendung
der aufgezeichneten Daten,

� Angaben zur Person,

� Aufgabenbeschreibung.

Zudem ist das vom Versuchleiter abzuarbeitende und auszufüllende Experiment-
protokoll abgebildet.



 

Einverständniserklärung zur Teilnahme am Experiment 

 „AALateral“ 
 
 
 

Liebe Studienteilnehmer, 

vielen Dank für die Bereitschaft, an dieser Studie teilzunehmen. Ziel und Inhalt der 

Studie wird im „Merkblatt Experiment im Fahrsimulator“ beschrieben. Aus 

rechtlichen Gründen ist es notwendig, dass Sie die Teilnahme an dem Experiment 

schriftlich bestätigen. Bitte lesen sie nachfolgende Erläuterungen gründlich durch und 

unterschreiben Sie diese Einverständniserklärung. Vielen Dank. 

 

Während der Studie werden Daten über den Studienverlauf erhoben. Dazu gehören: 

 digitale Daten des Blickerfassungssystems,  

 Daten der automatischen Versuchssteuerung (z.B. Displayinformationen, 

Fahrzeuggeschwindigkeit, Lenkrad- und Pedalbewegungen usw.),  

 Daten zur Ihrer Person (z.B. Alter, Geschlecht, Fahrerfahrung usw.) Sämtliche 

Daten werden Dritten nicht zugänglich gemacht. 

Diese Daten sind nur für die Zeit der Studie mit Ihrer Person verknüpft. Die Analyse, 

Veröffentlichung und Archivierung der Daten erfolgt anonymisiert. 

Zusammenfassungen der Daten (gemittelt über die Teilnehmer) werden anonymisiert 

in Textform, beispielsweise in wissenschaftlichen Artikeln publiziert und fließen in die 

Fahrermodellierung am Institut OFFIS ein. 

Sie können sich jederzeit und ohne Nennung von Gründen aus der Studie 

zurückziehen. Sollten Sie Fragen haben, beantworten wir sie gerne. Vielen Dank, 

dass Sie mit ihrer Zeit unsere Arbeit und damit die Forschung im Bereich der 

Fahrerassistenzsystementwicklung unterstützen! 

1) Ich bin bereit an dieser Studie teilzunehmen 
2) Mir wurde erklärt, dass: 

a. während der Studie digitale Aufzeichnungen gemacht werden, 
b. alle persönlichen Informationen unter das Bundesdatenschutzgesetz 

fallen, was bedeutet, dass meine Identität nicht ohne meine 
Einwilligung preisgegeben wird, 

c. alle gesammelten Daten ausschließlich anonymisiert verwendet 
werden, 

d. ich jederzeit und ohne Begründung eine Aktivität oder die gesamte 
Teilnahme an der Studie abbrechen kann. 
 



3) Datenweitergabe: 

 Ja, ich erlaube die Weitergabe meiner Daten in anonymisierter Form an 
Dritte (z.B. Forschungspartner von OFFIS oder Interessierte aus der 
wissenschaftlichen Community). 

 Nein, bitte verwenden Sie meine Daten nur für die Arbeit am OFFIS. 
 

4) Dürfen wir Sie anschreiben, um an weiteren Studien teilzunehmen? 
 

 Ja    Nein 
 
Telefon, Email oder Anschrift: _____________________________________ 

 
 

Ich habe die Teilnahmeinformationen aufmerksam gelesen und bin damit 

einverstanden, dass meine  Kontaktdaten für den Zeitraum der Studie gespeichert 

werden und die Ergebnisse der Studie anonymisiert im wissenschaftlichen Kontext 

veröffentlicht werden können.   

 

Teilnehmer 

Name _________________ Vorname ___________________________ 

 

Oldenburg, den __________       Unterschrift _________________________ 

 

 



 

 

  VP Kennung  

  Studienkennung  

Angabe zusätzlicher statistischer Daten 

zur Person 

Alle Angaben sind freiwillig. 

 

Alter: _______ 

Geschlecht:   w   m 

Führerschein seit  _______ Jahren 

Geschätzte Kilometer pro Jahr:  _______ km 

Kontaktlinsen- oder Brillenträger:  Ja  Nein 

 

 

Bitte bewerten Sie folgende Aussagen: 

1) Die Lenkung des Fahrsimulators erlaubte es mir das Fahrzeug sicher zu 

führen. 

 1 2 3 4 5 

      
 Trifft    Trifft  

 nicht zu    voll zu 

2)  Mir wurde übel im Fahrsimulator. 

 1 2 3 4 5 

      
 Trifft    Trifft  

 nicht zu    voll zu 

 

 



Aufgabenbeschreibung 

Sie werden zuerst ein Trainingsszenario fahren, um sich mit dem Simulator und der Nebenaufgabe 

vertraut zu machen. Anschließend werden Sie drei Szenarien von jeweils etwa 15 Minuten Länge 

fahren. Am Ende jedes Szenarios erscheint ein Stoppschild an der Straße. Wir bitten Sie dort 

anzuhalten.  

Ihre Aufgabe während der Fahrt besteht darin das Fahrzeug sicher auf der Fahrspur zu führen, 

während Sie eine Nebenaufgabe lösen. Wir bitten Sie dabei auf drei Aspekte besonders zu achten: 

 Versuchen Sie das Fahrzeug immer möglichst mittig in der Spur zu halten.  

 Versuchen Sie immer möglichst genau eine Geschwindigkeit von 100 km/h einzuhalten.  

 Versuchen Sie immer möglichst schnell korrekt auf die Nebenaufgaben zu reagieren. Mit der 

Nebenaufgabe werden Sie gleich vertraut gemacht. 

Bei der Interaktion mit der Nebenaufgabe beachten Sie bitte, dass Sie das Fahrzeug jederzeit sicher 

führen sollen. 
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B.4 Experimentprotokoll

Dem Versuchsleiter lag folgendes Experimentprotokoll des Versuchsablaufs vor.

Experimentprotokoll

Material

� Wasser und Gläser

� Einverständniserklärung

� Fragebogen zu personenbezogenen Angaben

� Versuchsbeschreibung

� Kamera

Vorbereitung

� Auswahl der Situationsreihenfolge und Eintragung in die Versuchspersonen-
tabelle.

� Erstellen der Situationstabelle für die Versuchsperson.

Ablauf

1. Aushändigen der Versuchsbeschreibung und der Einverständniserklärung zur
Teilnahme am Experiment an die Versuchsperson.

2. Die unterschriebene Einverständniserklärung einsammeln und den Fragebo-
gen zu den personenbezogenen Daten von der Versuchsperson ausfüllen lassen.

3. Sie werden heute in verschiedenen Szenarien mit kurvenreichen Strecken fah-
ren. Insgesamt wird der gesamte Versuch etwa eine Stunde dauern. Während
dieser Zeit werden Ihre Blickbewegungen von einem Eyetracker aufgezeichnet,
der an einem Brillengestell befestigt ist.

Es kann häu�ger dazu kommen, dass Versuchspersonen während der Fahrt
übel wird. Bitte geben Sie an sobald Sie ein Gefühl von Übelkeit emp�nden.
In diesem Fall wird der Versuch nicht weitergeführt.

Ihre Aufgabe besteht darin, das Fahrzeug sicher auf der Fahrspur zu führen,
während Sie eine Nebenaufgabe lösen. Wir bitten Sie dabei auf drei Aspekte
besonders zu achten:

� Versuchen Sie das Fahrzeug immer möglichst mittig in der Spur zu hal-
ten.

� Versuchen Sie immer möglichst genau eine Geschwindigkeit von 100 km/h
einzuhalten.

� Versuchen Sie immer möglichst schnell korrekt auf die Nebenaufgaben
zu reagieren. Mit der Nebenaufgabe werden Sie gleich vertraut gemacht.
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Nach jeweils etwa 15 Minuten erscheint ein Stoppschild an der Straÿe. Wir
bitten Sie dort anzuhalten. Sie erhalten dann eine kurze Ruhepause. Wir be-
ginnen mit einer ca. 10 minütigen Trainingsstrecke.

Haben Sie bis hierhin noch Fragen?

4. Die Versuchsperson auf dem Fahrersitz Platz nehmen lassen und Sie au�or-
dern den Sitz in eine Komfortposition zu bringen.

5. Einrichten des Eyetrackers.

(a) Jalousien schlieÿen.

(b) Aufsetzen des Eyetrackers. Sicherstellen, dass er festen Halt hat.

(c) Dikablis Record starten und Projekt AttentionAllocation laden.

(d) Neues Experiment VP<VPID> anlegen.

(e) Wechselnde Kalibrierung des Eyetrackers auf die Bereiche: FrontView,
Tachometer, NRBT-Display

(f) Sicherstellen, dass alle optischen Marker sichtbar sind.

6. Laden des Trainingsszenarios.

(a) In AttentionAllocation.inc TrainingMap einkommentieren.

(b) In NumberReadBackTask.incMinimum-und Maximumabstand von Auf-
gaben festsetzen auf [2000,6000].

(c) In NumberReadBackTask.inc den Ausgabedateinamen für die Überprü-
fung der Antworten auf VP<VP ID>_Training setzen.

(d) Szenario in Silab laden und starten.

(e) Den NRBT in der Mittelkonsole maximieren und Fokus geben.

(f) Timer synchronisieren.

7. Einführung in die Nebenaufgabe (NRBT)

Es werden in unregelmäÿigen Abständen Zi�ernfolgen auf dem Display ange-
zeigt. Sobald Sie eine neue Zi�ernfolge sehen, betätigen Sie den Schalter am
Lenkrad einmal. Sie hören einen kurzen Piepton zur Bestätigung. Die Zi�ern
bleiben eine kurze Zeit sichtbar. Lesen Sie sie bitte vor. Danach werden die
Zi�ern durch X'e ausgeblendet. Bitte probieren Sie dies aus.

Bei Betätigung des Schalters, wenn keine Zahlen zu sehen sind ertönt ein
kurzer, dumpfer Piepton. Dies wird ebenso wie ein Fehler beim Vorlesen der
Zahlen mit einer sehr hohen Reaktionszeit gewertet.

8. Eingewöhnung an den Simulator. Auf korrektes Lenkverhalten hinweisen.

9. Laden des ersten Szenarios.

(a) Die Versuchsperson zu Kontrollblicken für die Eyetrackerjustierung auf-
fordern: (1) Fluchtpunkt (2) Zentrum des Tachometers (3) Zentrum der
Nebenaufgabe

(b) In AttentionAllocation.inc die richtige Map einkommentieren.
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(c) In NumberReadBackTask.incMinimum-und Maximumabstand von Auf-
gaben festsetzen.

(d) In NumberReadBackTask.inc Ausgabedateinamen setzen auf:
VP<VP ID>_<Kurvenreihenfolge>_<Zi�ernrate>_<Priorität>.

(e) Szenario in Silab laden und starten.

(f) Den NRBT in der Mittelkonsole maximieren und Fokus geben.

(g) Timer synchronisieren.

10. Es beginnt nun die erste Phase von 15 Minuten. Am Ende des Szenarios
erscheint ein Stoppschild. Bitte halten Sie dort an.

11. Laden des zweiten Szenarios (s. Schritt 9)

12. Es beginnt nun die zweite Phase von 15 Minuten. Am Ende des Szenarios
erscheint wieder ein Stoppschild. Bitte halten Sie dort an.

13. Laden des letzten Szenarios.

(a) Die Versuchsperson zu Kontrollblicken für die Eyetrackerjustierung auf-
fordern: (1) Fluchtpunkt (5) Zentrum des Tachometers (6) Zentrum der
Nebenaufgabe

(b) In AttentionAllocation.inc die richtige Map einkommentieren.

(c) In NumberReadBackTask.incMinimum-und Maximumabstand von Auf-
gaben festsetzen.

(d) In NumberReadBackTask.inc Ausgabedateinamen setzen auf:
VP<VP ID>_<MMM | HHH>_L_<Prioritätsreihenfolge>.

(e) Szenario in Silab laden und starten.

(f) Den NRBT in der Mittelkonsole maximieren und Fokus geben.

(g) Timer synchronisieren.

14. Es beginnt nun die letzte Phase von 15 Minuten. Sie ist unterteilt in Ab-
schnitte von jeweils 5 Minuten. Am Ende jedes Abschnittes erscheint ein
Stoppschild. Halten Sie dort bitte an.

15. Bitte priorisieren Sie in diesem Abschnitt die <1. Prioritätsaufgabe>:
Sie können losfahren.

16. Bitte priorisieren Sie in diesem Abschnitt die <2. Prioritätsaufgabe>:
Sie können losfahren.

17. Bitte priorisieren Sie in diesem Abschnitt die <3. Prioritätsaufgabe>:
Sie können losfahren.

18. Post-Fragebogen von der Versuchsperson ausfüllen lassen.
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B.5 Ergebnisse der Anova

Es folgen die vollständigen Angaben zu den durchgeführten Anovas.

Tabelle B.3 � Ergebnisse der Varianzanalyse zur prozentualen Blickverteilung.

