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ZusammenfassungIn dieser Arbeit werden grundlegende Untersuchungen zur Erkennung von Atemstillst�andenmit Neuralen Netzen (NNs) durchgef�uhrt. Einf�uhrend wird die Messung der Sauersto�s�at-tigung des Blutes, der Herzfrequenz und des elektrischen Feldplethysmographie (EFPG)-Signals, mit dem Herz- und Lungent�atigkeit erfa�t werden k�onnen, beschrieben. Dar-auf aufbauend werden verschiedene Vorverarbeitungsalgorithmen und ihre mathematischenGrundlagen imDetail vorgestellt. Dies sind f�ur das EFPG-Signal die zeitabh�angige Fourier-Transformation, die Cepstrum-Transformation (CT), das Verfahren des Linear PredictiveCodings (LPC) und die Wavelet-Transformation. Weiters wird auch eine Kombination vonLPC und CT vorgestellt (LPCC). Die resultierenden Vektoren werden in einem Zeitrastervon einer Sekunde berechnet, standardisiert und mittels Hauptkomponentenanalyse in ih-rer Dimensionalit�at reduziert.Die charakteristischen Eigenschaften der verwendeten NNs und daf�ur geeignete Lern-verfahren werden in einem weiteren Kapitel pr�asentiert. Die beschriebenen Topologiensind das Multi Layer Perceptron (MLP) und das Radial Basis Function Network (RBFN),dessen erste Schicht durch den Algorithmus der Self Organizing Map (SOM) bzw. derLearning Vector Quantization (LVQ) trainiert wird. Als Testverfahren f�ur die NNs wirdein Kreuzvalidierungsalgorithmus verwendet und zur Verbesserung der Erkennungsrate dieBildung eines Komitees aus mehreren NNs untersucht.Im empirischen Teil der Arbeit wird der am besten geeignete Vorverabeitungsalgorith-mus zur Berechnung der Vektoren f�ur das nachfolgende NN ermittelt. Dazu wird in einemersten Schritt eine Grobauswahl mittels Hauptkomponentenanalyse getro�en. Zur weiterenSelektion werden die Ergebnisse eines RBFN mit LVQ-Schicht herangezogen. Das LPCC-Verfahren wurde dabei als der am besten geeignete Vorverarbeitungsalgorithmus f�ur dasEFPG-Signal ausgew�ahlt. Diverse Parameter dieses Algorithmus werden in Hinblick aufeine m�oglichst hohe Erkennungsrate optimiert.Mit den nun festgelegten Eingangs- und Zielvektoren wird die Leistungsf�ahigkeit derverschiedenen NNs untersucht, und diverse Parameter, wie z.B. die Neuronenanzahl, wer-den optimiert. Weiters wird auch die f�ur die Kreuzvalidierung notwendige Segmentierungdes Datenmaterials im Detail untersucht.Mit dem MLP wird f�ur die Patientengruppe S�auglinge (Erwachsene) eine Erkennungs-rate von 63:9% � 4:1% (70:4% � 2:1%) erzielt. Durch die �Anderung der Segmentie-rung von Vektor- auf Ereignisbasis reduziert sich die Erkennungsrate auf 50:6% � 8:1%(62:6% � 4:4%). Die Werte f�ur das RBFN mit LVQ-Schicht sind um ca. 4% reduziert.Durch die Verwendung eines Komitees l�a�t sich das Ergebnis um ca. 3% verbessern.Am Schlu� der Arbeit wird in einem kurzen Anhang ein �Uberblick �uber die f�ur MAT-LAB 5 erstellte Software gegeben.



SummaryThis thesis presents basic techniques to detect apnea events with neural networks (NNs).As an introduction, the measurement of the relevant vital parameters is discussed. Theseare the blood oxygen saturation, the heart rate and the electric �eld plethysmography(EFPG) signal, which is used to monitor both, the cardiac and the respiratory activity.Various preprocessing algorithms for these signals and the necessary mathematical back-ground are described in detail. The EFPG signal is processed by the time dependentFourier transform, the cepstrum transform (CT), the linear predictive coding algorithm(LPC), the wavelet transform and by a combination of LPC and CT (LPCC). For theresulting feature vectors, a sampling rate of one second is used. Besides, statistic methodsfor standardisation and the principal component analysis for dimensionality reduction ofvector sets are presented.Di�erent NNs and suitable training methods are described in a separate chapter. Thediscussed topologies are the multi layer perceptron (MLP) and the radial basis functionnetwork (RBFN). To train the �rst layer of the RBFN, the self organising map (SOM)and the learning vector quantization algorithm (LVQ) are used. To test the NNs, a crossvalidation algorithm is applied and committees of NNs are investigated to increase therecognition rate.In the empirical part of this paper it is tried to choose an optimal subset of featurevectors resulting from the pre-processing. The feature vectors are selected by principalcomponent analysis and by comparing the training results of a RBFN with LVQ layer.In this process the LPCC preprocessing algorithm is selected. Various parameters areoptimised with regard to a high recognition rate.The performance of di�erent NN topologies trained with the chosen input and targetvectors are investigated, and some parameters - e.g., the number of neurons - are optimised.The necessary segmentation of the data set for the cross validation algorithm is analysedin detail.As the �nal result, the recognition rate achieved with the MLP for the infant (adult)patient group is 63:9%� 4:1% (70:4%� 2:1%). When the segmentation of the data set ischanged from vector based to event based the recognition rate is reduced to 50:6%� 8:1%(62:6% � 4:4%). The results for the RBFN are approximately 4% lower. The use of acommittee of NNs increases the recognition rate by approximately 3%.A short appendix gives an overview over the written software for MATLAB 5.
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Notation
Zur einheitlichen Darstellung mathematischer Ausdr�ucke wurde folgende Notation gew�ahlt:Fettgedruckte Kleinbuchstaben, wie zum Beispiel x, bezeichnen Vektoren, fettgedruckteGro�buchstaben, wie X, bezeichnen Matrizen. Die Elemente des Vektors x werden durchxk dargestellt, f�ur die Elemente (i; j) einer Matrix X wird die Notation (X)ij eingef�uhrt.Alle Vektoren sind Spaltenvektoren, Zeilenvektoren werden durch die Transposition xTmarkiert. Die euklidische L�ange eines Vektors wird durch kxk ausgedr�uckt. Falls mehrereSamples ein- und desselben Vektors verwendet werden, wird dies durch den hochgestelltenIndex xm symbolisiert.Tiefgestellte Indizes wie in dk werden kursiv dargestellt, tiefgestellte Abk�urzungen je-doch normal cox. Diesen Konventionen folgend (siehe auch [1]) werden im Rahmen dieserArbeit die in Tab. 0.1 dargestellten Symbole verwendet. Die verwendeten Abk�urzungensind in Tab. 0.2 angef�uhrt.Da alle vorkommenden Signale digitaler Natur sind, wird bei der Notation nicht zwi-schen analogen Signalen s(t) und digitalen Wertefolgen s[n] unterschieden, da es zu keinerVerwechslung kommen kann.
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INHALTSVERZEICHNIS ivSymboleA Matrix der Eigenvektoren ak von Sak LPC-Koe�zientenc Feature-Vektorcox(n) Oxymetriesignaldk LPCC-Koe�zientenfC(n) HerzfrequenzsignalfR AtemfrequenzL Fensterl�angelk Eigenwerte von Sm Index der Eingangs- und ZielvektorenM Anzahl der Eingangs- und ZielvektorenN Anzahl der Frequenzpunkte der FFTPxx(n; k) Leistungsdichtespektrumr ZeitindexR �Ubereinstimmungs- bzw. Erkennungsrates(n) EFPG-SignalS Kovarianzmatrixt Zielvektoret(n) Klassi�kationssignal (Transformierter Zielvektor)T Zeitraster der Eingangsvektorenv Hauptkomponentenvektor�s Abtastfrequenz des EFPG-Signals�ox Abtastfrequenz des Oxymetriesignals�C Abtastfrequenz des Herzfrequenzsignalsw(n) Fensterfunktion im ZeitbereichW (k) Fensterfunktion im Frequenzbereichx Eingangsvektor des Neuralen Netzesy(k) Aktivierungsvektor der verborgenen Schicht kz Ausgangsvektor des Neuralen Netzesez(n) Ausgangsklassi�kation (Transformierter Ausgangsvektor)Tab. 0.1: Im Rahmen dieser Arbeit verwendete mathematische Symbole.



