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Kognitive und Workload-adaptive Unterstiitzung von
Hubschrauberpiloten in Multi-UAV Missionen

Fabian Honecker. Axel Schulte

Institut fiir Flugsysteme
Fakultdt fiir Luft- und Raumfahrttechnik
Universitdt der Bundeswehr Miinchen, 85577 Neubiberg
(e-mail: fabian.honecker@unibw.de, axel.schulte@unibw.de)

Kurzfassung: Diese Arbeit zeigt eine Ubersicht des derzeit am Institut fiir Flugsysteme verfolgten Ansat-
zes zur Losung der Beanspruchungsproblematik in bemannt-unbemannten Multi-UAV Hubschrauber-
missionen. Mit Hilfe kognitiver Software-Agenten wird die Hubschrauberbesatzung auf zweierlei Weisen
unterstiitzt. Zum einen wird die Arbeit der Piloten durch die auftragsbasierte Fithrung der unbemannten
Luftfahrzeuge mit automatisiertem Sensoreinsatz in einem delegierenden Verhiltnis erleichtert, zum ande-
ren wird der Besatzung ein kognitives Assistenzsystem in einem kooperierenden Verhiltnis zur Seite ge-
stellt. Die Unterstiitzung findet dabei sowohl bei der Missionsplanung, als auch bei der Missionsdurchfiih-
rung statt. Um Mensch-Maschine Probleme zu vermeiden, ist die verwendete Automation nicht starr, son-
dern bietet dem Operateur je nach Situation variable Eingriffsmdglichkeiten. Das fiir das Assistenzsystem
notwendige a-priori Wissen, um die Beanspruchung maschinell und kontextreich abschéitzen und auf des-
sen Basis adaptiv intervenieren zu konnen, wird durch ein Pilotenaufgabenmodell zur Verfiigung gestellt.
Der Ansatz ist in Form von echtzeitfdhigen Softwaremodulen in einem Hubschrauber-Missionssimulator
implementiert.

Keywords: Auftragsbasierte UAV Fiithrung, Aufgabenmodell, Beanspruchung, Kognitives Assistenzsys-

tem, Missionsplanung, Workload-Adaption. Tatigkeitserkennung

1. EINFUHRUNG

Im Bereich militdrischer Hubschraubermissionen werden
neue operationelle Fahigkeiten gesucht, die diese Art von
Missionen sicherer, effizienter und wirtschaftlicher machen.
Ein Ansatz hierzu ist das Fiihren mehrerer unbemannter Luft-
fahrzeuge (Unmanned Aerial Vehicles UAVs) aus dem
Cockpit eines bemannten, zweisitzigen Hubschraubers zu
Aufklarungszwecken (Manned-Unmanned Teaming MUM-
T) (Uhrmann u. a., 2010; Schulte, 2013; Lundy u. a., 2014;
Whittle, 2015). Wihrend das Arbeitsspektrum des Kopiloten
in seiner Rolle als Pilot Flying vor allem durch klassische
Aufgaben, wie das manuelle Fliegen des Hubschraubers nach
Sichtflugregeln, Navigation, Flugfunksprechverkehr und
Systemmanagement, gekennzeichnet ist, zeichnet sich das
Aufgabenspektrum des Kommandanten in seiner Rolle als
Missionsmanager, UAV-Fiihrer und Luftbildauswerter vor
allem durch kognitive Aufgaben bei der Missionsplanung
und Uberwachung der unbemannten Systeme aus.

Die hohen kognitiven Anforderungen und die Belastung der
Besatzung durch die Aufgabensituation stellen dabei ein
Problem dar, da sie zu starken Schwankungen der mentalen
Beanspruchung und zu Uberforderungszustinden fithren
konnen. Diese Zustédnde sind durch eine reduzierte menschli-
che Leistungsfahigkeit gekennzeichnet (Veltman & Jansen,
2006), welche sich negativ auf die Gesamtmissionsleistung
auswirken kann.

Aus diesem Grund arbeiten einige Forschungsansétze daran,
dieser Problematik mit Hilfe kognitiver Automation entge-
genzutreten (Onken & Prévot, 1994; Walsdorf u. a., 1997,
Uhrmann & Schulte, 2011; Flemisch u. a., 2013). Ziel dabei
ist es, die Beanspruchung durch die Automatisierung sowohl
konventioneller als auch kognitiver Aufgaben zu reduzieren
und gleichzeitig Probleme im Zusammenspiel von Mensch
und Maschine zu vermeiden. Neben Problemen, wie in
(Wiener & Curry, 1980; Billings, 1997) aufgefiihrt, ist es
insbesondere wichtig, den Verlust des Situationsbewusstseins
(Sarter & Woods, 1995; Endsley, 1996) zu verhindern und
die Piloten aktiv im Geschehen zu halten.

Der derzeit am Institut fiir Flugsysteme verfolgte Ansatz
basiert einerseits auf der auftragsbasierten Fiihrung intelli-
genter Software-Agenten an Bord der UAVs (Abschnitt 2),
andererseits auf der Unterstiitzung der Besatzung durch ein
Assistenzsystem an Bord des bemannten Hubschraubers als
eine Art kiinstliches Crewmitglied (Abschnitt 3). Abb. 1 zeigt
hierzu das Arbeitssystem. Die Unterstiitzung der Hubschrau-
berbesatzung erfolgt dabei sowohl bei der Missionsplanung,
als auch bei der Missionsdurchfithrung. Anwendungsbeispie-
le dieser Art der kognitiven Automation sind die teilautoma-
tisierte Aufkldrung von Objekten, Routen und Gebieten so-
wie von Landezonen bei bevorstehenden AuBenlandungen
(Schmitt & Stuetz, 2016).
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Abb. 1. MUM-T Arbeitssystem.

2. AUFTRAGSBASIERTE UAV-FUHRUNG

Ein Ansatz zur Reduktion der mentalen Beanspruchung der
Piloten ist die auftragsbasierte Fithrung der UAVs aus dem
Cockpit (Uhrmann, 2013). Sie erweitert und abstrahiert die
heutzutage meist iibliche wegpunktbasierte Fithrung, erfor-
dert jedoch kognitive Fiahigkeiten, wie Planen und Problem-
l16sen, seitens der UAVs. Bei der auftragsbasierten Fiihrung
werden kognitive Agenten an Bord der UAVs vom Hub-
schrauberkommandanten durch das Erteilen von Auftrigen in
einem Delegationsverhiltnis, dhnlich der eines menschlichen
Untergebenen, kommandiert (Supervisory Control (Sheridan
& Verplank, 1978), siche Abb. 1). Die Agenten miissen dazu
die Auftriage verstehen, sie in Aufgaben zerlegen, diese au-
tomatisch ausfithren und die Aufklidrungsergebnisse geeignet
aufbereitet zuriickliefern.