Quelle df Mean square F p

Prozentuale Blickverweildauer zur Straÿe
1. Versuchsteil
NRBT 1 0.0512 29.062 *** <0.001
Res. NRBT 13 0.0017
Strecke 2 0.1701 120.724 *** <0.001
Res. Strecke 26 0.0014

leicht ↔ mittel 26 t = 5.607 *** <0.001
mittel ↔ schwer 26 t = 9.747 *** <0.001

Strecke × NRBT 2 0.0003 0.391 0.680
Res. Strecke × NRBT 26 0.0007

2. Versuchsteil
Strecke 1 0.0529 4.855 * 0.048
Res. Strecke 12 0.0109
Priorität 2 0.0930 61.202 *** <0.001

Lateral↔Longitudinal 24 t = 5.878 *** <0.001
Lateral↔NRBT 24 t = 4.952 *** <0.001
NRBT↔Longitudinal 24 t = 0.926 0.364

Strecke × Priorität 2 0.0045 2.935 . 0.072
Res. Prio. × Strecke 24 0.0015

Prozentuale Blickverweildauer zur Nebenaufgabe
1. Versuchsteil
NRBT 1 0.0686 17.838 ** 0.001
Res. NRBT 13 0.0038
Strecke 2 0.0405 87.480 *** <0.001
Res. Strecke 26 0.0005

leicht ↔ mittel 26 t = 8.829 *** <0.001
mittel ↔ schwer 26 t = 4.115 *** <0.001

Strecke × NRBT 2 0.0009 2.976 . 0.069
Res. Strecke × NRBT 26 0.0003

2. Versuchsteil
Strecke 1 0.0163 2.842 0.118
Res. Strecke 12 0.0057
Priorität 2 0.0317 32.595 *** <0.001

NRBT↔Longitudinal 24 t = 4.005 *** <0.001
NRBT↔Lateral 24 t = 4.078 *** <0.001
Lateral↔Longitudinal 24 t = 0.073 0.942

Strecke × Priorität 2 0.0011 1.112 0.345
Res. Prio. × Strecke 24 0.0010

Wird fortgesetzt ...
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... Fortsetzung von Tabelle B.3

Quelle df Mean square F p

Prozentuale Blickverweildauer zur Tachoanzeige
1. Versuchsteil
NRBT 1 0.0003 0.807 0.385
Res. NRBT 13 0.0004
Strecke 2 0.0253 32.920 *** <0.001
Res. Strecke 26 0.0008

leicht ↔ mittel 26 t = 3.589 ** 0.001
mittel ↔ schwer 26 t = 4.508 *** <0.001

Strecke × NRBT 2 0.0002 1.021 0.374
Res. Strecke × NRBT 26 0.0002

2. Versuchsteil
Strecke 1 0.0090 1.234 0.288
Res. Strecke 12 0.0072
Priorität 2 0.0775 48.180 *** <0.001

Longitudinal↔Lateral 24 t = 5.072 *** <0.001
Longitudinal↔NRBT 24 t = 3.840 *** <0.001
Lateral↔NRBT 24 t = 1.232 0.230

Strecke × Priorität 2 0.0049 3.042 . 0.066
Res. Prio. × Strecke 24 0.0016

Tabelle B.4 � Ergebnisse der Varianzanalyse zu den Blickfrequenzen.

Quelle df Mean square F p

Blickfrequenz zur Straÿe
1. Versuchsteil
NRBT 1 0.0181 5.261 * 0.039
Res. NRBT 13 0.0034
Strecke 2 0.0498 11.488 *** <0.001
Res. Strecke 26 0.0043

leicht ↔ mittel 26 t = 0.101 0.921
mittel ↔ schwer 26 t = 4.100 *** <0.001

Strecke × NRBT 2 0.0024 1.763 0.192
Res. Strecke × NRBT 26 0.0014

2. Versuchsteil
Strecke 1 0.0001 0.002 0.962
Res. Strecke 12 0.0413
Priorität 2 0.1028 30.465 *** <0.001

Lateral↔Longitudinal 24 t = 5.201 *** <0.001
Lateral↔NRBT 24 t = 3.209 ** 0.004
Longitudinal↔NRBT 24 t = 1.992 . 0.058

Strecke × Priorität 2 0.0005 0.146 0.865
Res. Prio. × Strecke 24 0.0034

Wird fortgesetzt ...
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... Fortsetzung von Tabelle B.4

Quelle df Mean square F p

Blickfrequenz zur Nebenaufgabe
1. Versuchsteil
NRBT 1 0.0421 7.061 * 0.020
Res. NRBT 13 0.0060
Strecke 2 0.0210 12.037 *** <0.001
Res. Strecke 26 0.0017

leicht ↔ mittel 26 t = 0.164 0.871
mittel ↔ schwer 26 t = 4.165 *** <0.001

Strecke × NRBT 2 0.0020 1.652 0.211
Res. Strecke × NRBT 26 0.0012

2. Versuchsteil
Strecke 1 0.0147 0.297 0.596
Res. Strecke 12 0.0496
Priorität 2 0.0624 27.257 *** <0.001

NRBT↔Lateral 24 t = 3.605 ** 0.001
NRBT↔Longitudinal 24 t = 3.578 ** 0.002
Lateral↔Longitudinal 24 t = 0.028 0.978

Strecke × Priorität 2 0.0026 1.158 0.331
Res. Prio. × Strecke 24 0.0023

Blickfrequenz zur Tachoanzeige
1. Versuchsteil
NRBT 1 0.0145 4.691 * 0.049
Res. NRBT 13 0.0031
Strecke 2 0.0330 13.099 *** <0.001
Res. Strecke 26 0.0025

leicht ↔ mittel 26 t = 1.713 . 0.099
mittel ↔ schwer 26 t = 3.321 ** 0.003

Strecke × NRBT 2 0.0000 0.002 0.998
Res. Strecke × NRBT 26 0.0014

2. Versuchsteil
Strecke 1 0.0040 0.242 0.631
Res. Strecke 12 0.0166
Priorität 2 0.2251 60.474 *** <0.001

Longitudinal ↔Lateral 24 t = 6.301 *** <0.001
Longitudinal ↔NRBT 24 t = 5.044 *** <0.001
NRBT ↔Lateral 24 t = 1.256 0.221

Strecke × Priorität 2 0.0056 1.498 0.244
Res. Prio. × Strecke 24 0.0037
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Tabelle B.5 � Ergebnisse der Varianzanalyse zur Geschwindigkeit.

Quelle df Mean square F p

1. Versuchsteil
NRBT 1 0.169 0.113 0.741
Res. NRBT 16 1.500
Strecke 2 56.969 16.813 *** <0.001
Res. Strecke 32 3.388

leicht ↔ mittel 32 t = 0.230 0.820
mittel ↔ schwer 32 t = 5.133 *** <0.001

Strecke × NRBT 2 0.598 0.994 0.381
Res. Strecke × NRBT 32 0.602

2. Versuchsteil
Strecke 1 11.944 2.607 0.127
Res. Strecke 15 4.581
Priorität 2 2.197 1.158 0.328
Strecke × Priorität 2 3.329 1.754 0.190
Res. Prio. × Strecke 30 1.898

Tabelle B.6 � Ergebnisse der Varianzanalyse zur Abweichung von der Zielgeschwindig-
keit.

Quelle df Mean square F p

1. Versuchsteil
NRBT 1 1.018 0.884 0.361
Res. NRBT 16 1.151
Strecke 2 22.287 13.072 *** <0.001
Res. Strecke 32 1.705

leicht ↔ mittel 32 t = 1.158 0.255
mittel ↔ schwer 32 t = 3.734 *** <0.001

Strecke × NRBT 2 0.577 1.243 0.302
Res. Strecke × NRBT 32 0.465

2. Versuchsteil
Strecke 1 1.833 0.620 0.443
Res. Strecke 15 2.955
Priorität 2 11.666 17.085 *** <0.001

Lateral ↔Longitudinal 30 t = 3.008 ** 0.005
Lateral ↔NRBT 30 t = 0.314 0.756
Longitudinal ↔NRBT 30 t = 3.322 ** 0.002

Strecke × Priorität 2 0.149 0.218 0.805
Res. Prio. × Strecke 30 0.683
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Tabelle B.7 � Ergebnisse der Varianzanalyse zur mittleren Spurposition.

Quelle df Mean square F p

1. Versuchsteil
NRBT 1 0.0013 1.402 0.254
Res. NRBT 16 0.0009
Strecke 2 0.2799 95.803 *** <0.001
Res. Strecke 32 0.0029

leicht ↔ mittel 32 t = 3.869 *** <0.001
mittel ↔ schwer 32 t = 9.576 *** <0.001

Strecke × NRBT 2 0.0001 0.190 0.828
Res. Strecke × NRBT 32 0.0004

2. Versuchsteil
Strecke 1 0.1347 13.329 ** 0.002
Res. Strecke 15 0.0101
Priorität 2 0.0079 9.555 *** <0.001

Lateral ↔Longitudinal 30 t = 2.154 * 0.039
Lateral ↔NRBT 30 t = 2.490 * 0.019
Longitudinal ↔NRBT 30 t = 0.335 0.740

Strecke × Priorität 2 0.0001 0.135 0.874
Res. Prio. × Strecke 30 0.0008

Tabelle B.8 � Ergebnisse der Varianzanalyse zu Fehlern bei den NRBT-Antworten.

Quelle df Mean square F p

1. Versuchsteil
NRBT 1 12.706 4.884 * 0.042
Res. NRBT 16 2.602
Strecke 2 2.422 0.991 0.382
Res. Strecke 32 2.442
Strecke × NRBT 2 0.618 0.967 0.391
Res. Strecke × NRBT 32 0.638

2. Versuchsteil
Strecke 1 0.353 0.159 0.696
Res. Strecke 15 2.222
Priorität 2 0.706 0.997 0.381
Strecke × Priorität 2 0.002 0.003 0.997
Res. Prio. × Strecke 30 0.708
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Tabelle B.9 � Ergebnisse der Varianzanalyse zu den NRBT-Reaktionszeiten.

Quelle df Mean square F p

1. Versuchsteil
NRBT 1 674 0.712 0.411
Res. NRBT 16 947
Strecke 2 9516 13.509 *** <0.001
Res. Strecke 32 704

leicht ↔ mittel 32 t = 0.313 0.756
mittel ↔ schwer 32 t = 4.337 *** <0.001

Strecke × NRBT 2 132 0.464 0.633
Res. Strecke × NRBT 32 285

2. Versuchsteil
Strecke 1 1192 0.368 0.553
Res. Strecke 15 3238
Priorität 2 3187 58.875 *** <0.001

Lateral ↔Longitudinal 30 t = 0.822 0.417
Lateral ↔NRBT 30 t = 6.670 *** <0.001
NRBT ↔Longitudinal 30 t = 5.848 *** <0.001

Strecke × Priorität 2 14 0.259 0.774
Res. Prio. × Strecke 30 54
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Anhang C

Datenbasen

In diesem Kapitel �nden sich die Datenbasen zu einer Vielzahl von Abbildungen,
in denen Ergebnisse aus Versuchs- oder Simulationsreihen dargestellt sind. Unter-
suchungsergebnisse, die in der textuellen Ausarbeitung nur für einzelne Modellva-
rianten beschrieben sind, werden hier der Vollständigkeit halber für alle Modellva-
rianten aufgelistet. Für eine kompakte Darstellung werden folgende Abkürzungen
und Symbole bei der Beschriftung der Tabellen verwendet:

VP = Experimentergebnisse der Versuchspersonen. Für Senders Aufgabe
sind die Daten aus (Senders, 1983) entnommen.¬AIE = Simulationsergebnisse mit deaktiviertem AIE-Modell

SE+ = Simulationsergebnisse mit additiver SEEV-Formulierung und stati-
schen Erwartungsparametern

SE∗ = Simulationsergebnisse mit multiplikativer SEEV-Formulierung und
statischen Erwartungsparametern

S-AIE+ = Simulationsergebnisse mit additiver SEEV-Formulierung und dyna-
mischer Operationalisierung der Erwartungsparameter über die Er-
eignisrate

AIE+ = Simulationsergebnisse mit additiver SEEV-Formulierung und dyna-
mischer Operationalisierung der Erwartungsparameter über Ereignis-
funktionen

AIE∗ = Simulationsergebnisse mit multiplikativer SEEV-Formulierung und
dynamischer Operationalisierung der Erwartungsparameter über Er-
eignisfunktionen

Lat = Lateralkontrolle
Long = Longitudinalkontrolle
R2 = Bestimmtheitsmaÿ
RMSD = Wurzel der mittleren quadratischen Abweichung (Root Mean Square

Deviation)
r = Korrelationskoe�zient nach Pearson
VK = Di�erenzmaÿ aus Kuiper's Test
fGaze = Blickfrequenz
∆tGaze = Blickdauer
RT = NRBT Reaktionszeit
∆Lat = Durschnittliche Abweichung von der mittleren Spurposition
v = Durchschnittsgeschwindigkeit
∆v100 = Mittlere Abweichung von 100 km/h

209
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C.1 Senders Monitoring-Aufgabe

Tabelle C.1 � Durchschnittliche Blickfrequenzen aus Sen-
ders' Experimenten (Senders, 1983).

Anzeigeinstrument
1 2 3 4 5 6

E
xp
er
im
en
t 1 0.256 0.532 0.666 1.662

2 0.215 0.236 0.284 0.353 0.435 0.494
3 0.180 0.239 0.278 0.344 0.478 0.572
4 0.160 0.162 0.221 0.301 0.348 0.397
5 0.199 0.238 0.223 0.278 0.411 0.475

Tabelle C.2 � Datenbasis zu Abbildungen 4.4, 4.5, 4.7 und 4.10, sowie Ab-
schnitt 4.3.2.1

E
xp
er
im
en
t

In
st
ru
m
en
t Blickfrequenz (Hz.)