INHALTSVERZEICHNIS vAbk�urzungenCA Zentrale Apnoe, central apneaCH Zentrale Hypopnoe, central hypopneaCT Cepstrum-Transformation, cepstrum transformEFPG Elektrische Feldplethysmographie, electric �eld plethysmographyEKG Elektrokardiogramm , electro cardiogrammFFT Schnelle Fourier-Transformation, fast fourier transformLPC Linear predictive codingLVQ Learning vector quantizationMA Gemischte Apnoe, mixed apneaMH Gemischte Hypopnoe, mixed hypopneaMLP Mehrschichtiges Perzeptron-Netz, multi layer perceptronNB Normalatmung, normal breathingNN Neurales Netz, neural networkOA Obstruktive Apnoe, obstructive apneaOH Obstruktive Hypopnoe, obstructive hypopneaPB Periodische Atmung, periodic breathingPC Hauptkomponente, principal componentPCA Hauptkomponentenanalyse, principal component analysisPSD Leistungsdichtespektrum, power spectral densityRBFN Radial basis function networkSI Seufzer, sighSOM Selbstorganisierende Karte, self organizing mapTDFT Zeitabh�angige Fourier-Transformation, time dependent fourier transformWT Wavelet-Transformation, wavelet transformTab. 0.2: Im Rahmen dieser Arbeit verwendete Abk�urzungen.



Kapitel 1Einleitung
Zur �Uberwachung von Patienten mit Atemst�orungen w�ahrend des Schlafes werden in dermedizinischen Praxis Verfahren verwendet, die einen gro�en apparativen Aufwand erfor-dern. Dies liegt in diesem Zusammenhang an der gro�en Anzahl an wichtigen Vitalpara-metern die registriert werden m�ussen, dazu geh�oren unter anderem Herz- und Atemfre-quenz, Sauersto�s�attigung des Blutes sowie Air
ow und Thorax- und Abdomenbewegung(Polysomnographie). Die Auswertung der Me�ergebnisse ist wiederum �au�erst personal-aufwendig und wenig automatisiert. Dies schlie�t einen gro�
�achigen Einsatz und eine�Uberwachung au�erhalb des Krankenhauses aus.Um ein Schlafmonitoring des Patienten auch zuhause durchf�uhren zu k�onnen, bietetsich das Verfahren der elektrischen Feldplethysmographie (electric �eld plethysmography,EFPG) an. Ein elektrisches Feld, das auf den Thoraxraum einwirkt, �andert seine Kon�gu-ration in Abh�angigkeit von dessen Blut- und Luftinhalt. Mit nur zwei Doppelelektrodenkann so ein EFPG-Signal registriert werden, das zugleich Information �uber die Atem- undHerzt�atigkeit beinhaltet. Zus�atzlich kann �uber die Elektroden auch ein nicht standardisier-tes EKG abgeleitet und daraus die Herzfrequenz bestimmt werden. F�ur dieses Verfahrenwurde ein EFPG Home Monitoring System entwickelt, dessen genauer Aufbau in [2] nach-zulesen ist. Dieses System registriert weiters die Sauersto�s�attigung des Blutes �uber einenFingerclip.Die drei somit verf�ugbaren Vitalparameter, das EFPG-Signal s, die Herzfrequenz fCund das Oxymetriesignal cox m�ussen durch geeignete Algorithmen vorverabeitet werden.Deren Ergebnisse, die so genannten Feature-Vektoren, dienen als Eingangsdatenmaterialf�ur ein Neurales Netz (neural network, NN). In Kapitel 1.1 werden die Details der einzelnenSignale erl�autert, die Vorverarbeitungsalgorithmen und die damit berechneten Feature-Vektoren werden in Kapitel 2 vorgestellt. In Abb. 1.1 ist ein �Uberblick �uber die verwendeteSignalverarbeitungs-Struktur zu sehen.Der Vorverarbeitung folgt eine Hauptkomponentenanalyse (principal component analy-sis, PCA), um die Dimension der einzelnen Feature-Vektoren ci zu reduzieren (siehe Kapitel2.5). So kann die relevante Information f�ur das NN mit m�oglichst wenig Komponenten re-1



KAPITEL 1. EINLEITUNG 26ezNachverarbeitung6zNeurales Netz6xStandardisierung6v1 6v2 6v3Hauptkomponentenanalyse6c1 6c2 6c3Vorverarbeitung6s 6cox 6fC
Abb. 1.1: Struktur der Verarbeitungs-schritte und Bezeichnung der verwen-deten Variablen. s EFPG-Signal,cox Oxymetriesignal, fC Herzfrequenz-signal, c Feature-Vektor, v Haupt-komponentenvektor, x Eingangsvektor,z Ausgangsvektor, ez Ausgangsklassi�-kation.pr�asentiert werden. Die Hauptkomponenten vi werden weiters noch standardisiert (sieheKapitel 2.4) und dann zum Eingangsvektor x f�ur das NN kombiniert.Das NN soll diese Eingangsdaten den in Kapitel 1.2 beschriebenen Atemereignissenmit m�oglichst hoher Wahrscheinlichkeit richtig zuordnen. Das vorhandene Datenmaterialwurde von medizinischem Personal klassi�ziert, um so anhand von Beispielen ein NN trai-nieren zu k�onnen. Diese Klassi�kation ist aber leider aus verschiedenen Gr�unden, wieZeitdruck, gro�er Datenmenge etc. oft fehlerhaft. Genauere Details �uber die Durch-f�uhrung der Messungen und die Synchronisation des EFPG-Ger�ates mit den bestehendenPolysomnographie-Systemen sind in [3] zu �nden.Der Gegenstand dieser Diplomarbeit ist die Auswahl einer geeigneten Vorverarbeitungder Me�daten, sowie die Analyse verschiedener NN-Topologien (siehe Kapitel 4). Die da-durch zu maximierende Gr�o�e ist die �Ubereinstimmungsrate R der Klassi�kation durchdas NN mit der durch das medizinische Personal. Der Ausdruck �Ubereinstimmungsratewurde gew�ahlt, um zu verdeutlichen, da� die im Rahmen dieser Arbeit verwendete Ziel-klassi�kation selbst nicht fehlerlos ist. Die durch das NN erzielte �Ubereinstimmungs- bzw.Erkennungsrate ist unter diesem Aspekt zu bewerten.Alle Berechnungen im Rahmen dieser Arbeit wurden mit MATLAB 5 f�ur Windows 95durchgef�uhrt. Die daf�ur erstellte Software ist im Anhang dokumentiert.



KAPITEL 1. EINLEITUNG 31.1 VitalparameterFolgende Signale des Patienten stehen f�ur die Analyse zur Verf�ugung:� Das Signal der elektrischen Feldplethysmographie s,� die Sauersto�s�attigung des Blutes cox und� die Herzfrequenz fC.Im folgenden werden die Erfassung der Vitalparameter und deren charakteristischeEigenschaften genauer erl�autert.1.1.1 EFPG-SignalDas elektrische Feldplethysmographie (EFPG)-Signal s erfa�t die Impedanz�anderung desThorax verursacht durch die Herz- und Lungent�atigkeit und besteht somit aus zwei peri-odischen Komponenten mit zeitlich ver�anderlicher Amplitude und Frequenz. Die Impedanzvergr�o�ert sich durch das F�ullen der Lunge mit Luft (Inspiration) und durch die Kontrak-tion des Herzens. Die Herzkomponente wird durch die Lungenaktivit�at amplituden- undfrequenzmoduliert (respiratorische Sinusarythmie, RSA).Die beiden Komponenten des Signals s haben folgende grundlegende Eigenschaften:� Die Grundfrequenz fR der Atemkomponente liegt bei Normalatmung zwischen0:15Hz und 1:3Hz (9min�1 : : : 78min�1), bei Apnoe ist fR = 0.� Die Herzfrequenz fC umfa�t einen Bereich von 0:75Hz bis 2:8Hz(45min�1 : : : 168min�1).� Das Verh�altnis fC=fR bewegt sich von 2.5 bis 5.8, fC ist also immer gr�o�er als fR.� Der Signalpegel der Herzkomponente liegt typischerweise 15 dB unterhalb des Pegelsder Lungenkomponente.Der Variationsbereich der angef�uhrten Parameter resultiert aus den unterschiedlichenphysiologischen Zust�anden Schlaf, Ruhe und Belastung, sowie aus der Betrachtung vonS�auglingen und Erwachsenen. Da sich die physiologischen Eigenschaften von Erwachse-nen und S�auglingen stark unterscheiden, werden diese beiden Patientengruppen getrenntbetrachtet. Genauere Details dazu sind in [4] zu �nden.