2.1 Automationsgrade

Um das Mall an Automation bei der auftragsbasierten Fiih-
rung einstufen zu konnen, kann man sich des Begriffs des
Automationsgrads bedienen. Die UAV-Fithrung auf einem
niedriger Automationsgrad (z.B. Wegpunktfithrung) gibt dem
kognitiven Agenten wenig Entscheidungsspielraum und da-
her dem UAV-Operateur eine direkte Kontrolle des Systems.
Die intensive Involvierung des Operateurs fiihrt in der Regel
allerdings auch zu einem Mehr an mentaler Beanspruchung.
Bei der Verwendung eines hoheren, abstrakteren Automati-
onsgrads wird dem Agenten mehr Entscheidungsfreiheit
gegeben. Die Verwendung automatisierter Funktionen senkt
zwar die Beanspruchung des Operateurs, kann jedoch, wie
oben erwihnt, zu anderen Mensch-Maschine Problemen und
besonders zu einer Verringerung des Situationsbewusstseins
fiihren.

In vergangenen Experimenten hat sich gezeigt, dass eine
starre Fiihrung der UAVs und der Sensoren auf einem kon-
stant hohen Automationsgrad zwar die Beanspruchung redu-
ziert, jedoch nicht in allen Situationen zu den gewiinschten
Aufklarungsergebnissen filhrt und in speziellen Féllen der
Bedarf nach mehr Flexibilitdt und Kontrolle durch den Ope-
rateur besteht (Uhrmann, 2013; Gangl, 2015).

Gerade im Bereich der Luftbildauswertung sind niedrigere
Automationsgrade, wie das Betrachten von Bildern oder
Videos, zum Erkennen moglicher Bedrohungen durch den
menschlichen Operateur notwendig. Reale und heute verfiig-
bare Aufkldrungssysteme, die kognitive Fahigkeiten im Be-
reich der Wahrnehmung auf Basis von Bildverarbeitungs-
algorithmen nachbilden, kénnen keine perfekte automatisierte
Freund-Feind Klassifikation durchfiihren. Die automatisierten
Ergebnisse sind stattdessen mit grolen Unsicherheit behaftet
oder fehlerhaft (Ruf & Stiitz, 2016; Rufu. a., 2017).

2.2 Skalierbare Automation in der UAV-Fiihrung unter Ver-
wendung variabler Automationsgrade

Aus den oben genannten Griinden ist es erstrebenswert, den
Automationsgrad bei der auftragsbasierten UAV Flugfithrung
nicht starr festzulegen, sondern bedarfsgerecht in Form vari-
abler Automationsgrade zur Verfiigung zu stellen.

(Rudnick & Schulte, 2016) schlagen hierflir mit der skalier-
baren Automation (Scalable Autonomy) einen hierarchischen
Ansatz auf Basis einer HTN-Planung vor. Der Ansatz befd-
higt den Operateur, die UAVs auf einem hohen Automati-
onsgrad zu Fiithren und gleichzeitig die direkte Kontrolle
durch Eingriffsmoglichkeiten auf Funktionen eines niedrige-
ren Automationsgrads beizubehalten. So kann der Operateur
etwaige Automationsfehler korrigieren und das Situationsbe-
wusstsein aufrechterhalten. Die Mdglichkeit auf Funktionen
eines niedrigeren Automationsgrads zuzugreifen fiihrt daher
zu einer gesteigerten Benutzerakzeptanz.

Beim Ansatz der skalierbaren Automation vergibt der Opera-
teur abstrakte Aufklarungsaufgaben in Form von Auftrigen
an die kognitiven Agenten an Bord der UAVs. Durch die
Auftragsvergabe teilt der Operateur dem System seine Ab-
sicht und damit sein Ziel mit. Die Agenten zerlegen die Auf-
gaben hierarchisch in Teilaufgaben und fithren den resultie-
renden Plan automatisiert aus. Im Gegensatz zum Playbook
Ansatz (Miller u. a., 2004), bei dem der Operateur aus einer
vordefinierten Liste an Handlungsmustern auswihlt und der
Automationsgrad bereits in der Phase der Auftragserteilung
an die UAVs festgelegt ist, ist durch die Verwendung der
HTN-Planung im Ansatz von (Rudnick & Schulte, 2016) eine
feinere Skalierung der Automationsgrade mdglich. Der Ope-
rateur kann den Automationsgrad auch wihrend der Auf-
tragsdurchfiihrung durch die UAVs bedarfsgerecht an die
Aufgabensituation anpassen. Auflerdem erlaubt dieser Ansatz
dem System, die Absicht des Operateurs zu verfolgen und
dabei Fehler festzustellen. Das ermoglicht einem Assistenz-
system gegebenenfalls geeignete Handlungsalternativen vor-
zuschlagen (siehe Abschnitt 3).

Eine entscheidende Frage ist es, wie die Eingriffs-
moglichkeiten des Operateurs in die automatisierte UAV-
Fiihrung gestaltet werden miissen, um Probleme im Zusam-
menspiel zwischen Mensch und Maschine zu vermeiden.
Nach (Rudnick & Schulte, 2016) bringt ein naiver Ansatz,
den Eingriff auf alle Automationsfunktionen der verschiede-
nen HTN Ebenen gleichzeitig zuzulassen, die Gefahr von
Konflikten zwischen UAV-Ressourcen und Verletzung von
Nebenbedingungen oder Regeln mit sich. Ein Beispiel sind
Verletzungen von Zeitvorgaben bei Missionsaufgaben, unter



denen der urspriingliche Plan nicht mehr eingehalten werden
kann. Deshalb sieht die skalierbare Automation vor, den
Operateur in seiner Wahl situativ einzuschrianken und ihm
keinen direkten Zugriff auf alle Automationsfunktionen zu
geben. Der Operateur wird dabei mit Hilfe der automatisier-
ten HTN-Planung auf dem hierarchischen Aufgabenbaum
angeleitet (Guided Operator Access). Thm stehen dabei nur
die zur jeweiligen Situation passenden und mit den Nebenbe-
dingungen konformen Eingriffsmdglichkeiten zur Verfiigung.
(Rudnick & Schulte, 2016) stellen eine Implementierung der
skalierbaren Automation als wissensbasiertes System auf
Basis der Business-Rule-Engine Drools (Drools, 2016) vor.
Als Benutzerschnittstelle zur Kommandierung der UAVs im
Simulator dient eine taktische Karte auf beriihrungsempfind-
lichen Multitouch-Multifunktionsbildschirmen (MFDs).

Das Sensor- und Perzeptionsmanagement an Bord der UAVs
unterstiitzt ebenfalls die Verwendung variabler Automations-
grade. Beispielsweise definieren (Ruf & Stiitz, 2016) vier
Automationsgrade zur Routen- und Gebietsaufklédrung, mit
deren Hilfe zwischen wenig Beanspruchung des Operateurs
bei geringerer Kontrolle und mehr Kontrolle bei hoherer
Beanspruchung variabel skaliert werden kann (Ruf u. a,
2017).