VP AIE+ AIE∗ ¬AIE SE+ SE∗
Abb. 4.5 Abb. 4.7 Abb. 4.4 Abb. 4.10

1

1 0.256 0.391 0.254 0.530 0.366 0.187
2 0.532 0.441 0.383 0.531 0.422 0.348
3 0.666 0.520 0.483 0.532 0.525 0.590
4 1.662 0.588 0.521 0.533 0.649 0.755

Gesamt 3.116 1.940 1.641 2.126 1.962 1.881
R2 0.851 0.657 0.856 0.907 0.806

RMSD 1.096 1.172 1.170 1.035 0.931

2

1 0.215 0.223 0.072 0.353 0.219 0.067
2 0.236 0.245 0.115 0.353 0.235 0.107
3 0.284 0.295 0.281 0.354 0.287 0.244
4 0.353 0.357 0.346 0.354 0.344 0.369
5 0.435 0.417 0.461 0.355 0.427 0.529
6 0.494 0.468 0.492 0.356 0.510 0.654

Gesamt 2.017 2.005 1.767 2.125 2.023 1.970
R2 0.996 0.939 0.989 0.994 0.997

RMSD 0.036 0.189 0.251 0.020 0.274

3

1 0.180 0.222 0.062 0.353 0.211 0.046
2 0.239 0.230 0.106 0.354 0.229 0.089
3 0.278 0.266 0.198 0.354 0.262 0.172
4 0.344 0.340 0.358 0.354 0.321 0.325
5 0.478 0.440 0.463 0.355 0.421 0.551
6 0.572 0.499 0.516 0.356 0.568 0.730

Gesamt 2.091 1.997 1.703 2.126 2.011 1.913
R2 0.984 0.941 0.998 0.971 0.993

RMSD 0.090 0.234 0.331 0.068 0.288



C.1. SENDERS MONITORING-AUFGABE 211

Tabelle C.3 � Datenbasis zu Abbildung 4.6

Transition
p1,2 p1,3 p2,3 p1,4 p2,4 p3,4 R2 RMSD

VP 0.040 0.051 0.112 0.133 0.297 0.324¬AIE 0.250 0.000 0.250 0.249 0.000 0.251 0.01 0.170
AIE+ 0.103 0.132 0.159 0.166 0.194 0.246 0.87 0.071
AIE∗ 0.090 0.102 0.172 0.116 0.204 0.315 0.81 0.051

Tabelle C.4 � Datenbasis zu Abbildung 4.8 und 4.9 (inklusive Experiment 1 und
3)

E
xp
er
.

Blickfrequenz pro Anzeigeinstrument [Hz.]

U V 1 2 3 4 5 6 R2 RMSD

1

1 0 0.231 0.400 0.481 0.524 0.630 1.161
2 1 0.173 0.212 0.282 0.333 0.778 1.094
1 1 0.191 0.220 0.270 0.320 0.850 1.096
1 2 0.425 0.463 0.514 0.566 0.869 1.121
0 1 0.494 0.497 0.495 0.498 0.669 1.200
VP 0.256 0.532 0.666 1.662

2

1 0 0.066 0.119 0.272 0.346 0.458 0.498 0,948 0.192
5 1 0.138 0.154 0.290 0.384 0.435 0.499 0,946 0.117
4 1 0.154 0.176 0.280 0.376 0.442 0.496 0,971 0.061
3 1 0.158 0.186 0.283 0.380 0.436 0.499 0,970 0.081
2 1 0.180 0.203 0.280 0.367 0.443 0.493 0,988 0.051
3 2 0.196 0.217 0.292 0.361 0.440 0.479 0,987 0.034
4 3 0.206 0.219 0.289 0.365 0.440 0.472 0,985 0.033
5 4 0.208 0.232 0.298 0.353 0.425 0.478 0,994 0.024
1 1 0.223 0.245 0.295 0.357 0.417 0.468 0,996 0.036
4 5 0.238 0.251 0.305 0.363 0.409 0.451 0,989 0.061
3 4 0.240 0.259 0.300 0.354 0.410 0.452 0,998 0.090
2 3 0.246 0.263 0.307 0.348 0.399 0.455 0,995 0.070
1 2 0.266 0.279 0.314 0.345 0.387 0.435 0,994 0.105
1 3 0.288 0.290 0.320 0.344 0.380 0.409 0,995 0.140
1 4 0.296 0.300 0.319 0.342 0.376 0.401 0,997 0.156
1 5 0.301 0.311 0.325 0.342 0.365 0.395 0,986 0.172
0 1 0.338 0.340 0.336 0.341 0.341 0.343 0,517 0.245
VP 0.215 0.236 0.284 0.353 0.435 0.494

3

1 0 0.068 0.101 0.197 0.316 0.478 0.512 0.959 0.206
2 1 0.179 0.205 0.248 0.337 0.453 0.528 0.990 0.067
1 1 0.222 0.230 0.266 0.340 0.440 0.499 0.984 0.092
1 2 0.262 0.268 0.295 0.343 0.393 0.462 0.982 0.163
0 1 0.340 0.340 0.339 0.342 0.341 0.336 0.254 0.336
VP 0.180 0.239 0.278 0.344 0.474 0.572



212 ANHANG C. DATENBASEN

Tabelle C.5 � Datenbasis zu Abbildung 4.11 und 4.12, sowie entsprechende Ergebnisse
für das erste und dritte Experiment. Angegeben sind die geschätzten Funktionspara-
meter (a, b und c) für die angenommene Lernkurve f(x) = a ⋅ x−b + c

Abb. 4.12 Abb. 4.11
Experi- Instru- Blickfrequenz Blickdauer PDT VK
ment ment a c a c a c a

A
IE

+ -A
ge
nt

1

1 -0.060 0.387 -2.313 392 -0.033 0.189 0.137
2 -0.013 0.443 5.351 401 -0.004 0.221 0.211
3 0.020 0.521 13.20 418 0.018 0.270 0.373
4 0.011 0.587 18.88 438 0.019 0.319 0.489
b 1.010 0.571 1.029 0.465

2

1 -0.082 0.216 -5.759 379 -0.042 0.103 0.060
2 -0.072 0.233 -5.627 380 -0.037 0.111 0.090
3 -0.035 0.292 -2.089 386 -0.018 0.142 0.204
4 0.006 0.354 7.750 396 0.005 0.175 0.302
5 0.058 0.429 17.58 409 0.037 0.220 0.443
6 0.081 0.475 25.02 420 0.054 0.249 0.552
b 0.682 0.463 0.674 0.440

3

1 -0.089 0.213 -4.541 379 -0.045 0.101 0.038
2 -0.092 0.227 -5.766 379 -0.047 0.108 0.071
3 -0.038 0.269 -1.857 384 -0.020 0.129 0.126
4 0.004 0.338 6.108 393 0.003 0.166 0.215
5 0.050 0.435 18.30 411 0.033 0.224 0.346
6 0.107 0.507 35.16 429 0.073 0.270 0.471
b 0.750 0.479 0.731 0.415

A
IE

∗ -A
ge
nt

1

1 -0.214 0.173 60.82 437 -0.106 0.096 0.076
2 -0.093 0.360 123.8 507 -0.017 0.201 0.191
3 -0.042 0.475 223.0 621 0.059 0.300 0.296
4 -0.129 0.494 351.1 811 0.066 0.401 0.387
b 0.413 0.176 0.636 0.347

2

1 -0.327 0.000 -22.95 360 -0.157 0.001 0.024
2 -0.292 0.061 -8.227 375 -0.143 0.029 0.056
3 -0.069 0.252 73.15 451 -0.275 0.126 0.153
4 0.062 0.373 157.7 534 0.056 0.200 0.311
5 0.100 0.470 288.9 674 0.119 0.288 0.491
6 0.057 0.498 447.3 843 0.152 0.353 0.554
b 0.432 0.109 0.450 0.359

3

1 -0.373 -0.003 -34.35 349 -0.178 -0.002 0.018
2 -0.320 0.045 -17.83 364 -0.157 0.020 0.043
3 -0.163 0.166 55.42 434 -0.081 0.079 0.128
4 0.030 0.365 238.9 617 0.039 0.195 0.336
5 0.129 0.484 549.0 921 0.148 0.300 0.510
6 0.070 0.514 941.2 1340 0.208 0.402 0.763
b 0.502 0.067 0.515 0.417
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Tabelle C.6 � Datenbasis zu Abschnitt 4.3.5. Standardabweichungen der
Blickfrequenzen aus den Experimenten 2, 4 und 5, sowie die zugehörigen Stan-
dardabweichungen des AIE-Modells.

Experi- Anzeigeinstrument
ment 1 2 3 4 5 6 Mean r1

2 0.011 0.037 0.044 0.044 0.017 0.056 0.035
4 0.088 0.079 0.102 0.082 0.046 0.070 0.078
5 0.076 0.067 0.074 0.124 0.031 0.081 0.076

Mean2 0.066 0.065 0.078 0.090 0.033 0.071 0.067 0.12
AIE+ 0.017 0.020 0.032 0.029 0.028 0.024 0.025 -0.69

1 es wurde der Korrelationskoe�zient zwischen der Signalbandbreite
der Instrumente und der Standardabweichung berechnet.

2 Die Mittelwerte wurden gewichtet nach der Anzahl ausgewerteter
Versuchspersonen berechnet
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C.2 Fahrsimulatorstudie

Tabelle C.7 � Durchschnittswerte zu Kenngröÿen des Blickverhaltens und der Aufga-
benbearbeitung in Abhängigkeit von jeweils einer unabhängigen Variable. Abbildun-
gen 5.6 bis 5.12 und 5.22, 5.25, 5.26, 5.28, 5.30, 5.33.

Informa- Schwierigkeit Aufgaben-1

tions- der Lateralkontrolle der NRBT priorisierung
quelle leicht mittel schwer leicht schwer Keine Long Lat NRBT

V
er
su
ch
sp
er
so
n
en

Prozentuale Blickverweilzeiten (Abb. 5.6, 5.8, 5.25 und 5.33)

Straÿe 0.541 0.597 0.695 0.636 0.586 0.672 0.550 0.708 0.593
Tacho 0.144 0.118 0.084 0.117 0.113 0.101 0.223 0.085 0.106
NRBT 0.236 0.212 0.161 0.174 0.231 0.159 0.158 0.154 0.238

Mittlere Blickfrequenz in Hz. (Abb. 5.7, 5.8, 5.26 und 5.33)

Straÿe 0.552 0.550 0.478 0.512 0.542 0.495 0.657 0.489 0.600
Tacho 0.273 0.250 0.206 0.256 0.230 0.241 0.429 0.197 0.226
NRBT 0.364 0.363 0.316 0.325 0.370 0.312 0.324 0.321 0.438

Mittlere Blickdauern in ms (Abb. 5.28 und 5.33)

Straÿe 979 1076 1549 1301 1101 1201 837 1439 977
Tacho 530 481 410 464 483 474 507 409 456
NRBT 629 558 493 510 610 560 505 483 546

NRBT-Reaktionszeit in ms (RT) und Fehleranzahl (Abb. 5.11, 5.12(b) und 5.30)

RT 1831 1901 2768 2249 2084 2426 2011 2178 1355
Fehler 1.206 1.000 0.676 0.608 1.314 0.735 0.706 0.706 0.353

Fahrverhalten2(Abb. 5.9, 5.10, 5.12 und 5.30)

∆ Lat 0.158 0.209 0.335 0.230 0.238 0.268 0.240 0.208 0.249
v 100.9 101.0 98.7 100.2 100.3 99.8 99.9 100.1 100.6
∆v100 1.708 2.075 3.257 2.246 2.446 2.530 1.295 2.565 2.852

¬AI
E
-F
ah
re
rm

od
el
l

Prozentuale Blickverweilzeiten (Abb. 5.22)

Straÿe 0.503 0.517 0.555 0.537 0.519 0.536 0.538 0.531 0.528
Tacho 0.144 0.142 0.112 0.132 0.133 0.128 0.128 0.131 0.130
NRBT 0.233 0.238 0.247 0.230 0.250 0.242 0.234 0.234 0.236

Mittlere Blickfrequenz in Hz. (Abb. 5.22)

Straÿe 0.358 0.368 0.366 0.375 0.354 0.367 0.373 0.380 0.382
Tacho 0.350 0.344 0.276 0.324 0.322 0.310 0.311 0.323 0.317
NRBT 0.357 0.365 0.367 0.372 0.353 0.366 0.376 0.378 0.382

Mittlere Blickdauern in ms (Abb. 5.22)

Straÿe 1423 1456 1579 1482 1513 1517 1488 1444 1427
Tacho 444 444 439 440 445 442 441 440 443
NRBT 676 674 692 635 727 683 636 637 636

NRBT-Reaktionszeit in ms (RT)

RT 2281 2224 2436 2272 2343 2330 2335 2220 2348

Fahrverhalten2

∆ Lat 0.425 0.424 0.556 0.443 0.494 480 0.441 0.437 0.444
v 98.9 98.9 96.2 98.1 97.9 97.6 97.83 97.9 97.1
∆v100 1.323 1.171 3.841 1.985 2.238 2.51 2.12 2.21 2.94

Wird fortgesetzt ...
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... Fortsetzung von Tabelle C.7