KAPITEL 1. EINLEITUNG 41.1.2 Herzfrequenz�Uber die Doppelelektroden zur Erfassung des EFPG-Signals wird gleichzeitig ein EKGabgeleitet. Aus diesem kann die Herzfrequenz fC bestimmt werden, deren Registrierungaber vor allem in der Patientengruppe S�auglinge sehr unzuverl�assig funktioniert. Dasbedeutet, da� der registrierte Wert entweder falsch ist oder �uber l�angere Zeitr�aume fehlt.Daher wurde fC aus dem EFPG-Signal s nachtr�aglich f�ur die fraglichen Signalabschnitteermittelt (siehe [5]).1.1.3 OxymetrieDie Messung der Sauersto�s�attigung des Blutes erfolgte nicht-invasiv mittels eines opti-schen Sensors am Finger. Bei S�auglingen wurde dieser Sensor am Fu� angebracht. DerWertebereich f�ur cox liegt zwischen 0 und 100 Prozent. Bei diesem Parameter ist durch denperipheren Me�ort (am Finger, bzw. Unterschenkel) mit einer deutlichen Zeitverz�ogerungzu rechnen.1.2 Klassi�kation der Me�datenIn Abb. 1.2 ist eine typische zentrale Apnoe (CA) mit den registrierten Signalen s, fC,cox und dem dazu synchronen Klassi�kationssignal et zu sehen. Der Zeitbereich der CA istmarkiert, die Sauersto�s�attigung sinkt in diesem Beispiel stark verz�ogert erst nach demEnde der CA ab.Der Wert des Klassi�kationssignals et gibt Auskunft �uber die Art des Atemstillstandes,die genaue Zuordnung ist in Tab. 1.1 angegeben.In [3] ist eine ausf�uhrliche De�nition aller angef�uhrten Ereignistypen nachzulesen, hiersoll nur ein kurzer �Uberblick �uber die im Rahmen dieser Arbeit interessanten EreignisseWert Klassi�kation Abk�urzung-2 Bewegung {0 Normalatmung NB1 Seufzer SI2 periodische Atmung PB4 zentrale Hypopnoe CH5 obstruktive Hypopnoe OH6 gemischte Hypopnoe MH8 zentrale Apnoe CA9 obstruktive Apnoe OA10 gemischte Apnoe MA Tab. 1.1: Bedeutung der Werte desKlassi�kationssignals et.



KAPITEL 1. EINLEITUNG 5
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Abb. 1.2: Verlauf der registrierten Signale w�ahrend einer zentralen Apnoe (CA), deren Zeit-bereich markiert ist. Die Sauersto�s�attigung sinkt verz�ogert ab. s EFPG-Signal, fC Herz-frequenzsignal, cox Oxymetriesignal, et Klassi�kationssignal.gegeben werden:Seufzer (SI) - Spontaner tiefer Atemzug, gefolgt von einem Aussetzen der Atmung.Seufzer werden nur in der Patientengruppe S�auglinge registriert.Zentrale Apnoe (CA) - Ausfall der Atmung, verursacht durch ein Aussetzen der Ner-venimpulse aus dem Atemzentrum.Obstruktive Apnoe (OA) - Ausfall der Atmung durch eine Blockierung der Atem-wege, z.B. durch Erschla�en der Rachenmuskulatur; die Impulse des Atemzentrums sindvorhanden. Thorax- und Abdomenbewegungen k�onnen weiterhin beobachtet werden, siesind jedoch unrhythmisch und meistens in ihrer Amplitude vermindert, es kann aber auchzu einer Verst�arkung kommen.



KAPITEL 1. EINLEITUNG 6Gemischte Apnoe (MA) - Kombination von CA und OA, wobei die Abfolge der Er-eignisse beliebig sein kann, meist tritt aber zuerst OA und infolge dessen CA auf. MA wirdim Rahmen dieser Arbeit nicht zum Trainieren des NN verwendet, sondern als Aneinan-derreihung von OA und CA betrachtet.Hypopnoe - Hypopnoen sind ebenfalls in drei Formen vertreten, als� zentrale Hypopnoe (CH),� obstruktive Hypopnoe (OH) und� gemischte Hypopnoe (MH).Im Gegensatz zur Apnoe ist der Air
ow hier um mehr als 50 Prozent reduziert, verschwin-det aber nicht v�ollig. Hypopnoen werden nur bei der Patientengruppe Erwachsene aus-gewiesen und wegen des geringen Unterschiedes zu den Apnoen im Rahmen dieser Arbeitmit diesen zusammengefa�t. MH werden ebenfalls wie MA nicht zum Training des NNverwendet.In Abb. 1.3 wird zur Illustration ein typisches Beispiel eines Seufzers einer zentra-len Apnoe gegen�ubergestellt. Es ist zu erwarten, da� die Unterscheidung zwischen denverschiedenen Apnoetypen schwieriger sein wird als zwischen Atemstillstand und Normal-atmung.
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Abb. 1.3: Gegen�uberstellung des EFPG-Signals eines Seufzers (SI) und einer zentralen Ap-noe (CA).



KAPITEL 1. EINLEITUNG 71.3 DatenmaterialDas zur Verf�ugung stehende Datenmaterial stammt von folgenden zwei Patientengruppen:� 30 S�auglingen aus der Fr�uhgeborenenstation des Landeskrankenhauses M�odling.� 50 Erwachsenen aus dem Schla
abor des Krankenhauses Lainz.Die genauen Details der Me�datenerfassung sind in [3] ausf�uhrlich dargestellt.1.3.1 S�auglingeDie Anzahl der registrierten Ereignisse pro Ereignistyp sind f�ur die Patientengruppe S�aug-linge in Tab. 1.2 dargestellt. Von diesen ist aber nur ein Teil verwendbar, da folgendeRandbedingungen erf�ullt werden m�ussen:� St�orungsfreie Messung der Oxymetrie cox und der Herzfrequenz fC vom Anfang desEreignisses bis 35 Sekunden danach.� Vor und nach dem Ereignis d�urfen in einem Zeitraum, der gleich lange wie das Er-eignis selbst ist, weder Bewegung noch ein anderes Ereignis statt�nden.Wie in Tab. 1.2 ersichtlich stehen nur sehr wenige OA zur Verf�ugung. Diese sindungleichm�a�ig �uber die einzelnen Patienten verteilt, wie Abb. 1.4 illustriert: 76 Prozentder verwendbaren OA stammen aus dem Datenmaterial von nur drei Patienten. Um einem�oglichst hohe Erkennungsrate durch ein NN zu erreichen, ist eine Gleichverteilung derEreignisse pro Patient und pro Ereignistyp anzustreben. Dies ist mit dem zur Verf�ugungstehenden Datenmaterial jedoch nicht m�oglich. Die in dieser Arbeit pr�asentierten Ergeb-nisse k�onnen folglich durch weiteres Datenmaterial noch verbessert werden.1.3.2 ErwachseneAuf die in der Patiengruppe Erwachsene vorhandenen Ereignisse wurden die gleichen Selek-tionskriterien angewandt, wie schon im vorhergehenden Abschnitt f�ur die PatientengruppeS�auglinge beschrieben. Die Gesamtanzahl und die davon verwendbaren Ereignisse sind inEreignistyp Anzahl davon verwendbarSeufzer (SI) 481 282zentrale Apnoe (CA) 1419 866obstruktive Apnoe (OA) 161 70 Tab. 1.2: Anzahl der Ereignissein der Patientengruppe S�auglin-ge.
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Abb. 1.4: Die Anzahl der Ereignisse pro Patient und Ereignistyp in der PatientengruppeS�auglinge ist sehr ungleichm�a�ig verteilt. Besonders die Verteilung der OA ist problematisch,da bei 16 Patienten keine OA auftritt, bei neun nur eine und bei einem Patienten 30 OA.Tab. 1.3 angef�uhrt. Auch hier sind die OA stark unterrepr�asentiert, weiteres Datenmate-rial w�are auch in dieser Patientengruppe von Vorteil. Die CH und OH werden im Rahmendieser Arbeit nicht ber�ucksichtigt.Ereignistyp Anzahl davon verwendbarzentrale Hypopnoe (CH) 104 54obstruktive Hypopnoe (OH) 997 260zentrale Apnoe (CA) 633 351obstruktive Apnoe (OA) 697 123 Tab. 1.3: Anzahl der Ereignissein der Patientengruppe Erwach-sene.