3. WORKLOAD-ADAPTIVES ASSISTENZSYSTEM

Die zweite Sdule zur Bewdiltigung der Beanspruchungs-
problematik ist ein adaptives Assistenzsystem, das sich an die
momentane Aufgabensituation und den mentalen Zustand der
Piloten anpasst. Das Assistenzsystem steht den Piloten ko-
operierend zur Seite (Abb. 1) und ist auf diese Weise in der
Lage, menschliche Fehlleistungen zu erkennen und zu korri-
gieren, beziehungsweise diese proaktiv zu vermeiden. Dabei
werden auch kognitive Aufgaben, die bisweilen dem Men-
schen vorbehalten waren, auf einen kiinstlichen Agenten
iibertragen. Beispiele hierfiir sind Planen, Wahrnehmen der
Situation, oder logisches SchlieBen.

3.1 Verhalten des Assistenzsystems

Ein solches, kognitives und adaptives, Assistenzsystem soll
sich dhnlich wie ein menschlicher Kopilot verhalten. Es soll
eigenstindig das Missionsziel verfolgen und dabei die Bean-
spruchung der Piloten beriicksichtigen. Grundforderungen fiir
Assistenzsysteme, die ein solches Verhalten definieren, sind
beispielsweise in (Onken & Schulte, 2010; Schulte, 2013)
gegeben. Es werden in einer eskalierenden Hierarchie die
Verhaltensweisen Passivitdt, Aufmerksamkeitslenkung, Auf-
gabenvereinfachung und Aufgabeniibernahme adressiert.
Zunichst gilt das Prinzip der Passivitit. Jeder Eingriff durch
das Assistenzsystem bedeutet eine zusétzliche Belastung des
Operateurs und fiihrt zu einem Kontextwechsel. Dies kann
langfristig zu einem Verlust des Situationsbewusstseins fiih-
ren und sollte deswegen so selten und geringfiigig wie mog-
lich ausfallen (0. Grundforderung). Erst wenn die Aufmerk-
samkeit des Operateurs nicht mehr auf die dringlichste Auf-
gabe gerichtet ist, soll diese wieder auf die dringlichste ge-
lenkt werden (1. Grundforderung). Ist der Operateur aufgrund
von Uberforderung nicht mehr in der Lage, die Aufgabe
selbst korrekt durchzufiihren, soll das Problem durch das
Assistenzsystem vereinfacht werden, sodass der Operateur

dieses wieder selbstindig 16sen kann (2. Grundforderung).
Nur im Falle eines zu hohen Risikos soll das Assistenzsystem
selbststindig Aufgaben iibernehmen (3. Grundforderung).

Der im Folgenden vorgestellte Ansatz orientiert sich an die-
sen Grundforderungen und ermdglicht es, die mentale Bean-
spruchung der Piloten maschinell und automatisch in Echtzeit
abzuschitzen (siehe 3.4 - 3.8), um Workload-adaptive Unter-
stiitzung gezielt in spezifischen Aufgabensituationen zu er-
moglichen (siehe 3.9). Er basiert, dhnlich wie im US-
amerikanischen RPA Projekt (Miller & Hannen, 1999), auf
einem aufgabenzentrierten Ansatz mit einem Piloten-
aufgabenmodell (3.3) als zentrale Kommunikationsschnitt-
stelle zwischen den menschlichen Bedienern und dem Assis-
tenzsystem (Honecker u. a., 2017).

3.2 Aufgabenzentrierte Kommunikation

Die zu Grunde liegende Idee ist, dass die Piloten mit dem
Assistenzsystem iiber den Begriff der Aufgabe kommunizie-
ren, dhnlich wie dies zwei menschliche Kommunikations-
partner tun. Nennt einer der Kommunikationspartner nur den
Namen einer Aufgabe, so kann der andere aufgrund seiner
Erfahrung und seines Vorwissens unmittelbar ein mentales
Bild der Aufgabe generieren. Dieses umfasst unter anderem,
zu welchem Resultat die Bearbeitung der Aufgabe fiihrt,
welche Voraussetzungen dafiir nétig sind, auf welche Art und
Weise die Aufgabe bearbeitet werden kann, woran der andere
die Ausfiihrung der Aufgabe erkennen kann und mit welcher
subjektiven Beanspruchung die Durchfithrung einer Aufgabe
verkniipft ist.

Wohingegen ein menschlicher Operateur eine intuitive Vor-
stellung einer Aufgabe besitzt, muss diese einem technischen
System in Form von a-priori Wissen zur Verfiigung gestellt
werden. Dies geschieht durch die Modellierung eines Aufga-
benmodells (siehe 3.3).

Dabei lédsst sich diese aufgabenzentrierte Kommunikation
nicht nur zwischen den beiden Piloten und dem Assistenzsys-
tem, sondern auch als Schnittstelle zwischen den einzelnen
Komponenten des Assistenzsystems selbst einsetzen, um ein
kohdrentes Abbild der Aufgabensituation innerhalb des As-
sistenzsystems zu gewihrleisten (siehe Abschnitte 3.4
bis 3.9).

3.3 Kontextreiche Operationalisierung der Beanspruchung
und Aufgabenmodell

Wie in (Schulte u. a., 2015) erldutert, ist es fiir die Anwen-
dung in einem Assistenzsystem zweckmaiBiger, die Bean-
spruchung nicht nur durch ein skalares Mal}, sondern durch
eine kontextreiche GroBle zu beschreiben, da der Aufgaben-
kontext zu einer addquaten und situationsangepassten Inter-
vention ohnehin bendtigt wird. Diese Arbeit operationalisiert
die mentale Beanspruchung deshalb kontextreich in vier
Komponenten. Dazu gehdort ein Missionsplan, also diejenigen
Aufgaben, die zur Durchfiihrung einer konkreten Mission
anstehen und die Piloten bereits im Vorhinein mental be-
schiftigen, die tatsdchliche Tatigkeit der Piloten wihrend der
Missionsdurchfiihrung, welche nicht unbedingt mit dem Plan
ubereinstimmen muss, dem damit verbundenen Bedarf an



mentalen Ressourcen (z.B. visuelle, auditive, kognitive oder
psychomotorische) sowie beobachtbaren, beanspruchungs-
abhéngigen Verhaltensmustern.