Informa- Schwierigkeit Aufgaben-1

tions- der Lateralkontrolle der NRBT priorisierung
quelle leicht mittel schwer leicht schwer Keine Long Lat NRBT

A
IE

+ -F
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rm
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l

Prozentuale Blickverweilzeiten (Abb. 5.25)

Straÿe 0.563 0.563 0.617 0.588 0.578 0.590 0.596 0.617 0.592
Tacho 0.112 0.114 0.108 0.118 0.105 0.111 0.145 0.108 0.090
NRBT 0.236 0.230 0.181 0.188 0.217 0.206 0.155 0.176 0.215

Mittlere Blickfrequenz in Hz. (Abb. 5.26)

Straÿe 0.526 0.515 0.451 0.511 0.494 0.483 0.502 0.483 0.495
Tacho 0.252 0.256 0.235 0.265 0.235 0.245 0.324 0.244 0.203
NRBT 0.349 0.331 0.272 0.313 0.329 0.301 0.247 0.290 0.360

Mittlere Blickdauern in ms (Abb.5.28

Straÿe 1101 1141 1400 1115 1153 1270 1235 1316 1225
Tacho 454 454 458 453 454 456 463 455 453
NRBT 641 637 680 610 686 659 648 624 607

NRBT-Reaktionszeit in ms (RT) (Abb. 5.30)

RT 2058 2084 2217 2159 2080 2151 2374 2159 2018

Fahrverhalten2(Abb. 5.30)

∆ Lat 0.171 0.197 0.334 0.216 0.252 0.266 0.257 0.229 0.267
v 99.4 99.4 98.3 99.1 98.9 98.9 99.0 99.1 98.9
∆v100 1.178 1.101 2.384 1.433 1.676 1.743 1.472 1.988 1.011
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Prozentuale Blickverweilzeiten (Abb. 5.33)

Straÿe 0.696 0.715 0.778 0.753 0.707 0.771 0.765 0.797 0.760
Tacho 0.066 0.064 0.043 0.067 0.048 0.063 0.073 0.049 0.046
NRBT 0.165 0.153 0.129 0.119 0.178 0.110 0.105 0.105 0.137

Mittlere Blickfrequenz in Hz. (Abb. 5.33)

Straÿe 0.365 0.339 0.248 0.303 0.332 0.277 0.289 0.236 0.288
Tacho 0.149 0.144 0.097 0.152 0.109 0.141 0.164 0.110 0.103
NRBT 0.230 0.206 0.158 0.160 0.235 0.144 0.133 0.132 0.194

Mittlere Blickdauern in ms (Abb. 5.33)

Straÿe 1955 2164 3339 2713 2258 3029 3001 3720 2829
Tacho 448 450 445 447 448 446 445 447 447
NRBT 724 752 821 762 769 788 807 810 715

NRBT-Reaktionszeit in ms (RT)

RT 1597 1717 2186 1893 1775 2035 2237 2198 1617

Fahrverhalten2

∆ Lat 0.054 0.106 0.265 0.134 0.149 0.177 0.177 0.173 0.186
v 99.7 99.5 98.6 99.3 99.3 99.1 99.1 99.1 99.1
∆v100 1.404 1.561 2.258 1.577 1.905 1.716 1.402 1.908 1.865

Wird fortgesetzt ...
1 Keine bezieht sich auf die durchschnittlichen Werte der mittleren und schweren
Streckenbedingung bei niedriger NRBT-Rate aus den ersten beiden Versuchsblö-
cken, da der dritte Versuchsblock für die Ereignisraten lediglich diese Faktorstufen
beinhaltet. Long, Lat und NRBT beziehen sich auf die Priorisierung im dritten
Versuchsblock.

2 Einheiten: ∆Lat in m, v in km/h, ∆v100 in km/h.
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... Fortsetzung von Tabelle C.7

Informa- Schwierigkeit Aufgaben-1

tions- der Lateralkontrolle der NRBT priorisierung
quelle leicht mittel schwer leicht schwer Keine Long Lat NRBT

S
E
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Prozentuale Blickverweilzeiten

Straÿe 0.483 0.507 0.562 0.528 0.507 0.545 0.541 0.551 0.535
Tacho 0.161 0.148 0.107 0.150 0.127 0.138 0.149 0.138 0.130
NRBT 0.253 0.240 0.236 0.217 0.269 0.213 0.206 0.208 0.232

Mittlere Blickfrequenz in Hz.

Straÿe 0.386 0.429 0.414 0.433 0.386 0.446 0.442 0.451 0.430
Tacho 0.324 0.306 0.227 0.311 0.260 0.291 0.309 0.289 0.273
NRBT 0.362 0.354 0.329 0.340 0.357 0.333 0.322 0.327 0.359

Mittlere Blickdauern in ms

Straÿe 1301 1224 1390 1259 1351 1262 1265 1259 1280
Tacho 514 499 482 496 500 456 463 455 453
NRBT 719 696 731 658 773 489 495 488 488

NRBT-Reaktionszeit in ms (RT)

RT 2311 2314 2468 2472 2257 2492 2574 2550 2361

Fahrverhalten2

∆ Lat 0.427 0.366 0.426 0.377 0.436 0.366 0.371 0.355 0.388
v 98.9 99.0 97.0 98.5 98.1 98.2 98.2 98.3 98.1
∆v100 1.612 1.503 3.107 1.836 2.312 2.034 2.079 2.023 2.221

1 Keine bezieht sich auf die durchschnittlichen Werte der mittleren und schweren
Streckenbedingung bei niedriger NRBT-Rate aus den ersten beiden Versuchsblö-
cken, da der dritte Versuchsblock für die Ereignisraten lediglich diese Faktorstufen
beinhaltet. Long, Lat und NRBT beziehen sich auf die Priorisierung im dritten
Versuchsblock.

2 Einheiten: ∆Lat in m, v in km/h, ∆v100 in km/h.
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Tabelle C.8 � Transitionswahrscheinlichkeiten der Versuchspersonen und Fahrer-
modelle. Abbildungen 5.23, 5.27 und 5.35.

Versuchs-1 Transitionswahrscheinlichkeiten2

bedingung pS→N pS→T pN→S pN→T pT→S pT→N R2 RMSD

Versuchspersonen (Abb. 5.23, 5.27 und 5.35)

L - L - ∅ 0.232 0.230 0.288 0.010 0.176 0.066
L -H - ∅ 0.258 0.208 0.312 0.007 0.155 0.061
M - L - ∅ 0.255 0.216 0.293 0.010 0.178 0.048
M -H - ∅ 0.281 0.192 0.320 0.007 0.153 0.047
H - L - ∅ 0.261 0.210 0.296 0.011 0.176 0.046
H -H - ∅ 0.299 0.181 0.326 0.007 0.154 0.033
M -H - Lat 0.274 0.201 0.311 0.005 0.167 0.041
H - L - Lat 0.303 0.170 0.312 0.023 0.161 0.031
M - L - Long 0.156 0.301 0.196 0.022 0.262 0.063
H -H - Long 0.187 0.278 0.211 0.023 0.254 0.048
M - L - 2ndT 0.303 0.167 0.342 0.010 0.128 0.049
H -H - 2ndT 0.301 0.178 0.327 0.008 0.153 0.034

¬AIE-Fahrermodell (Abb. 5.23)

L - L - ∅ 0.336 0.003 0.013 0.324 0.324 0.000

0.002 0.192

L -H - ∅ 0.340 0.000 0.015 0.325 0.321 0.000
M - L - ∅ 0.338 0.000 0.010 0.328 0.325 0.000
M -H - ∅ 0.340 0.003 0.028 0.315 0.315 0.000
H - L - ∅ 0.371 0.000 0.112 0.259 0.259 0.000
H -H - ∅ 0.355 0.000 0.072 0.287 0.287 0.000
M - L - Lat 0.340 0.000 0.024 0.319 0.316 0.000
H - L - Lat 0.376 0.000 0.124 0.252 0.248 0.000
M - L - Long 0.336 0.000 0.012 0.327 0.324 0.000
H - L - Long 0.369 0.000 0.112 0.262 0.257 0.000
M - L - 2ndT 0.339 0.000 0.012 0.324 0.324 0.000
H - L - 2ndT 0.369 0.000 0.110 0.262 0.259 0.000

AIE+-Fahrermodell (Abb. 5.27)

L - L - ∅ 0.264 0.207 0.263 0.030 0.205 0.031

0.935 0.027

L -H - ∅ 0.278 0.189 0.281 0.032 0.184 0.036
M - L - ∅ 0.259 0.212 0.258 0.030 0.211 0.030
M -H - ∅ 0.269 0.196 0.273 0.033 0.191 0.037
H - L - ∅ 0.249 0.221 0.249 0.030 0.220 0.031
H -H - ∅ 0.278 0.188 0.276 0.035 0.189 0.034
M - L - Lat 0.265 0.211 0.265 0.024 0.210 0.025
H - L - Lat 0.241 0.234 0.241 0.026 0.231 0.028
M - L - Long 0.196 0.270 0.196 0.035 0.269 0.035
H - L - Long 0.216 0.252 0.213 0.035 0.253 0.032
M - L - 2ndT 0.309 0.158 0.309 0.033 0.158 0.033
H - L - 2ndT 0.305 0.163 0.303 0.033 0.163 0.032

Wird fortgesetzt ...
1 Kodierung der Versuchsbedingungen: s. Tabelle B.2
2 pX→Y bezeichnet die gerichtete Transitionswahrscheinlichkeit von X nach Y .
Die Kürzel S,N und T stehen für: S = Straÿe, N = NRBT-Display, T = Tacho-
meter.
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... Fortsetzung von Tabelle C.8

Versuchs-1 Transitionswahrscheinlichkeiten2

bedingung pS→N pS→T pN→S pN→T pT→S pT→N R2 RMSD

AIE∗-Fahrermodell

L - L - ∅ 0.260 0.232 0.261 0.008 0.228 0.010

0.925 0.035

L -H - ∅ 0.336 0.155 0.337 0.009 0.152 0.011
M - L - ∅ 0.248 0.246 0.249 0.006 0.242 0.009
M -H - ∅ 0.327 0.165 0.328 0.008 0.162 0.010
H - L - ∅ 0.247 0.249 0.248 0.005 0.241 0.010
H -H - ∅ 0.360 0.134 0.358 0.008 0.133 0.008
M - L - Lat 0.262 0.232 0.262 0.007 0.228 0.008
H - L - Lat 0.280 0.218 0.279 0.004 0.213 0.006
M - L - Long 0.224 0.268 0.225 0.008 0.263 0.011
H - L - Long 0.213 0.282 0.212 0.007 0.279 0.007
M - L - 2ndT 0.316 0.178 0.317 0.007 0.173 0.009
H - L - 2ndT 0.339 0.157 0.335 0.007 0.155 0.007

SE+-Fahrermodell (Abb. 5.35)

L - L - ∅ 0.181 0.185 0.186 0.131 0.179 0.137

0.804 0.061

L -H - ∅ 0.213 0.140 0.212 0.148 0.139 0.148
M - L - ∅ 0.206 0.195 0.203 0.101 0.197 0.098
M -H - ∅ 0.235 0.151 0.234 0.114 0.151 0.113
H - L - ∅ 0.256 0.180 0.254 0.066 0.180 0.065
H -H - ∅ 0.277 0.142 0.279 0.080 0.139 0.083
M - L - Lat 0.208 0.204 0.210 0.087 0.201 0.090
H - L - Lat 0.254 0.182 0.250 0.066 0.185 0.063
M - L - Long 0.180 0.216 0.177 0.106 0.218 0.103
H - L - Long 0.252 0.180 0.251 0.069 0.180 0.068
M - L - 2ndT 0.220 0.170 0.219 0.111 0.170 0.110
H - L - 2ndT 0.267 0.155 0.272 0.075 0.149 0.081

S-AIE+-Fahrermodell (Abb. 5.36)

L - L - ∅ 0.182 0.184 0.281 0.035 0.185 0.034

0.931 0.029

L -H - ∅ 0.280 0.188 0.281 0.031 0.187 0.032
M - L - ∅ 0.277 0.191 0.275 0.034 0.191 0.032
M -H - ∅ 0.273 0.193 0.273 0.034 0.192 0.035
H - L - ∅ 0.256 0.215 0.254 0.030 0.215 0.030
H -H - ∅ 0.259 0.209 0.255 0.034 0.212 0.030
M - L - Lat 0.289 0.182 0.291 0.028 0.180 0.030
H - L - Lat 0.245 0.227 0.246 0.027 0.226 0.028
M - L - Long 0.207 0.259 0.209 0.033 0.257 0.035
H - L - Long 0.212 0.257 0.211 0.032 0.258 0.031
M - L - 2ndT 0.307 0.156 0.308 0.037 0.153 0.039
H - L - 2ndT 0.301 0.164 0.302 0.035 0.162 0.037

1 Kodierung der Versuchsbedingungen: s. Tabelle B.2
2 pX→Y bezeichnet die gerichtete Transitionswahrscheinlichkeit von X nach Y .
Die Kürzel S,N und T stehen für: S = Straÿe, N = NRBT-Display, T = Tacho-
meter.
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Tabelle C.9 � Kennwerte der Modellanpassungsgüte.