Kapitel 2Vorverarbeitung
Die zur Verf�ugung stehenden Vitalparameter s, cox und fC beschreiben den aktuellen Zu-stand der Lungen- und Herzt�atigkeit des Patienten. Die daraus resultierende Diagnose desaktuellen Atmungsereignisses des Patienten wird durch et klassi�ziert. Es k�onnen daher s,cox und fC als die Eingangsvariablen einer Transformation und et als deren Ausgangsvariablebetrachtet werden.Es ist nun von gro�em Vorteil, diese Transformation nicht komplett von einem Neura-len Netz (NN) durchf�uhren zu lassen, sondern die Me�daten einer Vorverarbeitung bzw.Feature Extraction zu unterziehen. Dadurch kann eine Invarianz gegen�uber bestimmtenParametern der Eingangsdaten, wie Zeit, Amplitude oder Frequenz, erreicht werden. Wei-ters ist es so auch m�oglich, schon bekanntes Wissen �uber den Mustererkennungsproze�einzubringen.Durch die Vorverarbeitung soll auch die Anzahl der Eingangsvariablen, die zur Verar-beitung durch ein NN als Vektor aufgefa�t werden, m�oglichst gering gehalten werden. Dasist notwendig, da die Menge an erforderlichen Trainingsvektoren linear mit der Dimensiondes Eingangsvektors steigt, wie in [1] ausf�uhrlich dargestellt ist.Alle im folgenden vorgestellten Algorithmen stellen einen systematischen, mathemati-schen Zugang zur Berechnung verschiedener Feature-Vektoren aus den Me�signalen undsomit zur Erkennung der Atemstillst�ande dar.2.1 EFPG-Signal2.1.1 Zeitabh�angige FouriertransformationDas Signalerzeugungsmodell des EFPG-Signals in Kapitel 1.1.1 f�uhrt zu dem Schlu�, da�vor allem die kurzfristige �Anderung der Spektralanteile von s interessant ist. Deswe-gen ist es notwendig, die FFT nur auf kurze Ausschnitte des Signals anzuwenden, um9



KAPITEL 2. VORVERARBEITUNG 10so die zeitliche Ver�anderung der Frequenzkomponenten erfassen zu k�onnen. Dies f�uhrt zurzeitabh�angigen Fouriertransformation (TDFT, time dependent fourier transform). Der Si-gnalausschnitt wird durch eine Fensterfunktion w der L�ange L bestimmt, eine einfacheForm stellt die Rechteckfunktionw1(n) = 8<:1 0 � n � L;0 sonst (2.1)dar. Diese besitzt die diskrete FrequenzdarstellungW1(k) = e�j�kL=N sin [�k(L+ 1)=N ]sin (�k=N) ; (2.2)in der N die Anzahl der Frequenzpunkte angibt.Die Multiplikation eines allgemeinen Signals x mit der Fensterfunktion w im Zeitbereichkorrespondiert im Frequenzbereich mit einer periodischen FaltungX(n; k) = L�1Xm=0 x(n +m)w(m) e�j(2�=N)km: (2.3)Um die dadurch entstehende Beein
ussung durch Frequency Leakage zu reduzieren, ver-wendet man statt (2.1) eine Hamming-Funktionw(n) = 8<:0:54� 0:46 cos(2�n=L) 0 � n � L;0 sonst : (2.4)Eine ausf�uhrliche Darstellung der Problematik ist in [6] und[4] zu �nden. In Abb. 2.1 ist eine hochaufgel�oste TDFT einer zentralen Apnoe (CA)dargestellt. Die strichlierte Linie markiert die Herzfrequenz, die unterbrochene punktierteLinie kennzeichnet die Atemfrequenz.Die Parameterwahl der TDFT f�ur das EFPG-Signal s stellt einen Kompromi� zwi-schen einer hohen Zeit- und Frequenzau
�osung sowie einer notwendigen Beschr�ankung derDatenmenge dar. Folgende Kriterien werden daher angewendet:� Die L�ange des mit der Hammingfunktion gewichteten Zeitfensters wird durch dieuntere Grenzfrequenz und die Abtastfrequenz bestimmt, in unserem Fall sind dasfRmin = 0:16Hz = 9:6min�1 und �s = 20Hz. Daraus folgt f�ur die Fensterl�angeL = �s=fRmin � 120: (2.5)� Um die FFT-Vektoren in einem Zeitraster von T = 1 s zu erhalten, wird das Fensterjeweils um T�s = 20 Abtastwerte verschoben.
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Abb. 2.1: Hochaufgel�oste TDFT einer zentralen Apnoe; 1 Punkt Fensterverschiebung, 120Punkte Fensterl�ange, 256 Frequenzpunkte. Die w�ahrend des Atemstillstandes verschwin-dende Atemkomponente ist deutlich zu erkennen. fC(t) ist zur Verdeutlichung strichliert,fR(t) punktiert eingezeichnet.� Die aus der TDFT resultierenden Frequenzkomponenten werden zeitlich der Mitteder Fensterfunktion zugeordnet. Die Anzahl der Frequenzkomponenten wurde mitN = 64 gew�ahlt, wobei aus dem Frequenzbereich von 0Hz bis 10Hz nur jene bis 5Hzvon Interesse sind, das sind die ersten N 0 = 33 Komponenten.Die TDFT mit den angegebenen Eigenschaften ergibt sich zuS(r�sT; k) = L�1Xm=0 s(r�sT � L=2 +m)w(m) e�j(2�=N)km (2.6)f�ur �1 < r < 1, 0 � k � N � 1. r stellt dabei einen dimensionslosen ganzzahligenZeitindex dar. Eine Vektordarstellung in dB wird durch den Feature-VektorcTDFT(r) = 20 � log0BBBB@ S(r�sT; 1)S(r�sT; 2)...S(r�sT;N 0)1CCCCA (2.7)



KAPITEL 2. VORVERARBEITUNG 12de�niert. Die Komponentenanzahl dieses Feature-Vektors ist f�ur ein NN sehr hoch, durcheine Hauptkomponenenanalyse kann diese aber reduziert werden, wie in Kapitel 4.2.1 ge-zeigt werden wird.Alle folgenden Vorverarbeitungsalgorithmen verwenden, falls nicht explizit angef�uhrt,die selben Fensterparameter wie die TDFT und einen konstanten Zeitraster von einer Se-kunde. In Abb. 2.2 ist die TDFT einer zentralen Apnoe mit den eben beschriebenenParametern dargestellt. Die charakteristischen Eigenschaften sind zwar immer noch er-kennbar, jedoch deutlich schlechter als in der hochaufgel�osten TDFT in Abb. 2.1.2.1.2 LeistungsdichtespektrumEin Atemstillstand stellt eine kurzfristige Ver�anderung eines station�aren Zustandes desEFPG-Signales dar. Durch die Bildung des Verh�altnisses zwischen zwei Sch�atzungen desLeistungsdichtespektrums (PSD, power spectral density) �uber verschieden lange Zeitr�aumekann diese Ver�anderung hervorgehoben werden.Das Leistungsdichtespektrum kann durch die Berechnung des modi�zierten Periodo-grammes gesch�atzt werden. Es wird der gewichtete Mittelwert der FFT �uber mehrere mitder Fensterfunktion bewertete Signalabschnitte gebildet. Das PSDPxx(r�sT; k) = DvsLPm=1S(r�sT �mL; k)2 LPl=1w(l)2! DvsL (2.8)wurde durch Mittelwertbildung �uber einen Zeitraum vonD = 300s ermittelt. Als Ausdruck
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Abb. 2.2: TDFT einer zentralen Apnoe; Fensterverschiebung 20 Punkte, Fensterl�ange 120Punkte, 33 Frequenzpunkte. Die Au
�osung ist im Vergleich zu Abb. 2.1 deutlich reduziert,die charakteristischen Details sind jedoch immer noch ausreichend zu erkennen.



KAPITEL 2. VORVERARBEITUNG 13f�ur die kurzfristige �Anderung des Signals und zum Vergleich mit (2.8) dientP sxx(r�sT; k) = S(r�sT; k)2LPl=1w(l)2 : (2.9)Eine Darstellung in Vektorform des langfristigen PSD ergibtpxx(r�sT ) = 10 � log0BBBB@ Pxx(r�sT; 1)Pxx(r�sT; 2)...Pxx(r�sT;N 0)1CCCCA ; (2.10)das kurzfristige PSD P sxx wird analog in Vektorform dargestellt.Als Feature-Vektoren wurden zwei Varianten de�niert, und zwarcPSD1(r) = pxx(r�sT )� psxx(r�sT ) (2.11)sowie cPSD2(r) =  pxx(r�sT )psxx(r�sT )! : (2.12)Bei cPSD2 k�onnen die beiden Leistungsdichtespektren durch das NN kombiniert werden.2.1.3 Cepstrum und EntfaltungDie Cepstrum-Transformation (CT, cepstrum transform) bietet die M�oglichkeit, zwei Si-gnale, die durch eine Faltungsoperation kombiniert wurden, wieder zu trennen. Die Anwen-dung auf das EFPG-Signal kann durch folgendes vereinfachtes Modell motiviert werden:Herz und Lunge erzeugen durch ihre T�atigkeit zwei getrennte Signale, die als voneinan-der unabh�angig angenommen werden. Der sie umgebende Thoraxraum wirkt als Filter,das von der Summe beider Signale durchlaufen wird und an dessen Ausgang, der Haut-ober
�ache, das endg�ultige EFPG-Signal s registriert werden kann. Durch die Cepstrum-Transformation kann die Faltung des Summensignals aus Herz- und Lungenanteil mit derImpulsantwort des Filters (dem Thoraxraum) r�uckg�angig gemacht werden. Weiters bestehtdurch das Cepstrum auch die M�oglichkeit der frequenzinvarianten Filterung eines Signals,da es im Zeitbereich �ahnlich wie die Fourier-Transformation im Frequenzbereich behandeltwerden kann.Die Grundlage f�ur die Entfaltung zweier Signale bildet die Theorie homomorpher Sy-steme, die im folgenden kurz vorgestellt wird. Weitere Details sind in [6] nachzulesen.Ein lineares System, das durch die lineare Transformation G dargestellt wird, erf�ullt f�urzwei beliebige Eingangssignale x1(n) und x2(n) sowie f�ur einen beliebigen Skalar c dieBedingungen Gfx1(n) + x2(n)g = Gfx1(n)g +Gfx2(n)g (2.13)