Das notwenige a-priori Wissen fiir ein Workload-adaptives
Assistenzsystem lésst sich aufgabenspezifisch in einem Pilo-
tenaufgabenmodell hinterlegen, um dann in mehreren Teil-
schritten wihrend der Durchfithrung der Mission in Echtzeit
die mentale Beanspruchung kontextreich abzuleiten
(Honecker & Schulte, 2015b; Honecker u. a., 2017). Das zum
Erstellen des Aufgabenmodells erforderliche Vorwissen
wurde im Rahmen von Experimenten und anschlieBenden
Interviews mit Hubschrauberpiloten der Bundeswehr gewon-
nen (Winkler, 2016). Auf der Grundlage dieses Vorwissens
geht die Struktur des Modells hervor. Dieses ist, wie auch das
einfache Aufgabenmodell der UAVs, hierarchisch und ziel-
orientiert. Das iibergeordnete Missionsziel, welches der Hub-
schrauberbesatzung als Auftrag iibergeben wird, ldsst sich in
Anlehnung an (Matern, 1984; Johannsen, 1993) und an die
hierarchische Aufgabenanalyse HTA (Shepherd, 1998) in
immer feiner werdende Teilaufgaben bis hin zu elementaren
Aufgaben zerlegen. Die oberste und abstrakteste Ebene wird
dabei durch Missionsaufgaben abgebildet. Im Rahmen einer
Missionsaufgabe (z.B. Routenaufkldrung) fallen fiir die
menschlichen Piloten Pilotenaufgaben und fiir die UAVs
entsprechend andere Aufgaben an. Das fiir das Assistenzsys-
tem verwendete Aufgabenmodell beschrinkt sich auf die
Pilotenaufgaben. Ein besonderes Merkmal des Pilotenaufga-
benmodells ist die Beriicksichtigung kognitiver Aufgaben,
wie beispielsweise der Missionsplanung oder der Uberwa-
chung der Systemzustinde des Hubschraubers oder der
UAVs. Im Aufgabenmodell wird jede Pilotenaufgabe durch
Eigenschaften, Bezichungen zu anderen Aufgaben, Be-
schrankungen denen die Durchfiihrung einer Aufgabe unter-
worfen ist, Evidenzen anhand derer die Aufgabendurch-
fiihrung erkannt werden kann, bendtigte mentale Ressourcen,
die durch die Tétigkeit entstehen und verschiedene Verhal-
tensmuster abgebildet (Abb. 2). Dieses Wissen befihigt das
Assistenzsystem zur aufgabenzentrierten Kommunikation
(3.2).

Abb. 2. Aufgabenzentrierte Assistenz.

3.4 Mixed-Initiative Missionsplanung

3.4.1 Motivation und Problemstellung Missionsplanung

Ziel der Missionsplanung ist es, diejenigen Aufgabenschritte
zu bestimmen, die nétig sind, um vom Ausgangszustand,
welcher durch die aktuelle Aufgabensituation gegeben ist, in
einen Zielzustand zu gelangen, der das Missionsziel erfiillt.

Ein wesentlicher Bestandteil des aufgabenzentrierten Assis-
tenzsystems ist ein Mixed-Initiative Missionsplaner (Schmitt
& Schulte, 2016). Dieser unterstiitzt die Piloten in Planungs-
phasen und dient primidr dem Erlangen eines operationellen
Vorteils durch Zeitersparnis und Flexibilitit sowie der Redu-
zierung der Beanspruchung der Crew. Seine Bedeutung zeigt
sich beispielsweise im Falle einer spontanen Umplanung der
Mission, welche aus einer dynamischen Verdnderung der
taktischen Lage und damit einer Verdnderung der Gefdhr-
dungssituation hervorgehen kann.

Wie der menschliche Operateur muss auch der Planer, wel-
cher als Teil des Assistenzsystems auf derselben Hierarchie-
ebene steht wie ein menschlicher Kopilot, das Missionsziel
kennen. Dieses wird dem System iiber eine elektronische
Datenverbindung mitgeteilt. Der Missionsplaner plant auf der
Ebene der Missionsaufgaben des Aufgabenmodells, das heil3it
verkniipft die einzelnen Missionsaufgaben kausal, raumlich
und zeitlich zu einem Missionsplan, durch dessen Ausfiih-
rung das Missionsziel erreicht werden kann. Das hierfiir
notwendige Wissen iiber die Beziehungen zwischen den
einzelnen Aufgaben des Aufgabenmodells und Nebenbedin-
gungen, denen einzelne Aufgaben unterworfen sind, ist eben-
falls im Aufgabenmodell abgelegt.

Die Probleme bei der automatisierten Planung sind neben der
Komplexitit des Planungsproblems vor allem Human Factors
Probleme, die bei der Automation auf einem hohen Automa-
tionsgrad auftreten konnen (vgl. Abschnitte 1 und 2). Ein
vollstidndig automatisierter Missionsplaner reduziert zwar die
Beanspruchung der Piloten, kann jedoch zu Problemen wie
Verlust von Kompetenz (Wiener & Curry, 1980; Cummings,
2004), mangelnde Transparenz auf Seiten der Automation
(Billings, 1997), Verstindnisproblemen (Svensson u. a.,
1997) oder Verlust des Plan-Bewusstseins fithren (Endsley,
1996). Im Extremfall kann es zu einer Invertierung der Hie-
rarchie in der Planausfiihrung kommen, bei der der Mensch
Anweisungen des Planers folgt (Schmitt & Schulte, 2016).
Auch der Zeitpunkt, zu dem die Automation eine Bedienung
erfordert, ist nicht immer optimal. Gerade in Situationen
hoher Beanspruchung konnen die menschliche Leistung de-
gradieren und Fehler auftreten (Wiener, 1985; Wiener, 1989;
Parasuraman & Riley, 1997).

Die Anforderungen an den Missionsplaner sind daher, neben
der effizienten Losung des komplexen Planungsproblems in
Echtzeit, vor allem Human Factors Probleme zu umgehen.

3.4.2 Mixed-Initiative Missionsplaner als Lésungsansatz

Zur Losung des Komplexititsproblems wird die Planung
genauer betrachtet. Fiir die Planung ist es nicht entscheidend,
einen optimalen Plan zu erhalten, sondern gemdf Simons
Satisficing-Prinzips (Simon, 1956) nur einen ausreichend
guten um das Missionsziel zu erfiillen. Nach (Schmitt &



Schulte, 2016) besagt das Satisficing-Prinzip, dass die Ratio-
nalitét des Menschen begrenzt ist und er nicht iiber die kogni-
tiven Fahigkeiten verfiigt, eine komplexe Umweltsituation in
angemessener Zeit vollstindig zu erfassen. Daher sucht ein
Mensch meist nicht nach der optimalen Losung, sondern nur
nach einer ausreichend guten um sein Problem mit den ihm
zur Verfiigung stehenden mentalen Ressourcen zu 16sen. Die
Befolgung dieses Prinzips in einem automatisierten Planer
erlaubt trotz der hohen Rechenkomplexitdt von Planungsauf-
gaben schnell zu Planungsergebnissen zu gelangen. Damit
werden auch dynamische Umplanungen wéihrend bereits
laufender Missionen in Echtzeit ermdglicht.

Zur Losung der in 3.4.1 dargelegten Mensch-Maschine Prob-
lematik verfolgt der Planer im hier vorgestellten Assistenz-
system einen Mixed-Initiative Ansatz. Bei diesem Ansatz
planen Mensch und Automation die Mission zusammen und
konnen beide die Initiative zur Verdnderung oder Verbesse-
rung des Plans ergreifen. Dabei bietet der Planer den Piloten
mehrere Eingriffsebenen um deren Priferenzen zu beriick-
sichtigen. Der Planer unterstiitzt, wie auch die UAV-Fithrung
und Sensorautomation (2.2), variable Automationsgrade um
die Beanspruchung der Piloten beeinflussen zu kénnen.