AIE+-Fahrermodell AIE∗-Fahrermodell
R2 RMSD |z| Regressionsgerade R2 RMSD |z| Regressionsgerade

PDTs 0.958 0.045 0.609 0.001+0.994 ⋅ x 0.960 0.113 1.628 -0.119+1.315 ⋅ x
fGaze 0.878 0.081 Hz 0.556 0.064+0.759 ⋅ x 0.731 0.215 Hz 1.741 -0.003+0.505 ⋅ x
∆tGaze 0.823 0.683 s 1.603 0.118+1.074 ⋅ x 0.832 0.696 s 2.028 -833+2.223 ⋅ x
∆ Lat 0.935 0.020 m 0.287 -0.009+1.070 ⋅ x 0.922 0.080 m 1.664 -0.139+1.276 ⋅ x
v 0.707 1.34 km/h 0.879 53.40+0.455 ⋅ x 0.725 1.18 km/h 0.757 55.95+0.431 ⋅ x
∆v100 0.419 0.88 km/h 0.637 0.284+0.582 ⋅ x 0.680 0.71 km/h 0.427 0.602+0.492 ⋅ x
RT 0.127 444 ms 0.368 1927+0.112 ⋅ x 0.181 448 ms 0.350 1229+0.348 ⋅ x

SE+-Fahrermodell S-AIE+-Fahrermodell
R2 RMSD |z| Regressionsgerade R2 RMSD |z| Regressionsgerade

PDTs 0.954 0.060 0.999 0.066+0.840 ⋅ x 0.960 0.042 0.582 0.007+0.977 ⋅ x
fGaze 0.702 0.104 Hz 0.726 0.196+0.588 ⋅ x 0.852 0.079 Hz 0.520 0.064+0.770 ⋅ x
∆tGaze 0.776 0.686 s 1.752 0.198+1.071 ⋅ x 0.830 0.683 s 1.621 134+1.060 ⋅ x
∆ Lat 0.203 0.165 m 3.534 0.320+0.294 ⋅ x 0.919 0.024 m 0.315 -0.032+1.134 ⋅ x
v 0.740 2.00 km/h 1.364 9.410+0.887 ⋅ x 0.677 1.31 km/h 0.862 54.39+0.445 ⋅ x
∆v100 0.358 0.71 km/h 0.454 0.488+0.698 ⋅ x 0.540 0.85 km/h 0.614 -0.312+0.859 ⋅ x
RT 0.140 596 ms 0.537 2203+0.113 ⋅ x 0.176 944 ms 0.839 2102+0.364 ⋅ x
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Anhang D

Prozedursyntax

Die wichtigsten syntaktischen Elemente der Prozedursprache werden nun in Form
von Syntaxdiagrammen präsentiert. Begleitend wird kurz der E�ekt der jeweili-
gen Elemente erläutert. Um die Prozedur für einen Agenten zu laden, wird in
der Agentenkon�gurationsdatei der Name einer Prozedurdatei angegeben, die als
Aufgabenbeschreibung eine Menge von Produktionsregeln beinhaltet, sowie einige
Initialisierungsanweisungen (s. Syntaxdiagramm 1).

Syntaxdiagramm 1 Prozedur.

Jede Produktionsregel besteht aus drei Teilen: dem Regelkopf, der Regelbedingung
oder auch LHS und den Regelaktionen oder RHS (s. Syntaxdiagramm 2).

Syntaxdiagramm 2 Produktionsregel.

D.1 Regelkopf

Eine Produktionsregel hat eine Reihe von Attributen, die im Regelkopf spezi�-
ziert werden können (s. Syntaxdiagramm 3). Dabei erhält Produktionsregel Regel
eine eindeutige Identi�kationsnummer, die für die Visualisierung und Datenauf-
zeichnung der Simulation wichtig ist, jedoch keinen Ein�uss auf die Semantik des
kognitiven Agenten hat.
Das Feuern einer Produktionsregel dient immer dazu ein bestimmtes Ziel zu errei-
chen. Dieses wird ebenfalls im Regelkopf angegeben. Eine Regel wird nur verwendet,
wenn das angegebene Ziel in der Zielkomponente aktiv ist.
Desweiteren wird der Typ der Produktionsregel de�niert. CASCaS unterscheidet
vier verschiedene Regeltypen: reguläre Regeln, reaktive Regeln, Wahrnehmungsre-
geln und Warteregeln. Diese werden in Abschnitt 2.3.6.2 näher beschrieben. Die
übrigen Parameter sind optional und für die Integration des AIE-Modells nicht
weiter von Interesse.

221
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Syntaxdiagramm 3 Regelkopf.

D.2 Regelbedingung

Die Regelbedingung de�niert den Zustand, in dem die Produktionsregel gefeuert
werden soll. Streng genommen ist auch das Ziel, das im Regelkopf angegeben wird,
Teil der Zustandsde�nition, da eine Produktionsregel nur gefeuert wird, wenn das
angegebene Ziel aktiv ist. Die Regelbedingung formuliert jedoch nur Bedingungen
an den Zustand der Gedächtniskomponente mithilfe einer Menge von Retrieve- und
Condition-Kommandos (s. Syntaxdiagramm 4).

Syntaxdiagramm 4 Syntax der LHS-Elemente.

Über das Retrieve-Kommando wird geprüft, ob eine Information, die für eine Aktion
auf der rechten Seite der Produktionsregel benötigt wird, in der Gedächtniskom-
ponente enthalten und abrufbar ist. Dies geschieht basierend auf dem gewählten
Algorithmus zur Bestimmung der Verfügbarkeit von Gedächtniselementen (s. Ab-
schnitt 2.3.5).
Mittels des Condition-Kommandos lassen sich über boolesche Ausdrücke weitere Be-
dingungen an die Gedächtniselemente stellen, die erfüllt sein müssen, damit die
Produktionsregel ausgeführt wird. In Abschnitt 2.3.5 wurde bereits aufgezeigt, dass
mehrere strukturell identische Teilgraphen in der Gedächtniskomponente enthalten
sein können. Erfüllen mehrere Teilgraphen die Regelbedingung, so wird einer aus-
gewählt, mit dem die Regel instantiiert wird. Die Aktionen, die beim Feuern der
Produktionsregel ausgeführt werden, beziehen sich zum Teil auf diesen Teilgraphen.

D.3 Regelaktionen

Beim Feuern einer Produktionsregel, werden die Aktionen der RHS ausgeführt. Je
nach Aktion werden Kommandos an die Gedächtnis-, Ziel- oder Motorkomponente
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sowie die autonome Ebene gesendet.
Regelaktionen können Ausdrücke mit Gedächtnisdeskriptoren beinhalten. Diese
können prinzipiell mehrdeutig sein (s. Abschnitt 2.3.5). Die Mehrdeutigkeiten wer-
den durch ein Mapping der Deskriptoren auf das Gedächtnismusters, das durch die
LHS gebildet wird, aufgelöst. Alle Deskriptoren innerhalb von Ausdrücken auf der
RHS müssen sich auf das, durch die LHS de�nierte, Gedächtnismuster beziehen. Bei
der Auswahl einer Regel wurde bereits eine konkrete, in der Gedächtniskomponente
existierende Instanz des Musters identi�ziert. Beim Feuern einer Produktionsregel
werden nun die Gedächtnisdeskriptoren in den Regelaktionen durch die Werte die-
ser konkreten Instanz ersetzt.
Auf der RHS lassen sich sieben verschiedene Aktionstypen angeben (s. Syntaxdia-
gramm 5). Im Folgenden werden diese kurz beschrieben.

Syntaxdiagramm 5 RHS-Elemente.

LookAt-Kommando

Syntaxdiagramm 6 Das LookAt-Kommando.

Über das LookAt-Kommando lässt sich der visuelle Fokus des kognitiven Modells
verändern. Benötigt wird dieses Kommando normalerweise, wenn eine bestimmte
Information zur Bearbeitung einer Aufgabe erforderlich ist. Als Argument wird dem
LookAt-Kommando ein Gedächtnisdeskriptor für die benötigte Information überge-
ben. Das Kommando wird an die Motorkomponente gesendet. Diese wählt aus der
Umgebungstopologie eine Informationsquelle aus, die die gewünschte Information
zur Verfügung stellt. Daraufhin wird eine Blickbewegung zur ausgewählten Infor-
mationsquelle initiiert.
Da zu einem Zeitpunkt immer nur eine Informationsquelle �xiert werden kann,
können nicht mehrere LookAt-Kommandos gleichzeitig ausgeführt werden, es sei denn,
die benötigten Informationen sind alle in der gleichen Informationsquelle verfügbar.
Für den Fall, dass ein LookAt-Kommando noch nicht ausgeführt werden kann, ver-
waltet die Motorkomponente eine Liste, die die noch nicht behandelten LookAt-
Kommandos enthält. In der Warteschlangentheorie entspricht dies einer Situation
mit Single-Server Queue. Die Liste wird nach dem FIFO-Prinzip bearbeitet, so dass
sich der nächste Blick des kognitiven Agenten immer auf eine geeignete Informati-
onsquelle für das erste Element in der Liste richtet. Sobald die Informationen der
aktuellen Informationsquelle wahrgenommen und im Gedächtnis abgelegt wurden,
werden alle Kommandos aus der Liste entfernt, die über diese Informationsquel-
le Informationen beziehen wollen. Ein vergleichbarer Queuing-Mechanismus wird
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auch im Visual Strategies Manager von COSMODRIVE verwendet (Bornard et al.,
2011). COSMODRIVE ermöglicht es zudem die Dringlichkeit der benötigten Infor-
mation über eine Priorität anzugeben, die bei Bearbeitung der Liste berücksichtigt
wird. Dies ist in CASCaS nicht möglich. Allerdings beinhaltet die Warteliste ty-
pischerweise nur ein oder zwei Kommandos. Für die Wahrnehmungsregeln spielen
die LookAt-Kommandos eine besondere Rolle (s. Abschnitt 2.3.6.2.

Goal-Kommando

Syntaxdiagramm 7 Das Goal-Kommando.

Die Zielagenda lässt sich mittels dreier Goal-Kommandos beein�ussen (s. Syntax-
diagramm 7). Neue Ziele werden über das einfache Goal-Kommando durch Angabe
des Zielnamens der Zielagenda hinzugefügt. Der Standardmodus für ein Ziel ist
transient , kann jedoch explizit über den mode-Parameter angegeben werden. Mit
dem AIE-Modell sind zwei weitere Parameter hinzugekommen. Der Wertparame-
ter eines Ziels für das AIE-Modell lässt sich über das Schlüsselwort value angeben.
Optional kann auch der Erwartungsparameter über das Schlüsselwort expectancy fest
vorgegeben werden. Dies wurde bei der Evaluierung genutzt, um den E�ekt der
Ereignisfunktion zu untersuchen (s. Abschnitt 4.3.3 und 5.8.4).
In Abbildung D.1 ist beispielhaft dargestellt, wie Kommandos die Zielagenda ver-
ändern. Produktionsregel 1 fügt für die Bearbeitung des Ziels T zwei Unterziele der
Zielagenda hinzu, deren Verarbeitungsreihenfolge nicht vorgegeben ist.
Die anderen beiden Kommandos sind vor allem für persistente Ziele interessant.
Das GoalDone-Kommando ist der einzige Weg, um ein persistentes Ziel vor Ende der
Simulation von der Zielagenda zu entfernen. Wird kein Name des zu entfernenden
Ziels angegeben, wird das momentan aktive Ziel entfernt. Dies ist in Abbildung D.1
bei Produktionsregel 2 für das persistente Ziel A zu sehen.
Das GoalContinue-Kommando dagegen verhindert, dass ein aktives Ziel nach der Aus-
führung einer Regel in den Zustand Selectable übergeht. So lässt sich verhindern,
dass Aktionssequenzen, die untrennbar zusammengehören, aber durch mehr als eine

a) b) c)

T T

A B

rule=1, goal=T, type=regularÔ⇒
H Goal, name=A, mode=persistent
H Goal, name=B
;

T

B

rule=2, goal=A, type=regularÔ⇒
H GoalDone
;

Abbildung D.1 � Beispielhafte Darstellung, wie sich der Zustand der Zielagenda
(a-c) durch Verwendung der Goal-Kommandos verändern lässt. Das jeweils aktive
Ziel ist grün markiert.
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Regel erzeugt werden, von einer anderen Aufgabe unterbrochen werden.

Motor-Kommando

Syntaxdiagramm 8 Das Motor-Kommando.

Motorische Aktionen lassen sich über das Motor-Kommando initiieren (s. Syntaxdia-
gramm 8). Das Kommando erwartet als Parameter den Körperteil, der die Interakti-
on durchführt (linke/rechte Hand, bzw. linker/rechter Fuÿ), die Art der Interaktion
(z.B.: PUSH), sowie das Bedienelement, mit dem interagiert wird. Für einige Inter-
aktionsarten muss zudem ein weiterer Wert angegeben werden, der die Interaktion
noch detaillierter beschreibt. Wenn das Durchführen einer motorischen Aktion eine
visuelle Kontrolle benötigt, so muss die Informationsquelle angegeben werden, die
das erforderliche Feedback liefert. Das Einstellen der Klimaanlage auf eine Tempe-
ratur von 20.0° kann so beispielsweise wie folgt ausgedrückt werden:

Motor, right hand, adjust, instrument=air_conditioning.control,...

H H ...value=20.0, feedback=air_conditioning.display H H H H H H H

Dabei bezeichnet air_conditioning.control das Bedienlemente (zum Beispiel ein Dreh-
schalter) und air_conditioning.display eine Digitalanzeige, auf der die aktuell einge-
stellte Temperatur angezeigt wird.