KAPITEL 2. VORVERARBEITUNG 14und Gfcx1(n)g = cGfx1(n)g: (2.14)Eine Verallgemeinerung dieses Prinzips stellen homomorphe Systeme dar. Hier wirddie allgemeine Kombination zweier Eing�ange mit dem Operator � und die Kombinationeines Einganges mit einem Skalar durch � dargestellt. Die allgemeine Kombination zwei-er Ausg�ange wird durch �, die Kombination eines Ausganges mit einem Skalar durch �symbolisiert entsprechendHfx1(n)� x2(n)g = Hfx1(n)g�Hfx2(n)g (2.15)und Hfc� x1(n)g = c �Hfx1(n)g: (2.16)Im Fall eines linearen Systems wie in (2.13) und (2.14) entsprechen � und � derAddition, � und � der Multiplikation.Ein allgemeines homomorphes System wie in Abb. 2.3 kann auch in kanonischer Formdurch Kaskadierung dreier homomorpher Systeme dargestellt werden. Das erste ist nurvon der Eingangsoperation und das letzte nur von der Ausgangsoperation abh�angig. Dasmittlere System ist linear. In Abb. 2.4 wird die kanonische Darstellung f�ur den Faltungs-operator gezeigt.Das komplexe Cepstrum einer Folge x(n) ist de�niert als die stabile Folge x̂(n), derenz-Transformation durch X̂(z) = log(X(z)) (2.17)gegeben ist. Wenn f�ur den Operator D� das komplexe Cepstrum gew�ahlt wird, geht dieFaltung zweier Signale x(n) = x1(n) � x2(n) (2.18)in die Summe x̂(n) = x̂1(n) + x̂2(n) (2.19)
H- -x(n) y(n)� � Abb. 2.3: Homomorphes System mitEingangsverkn�upfung �, Ausgangsver-kn�upfung � und Transformation H .



KAPITEL 2. VORVERARBEITUNG 15
D�- -x(n) x̂(n)� + L -ŷ(n)+ + D�1� -y(n)+ �Abb. 2.4: Kanonische Form eines homomorphen Systems mit der Faltung � als Eingangs-und Ausgangsoperator.�uber. Diese Transformation erfolgt �uber folgende Zwischenschritte: Die Faltung zweierSignale entspricht im Frequenzbereich einer MultiplikationX(z) = X1(z)X2(z): (2.20)Der Logarithmus eines Produktes l�a�t sich weiters als die Summe der Logarithmen derbeiden Faktoren schreiben. X̂(z) = log(X(z)) = X̂1(z) + X̂2(z) (2.21)Dies ist eine lineare Operation, die auch nach der R�ucktransformation in den Zeitbereichdurch x̂(n) = 12�j IC log [X(z)] zn�1 dz (2.22)erhalten bleibt und zu (2.19) f�uhrt.Die Voraussetzung f�ur eine m�ogliche Entfaltung besteht in sich nicht �uberlappendenBereichen des Tr�agers der Folgen x̂1(n) und x̂2(n). Der Tr�ager einer Folge x̂(n) ist jenerBereich von n, in dem x̂(n) ungleich Null ist. Wenn zum Beispielx̂1(n) = 0 f�ur n � n0 (2.23)und x̂2(n) = 0 f�ur n < n0 (2.24)gilt, ist x̂(n) durch Multiplikation mit einer Funktionl(n) = 8<:1 n < n0;0 n � n0 (2.25)einer frequenzunabh�angigen Filterung zug�anglich. F�ur den Operator L in Abb. 2.4 wirdin diesem Fall die Multiplikation mit der Funktion l(n) gew�ahlt, entsprechendŷ(n) = L[x̂(n)] = x̂(n)l(n): (2.26)Daraus folgt ŷ(n) = x̂1(n) (2.27)



KAPITEL 2. VORVERARBEITUNG 16und nach der R�ucktransformation durch D�1�y(n) = x1(n): (2.28)Durch die Umkehrung der Faltungsoperation k�onnen aus dem Ausgangssignal einesFilters x(n) das Eingangssignal x1(n) und die Impulsantwort des Filters x2(n) ermitteltwerden.Im konkreten Anwendungsfall der Erkennung von Atemstillst�anden wird die CT, ebensowie die FFT, auf kurze, mit einer Fensterfunktion bewertete Signalabschnitte angewendet.Dies f�uhrt zur zeitabh�angigen CT. Den Ausgangspunkt f�ur deren Berechnung stellt dieTDFT aus (2.6) S(r�sT; k) = L�1Xm=0 s(r�sT � L=2 +m)w(m)e�j(2�=L)kmdar. Die Berechnung der CT durchŝ(r�sT; k) ' 1L L�1Xl=0 Ŝ(r�sT; l)ej(2�=L)l(r�sT�L=2+k) (2.29)mit Ŝ(r�sT; k) = log(S(r�sT; k)) (2.30)ist zwar nur eine N�aherung, da ŝ noch durch Zeit-Aliasing beeintr�achtigt ist. In der prak-tischen Anwendung mit gen�ugend hoher Anzahl an Frequenzpunkten L (hier gleich derFensterl�ange) kann dies aber vernachl�assigt werden, da das Cepstrum st�arker als exponen-tiell abnimmt und somit im �Uberlappungsbereich schon sehr kleine Werte annimmt (siehe[6]).Die Dimension eines damit de�nierbaren Feature-VektorscCT (r) = 0BBBB@ ŝ(r�sT; 1)ŝ(r�sT; 2)...ŝ(r�sT; L)1CCCCA (2.31)ist gleich der Fensterl�ange L. Die gro�e Komponentenanzahl dieses Feature-Vektors ist eingravierender Nachteil im Zusammenhang mit NNs, er kann jedoch bei Kombination mitLinear Predictive Coding (LPC) entsch�arft werden (siehe Kapitel 2.1.5).2.1.4 Linear Predictive CodingDas Verfahren des Linear Predictive Coding (LPC) modelliert ein Signal als Impulsantworteines Filters ohne Nullstellen. Dazu wird angenommen, da� jeder Abtastwert eines Signals



KAPITEL 2. VORVERARBEITUNG 17x(n) als Linearkombination der vorhergegangenen p Abtastwerte dargestellt werden kannund die Koe�zienten im betrachteten Intervall konstant bleiben:x(n) = pXk=1 akx(n� k): (2.32)Die �Ubertragungsfunktion H(z) eines Filters ohne Nullstellen l�a�t sich durchH(z) = b0pPk=0 akzp�k ; a0 = 1 (2.33)darstellen.Die Nullstellen des Nennerpolynoms von (2.33) stellen die Polstellen der �Ubertragungs-funktion des Filters (2.33) dar. Die Koe�zienten ak werden durch die Levinson-DurbinRekursion berechnet, diese ist in [7], [8] und [9] ausf�uhrlich beschrieben. Dieser Algorithmusminimiert den quadratischen Fehler des durch die ak approximierten Signals. Dadurchwerden bei kleinem p nur die st�arksten Komponenten des Signals durch die Koe�zienten akdargestellt, erst bei Erh�ohung von p wird auch die Feinstruktur des Signals ber�ucksichtigt.b0 repr�asentiert die Amplitude des Signals.Das EFPG-Signal setzt sich, wie schon erw�ahnt, aus einem Lungen- und einem Herzan-teil zusammen, wobei der Herzanteil typischerweise 15 dB schw�acher als der Lungenanteilist. Wie aus Abb. 2.5 ersichtlich, reicht schon eine Ordnung von p = 6 zur Approximationdes Lungenanteils aus. Ab p = 12 wird der Herzanteil gut repr�asentiert, ab p = 18 auchdie erste Oberschwingung der Herzfrequenz.Die erw�ahnte Einschr�ankung auf konstante Koe�zienten ak f�ur einen Signalabschnittder L�ange L stellt beim EFPG-Signal nur eine grobe N�aherung dar. Versuche mit Adap-tive Linear Predictive Coding (ADLPC) und diversen statistischen Absch�atzungen derModellparameter brachten aber keinen erkennbaren Vorteil und werden daher nicht n�aherausgef�uhrt, da bei diesen Algorithmen auch die ben�otigte Rechenleistung enorm anw�achst.Die Wahl der Ordnung p hat gro�en Ein
u� auf die Erkennungsrate eines nachfolgendenNN. Ab einer bestimmten Ordnung p verschlechtert sich diese wieder, da dann auch dieOberwellen und diverse Artefakte des Signals in den Koe�zienten repr�asentiert werden.Die optimale Ordnung p kann nur experimentell ermittelt werden (siehe Kapitel 4).Durch die Verschiebung des Fensters um r�sT entstehen zeitabh�angige LPC-Koef�zi-enten ak(r�sT ). Die p Koe�zienten a1(r�sT ); : : : ; ap(r�sT ) und b0(r�sT ) bilden den VektorcLPC(r) = 0BBBB@a1(r�sT )...ap(r�sT )b0(r�sT )1CCCCA (2.34)der Dimension p+1, der als Feature-Vektor f�ur das NN verwendet wird (a0 ist immer gleicheins und beinhaltet daher keine Information).
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Abb. 2.5: Zeit-Frequenzdarstellungen eines Atemstillstandes repr�asentiert durch 6, 12 bzw.18 LPC-Koe�zienten. Die Approximation des Signals verbessert sich deutlich mit steigenderKoe�zientenanzahl.2.1.5 Linear Predictive Coding CepstrumEine Kombination der Cepstrum-Transformation und des Linear Predictive Coding stelltdas Linear Predictive Coding Cepstrum (LPCC) dar. Aus den LPC-Koe�zienten akk�onnen durch eine einfache rekursive Formel die Cepstrum-Koe�zienten dk ermittelt wer-den. In [10] ist zus�atzlich zu der rekursiven Berechnung auch eine direkte Berechnungsme-thode angegeben, die aber im Rahmen dieser Arbeit nicht verwendet wird.Die Cepstrum-Koe�zienten eines Filters ohne Nullstellen laut (2.33) werden de�niert