3.4.3 Implementierung des Mixed-Initiative Missionsplaners

Fiir die technischen Umsetzung verwenden (Schmitt &
Schulte, 2016) einen PDDL Planer (McDermott u. a., 1998)
als priméres Planungswerkzeug, welcher die zur Losung des
Planungsproblems erforderlichen Missionsaufgaben in einen
kausalen Zusammenhang stellt. Der Constraints Optimization
Solver CPLEX (IBM Corporation, 2017) optimiert das Pla-
nungsergebnis anschlieBend hinsichtlich verschiedener Ne-
benbedingungen. Diese sind beispielsweise die Minimierung
der Bedrohung des bemannten Hubschraubers, des Zeitbe-
darfs verschiedener Planungsalternativen, des Ressourcenbe-
darfs der UAVs oder die Beriicksichtigung geospezifischer
Merkmale wie des Geldndes oder der Besiedlungsdichte.

Als Bedienschnittstelle zur Benutzerinteraktion dient dieselbe
Darstellung der taktischen Karte auf den Multitouch-MFDs,
wie sie auch zur auftragsbasierten UAV-Fithrung verwendet
wird. Die Piloteneingaben, werden dabei als logische Be-
schrankungen (Constraints) vom Planer berticksichtigt.

3.5 Pilotenbeobachtung und Tdtigkeitserkennung

3.5.1 Motivation und Problemstellung Tdtigkeitserkennung

Mit dem erstellten Missionsplan (siehe 3.4) konnen die Pilo-
ten ihre Hubschraubermission unterstiitzt durch das Assis-
tenzsystem durchfithren. Abhéngig von der Situation weicht
jedoch die tatsdchliche Tétigkeit der Piloten von den im Mis-
sionsplan antizipierten Pilotenaufgaben ab. Um diese Diskre-
panz maschinell feststellen zu konnen und zwischen Absicht
oder Fehler zu unterscheiden, ist es notwendig, die Tatigkeit,
also diejenigen Aufgaben, die die Piloten wirklich durchfiih-
ren, in Echtzeit automatisiert zu ermitteln. Die Tatigkeitser-
kennung dient dariiber hinaus als Basis fiir die Bestimmung
der momentan benétigten mentalen Ressourcen (Ab-
schnitt 3.6).

Nach (Butchibabu u. a., 2016) kann eine antizipative Teilung
von Informationen durch implizite Kommunikation die Leis-

tung eines Teams in komplexen Aufgabensituationen verbes-
sern. Die aufgabenzentrierte Pilotentitigkeitserkennung befa-
higt das Assistenzsystem zur impliziten, nicht-verbalen Kom-
munikationen, da die Piloten ihr kiinstliches Crewmitglied
iiber Interaktionen mit dem System implizit {iber ihre Aufga-
ben und damit ihre Ziele informieren.

3.5.2 Evidenzbasierte Titigkeitserkennung als Losungsan-
satz

Da viele, vor allem kognitive Aufgaben, nicht direkt beo-
bachtet werden konnen, wird der indirekter Ansatz der evi-
denzbasierten Tétigkeitserkennung verfolgt (Honecker &
Schulte, 2015a; Honecker & Schulte, 2015b). Wiahrend der
Ausfithrung der notwendigen Aufgaben interagieren die Pilo-
ten auf vielfdltige Weise mit dem System. Zu den Interaktio-
nen zdhlen manuellen Interaktionen iiber Flugsteuerkniippel,
Knopfe und Multitouch-Bildschirme (MFDs), die auditive
Kommunikation iiber Flugfunk und Interkom sowie die visu-
elle Aufmerksamkeitszuwendung auf einzelne Cockpit-
instrumente. Wéhrend dieser Interaktionen werden die Pilo-
ten mit Hilfe verschiedener Messsensoren beobachtet und
Indizien (Evidenzen), die fiir oder gegen die Bearbeitung
einer Aufgabe sprechen, gesammelt und anschlieend kom-
biniert.

Zur Erfassung dieser Interaktionen dienen verschiedene tech-
nische Messsysteme, die allesamt unterschiedlich zuverléssi-
ge Messergebnisse liefern. Diese Messunsicherheiten miissen
bei der Pilotentitigkeitserkennung beriicksichtigt und unter-
schiedlich gewichtet werden. Manuelle Interaktionen, wie
Tastendriicke, konnen direkt elektronisch und duBerst zuver-
lassig erfasst werden. Die Erfassung der Steuereingaben iiber
den Steuerkniippel und die Pedale gestaltet sich dagegen
schwieriger, da oft minimale Bewegungen ausreichen um das
Luftfahrzeug in seiner Lage zu halten und Riickkopplungen
je nach Luftfahrzeugmuster durch Bewegung der Steuerfla-
chen in unruhiger Luft moglich sind. Die auditiven Interakti-
onen lassen sich mittel der Mikrofone in den Headsets der
Piloten erfassen. Die erfassten Audiosignale weisen jedoch
Rauschen und Stérungen durch die Umgebung auf, wodurch
Messunsicherheiten entstehen. Visuelle Interaktionen liefern
wichtige Hinweise auf die ansonsten interaktionslosen kogni-
tiven Aufgaben, wie beispielsweise der Uberwachung von
Triebwerksanzeigen oder der UAVs. Auch die Messdaten der
Blickbewegungen durch ein Blickbewegungsmesssystem
weisen grofle Unsicherheiten auf. Abgesehen von den Mess-
systemen kann auch das menschliche Verhalten selbst fehler-
haft sein. Ein einfaches Beispiel ist das Vergessen relevante
Funkfrequenzen einzustellen.

Die Pilotentdtigkeitserkennung muss mit den oben genannten
Unsicherheiten umgehen konnen und robust gegeniiber dufle-
ren Storungen sein. Damit das Assistenzsystem mit den
menschlichen Piloten verzogerungsfrei kooperieren kann,
muss die Téatigkeitserkennung in Echtzeit erfolgen, was per-
formante Algorithmen erfordert. Unter Echtzeit wird hier die
Taktung bewusster menschlicher Denkvorgédnge verstanden,
also maximal ein paar hunderte Millisekunden (Eagleman,
2005).