Voice-Kommando

Für Sprachaktionen stellt die Motorkomponente ein Voice-Kommando zur Verfü-
gung. Es erwartet als Parameter die gesprochene Nachricht in Textform, die Se-
mantik der Nachricht in Form von Variablenzuweisungen sowie einen Bezeichner
für den Empfänger der Nachricht. Dieses Kommando kann zum Beispiel verwendet
werden, um mehrere kognitive Agenten direkt miteinander interagieren zu lassen.

Syntaxdiagramm 9 Das Voice-Kommando.

Skill-Kommando

Da Skills auf der autonomen Ebene durch anwendungsspezi�sche Skills implemen-
tiert werden können, ist die De�nition des Skill-Kommandos sehr generisch. Es muss
lediglich ein Bezeichner für den Skill sowie das Kommando, das dem Skill übermit-
telt werden soll, angegeben werden. Die Syntax des Kommandos wird durch die
jeweilige Skillimplementierung de�niert. Lediglich das Schlüsselwort stop ist reser-
viert, um die Ausführung eines Skills zu beenden. Ein analoges Schlüsselwort start

existiert nicht. Die Ausführung beginnt, sobald das erste Kommando an den be-
tre�enden Skill adressiert wird.
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Syntaxdiagramm 10 Das Skill-Kommando.

Memorize-Kommando

Über das Memorize-Kommando lässt sich ein neues Element dem Gedächtnismodell
hinzufügen oder ein bestehendes aktualisieren. Der erste Parameter des Komman-
dos ist der Gedächtnisdeskriptor für das Element (s. Syntaxdiagramm 11).

Syntaxdiagramm 11 Das Memorize-Kommando.

Der Wert des Gedächtniselements ergibt sich aus dem Ausdruck, der im zweiten
Parameter des Kommandos spezi�ziert wird. Dies soll am Beispiel in Abbildung D.2
verdeutlicht werden, das zudem das Mapping der Gedächtnisdeskriptoren von RHS
zu LHS illustriert. In der Abbildung ist eine Produktionsregel zu sehen, die be-
schreibt, dass das Modell beim Erblicken eines Schild zur Geschwindigkeitsbegren-
zung, die eigene Zielgeschwindigkeit an der maximal erlaubten Geschwindigkeit
ausrichtet und hierfür ein entsprechendes Element in der Gedächtniskomponente
anlegt.

Associate-Kommando

Auch über das Associate-Kommando lässt sich das Gedächtnismodell beein�ussen.
Es werden jedoch keine neuen Einträge angelegt, sondern lediglich Assoziationen
zwischen bestehenden Einträgen erzeugt. Daher ist der zweite Parameter hier kein
Ausdruck, sondern ebenfalls ein Gedächtnisdeskriptor, der das Ziel der neuen As-
soziation angibt.

Syntaxdiagramm 12 Das Associate-Kommando.

Dies wird wieder anhand eines Beispiels in Abbildung D.3 veranschaulicht. Durch
das Associate-Kommando in Produktionsregel 1 assoziiert das Modell dort die Infor-
mation, dass das vorausfahrende Fahrzeug kurz vor einer Kreuzung blinkt, damit
dass das Fahrzeug an dieser Kreuzung abbiegen wird.

D.4 Komponenteninitialisierung

Die Prozedurdatei enthält neben den Produktionsregeln auch optionale Abschnitte
zur Initialisierung der einzelnen Komponenten. Dies wird vor allem genutzt, um das
Ziel zu bestimmen, das zu Beginn der Simulation das einzige Ziel der Zielagenda
ist. Zudem lassen sich Gedächtniselemente angeben, die vor Beginn der Simulation
in die Gedächtniskomponente eingefügt werden.
Für Skills lassen sich benutzerde�nierte Initialisierungsabschnitte angeben, um zum
Beispiel eine parametrisierte Ausführung zu ermöglichen, oder um zusätzlich Daten
vor Beginn der Simulation zu laden.
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rule=1, goal=read˙road˙sign, type=regular
H Condition, road˙sign.type == ’speedlimit’
H Retrieve, road˙sign . limitÔ⇒
H Memorize, target˙speed, road˙sign. limit
;

Abbildung D.2 � Bei der Auswahl der Regel 1 wird ein durch die LHS spezi�ziertes
Muster im Gedächtnis identi�ziert (links oben). Durch das Memorize-Kommando
wird ein neues Element target_speed in der Gedächtniskomponente erzeugt (links
unten). In diesem Fall ergibt sich der Wert des Elements aus dem Mapping des
Ausdrucks road_sign.limit auf die durch die LHS identi�zierte Gedächtnisstruktur.

rule=1, goal=observe˙road˙ahead, type=regular
H Condition, intersection .distance ¡ 50
H Condition, leading˙vehicle . indicator == ’right’Ô⇒
H Associate, leading˙vehicle . turns˙at , intersection
;

Abbildung D.3 � Bei der Auswahl der Produktionsregel 1 wird das Blinken des vor-
ausfahrenden Fahrzeugs mit der Information zur Entfernung der nächsten Kreuzung
verknüpft. Dabei wird durch das Associate-Kommando die Assoziation turns_at
erzeugt (unten links).
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Anhang E

Identi�kation der freien

Parameter

Die additive Variante des AIE-Modells besitzt einen freien Parameter, während die
multiplikative Variante keinen freien Parameter besitzt. Dies ergibt sich, wenn in
die Berechnung der Zielauswahlwahrscheinlichkeit (Gleichung 3.2, S. 70) die De�-
nition des Aufmerksamkeitsgewichts w(g) (Gleichung 3.1) in der additiven bzw.
multiplikativen Variante eingesetzt wird.
Bei Verwendung der additiven Variante lässt sich Gleichung 3.2 wie folgt umschrei-
ben:

P (gi) = w(gi)∑
gj∈Gw(gj) ∣Einsetzen von Gleichung 3.1

=
U ⋅ ugi∑
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ugj
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V
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Somit bleibt bei der additiven Variante des AIE-Modells das Verhältnis U/V als
einziger freier Parameter.
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Bei Verwendung der multiplikativen Variante lässt sich Gleichung 3.2 wie folgt
umschreiben:

P (gi) = w(gi)∑
gj∈Gw(gj)

=
U ⋅ ugi∑

gj∈G
ugj

⋅ V ⋅ vgi∑
gj∈G

vgj

∑
gj∈G

⎛⎝U ⋅ ugj∑
gk∈G

ugk

⋅ V ⋅ vgj∑
gk∈G

vgk

⎞⎠

RRRRRRRRRRRRRR
Konstante Faktoren U , V ,∑
gk∈G

ugk und ∑
gk∈G

vgk vor die

Summenformeln ziehen

= �������U ⋅V∑
gj∈G

ugj
⋅ ∑
gj∈G

vgj
⋅ ugi ⋅ vgi

�������U ⋅V∑
gk∈G

ugk
⋅ ∑
gk∈G

vgk
⋅ ∑
gj∈G(ugj ⋅ vgj)

= ugi ⋅ vgi∑
gj∈G(ugj ⋅ vgj)

Somit hat die multiplikative Variante des AIE-Modells keinen freien Parameter.
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Agentenkon�gurationsdatei De�niert die Kon�guration für CASCaS zur Si-
mulation eines kognitiven Agenten. Dies beinhaltet die De�nition der Aufga-
benbeschreibung, der Simulationsumgebung, dem Data-Logging sowie einige
Parameter zu einzelnen Prozessen in CASCaS.

Ablaufplanungsalgorithmus Als Ablaufplanungsalgorithmus bezeichnet Moray
(1986) einen von zwei für Blickbewegungen relevanten Mechanismen, der ent-
scheidet, in welcher Reihenfolge verschiedene Informationsquellen betrachtet
werden. Die Dauer eines Blickes wird dagegen durch den Datenakquisealgo-
rithmus bestimmt.

ambiente Wahrnehmung Die ambiente (visuelle) Wahrnehmung ist zuständig
für die zumeist unbewusste Wahrnehmung der eigenen Position und der Be-
wegung im Raum. Sie bezieht ihre Informationen sowohl aus dem fovealen als
auch peripheren Blickfeld.

attentives Merkmal Attentive Merkmale benötigen eine Fokussierung der Auf-
merksamkeit auf das Merkmal, um wahrgenommen zu werden. Die Wahrneh-
mung ist daher meistens foveal und bewusst. Typische Beispiele für attentive
Merkmale sind Entfernungen und Objektidenti�kationen.

Aufmerksamkeitsgewicht Das Aufmerksamkeitsgewicht einer Informationsquel-
le oder einer Aufgabe ist eine relative Gröÿe, über die die Wahrscheinlichkeit
ausgedrückt wird, dass die Aufmerksamkeit auf die Informationsquelle bzw.
Aufgabe gerichtet wird.

Aufgabenpriorität Über die Aufgabenpriorität wird ausgedrückt, wie wichtig ei-
ne Aufgabe ist. In dieser Arbeit wird die Aufgabenpriorität wie bei Wickens
et al. (2003a) als relatives Maÿ de�niert, mit dem beschrieben wird, ob eine
Aufgabe wichtiger, gleich wichtig oder unwichtiger als eine andere Aufgabe
ist. Dies wird in dieser Arbeit mithilfe des Lowest-Ordinal-Algorithmus aus-
gedrückt, mit dem eine Ordnungsrelation über allen Aufgaben gebildet wird,
die in einem Versuchsszenario betrachtet werden.

Aufgabenprozedur Die Beschreibung, wie eine Aufgabe im Detail zu bearbei-
ten ist, wird als Aufgabenprozedur oder Aufgabenmodell bezeichnet. Typi-
scherweise werden regelbasierte Beschreibungssprachen für die Erstellung der
Aufgabenprozedur verwendet.

Bandbreite Die Bandbreite bezeichnet in der Datenübertragung die Menge an In-
formationen, die pro Zeiteinheit über einen Kanal kommuniziert werden kann
und wird typischerweise in bit/s angegeben. Leicht abweichend wird in der
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Signalverarbeitung mit der Bandbreite eines physikalischen Signals die Di�e-
renz zwischen oberen und unteren Grenzfrequenz bezeichnet. Die maximale
Datenrate, die über einen physikalischen Kommunikationskanal übertragen
werden kann, hängt proportional von der Bandbreite des physikalischen Si-
gnals ab. In der Literatur zur menschlichen Aufmerksamkeit werden daher
beide De�nitionen verwendet. So beziehen sich Senders (1964) und Carbo-
nell (1966) auf die physikalische Bandbreite, während sich z.B. Wickens und
McCarley (2008) oder Miller et al. (2004) auf die Datenrate beziehen.

Bandbreite Die Informationsbandbreite bezeichnet die Menge an Informationen,
die pro Zeiteinheit kommuniziert werden kann und wird typischerweise in
bit/s angegeben. (s. a. Bandbreite).

Bankett Im Straÿenbau bezeichnet das Bankett den Teil der Straÿe, der nur leicht
befestigt ist (z. B. durch Grasbewuchs und Schotter) und ebenerdig an die be-
festigte Fahrbahn anschlieÿt. Die Breite des Banketts wird durch die Richt-
linien für die Anlage von Straÿen (Forschungsgesellschaft für Straÿen- und
Verkehrswesen, 1996b) de�niert.

Bestimmtheitsmaÿ Im Zusammenhang mit prädiktiven Modellen ist das Be-
stimmtheitsmaÿ (oder Determinationskoe�zient) das Verhältnis der Varia-
bilität der vom Modell vorhergesagten Werte (Ŷ ) zur Variabilität der gemes-
senen Werte (Y ): R2 = ∑i(ŷi−ȳ)∑i(yi−ȳ) (Bortz und Schuster, 2010). Es ist gleich dem
Quadrat des Korrelationskoe�zienten nach Pearson.

Blick Aufeinanderfolgende Fixationen innerhalb der selben Informationsquelle in-
klusive der verbindenden Sakkaden.

Blickablenkungsdauer Zeitdauer zwischen zwei Fixationen auf die gleiche In-
formationsquelle. Gemessen wird die Zeit, sobald der Blickpunkt die Infor-
mationsquelle verlässt bis zum ersten Zeitpunkt, an dem er wieder innerhalb
der Informationsquelle ist (≙ duration of diversion in ISO 15007-1:2002 (ISO,
2002)).

Blickfrequenz Die Blickfrequenz gibt die durchschnittliche Anzahl an Blicken
pro Sekunde zu einer Informationsquelle an. Zwei Blicke sind dabei immer
durch mindestens einen Blick zu einer anderen Informationsquelle getrennt.
Die Blickfrequenz bezieht sich daher immer auf eine einzelne Informations-
quelle (vgl. Gesamtblickfrequenz ). (≙ glance frequency in ISO 15007-1:2002
(ISO, 2002)).

Bottom-Up-Aufmerksamkeitskontrolle s. exogene Aufmerksamkeitskontrolle.

Bu�er Jedes ACT�R-Modul besitzt einen Bu�er als Interface zum zentralen pro-
zeduralem Modul, in dem jeweils maximal ein Chunk abgelegt werden kann.
Über das Bu�er-Konzept wird in ACT�R die Ressourcenbeschränkung der
zentralen Wissensverarbeitung simuliert (Anderson et al., 2004).