KAPITEL 2. VORVERARBEITUNG 19als ln(H(z)) = 1Xn=1 dnz�n: (2.35)Daraus ergibt sich der rekursive Zusammenhang:d1 = �a1; (2.36)dn = �an � 1n n�1Xk=1 kdkan�k f�ur n = 2 : : : p: (2.37)Durch einfaches Umstellen der Gleichung (2.37) ergibt sich die Umkehrung:a1 = �d1; a0 = 1; (2.38)an = �dn � 1n n�1Xk=1 kdkan�k f�ur n = 2 : : : p: (2.39)Aus den p zeitabh�angigen LPC-Koe�zienten entstehen ebenfalls zeitabh�angige LPCC-Koe�zienten d1(r�sT ); : : : ; dp(r�sT ). Diese liefern einen Feature-VektorcLPCC(r) = 0BBBB@d1(r�sT )...dp(r�sT )b0(r�sT )1CCCCA = LPCCfs(r�sT ); pg (2.40)f�ur das NN. b0 repr�asentiert hier wie beim LPC ebenfalls die Amplitude des Signals.Der Vorteil des LPCC besteht in der kleinen Anzahl der Koe�zienten des Feature-Vektors und den zus�atzlichen Eigenschaften einer Cepstrumdarstellung. Diese sind dieM�oglichkeit der frequenzinvarianten Filterung und der Entfaltung bei entsprechendemTr�ager (siehe Kapitel 2.1.3) durch den Lernalgorithmus eines NN bzw. einer gewichtetenlinearen Kombination der Komponenten des Feature-Vektors durch die Hauptkomponen-tenanalyse.2.1.6 WaveletsDie TDFT (siehe Kapitel 2.1.1) stellt einen Kompromi� zwischen zeit- und frequenzbasier-ter Darstellung eines Signals dar. Es sind somit zugleich Informationen �uber den Zeitpunktund �uber die Frequenzkomponenten eines Ereignisses verf�ugbar, wobei die Au
�osung durchdie f�ur alle Frequenzkomponenten geltende Fensterl�ange L bestimmt wird.



KAPITEL 2. VORVERARBEITUNG 20Ein in dieser Hinsicht 
exibleres Verfahren stellt die Wavelet-Transformation (WT,wavelet transform) dar, die es gestattet, die Fensterl�ange zu variieren. Dadurch kannein l�angeres Fenster f�ur tie�requente Anteile und ein k�urzeres f�ur hochfrequente Anteileverwendet werden.Die FT stellt ein gegebenes Signal als Summe von Sinusschwingungen unendlicher Dauerund unterschiedlicher Frequenz dar:x(t) = 12� 1Z�1 X(!)ej!t d!; (2.41)X(!) = 1Z�1 x(t)e�j!t dt: (2.42)Die WT verwendet nun im Gegensatz dazu sogenannte Wavelets. Wie in Abb. 2.6 zu sehenist, hat ein Wavelet  eine begrenzte Dauer und ist nicht so regelm�a�ig geformt wie eineSinusschwingung. Des weiteren kann ein Wavelet auch zeitlich komprimiert oder gedehntwerden.Die kontinuierliche WT ist folgenderma�en de�niert:C(scale; position) = 1Z�1 x(t) (scale; position; t) dt: (2.43)Die Waveletkoe�zienten C sind eine Funktion der Skalierung und Position eines Wavelets,wobei C das Inprodukt zwischen dem modi�zierten Wavelet und dem zu analysierendenSignal darstellt. Die Skalierung entspricht der Frequenzachse und die Position der Zeitach-se. Um eine e�ziente Implementierung zur Verarbeitung digitalisierter Signale zu erm�og-lichen, wird statt der kontinuierlichen WT die diskrete WT verwendet. Bei der diskreten
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Abb. 2.6: Daubechies Waveletder Ordnung 6.



KAPITEL 2. VORVERARBEITUNG 21WT werden die Skalierung und Position basierend auf Potenzen von zwei gew�ahlt (dyadicscaling).Die diskrete WT entspricht einer fortgesetzten Hoch- und Tiefpa��lterung, wobei derHochpa�anteil als Detail und der Tiefpa�anteil als N�aherung des Signals bezeichnet wer-den. Da dies aber zu zwei Signalen und somit zur doppelten Datenmenge f�uhren w�urde,werden, wie in Abb. 2.7 illustriert, das Hoch- und das Tiefpa�signal einem Downsamplingunterzogen und somit jeder zweite Datenpunkt verworfen.Die Aufspaltung in Hoch- und Tiefpa�anteil kann beliebig fortgesetzt werden, wie imWavelet Decomposition Tree in Abb. 2.8 veranschaulicht ist.Aus den ermittelten Wavelet-Koe�zienten kann nun durch einfache Umkehrung desVorganges (inverse diskrete WT) das Ursprungssignal rekonstruiert werden. Durch dasDownsampling kommt es jedoch zu einer Verzerrung des Signals durch Aliasing, das durchgeeignete Wahl des Hoch- und Tiefpa��lters kompensiert werden mu�. Durch kombinierteWahl der Zerlegungs- und Rekonstruktions�lter, die aus der Waveletfunktion  durch eineniterativen Proze� (Quadrature Mirror Filter) berechnet werden, kann das durch Aliasingverzerrte Signal rekonstruiert werden. Die Funktion  ist somit keinesfalls frei w�ahlbar,es existieren aber verschiedene Wavelet-Familien, aus denen eine Waveletfunktion aus-gew�ahlt werden kann. Eine davon sind die Daubechies Wavelets; sie ergeben orthogonaleZerlegungen, haben einen beschr�ankten Tr�ager und sind nicht symmetrisch (siehe Abb.2.6). Weiters existiert f�ur sie auch ein schneller Berechnungsalgorithmus; genauere Detailssind in [11] zu �nden.Das EFPG-Signal s wird in die Anteile sD1, : : : , sD5 und sA5 aufgespaltet, wie inAbb. 2.9 dargestellt ist. Diese Signale wurden durch Upsampling der Waveletkoe�zien-ten cD1, : : : , cD5 und cA5 sowie nachfolgender Filterung mit den Rekonstruktions�lternberechnet. Dem NN k�onnen nun jeweils drei LPCC-Koe�zienten jeder einzelnen Wavelet-
s -- TPHP

--��
��#
����#

-- cDcA Abb. 2.7: Prinzipielle Bildung dereinzelnen Wavelet-Zerlegungen (wave-let decompositions). s ist das ur-spr�ungliche Signal, cD das Detail undcA die N�aherung (approximation).