Zum evidenzbasierten SchlieBen unter Unsicherheit infrage
kommende Methoden sind beispielsweise Wahrscheinlich-



keitsbasierte Modelle wie Bayessche Netze (Pearl, 1988), das
Sicherheitsfaktorenmodell (Shortliffe, 1976) oder die Demps-
ter-Shafer Theorie (Dempster, 1967; Shafer, 1976). Die Ta-
tigkeitserkennung am Institut fiir Flugsysteme (Honecker &
Schulte, 2015b; Honecker & Schulte, 2015a) basiert auf einer
vereinfachten Form der Evidenztheorie von Dempster- und
Shafer. Diese Theorie unterscheidet, im Gegensatz zu wahr-
scheinlichkeitsbasierten Verfahren, zwischen Unsicherheit
und Unwissen und verwendet nicht nur einen, sondern zwei
freie Parameter (Glauben und Skepsis) zur Beschreibung von
unsicheren Informationen. Der Unterschied zwischen Unwis-
sen und Unsicherheit ist, dass das Unwissen Unsicherheit in
der Quantifizierung von Wahrscheinlichkeiten ausdriickt. Mit
Hilfe dieser Theorie ist es auf eine intrinsische Art moglich,
das Meta-Wissen iiber das eigene Unwissen zu beschreiben.
Wissen iiber das eigene Unwissen kann fiir ein Assistenzsys-
tem insofern Vorteile bringen, als dass es in Situationen, in
denen es nicht geniligend Informationen besitzt um aussage-
kraftige Handlungsempfehlungen geben zu koénnen, diesen
Sachverhalt gegeniiber den Piloten zum Ausdruck bringen
kann.

3.5.3 Implementierung der Tdtigkeitserkennung

Die technische Realisierung der Tétigkeitserkennung findet
auf verschiedenen kognitiven Ebenen statt. Zundchst werden
auf subsymbolischer Ebene die inhomogenen Messdaten der
verschiedenen Sensoren unter Zuhilfenahme von Signalver-
arbeitungsalgorithmen vorverarbeitet und in symbolische
Beobachtungen tiberfiihrt. Dabei wird ein numerischer Zuver-
lassigkeitswert fiir jede dieser Beobachtungen mittels eines
Sensorfehlermodells ermittelt. Ein Beispiel fiir eine solche
Beobachtung der Vorverarbeitung wiére: ,Der linke Pilot
schaut auf den Fahrtmesser. Die Zuverldssigkeit dieser Aus-
sage betrdgt 90%" oder ,,Der rechte Pilot schaut gerade mit
einem Glauben von 80% auf den Hohenmesser”. Ab diesem
Zeitpunkt findet die Tétigkeitserkennung auf einer symboli-
schen, logischen und wissensbasierten Ebene statt. Die logi-
schen Aussagen werden jedoch gemil3 ihrer Zuverldssigkeit
entsprechend gewichtet. Jede dieser Sensorhypothesen kann
als Evidenz fiir die Durchfithrung einer Aufgabe aus dem
Aufgabenmodells dienen. Unter eine Evidenz verstehen wird
dabei ein mathematisch gewichtetes Indiz. Das notwendige
Wissen zur Gewichtung der Evidenzen ist Teil des Aufga-
benmodells. Fiir jede Aufgabe sind eine oder mehrere Evi-
denzen hinterlegt, die angeben, wie stark diese fiir oder gegen
die Ausfithrung dieser Aufgabe des Aufgabenmodells spre-
chen. Durch das Erfassen vieler verschiedener Evidenzen
kann in einem zweiten Schritt mit Hilfe der Kombinationsre-
gel von Dempster logisch auf die tatsdchlich bearbeiteten
Aufgaben geschlossen werden. Dabei konnen auch teilweise
widerspriichliche Evidenzen sinnvoll kombiniert werden. Der
Prozess der Titigkeitserkennung wird in (Honecker &
Schulte, 2015a) detailliert beschrieben.

3.6 Ermittlung des Bedarfs an mentalen Ressourcen

3.6.1 Problemstellung Ressourcenbestimmung

Hinter der Verwendung einer Ressourcentheorie zur Be-
schreibung der mentalen Beanspruchung in einem aufgaben-
zentrierten Assistenzsystem steht die Annahme, dass ver-

schiedene Aufgaben verschiedene mentale Ressourcen bend-
tigen und diese verschieden stark auslasten. MUM-T Hub-
schraubermissionen sind dabei stark von parallelen Aufga-
benstrangen gekennzeichnet (Multitasking), auf deren Be-
riicksichtigung ein besonderes Augenmerk gelegt werden
muss. Ziel ist es daher zu ermitteln, welche mentale Ressour-
cen der Piloten durch die Aufgabensituation in welchem
Male beansprucht werden und welche Ressourcen noch zur
freien Verfiigung stehen. Damit ldsst sich feststellen, ob es
moglich ist, noch weitere Aufgaben parallel zu bearbeiten
oder Assistenzsystemmeldungen mental zu verarbeiten. Auf
Basis dieser Ressourcenbilanz kann letztendlich abgeleitet
werden, ob adaptive Unterstiitzung durch das Assistenzsys-
tem benétigt wird und auf welcher Art und Weise diese ge-
staltet werden soll (Abschnitte 3.8 - 3.9). Mit Hilfe der Res-
sourcentheorie kann auflerdem ein skalares Maf} fiir die Ge-
samtbeanspruchung abgeleitet werden, welches ermdglicht
diese mit anderen Methoden (z.B. physiologische wie EEG
oder EKG) zu vergleichen.

Aus dieser Problemstellung leiten sich die Anforderung an
die Ressourcenbestimmung ab. Sie muss den mentalen Res-
sourcenbedarf und die noch freien Ressourcen in Mehrfach-
aufgabensituationen moglichst korrekt abbilden. Eine not-
wendige Bedingung fiir die aufgabenzentrierte Assistenz ist
es, nicht nur qualitativ herauszufinden ob, sondern quantitativ
wie viele und welche Aufgaben parallel bearbeitet werden
konnen.

3.6.2 Ressourcentheorien als Losungsansatz

Psychologische Ressourcentheorien, die auf einer unitéren
Ressource beruhen (z.B. (Kahneman, 1973)) ermdoglichen es,
die mentale Kapazititen eines Menschen auf eine einfache
Art zu beschreiben. Unterschiedliche Aufgaben kénnen durch
einen unterschiedlichen Bedarf an einer solchen Ressourcen
beschrieben werden. Theorien, die zwischen mehreren men-
talen Ressourcen unterscheiden (z.B. visuelle, auditive, kog-
nitive und psychomotorische, VACP (McCracken & Aldrich,
1984)), konnen feiner Abbilden, welche Aufgaben zusammen
bearbeitet werden koénnen und welche nur schwer oder gar
nicht. Die Theorie Multipler Ressourcen nach Wickens
(Wickens, 1980; Wickens, 2002) geht noch einen Schritt
weiter. Sie beschreibt mentale Ressourcen durch ein vierdi-
mensionales, als Wiirfel darstellbares, Modell und besagt,
dass einzelne Ressourcenkandle nicht vollig unabhéngig
voneinander sind, sondern sich gegenseitig beeinflussen. Es
findet also ein Ubersprechen der Ressourcenbelegung auf
andere Kanile statt. Die Stdrke, wie stark verschiedene Res-
sourcenkandle gekoppelt sind, beziehungsweise wie stark
verschiedene Ressourcen miteinander in Konflikt stehen,
wird durch eine Konfliktmatrix gegeben. Die Theorie Multip-
ler Ressourcen nach Wickens, beziehungsweise deren Erwei-
terung auf mehr als zwei parallel bearbeitete Aufgaben durch
(Maiwald, 2013), erfiillt die Anforderungen der aufgaben-
zentrierten Assistenz und eignet sich daher besonders zur
Verwendung in einem Assistenzsystem.