Chunk Ein Chunk bezeichnet eine Menge von Informationen, die im Gedächt-
nis als eine zusammenhängende Wissenseinheit codiert ist. So lassen sich die
Buchstaben 'C', 'h', 'u', 'n', 'k' als eine Wissenseinheit � dem Wort 'Chunk'
� codieren. Wie Informationen gruppiert werden, ist individuell verschieden
(Miller, 1956).
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Closed-Loop-Simulation Die Closed-Loop-Simulation bezeichnet eine Simulati-
on eines Systems mit einem geschlossenen Regelkreis.

Datenakquisealgorithmus Nach Moray (1986) bezeichnet der Datenakquiseal-
gorithmus einen von zwei für Blickbewegungen relevanten Mechanismen, der
bestimmt, wie lange eine Informationsquelle betrachtet wird. Die Frage nach
der Blickreihenfolge zu verschiedenen Informationsquellen wird dagegen durch
den Ablaufplanungsalgorithmus bestimmt.

Einheitsmatrix Eine Einheitsmatrix ist eine quadratische Matrix, bei der alle
Elemente den Wert 0 haben, bis auf die Elemente der Hauptdiagonalen, die
den Wert 1 haben.

endogene Aufmerksamkeitskontrolle Die endogene Aufmerksamkeitskontrolle
beschreibt gewollte und beabsichtigte Veränderungen des Aufmerksamkeitsfo-
kus (Theeuwes, 1991), wie z. B. der Blick auf die Uhr, um die aktuelle Uhrzeit
zu bestimmen.

Ereignis Werden zum Zeitpunkt t Informationen, die zum Erreichen eines Ziels g
von Relevanz sind, genutzt, um dieses Ziel zu erreichen, so wird von einem Er-
eignis e = (g, t) gesprochen. Diese De�nition ist abgeleitet aus Millers (1953)
Überlegung, dass bevor ein menschlicher Operator eine Aktion zur Erreichung
eines Ziels durchführt, er typischerweise zuerst alle nötigen Informationen be-
zieht und auf Basis dieser Informationen entscheidet, ob eine Aktion notwen-
dig ist (s. Abschnitt 3.3.1).

Ereignisfunktion Für ein Aufgabenziel g wird die durch die Simulationszeit von
g geteilte kumulierte Häu�gkeitsverteilung der Ereignisabstände als Ereig-
nisfunktion von g bezeichnet: efg(∆t) = Hg(∆t)

dg
. Mit der Ereignisfunktion

von g kann somit, basierend auf den bisher beobachteten Ereignissen, die
Wahrscheinlichkeit bestimmt werden, dass ein Ereignis nicht später als ∆t
Zeiteinheiten nach dem vorherigen Ereignis auftritt (s. Abschnitt 3.3.3).

Ereignisrate Die Ereignisrate eines Ziels gibt an wie viel Ereignisse pro Sekunde
für ein Aufgabenziel auftreten (s. Abschnitt 3.3.2). Die Ereignisrate eines Ziels
wird in dieser Arbeit als Maÿ für die Bandbreite eines Ziels verwendet, da sie
angibt wie häu�g Informationen vorliegen, auf die der Menschen reagieren
muss, um das Aufgabenziel zu erreichen.

exogene Aufmerksamkeitskontrolle Die exogene Aufmerksamkeitskontrolle be-
schreibt unbeabsichtigte und durch äuÿere Reize getriebene Veränderungen
des Aufmerksamkeitsfokus (Theeuwes, 1991), wie z. B. der Blick in Richtung
eines plötzlich auftretenden Alarmtons.

Expected-Value-Modell Das Expected Value Modell ist eine Variante des SEEV-
Modells, bei der nur die Top-Down-Faktoren berücksichtigt werden. Alle bis-
herigen Anwendungen in der Literatur nutzen eine multiplikative Verbindung
der Erwartungs- und Wertparameter, sowie eine zusätzliche Relevanzmatrix
R, die die Relevanz jeder Informationsquelle A für jede Aufgabe g angibt. Das
Aufmerksamkeitsgewicht einer Informationsquelle A wird vom Expected Va-
lue Modell bestimmt durch BWA ⋅∑g∈G(RA,g ⋅Vg), mit dem Informationswert
V und der Informationsbandbreite BW als Proxy für die Erwartung.
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Eye-Mind-Assumption Bei Voraussetzung der Eye-Mind-Assumption wird da-
von ausgegangen, dass der Blick immer auf eine Informationsquelle gerichtet
ist, die für die Aufgabe, auf die die mentale Aufmerksamkeit momentan ge-
richtet ist, von Bedeutung ist (Just und Carpenter, 1980).

Fehler 1. Art (auch α-Fehler) Wird beim Hypothesentesten die Nullhypothese
fälschlicherweise zurückgewiesen, so spricht man von einem Fehler 1. Art.

Fehler 2. Art (auch β-Fehler) Wird beim Hypothesentesten die Nullhypothese
fälschlicherweise beibehalten, so spricht man von einem Fehler 2. Art.

First In, First Out Prinzip zur Organisation von Warteschlangen. Das nächste
Element, das der Warteschlange entnommen wird, ist immer das Element,
das die längste Zeit in der Warteschlange gewartet hat.

Fixation Ausrichtung der Augen auf ein �xiertes Ziel für eine bestimmte Mindest-
dauer (≙ �xation in ISO 15007-1:2002 (ISO, 2002)).

fokale Wahrnehmung Die fokale (visuelle) Wahrnehmung ist zuständig für die
visuelle Identi�zierung von Objekten und das Erkennen von Detailinforma-
tionen. Sie bezieht ihre Informationen fast ausschlieÿlich aus der Fovea und
führt meist zu bewussten Wahrnehmungen.

Fovea Die Fovea ist der Bereich der Retina mit der höchsten Au�ösung. Hier
tre�en die Reize auf, die im visuellen Fokus liegen.

foveales Sichtfeld Das foveale Sichtfeld beschreibt den Bereich der visuellenWahr-
nehmung, der innerhalb der Fovea wahrgenommen wird. Der Bereich, der
auÿerhalb der Fovea wahrgenommen wird, wird peripheres Sichtfeld genannt.

gerichtete Transitionswahrscheinlichkeit Die gerichtete Transitionswahrschein-
lichkeit gibt die relative Häu�gkeit von Blicktransitionen von einer Informa-
tionsquellen zu einer anderen Informationsquelle im Verhältnis zur Anzahl
aller Blicktransitionen an. (siehe auch Transitionswahrscheinlichkeit).

Gesamtblickfrequenz Die Gesamtblickfrequenz gibt die durchschnittliche An-
zahl an Blickwechseln zwischen allen betrachteten Informationsquellen pro
Sekunde an. Der Begri� Blickfrequenz wird dagegen immer im Zusammen-
hang zu einer einzelnen Informationsquelle verwendet (vgl. Blickfrequenz ).

gleichmäÿige Konvergenz Eine Funktionenfolge fn konvergiert gleichmäÿig ge-
gen eine Grenzfunktion f , wenn die maximale Di�erenz zwischen der Funk-
tionenfolge und der Grenzfunktion, die sich an einer beliebigen Stelle im De-
�nitionsbereich D der Funktion be�ndet, für n →∞ gegen 0 konvergiert. Es
gilt dann: lim

n→∞ sup
x∈D ∣f(x) − fn(x)∣ = 0 (Derwent und Weisstein, 2013).

Grenzfunktion Konvergiert eine Funktionenfolge fn, so wird ihr Grenzwert Grenz-
funktion f genannt. Es lassen sich verschiedene Konvergenzeigenschaften für
Funktionen unterscheiden. Bei der punktweisen Konvergenz konvergiert jeder
Punkt fn(x) der Funktionenfolge gegen den Wert der Grenzfunktion f(x)
(Weisstein, 2013b). Bei der gleichmäÿigen Konvergenz konvergiert der maxi-
male Unterschied zwischen der Funktionenfolge und der Grenzfunktion gegen
0 (Derwent und Weisstein, 2013).
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Human-in-the-Loop-Simulation Human-in-the-Loop-Simulationen bezeichnen
computergestützte Simulationen, bei denen auch menschliche Versuchsperso-
nen involviert sind, die mit der Softwaresimulation interagieren (vgl. Closed-
Loop-Simulation).

Immediacy-Annahme Die Immediacy-Annahme besagt, dass die Dauer einer
Blick�xation der Dauer entspricht, die benötigt wird, um die gesuchten In-
formationen im Blickfeld wahrzunehmen und zu verarbeiten (Just und Car-
penter, 1980).

In�ation des Fehlers 1. Art Werden m unabhängige Hypothesentests auf dem
gleichen Datensatz durchgeführt, so wird bei jedem Hypothesentest die Wahr-
scheinlichkeit, dass die Nullhypothese fälschlicherweise verworfen wird, durch
das Signi�kanzniveau α begrenzt. Die Wahrscheinlichkeit, dass dies mindes-
tens bei einer Nullhypothese geschieht, ist mit 1− (1−α)m jedoch bedeutend
gröÿer (Bortz und Schuster, 2010) und steigt mit der Anzahl der Hypothe-
sen. Dies wird als In�ation des Fehlers 1. Art bezeichnet und sollte mit einer
geeigneten Korrektur der Signi�kanzniveaus für die einzelnen Hypothesentest
ausgeglichen werden (Bortz und Schuster, 2010).

Infotainmentsystem Ein Infotainmentsystem dient dazu sowohl informierende
Inhalte zu präsentieren, wie Informationen der Assistenz- und Navigationssys-
teme, als auch unterhaltende Medien, wie das aktuelle Lied einer momentan
wiedergegebenen Audi-CD. Im Automobilbereich verschmelzen diese System
immer mehr und werden häu�g und dem Begri� Infotainmentsystem zusam-
mengefasst.

Integralglied Ein Integralglied ist eine Komponente, die in vielen Reglern ver-
wendet wird. Das Ausgangssignal wird gebildet durch die Aufsummierung
des Eingangssignal e(t) (Integration) und Verstärkung um einen konstanten
Faktor K: u(t) =K ⋅ ∫ t0 e(x)dx.

Klothoide Eine Klothoide ist eine Kurve, deren Krümmung linear mit der Län-
ge des Kurvenbogens zunimmt. Klothoidensegmente werden im Straÿen- und
Schienenbau genutzt, um Streckensegmente mit unterschiedlicher, aber kon-
stanter Krümmung zu verbinden, da die Querbeschleunigung beim Durchfah-
ren einer Klothoiden linear zu- bzw. abnimmt. Eine vollständige Klothoide

ist in Parameterform mit konstantem a de�niert durch: (a√π⋅∫ t
0 cos(½πu2)du

a
√
π⋅∫ t

0 sin(½πu2)du)
(Bronstein et al., 2008, S. 107).

Kognitive Architektur Eine kognitive Architektur integriert verschiedene Mo-
delle zu Strukturen und Prozessen der menschlichen Kognition in ein gemein-
sames Rahmenwerk.

Kognitiver Agent Die Kombination aus Aufgabenprozedur und kognitiver Ar-
chitektur wird als kognitiver Agent bezeichnet.

Kognitives Modell Als kognitives Modell wird ein Modell zu einem bestimmten
Aspekt der Kognition bezeichnet, wie zum Beispiel der Aufmerksamkeit oder
Wahrnehmung.
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Korrelationskoe�zient Der Korrelationskoe�zient ist ein Maÿ, um Zusammen-
hänge zweier Variablen X und Y zu beschreiben. Der Korrelationskoe�zient
ist invariant gegenüber Maÿstabsveränderungen der beiden Variablen. Er wird
gebildet, indem die Kovarianz von X und Y durch das Produkt der Standard-
abweichungen von X und Y geteilt wird (Bortz und Schuster, 2010).

kumulierte Häu�gkeitsverteilung Die kumulierte Häu�gkeitsverteilung H(x)
einer Zufallsvariablen X gibt an, wie häu�g für X ein Wert kleiner als x
beobachtet wurde.

Lateralkontrolle Im Kontext dieser Arbeit bezeichnet die Lateralkontrolle die
Aufgabe des Fahrers die Querbewegung des Fahrzeugs angemessen zu kon-
trollieren. Dies beinhaltet u. a. das sichere Führen des Fahrzeugs innerhalb
der Spur bei geraden und kurvigen Strecken oder das Wechseln einer Spur,
um beispielsweise zu überholen.

Longitudinalkontrolle Im Kontext dieser Arbeit bezeichnet die Longitudinal-
kontrolle die Aufgabe des Fahrers die Geschwindigkeit und Beschleunigung
des Fahrzeugs in Fahrtrichtung angemessen zu kontrollieren. Dies beinhaltet
u. a. das Einhalten einer Zielgeschwindigkeit, das Wahren eines Sicherheits-
abstands zu vorausfahrenden Fahrzeugen oder das Anhalten vor Ampeln.