KAPITEL 2. VORVERARBEITUNG 22s ?? cD1cA1 ?? cD2cA2 ?? cD3cA3 ?? cD4cA4 ?? cD5cA5 Abb. 2.8: Wavelet Decomposition Tree.Dekomposition zugef�uhrt werden. Dieser Vektor l�a�t sich symbolisch wie folgt schreiben:
cWT (r) = 0BBBBBBBB@LPCCfsD1(r�sT ); 3gLPCCfsD2(r�sT ); 3gLPCCfsD3(r�sT ); 3gLPCCfsD4(r�sT ); 3gLPCCfsD5(r�sT ); 3gLPCCfsA5(r�sT ); 3g

1CCCCCCCCA : (2.44)
Durch die Beschr�ankung auf drei LPCC-Koe�zienten wird nur der dominante Frequenz-anteil jeder Zerlegung in den Koe�zienten repr�asentiert.2.2 OxymetriesignalDas Oxymetriesignal wurde im Rahmen dieser Arbeit bezogen auf den aktuellen Wert alsZeitvektor dargestellt. Die Abtastfrequenz �ox betr�agt 1Hz, entspricht somit schon demverwendeten Zeitraster: cOXD(r) = 0BBBBBBBB@ cox(r + 5)cox(r + 10)cox(r + 15)cox(r + 20)cox(r + 25)cox(r + 30)

1CCCCCCCCA� cox(r)
0BBBBBBBB@111111
1CCCCCCCCA : (2.45)
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Abb. 2.9: Wavelet-Dekompositionen eines Atemstillstandes unter Verwendung eines Dau-bechies Wavelets 10. Ordnung. Die fortlaufende Separation in Hoch- und Tiefpa�anteil istdeutlich zu erkennen.Als zweite Variante wurde zus�atzlich zu (2.45) der Feature-Vektor
cOXQ(r) = 1cox(r) 0BBBBBBBB@ cox(r + 5)cox(r + 10)cox(r + 15)cox(r + 20)cox(r + 25)cox(r + 30)

1CCCCCCCCA (2.46)



KAPITEL 2. VORVERARBEITUNG 24durch Bildung des Quotienten berechnet. Eine Selektion zwischen beiden Darstellungsfor-men wird in Kapitel 4.2.1 durchgef�uhrt.2.3 HerzfrequenzsignalDie Abtastfrequenz des Herzfrequenzsignals �C = 4Hz wird durch Downsampling entspre-chend fC(n) = 1n �CTn�1Xk=�CT (n�1) fC(k) (2.47)auf 1=T = 1Hz reduziert. Das Herzfrequenzsignal wird wie das Oxymetriesignal ebenfallsals Zeitvektor cHRD(r) = 0BBBBBBBB@ fC(r�sTC + 5)fC(r�sTC + 10)fC(r�sTC + 15)fC(r�sTC + 20)fC(r�sTC + 25)fC(r�sTC + 30)
1CCCCCCCCA� fC(r�sTC)

0BBBBBBBB@111111
1CCCCCCCCA (2.48)

dargestellt. Der Feature-Vektor cHRQ(r) wird analog zu (2.46) de�niert.2.4 StandardisierungFalls einem NN mehrere Variablen xi unterschiedlicher Einheit und Gr�o�e zugef�uhrt wer-den, ist es sinnvoll, deren Gr�o�enordnungen durch eine lineare Transformation aneinanderanzupassen. Jede Variable wird auf Mittelwert xi = 0 und Varianz �2i = 1 standardi-siert. Dadurch k�onnen die Konvergenzgeschwindigkeit und die numerische Stabilit�at derLernalgorithmen f�ur ein MLP und RBFN stark verbessert werden.Die Berechnung des Mittelwertes xi und der Varianz �2i eines Datensets bestehend ausM Vektoren xm der Dimension p erfolgt durch:xi = 1M MXm=1 xmi i = 1; 2; : : : ; p (2.49)und �2i = 1M � 1 MXm=1(xmi � xi)2 i = 1; 2; : : : ; p : (2.50)



KAPITEL 2. VORVERARBEITUNG 25Die Standardisierung des Datensets wurde de�niert alsexmi = xmi � xi�i ; (2.51)f�ur eine Matrix X bestehend aus Vektoren xm wird folgende Notation verwendet:fX = STAND(X): (2.52)2.5 HauptkomponentenanalyseDie Hauptkomponentenanalyse (principal component analysis, PCA) stellt ein Verfahrenzur Reduktion der Dimension p eines beliebigen Vektorsets xm dar. In dieser Arbeit wirddie PCA speziell auf Eingangsvektoren eines NN angewendet. Die Hauptkomponenten(PCs) vk sind Linearkombinationen vk = akx (2.53)der urspr�unglichen Komponenten des Eingangsvektors. Bei geeigneter Wahl von ak sinddiese zueinander orthogonal und somit unkorreliert. Die Varianz der ersten PC wird durchentsprechende Wahl von a1 maximiert und repr�asentiert somit den Gro�teil der Variationder Eingangsvektoren xm.In Matrixschreibweise werden die M Vektoren x1;x2; : : : ;xM der Dimension p zur (p�M) Matrix fX zusammengefa�t. Um die Notation zu vereinfachen, wird die Matrix X mitden Elementen (X)ij = (fX)ij � xi (2.54)de�niert, deren Zeilenvektoren mittelwertfrei sind (De�nition von xi siehe (2.49)).Die Kovarianzmatrix S folgt dann ausS = 1M � 1XXT : (2.55)Die Eigenvektoren ak der Kovarianzmatrix S bilden die nach der Gr�o�e der Eigenwertelk geordneten Spalten der Matrix A. Die PCs lassen sich somit folgenderma�en darstellen:V = XTA: (2.56)Zur e�ektiven Berechnung der Eigenvektoren ak und Eigenwerte lk der KovarianzmatrixS wird im Rahmen dieser Arbeit die Singular Value Decomposition (SVD) verwendet. Jede(p�M) Matrix X kann durch XT = ULAT (2.57)



KAPITEL 2. VORVERARBEITUNG 26dargestellt werden. L ist eine (p � p) Diagonalmatrix, deren Elemente (L)ii durch �irepr�asentiert sind. F�ur die Eigenwerte der Kovarianzmatrix S folgtli = var[zi] = �2iM � 1 : (2.58)In der Matrix U erh�alt man standardisierte PCs, es folgtV = UL: (2.59)Falls die Eingangsvariablen, das sind die Komponenten xi des Eingangsvektors x, starkunterschiedliche Varianz aufweisen, treten die mit der gr�o�ten Varianz als dominante An-teile in den ersten PCs auf. Um dies zu vermeiden und auch Variablen unterschiedlicherMa�einheiten miteinander kombinieren zu k�onnen, wird der Vektor x durch den standar-disierten Vektor x? mit den Komponenten xi=�i ersetzt (De�nition von �i siehe (2.50)).Die Kovarianzmatrix von X? ist dann gleich der Korrelationsmatrix von X.Um nun eine e�ektive Reduzierung der Dimension p des Vektors x zu erreichen, wirddieser durch einen aus den ersten k PCs bestehenden Vektor ersetzt. Durchh(k) = 100 kXj=1 lj= pXi=1 li (2.60)kann der somit repr�asentierbare Prozentsatz der Varianz (bzw. Information) des ur-spr�unglichen Vektors x in Abh�angigkeit von der Hauptkomponentenanzahl k berechnetwerden. Die Eigenwerte li sind gleich der Varianz der jeweiligen PCs.Je nach Datenmaterial kann erwartet werden, da� h(k) schon f�ur k � p einen Wertvon z.B. 80 Prozent �uberschreitet. In Abb. 2.10 ist ein typischer Verlauf von h(k) f�ur dieTDFT eines EFPG-Signals dargestellt. Weitere Details zur PCA sind in [12] nachzulesen.Die Bildung der ersten k PCs einer Matrix X bestehend aus Vektoren xm wird folgen-derma�en de�niert: V = PCA(X; k): (2.61)Die Bildung der PCs eines Datensets bringt auch dann Vorteile, wenn keine oder nureine minimale Dimensionsreduktion laut (2.60) m�oglich ist. Die Standardisierung eines
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Abb. 2.10: h(k) f�ur die TDFT einesEFPG-Signals. Um 80 Prozent derVarianz der Eingangsdaten darzustel-len, reichen 12 PCs aus. Die Anzahlder Komponenten kann somit in diesemBeispiel auf 1=3 reduziert werden.