3.6.3 Implementierung der Ressourcenbestimmung

Ist die Tétigkeit bekannt, also diejenigen Aufgaben, die die
Piloten momentan bearbeiten, wird der Bedarf an mentalen
Ressourcen abgeschitzt. Hierzu sind im Aufgabenmodell



sogenannte Demandvektoren hinterlegt, die den Ressourcen-
bedarf fiir jede Aufgabe auf acht verschiedenen Ressour-
cenkanidlen modellieren (Wickens, 2002). Aus den Demand-
vektoren fiir die Aufgaben der momentanen Tétigkeit ldsst
sich die Gesamtbelastung der einzelnen Ressourcen und
mittels der Konfliktmatrix zusétzlich ein Ressourcenkon-
fliktmal3 ableiten. Details sind in (Honecker u. a., 2017) be-
schrieben.

3.7 Verhaltensanalyse

Auch das Verhalten der Piloten kann wichtige Hinweise auf
die Beanspruchung liefern. Das Verhalten ist durch die Art
und Weise gegeben, wie die Piloten Aufgaben bearbeiten.
Hoch trainierte und professionelle Systemoperateure zeigen
im Bereich moderater Beanspruchung wiederkehrende Hand-
lungsmuster (Sperandio, 1971; Sperandio, 1978; Donath,
2012). In Situationen hoher Beanspruchung, kann die tatséch-
liche Ausfiihrung jedoch von diesen normativen Mustern
abweichen, was als Indikator fiir eine bevorstehende Uber-
forderungssituation dienen kann (Donath, 2012; Mund u. a.,
2017).

Um solche Muster zu erkennen, ist eine Betrachtung der
Piloteninteraktionen nicht nur punktuell, sondern iiber einen
bestimmten Zeitraum erforderlich. Die Tétigkeitserkennung
allein ist hierfiir jedoch nicht ausreichend, da mit dessen
Hilfe lediglich die momentanen Aufgaben zu einem einzigen
Zeitpunkt bestimmt werden konnen.

3.8 Situationserfassung und Projektion der Beanspruchungs-
situation in die Zukunft

Ziel der Situationserfassung ist es, die Erkenntnisse aus Mis-
sionsplanung, Tétigkeitserkennung, Ressourcenbestimmung
und Verhaltensanalyse zusammenzufassen, in die nahe Zu-
kunft zu projizieren und fiir eine mogliche Intervention ge-
eignet aufzubereiten.

Hierzu wird wéhrend der Missionsdurchfithrung die Planaus-
fihrung tiberwacht. Der aktuelle Missionsplan, welcher die
abstrakten Missionsaufgaben enthélt, wird mit Hilfe des Auf-
gabenmodells zu einem detaillierten Handlungsplan der Pilo-
ten ergidnzt. Die Aufgaben der Tétigkeitserkennung werden
identifiziert und mit dem Handlungsplan verglichen. Dabei
konnen folgende Erkenntnisse auftreten: Entweder die Pilo-
tentdtigkeit spiegelt den Plan wieder oder nicht. Falls ja,
besteht kein zwingender Handlungsbedarf, die Tétigkeit
konnte jedoch eventuell noch hinsichtlich der Beanspruchung
mit Hilfe des Assistenzsystems optimiert werden. Falls nein,
muss wiederum zwischen zwei Féllen unterschieden werden:
Entweder die Abweichung vom Plan geschieht absichtlich
oder unabsichtlich als Fehler. (Wittig, 1994) zeigt beispiels-
weise eine Mdoglichkeit auf, die Pilotenabsicht maschinellen
mit Hilfe des Sicherheitsfaktorenmodells (Shortliffe, 1976)
zu erkennen.

Mit Hilfe des Plans ist es nicht nur mdglich, Assistenz fiir
den momentanen Zeitpunkt zu bieten, sondern proaktiv auf
bevorstehende Situationen in naher Zukunft zu reagieren.
Dazu werden die bendtigten Ressourcen fiir hypothetische
Aufgabensituationen berechnet und mogliche Ressourcen-

konflikte antizipiert. Auch aus dem Pilotenverhalten lésst
sich auf etwaige bevorstehende Uberforderungssituationen
schliefen (vgl. Abschnitt 3.7).

3.9 Adaptive Intervention

3.9.1 Problemstellung

Das Ziel der Intervention ist es, weniger die Missionsleistung
zu verbessern, als vielmehr durch iiberlegte Eingriffe des
Assistenzsystems Fehler der Hubschrauberbesatzung zu ver-
meiden und die Missionsdurchfithrung gegebenenfalls ziel-
fithrend und sicher zu lenken. Die Unterstiitzung der Piloten
orientiert sich an den Grundforderungen aus Abschnitt 3.1.
Dabei muss sich das Assistenzsystem adaptiv an den menta-
len Zustand der Operateure und die Situation anpassen. Das
Konzept zur adaptiven Intervention wird in (Brand &
Schulte, 2016) im Detail beschrieben.

3.9.2 Feststellen von Handlungsbedarf

Vor dem eigentlichen Eingriff wird die Intervention durch
das Assistenzsystem geplant. Als ersten Schritt ist es not-
wendig, den Handlungsbedarf festzustellen. Dabei werden
zunédchst Ausloser fiir die Intervention identifiziert. Diese
sind nach (Brand & Schulte, 2016) vernachlissigte Aufgaben,
welche sich durch Vergleich der Titigkeitserkennung mit
dem detaillierten Plan feststellen lassen, ein hoher Bedarf an
mentalen Ressourcen als Indikatoren fiir Beanspruchungs-
spitzen und eine spontane Anderung der Situation. Nach
(Schmitt & Schulte, 2016) gibt es bei der Missionsplanung
beispielsweise drei Ausloser fiir eine Intervention: Erstens,
die Besatzung plant nicht, obwohl es notwendig wire, zwei-
ten, die Besatzung plant fehlerhaft, drittens, die Planung ist
nur suboptimal. Aus den Auslosern lassen sich kritische Zu-
stande ableiten.

Da ein Mensch nur bedingt in der Lage ist, seine Aufmerk-
samkeit auf mehrere Probleme gleichzeitig zu richten, miis-
sen die kritischen Systemzustinde und mentale Zustinde des
Operateurs nach ihrer Dringlichkeit priorisiert werden. Dring-
lichere Probleme miissen mit hoherer Prioritdt gelost werden.
(Theiing & Schulte, 2014; Theifing u. a., 2015) zeigen
beispielsweise eine Strategie auf, nach der sich die Dring-
lichkeit des Handlungsbedarfs am spatmoglichsten Inter-
ventionszeitpunkt orientiert.