Lowest-Ordinal-Algorithmus Der Lowest Ordinal Algorithmus ist ein Verfah-
ren, um die Parameter des SEEV-Modells festzulegen. Für jeden Faktor des
SEEV-Modells werden jeweils alle zu untersuchenden Situationen betrach-
tet. Die Situationen werden vom Analysten entsprechend der zu erwartenden
Faktorausprägung in eine Rangfolge gebracht. Die tatsächliche Faktorausprä-
gung, die im SEEV-Modell für eine bestimmte Situation verwendet wird, wird
durch den ganzzahligen Wert der Position in der Rangfolge geschätzt (Wi-
ckens et al., 2003a).

mentale Aufmerksamkeit Der Begri� der mentalen Aufmerksamkeit beschreibt
in dieser Arbeit die Aufgabe, die zur Zeit mental verarbeitet wird. Sie ist
immer genau auf eine Aufgabe gerichtet bzw. das Ziel, das durch die Aufgabe
erreicht werden soll. Aufmerksamkeit und mentale Aufmerksamkeit werden in
dieser Arbeit synonym verwendet. Diese De�nition unterscheidet sich leicht
von anderen gängigen De�nitionen vor allem dadurch, dass der Fokus der
mentalen Aufmerksamkeit die Aufgabe selbst ist und nicht die Dinge in der
Umgebung, mit denen sich die Aufgabe beschäftigt. (vgl. visuelle Aufmerk-
samkeit).

Methode der kleinsten Quadrate Die Methode der kleinsten Quadrate wird
genutzt, um die freien Parameter einer Funktionsfamilie zu bestimmen, so
dass die resultierende Funktion möglichst gut eine Menge von Datenpunkten
beschreibt. Dabei wird die quadratische Abweichung der Datenpunkte zu den
Funktionswerten minimiert.

Mock-up Als Mock-up wird die Attrappe oder der Prototyp eines Systems be-
zeichnet, der zwar grundlegende Merkmale wie Aussehen, Form oder Reakti-
onszeiten besitzt, ansonsten aber funktionslos ist.
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Modellanpassungsgüte Die Modellanpassungsgüte beschreibt wie gut ein Mo-
dell die tatsächlichen Messwerte wiedergibt. Als Maÿe für die Modellanpas-
sungsgüte wurden in dieser Arbeit vor allem das Bestimmtheitsmaÿ verwen-
det, um die Güte des Modelltrends zu beschreiben, sowie die Root-Mean-
Square Deviation und Z-Transformationen, um die absoluten Abweichungen
zwischen Modell und Messwerten zu beschreiben.

Monitoring Im Zusammenhang mit dieser Arbeit bezeichnet Monitoring das kon-
tinuierliche Überwachen eines oder mehrerer Prozesse. Dabei muss der Zu-
stand des Prozesses vom Überwacher regelmäÿig aktiv überprüft werden.

Out-of-the-Loop Out-of-the-Loop ist ein Begri� der bei der Automatisierung von
Kontrollprozessen genutzt wird, um zu beschreiben, inwieweit der menschliche
Operator in die Kontrolle eingebunden ist. Ist der Operator in die Kontrol-
le eingebunden und über den Systemzustand vollständig informiert, so wird
dies als In-the-Loop bezeichnet. Ist der Operator jedoch nicht an der Kon-
trolle beteiligt und nicht über den Systemzustand informiert, so wird dies als
Out-of-the-Loop bezeichnet. Zwischen diesen beiden Situationen lassen sich
jedoch viele Abstufungen identi�zieren, bei denen der Operator nur teilweise
involviert und informiert ist.

peripheres Sichtfeld Das periphere Sichtfeld beschreibt den Bereich der visuellen
Wahrnehmung, der auÿerhalb der Fovea wahrgenommen wird. Der Bereich,
der innerhalb der Fovea wahrgenommen wird, wird foveales Sichtfeld genannt.

Priorität Priorität von Aufgaben: s. Aufgabenpriorität.

Proportionalglied Ein Proportionalglied ist eine Komponente, die in vielen Reg-
lern verwendet wird. Es verstärkt das Eingangssignal e(t) um einen konstan-
ten Faktor K: u(t) =K ⋅ e(t).

Proxy Eine Proxy-Variable beschreibt eine objektiv messbare Gröÿe, die als Stell-
vertreter für eine nicht direkt messbare Gröÿe steht. In den Experimenten
dieser Arbeit wird beispielsweise das Ziel einer Blick�xation als Proxy für
den Fokus der mentalen Aufmerksamkeit verwendet.

prozentuale Blickverweilzeit Die prozentuale Blickverweilzeit (engl.: Percenta-
ge Dwell Time (PDT)) gibt für eine Informationsquelle den Zeitanteil inner-
halb eines de�nierten Zeitraums an, für den der Blick auf diese Informations-
quelle gerichtet ist.

präattentives Merkmal Präattentive Merkmale werden automatisch, unbewusst,
parallel und ohne mentalen Aufwand wahrgenommen. Typische Beispiele für
präattentive Merkmale sind Farbunterschiede und Bewegungen.

Punktnotation Die Punktnotation wird üblicherweise in der Informatik genutzt,
um Attribute eines Objektes zu adressieren. Der Punkt trennt dabei den
Objektidenti�zierer vom Attributnamen (Objekt.Name). Im Kontext dieser
Arbeit wird die Punktnotation verwendet, um Pfade im semantischen Netz
des Gedächtnisses von CASCaS zu beschreiben. Der Pfad wird ausgehend von
einem Startelement über die Beschriftung aller Kanten de�niert. Kantenbe-
schriftungen werden durch einen Punkt getrennt.



238 Glossar

punktweise Konvergenz Die punktweise Konvergenz einer Funktionenfolge fn
sagt aus, dass jeder Funktionswert fn(x) für n→∞ gegen den Funktionswert
f(x) der Grenzfunktion f konvergiert (Weisstein, 2013b).

Queueing-Modell Mit der Queueing-Theorie (oder Warteschlangentheorie) las-
sen sich System beschreiben und analysieren, bei denen einer oder mehrere
Prozesse Anforderungen stellen, die von einem oder mehreren Service-Points
bearbeitet werden (Sen, 2010). Durch die Wartezeiten, die an den Service-
Points entstehen, kann die Dynamik eines solchen Systems sehr komplex wer-
den. Das menschliche Blickverhalten lässt sich auch als Queueing-Modell be-
schreiben, bei dem der Blickfokus der einzige Service-Point. Er erhält Anfor-
derungen von mehreren Informationsquellen.

Randstreifen Im Straÿenbau ist der Randstreifen der schmale, befestigte Teil ei-
ner Straÿe zwischen der äuÿersten Fahrbahnrandmarkierung und dem Ende
der befestigten Straÿe. Wie im Szenario, das in dieser Arbeit untersucht wur-
de, ist dies auÿerorts typischerweise der Übergang zum Grünstreifen des Ban-
ketts. Die Breite des Randstreifens wird durch die Richtlinien für die Anlage
von Straÿen (Forschungsgesellschaft für Straÿen- und Verkehrswesen, 1996b)
de�niert.

Regelabweichung In der Regelungstechnik stellt die Regelabweichung die Di�e-
renz zwischen der Regel- und der Führungsgröÿe dar � also zwischen Ist-
und Sollzustand.

Root-Mean-Square Deviation Die Wurzel der mittleren quadratischen Abwei-
chung (Root-Mean-Square Deviation oder kurz RMSD) ist ein Maÿ, um die
Residuen zwischen beobachteten Daten Xobs und den durch ein Modell vor-
hergesagten Daten Xmodel zu beschreiben. Es wird für nMesspunkte wie folgt
bestimmt:

RMSD =
¿ÁÁÀ n∑

i=1

Xobs,i −Xmodel,i

n

.

Sakkade Als Sakkade wird die schnelle Augenbewegung zwischen zwei Fixationen
bezeichnet (≙ saccade in ISO 15007-1:2002 (ISO, 2002)).

Sinusoid Ein Sinusoid ist eine Funktion der Form f(x) = a ⋅ sin(ωx+ c). Sie ergibt
sich aus der Sinusfunktion durch eine Skalierung der Amplitude um a, Ska-
lierung der Frequenz um ω und einer Phasenverschiebung von c (Weisstein,
2013a)..

Skill In der kognitiven Architektur CASCaS werden Modelle von stark trainierten,
fertigkeitsbasierten Bewegungsabläufen auf der autonomen Ebene als Skills
bezeichnet (s. Abschnitt 2.3.6).

Stellgröÿe In der Regelungstechnik ist die Stellgröÿe der Wert, der durch den
Regler bestimmt wird und über den auf die Regelstrecke eingewirkt wird..

Surrogat Als Surrogat werden im Kontext dieser Arbeit Aufgaben bezeichnet, die
stellvertretend für konkrete Aufgaben in realen Situationen verwendet wer-
den. Die Interaktion mit diesen Aufgaben ist auf wenige Aspekte beschränkt,
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die in der jeweiligen Studie untersucht werden sollen. Senders Aufgabe (Ka-
pitel 4) ist ein Surrogat für eine Überwachungsaufgabe. Der Number Read
Back Task (Kapitel 5) dient dagegen als Surrogat für die Interaktion mit
einem Fahrzeugsystem.

Tangentenpunkt Eine Tangente ist eine Gerade, die ein Kurve in einem Punkt
berührt, aber nicht schneidet. In diesem Punkt haben Gerade und Kurve
die gleiche Orientierung. Salvucci und Gray (2004) nutzen den Tangenten-
punkt zwischen der äuÿeren Spurbegrenzung und der Fixationsgeraden als
Fernpunkt für die Lateralkontrolle ihres Fahrermodells.

Top-Down-Aufmerksamkeitskontrolle s. endogene Aufmerksamkeitskontrolle.

Transitionswahrscheinlichkeit Die Transitionswahrscheinlichkeit gibt die rela-
tive Häu�gkeit von Blicktransitionen zwischen zwei Informationsquellen A
und B im Verhältnis zur Anzahl aller Blicktransitionen an. Dabei wird nicht
unterschieden zwischen Transitionen von A nach B und von B nach A. (≙
link value probability in ISO 15007-1:2002 (ISO, 2002)) (siehe auch gerichtete
Transitionswahrscheinlichkeit).

Transition Als Transition wird die Blickbewegung von einer Informationsquelle
zu einer anderen bezeichnet.

visuelle Aufmerksamkeit Der Begri� der visuellen Aufmerksamkeit beschreibt
in dieser Arbeit die Informationsquelle, auf die zur Zeit der Fokus des Blicks
gerichtet ist (siehe auch mentale Aufmerksamkeit).

Z-Transformation Über die Z-Transformation lassen sich unterschiedlich verteil-
te Zufallsvariablen standardisieren, um sie miteinander vergleichen zu können.
Für eine Verteilung mit Mittelwert µ und Standardabweichung σ wird der Z-
Wert einer Variablen x bestimmt durch z = x−µ

σ
(Bortz und Schuster, 2010,

S. 35).

Zielagenda Im Kontext dieser Arbeit wird die Menge aller Aufgabenziele, die ein
kognitiver Agent aktuell anstrebt, als Zielagenda bezeichnet.

Zielwarteschlange Die Zielwarteschlange ist eine Struktur in CASCaS die basie-
rend auf Salvucci (2005) vor Einführung des AIE-Modells in der kognitiven
Architektur CASCaS verwendet wurde, um die Reihenfolge festzulegen, in
der Aufgabenziele zur Bearbeitung ausgewählt werden. Die Reihenfolge wird
dabei durch ein einfaches FIFO-Prinzip bestimmt.
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Abkürzungsverzeichnis

A3I Aircrew/Aircraft Integration.
A�SA Attention-Situation Awareness.
ACC Adaptive Cruise Control.
ACM Association for Computing Machinery.
ACT�R Adaptive Control of Thought � Rational.
AIE Adaptive Information Expectany.
AOI Area of Interest.
APEX Architecture for Procedure Execution.

BAD MoB Bayesian Autonomous Driver Mixture-of-Behaviors.
BOLD Blood Oxygenation Level Dependent.

C2C Car-to-Car.
C2I Car-to-Infrastructure.
CAD Computer Aided Design.
CASCaS Cognitive Architecture for Safety Critical Task Simulation.
COSMODRIVE Cognitive Simulation Model of the Driver.
CT Computertomographie.
CTT ConcurTaskTree.

DARPA Defense Advanced Research Projects Agency.
DLL Dynamic Link Library.

EMMA Eye Movements and Movement of Attention.
EPIC Executive-Process/Interactive Control.

FIFO First In, First Out.
fMRT funktionelle Magnetresonanztomographie.

GOMS Goals, Operators, Methods and Selection Rules.

HLA High-Level Architecture.
HTA Hierarchical Task Analysis.

IMoST Integrated Modeling for Safe Transportation.
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ISi�PADAS Integrated Human Modeling and Simulation to support Human
Error Risk Analysis of Partially Autonomous Driver Assistance
Systems.

KLM Keystroke-Level-Modelling.

LHS Left Hand Side.

MBUI Model-Based User Interfaces.
MHP Model Human Processor.
MIDAS Man-machine Integration Design and Analysis System.
MRT Multiple Resource Theory.

N�SEEV Noticing-SEEV.
NASA National Aeronautics and Space Administration.
NRBT Number Read Back Task.

PAAV Pre-Attentive and Attentive Vision.
PDT Percentage Dwell Time.
PSM Periodic Sampling Model.

RCM Random Constraint Model.
RHS Right Hand Side.
RMSD Root-Mean-Square Deviation.

SEEV Saliency, E�ort, Expectancy, Value.
SMRAS Stochastic Model Reference Adaptive Search.
SSDRIVE Simple Simulation of Driver Performance.

TLC Time to Lane Crossing.

UI User Interface.

VACM Visual, Auditory, Cognitive, Motoric.

W3C World Wide Web Consortium.

XML Extensible Markup Language.
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