Ausgegend von der Problemidentifikation wird mit Hilfe der
Tatigkeitserkennung festgestellt, ob die Piloten bereits selbst
schon an der Losung des Problems arbeiten oder nicht, also
die Aufmerksamkeit richtig gerichtet ist. Durch die Beriick-
sichtigung der mentalen Ressourcen wird festgestellt, ob die
Crew selbst in der Lage ist, das Problem zu beheben. Wenn
ja, muss gegebenenfalls nur die Aufmerksamkeit auf die
dringlichste Aufgabe gelenkt werden, ansonsten ist eine Un-
terstiitzung durch Aufgabenvereinfachung oder Aufgaben-
iibernahme notwendig.

3.9.3 Interventionsstrategien

Zur Aufmerksamkeitslenkung stehen verschiedene Mittel zur
Verfiigung, die unterschiedliche Ressourcenkanile adressie-
ren. Eine Adaption an die aktuell benétigten und noch zur
Verfiigung stehenden mentalen Ressourcen der Piloten ist auf



Grundlage der Ressourcenbestimmung moéglich. (Maiwald,
2013) beeinflusst damit die Modalitdt und Kodierung von
Assistenzsystemmeldungen, die entweder auditiv oder visuell
sowie symbolisch oder verbal ressourcenoptimal ausgegeben
werden kdnnen.

Die Aufgabenvereinfachung und Adaption an die Aufgaben-
situation geschieht einerseits durch das Aufzeigen von Lo-
sungsstrategien, andererseits durch die Verdnderung von
Automationsgraden, beispielsweise in der Missionsplanung,
UAV-Fiihrung oder Sensorbedienung. Wie in 2.1 erklért,
verhalten sich die verschiedenen Automationsgrade reziprok
zum Arbeitsanteil des Operateurs. Durch die Wahl eines
hoheren Automationsgrads kann somit der Aufgabenanteil
der Piloten und damit die Beanspruchung reduziert werden.
Die Automationsgrade werden durch den Planer, die kogniti-
ven Agenten an Bord der UAVs und durch das Sensor- und
Perzeptionsmanagement an Bord der UAVs zur Verfiigung
gestellt. Auf einer mittleren Eskalationsstufe présentiert der
Planer beispielsweise als Losungsvorschlige giiltige Pléne
die das Missionsziel iiberhaupt oder signifikant besser errei-
chen lassen.

Als hochster Schritt stehen dem Assistenzsystem Mdglichkei-
ten zur Ubernahme von Teilaufgaben oder ganzen Aufgaben
zur Verfliigung. Aufgaben konnen entweder durch den Opera-
teur an das Assistenzsystem delegiert werden oder, im Falle
eines hohen Risikos schwerwiegender Konsequenzen, auch
automatisch durch das Assistenzsystem {ibernommen werden.
Extreme Beispiele sind der Eingriff in die Flugsteuerung zur
Kollisionsvermeidung oder der Aussto3 von Tauschkdrpern
um lebensgefahrliche Bedrohungen abzuwenden.

Diese, auf verschiedenen Eskalationsstufen basierende, Stra-
tegie wird am Beispiel der Missionsplanung verdeutlicht:
Eine spontane Anderung der taktischen Lage erfordert in der
Regel eine Umplanung der Mission. Wihrend der Missions-
planung werden die Piloten durch das Assistenzsystem iiber-
wacht. Lauft beispielsweise die Missionsplanung nicht ziel-
fiihrend ab, so wird der Planungsprozess diskret wieder in
Richtung des Zielzustands gelenkt. Zur Aufgabenvereinfa-
chung bietet das Assistenzsystem einen Vorschlag zur Ande-
rung des Missionsplans an, der dann von einem der Piloten
bestitigt werden muss. Die selbststindige Ubernahme des
Planungsvorschlags durch die Automation findet erst dann
statt, wenn das Missionsziel ansonsten nicht mehr erreicht
werden konnte. Bei der Auswahl der Interventionsstrategie
aus verschiedenen mdglichen Losungen (also giiltige Pline)
orientiert sich der MI-Planer am menschlichen Entschei-
dungsverhalten gemal des Satisficing Prinzips (siche 3.4.2).
Das bedeutet, dass der Planer nicht bei jeder geringfiigigen
Planverbesserung eingreift und unterschiedliche Situationen
unterschiedliche Interventionsstrategien erfordern. Grund-
sétzlich gilt die Annahme, dass je (zeit-) kritischer das Prob-
lem ist, desto geringer ist der Anspruch an die Optimalitét der
Losung (Schmitt & Schulte, 2016).

3.9.4 Implementierung der adaptiven Intervention

Die Planung der Intervention findet mit Hilfe der kognitiven
Systemarchitektur Soar (Laird, 2012) statt. Diese stellt ein
wissensbasiertes Expertensystem dar, in dem Fakten und
Regeln hinterlegt sind. Die Regeln sorgen dafiir, dass sich das

Assistenzsystem gemél den in Abschnitt 3.1 genannten
Grundforderungen in einer eskalierenden Weise verhilt und
enthalten Interventionsstrategien fiir die verschiedenen Inter-
ventionsausloser.

4. GEGENWARTIGER STAND UND AUSBLICK

Die auftragsbasierte UAV-Flugfithrung, das Sensormanage-
ment und das aufgabenzentrierte Assistenzsystem mit den
Schwerpunkten Mixed-Initiative Missionsplanung, Piloten-
beobachtung, Tatigkeitserkennung, Ressourcenbestimmung
und Interventionsgenerierung sind prototypisch im Hub-
schrauber-Missionssimulator des Instituts fiir Flugsysteme an
der Universitit der Bundeswehr Miinchen implementiert. Die
gesamte Funktionskette der Assistenz ist echtzeitfdhig und
lauft online ab. Derzeit sind im Aufgabenmodell 226 Aufga-
ben modelliert, von denen 85 durch die Tétigkeitserkennung
erkannt werden konnen. Das System zur Pilotenbeobachtung
ermoglicht etwa 1300 Messgroflen automatisch zu beobach-
ten. 440 dieser Observablen werden zur Tatigkeitserkennung
herangezogen, woraus etwa 730 Evidenzen generiert werden.
Das macht im Mittel etwa 8,6 Evidenzen pro Aufgabe. Die
Ressourcenbestimmung findet im Simulator ebenfalls online
auf Basis der erkannten Tétigkeit statt. Mit dessen Hilfe ist
auch eine Unterstiitzung bei der Ausbildung von Piloten
moglich (Maiwald & Schulte, 2015).

Zukiinftig soll das Konzept der auftragsbasierten Fithrung auf
mehrere UAVs auf Teamebene erweitert werden und eine
Erprobung mit Hubschrauberpiloten der Bundeswehr in Ge-
samtmissionsexperimenten erfolgen.
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