KAPITEL 2. VORVERARBEITUNG 27Datensets laut (2.51) behandelt alle Komponenten des Datensets als unabh�angig, die be-stehenden Korrelationen werden nicht ber�ucksichtigt. Bei der Bildung der PCs ist diesaber nicht der Fall, die Kovarianzmatrix der standardisierten PCs U ist gleich der Ein-heitsmatrix. Dies entspricht einem sogenannten Whitening des urspr�unglichen DatensetsX (siehe [1]).2.6 Kodierung des ZielvektorsDas Klassi�kationssignal et stellt einzelne einander gegenseitig ausschlie�ende Kategoriendar (siehe Tab. 1.1). Deswegen bietet sich eine 1-aus-C-Kodierung f�ur den Zielvektor tdes NN an.2.6.1 1-aus-C-KodierungBei der 1-aus-C-Kodierung wird jeder Kategorie ein Ausgangsneuron zugewiesen. DerZielvektor wird aus dem Klassi�kationssignal et formal folgenderma�en gebildet:t1(r) = 0BBBB@�(et(r)� c1)�(et(r)� c2)...�(et(r)� ci)1CCCCA : (2.62)Die ci sind die Werte der im Zielvektor zu kodierenden Kategorien, entsprechend Tab. 1.1.Die Abtastfrequenz von et betr�agt 1Hz, eine Anpassung an den verwendeten Zeitraster vonT = 1 s ist daher nicht notwendig.2.6.2 Gegl�attete 1-aus-C-KodierungEin Atemstillstand stellt kein abruptes Ausfallen der Atmung dar, sondern am Anfang undEnde kommt es zu einer �Ubergangsphase. Um dies im Zielvektort2(r � 2) = 0BBBB@�(et(r)� c1) � w2(r)�(et(r)� c2) � w2(r)...�(et(r)� ci) � w2(r)1CCCCA (2.63)besser zu repr�asentieren, wird jede Komponente des Zielvektors mit einem Hanning-Fensterw2 mit einer L�ange von vier Sekunden gefaltet. In Abb. 2.11 ist das Ergebnis dieserOperation zu sehen.Da die Bewertung des aktuellen Atemzustandes eines Patienten im nachhinein durcheine Schwester oder einen Arzt oft in - zur Reduktion des Zeitaufwandes - nur �uberschlags-m�a�iger Weise erfolgt, kann das Datenmaterial sowohl zeitlich falsch markiert als auch
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Abb. 2.11: Darstellung der diversenKodierungsm�oglichkeiten f�ur den Ziel-vektor des NN. t1 1-aus-C-Kodierungdes Zielvektors, t2 gegl�attete 1-aus-C-Kodierung, t3 Prozentanteil des Ereig-nisses am Zeitfenster.fehlerhaft klassi�ziert worden sein. Durch den gegl�atteten �Ubergang wird die zeitlichePosition etwas toleranter behandelt.2.6.3 Anteil des Atemstillstandes am ZeitfensterDie dem NN zur Verf�ugung stehenden Eingangsvektoren stammen aus einem Zeitfensterdes EFPG-Signals s mit einer L�ange von 6 s. Daraus ergibt sich eine m�ogliche Kodierungdes Zielvektors t, bei welcher der Wert jeder Kategorie dem zeitlichen Prozentanteil desAtemstillstandes am gesamten Zeitfenster entspricht:t3(r) = 0BBBBBB@16 r+3Pu=r�2 �(et(u)� c1)...16 r+3Pu=r�2 �(et(u)� ci)
1CCCCCCA : (2.64)

Dies ergibt zum Beispiel f�ur die Kategorie CA 0%, falls �uber einen Zeitraum vonsechs Sekunden Normalatmung vorliegt und 100%, falls �uber den selben Zeitraum eine CAregistriert worden ist.



Kapitel 3Neurales Netz
Ein Neurales Netz (NN) hat die F�ahigkeit, anhand von Beispielen die Transformation dervorverarbeiteten Eingangssignale in das gew�unschte Ausgangssignal zu erlernen. Durch diein Kapitel 2 beschriebenen Algorithmen werden aus den Eingangssignalen s, cox und fCFeature-Vektoren errechnet. Durch geeignete Kombination dieser Feature-Vektoren wirdder Eingangsvektor x f�ur das NN gebildet. Das Klassi�kationssignal et bildet nach einergeeigneten Transformation den Zielvektor t f�ur das NN.3.1 NetztopologieIm Rahmen dieser Arbeit werden zwei NN-Topologien untersucht, die erste ist das MultiLayer Perceptron (MLP), die zweite das Radial Basis Function Network (RBFN).3.1.1 Multi Layer PerceptronDas MLP stellt die klassische Struktur eines NN dar. Die Neuronen sind in Schichten orga-nisiert, jedes Neuron einer nachfolgenden Schicht ist mit jedem Neuron der vorhergehendenSchicht verbunden. Die Gewichte der Verbindungen von Neuron j bzw. Eingangsvariablexj zu Neuron i der Schicht k werden mit w(k)ij bezeichnet. Das NN in Abb. 3.1 besitzt dreiSchichten.Das innere Produkt des Gewichtsvektors w(1)i der ersten Schicht mit dem Eingangs-vektor x stellt die Aktivierung ai des Neurons i dar. Die Aktivierung ai wird mit einerAktivierungsfunktion bewertet und ergibt die Ausgangsaktivierung des Neurons i. AlsAktivierungsfunktion eines Neurons wurde die logarithmisch-sigmoide (logsig) Funktiong(a) = 11 + e�a (3.1)29
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Abb. 3.1: MLP mit 3 Schichten.verwendet. Die Ausgangsaktivierung des Neurons i der ersten Schicht kann also folgender-ma�en berechnet werden: y(1)i (x) = g((w(1)i )T x): (3.2)Als Gesamtmodell f�ur ein 3 schichtiges MLP ergibt sichz(x) = y(3)(x) = g �(W(3))T g �(W(2))T g �(W(1))T x��� : (3.3)LernvorgangAls Lernalgorithmus f�ur das MLP wurde Backpropagation mit Momentum verwendet;dieser minimiert hier die quadratische FehlerfunktionE = 12Xm kz(xm;W)� tmk2: (3.4)E ist ein Ma� f�ur die Abweichung der Ausgangsvektoren zm von den gew�unschten Ziel-vektoren tm. Bei einer gro�en Anzahl an freien Parametern, entweder durch eine gro�eNeuronenanzahl oder durch einen hochdimensionalen Eingangsvektor verursacht, f�uhrt



KAPITEL 3. NEURALES NETZ 31dieses Verfahren zu Over�tting. Der Fehler des MLP f�ur das Trainingsset ist dabei zwarklein, f�ur ein davon unabh�angiges Datenset (Testset) ergibt sich aber ein �uberproportionalgro�er Fehler. Um die Generalisierungsf�ahigkeit zu verbessern, wird der Lernvorgang ab-gebrochen, sobald der Fehler eines dritten unabh�angigen Kontrollsets anzusteigen beginnt.Dadurch kann die Anzahl der e�ektiven freien Parameter im MLP reduziert werden. Dieswird als Early Stopping bezeichnet. In diesem Zusammenhang wird die normalisierte Feh-lerfunktion eE = vuuutPm kz(xm;W)� tmk2Pm ktm � tk2 ; (3.5)t = 1M MXm=1 tm (3.6)verwendet. Sie ist unabh�angig von der Anzahl der Eingangsvektoren und ergibt eins, wenndas NN die Zielvektoren im Mittel vorhersagen kann und null, wenn das Ergebnis exaktden Zielvektoren entspricht.Vor dem Lernvorgang werden alle Gewichte des MLP zuf�allig initialisiert. Diese Initiali-sierung hat gro�en Ein
u� auf die Konvergenzgeschwindigkeit des Lernalgorithmus und aufdas endg�ultig gefundene relative Minimum der Fehlerfunktion. Deswegen werden 10 An-fangsinitialisierungen mit einem nachfolgenden kurzen Trainingszyklus durchgef�uhrt. DieAnfangsinitialisierung mit dem kleinsten Fehler wird f�ur den endg�ultigen Trainingsvorgangverwendet.In diesem Zusammenhang ist noch erw�ahnenswert, da� laut [1] die Mindestanzahl derTrainingsvektorenM , die f�ur eine gute Generalisierungsf�ahigkeit eines NN mit zwei Schich-ten ben�otigt wird, folgenderma�en abgesch�atzt werden kann:Mmin ' W=�: (3.7)W ist die Anzahl der Gewichte im NN, und 1 � � ist der Prozentanteil der korrekt zuklassi�zierenden Eingangsvektoren. Falls nun � = 0:1 gew�ahlt wird, bedeutet dies, da� Mmindestens zehn mal so gro� wie W sein mu�.Ein MLP bestehend aus 3 Schichten mit Sigmoid-Aktivierungsfunktion kann beliebigeEntscheidungsgrenzen repr�asentieren. Wie in [1] gezeigt wird, kann durch Kombinationmehrerer Neuronen in einem MLP mit 3 Schichten eine lokalisierte Antwort erzeugt werden,aus der jede beliebige Funktion zusammengesetzt werden kann. Dies ist der Funktion desRBFN �aquivalent, das im folgenden Kapitel beschrieben wird.3.1.2 Radial Basis Function NetworkDas in Kapitel 3.1.1 beschriebene MLP basiert auf Neuronen, die das innere Produktaus Eingangsvektor und Gewichtsvektor mit einer nichtlinearen Funktion bewerten. Das



KAPITEL 3. NEURALES NETZ 32RBFN geh�ort zu einer Klasse von NN, bei der die Aktivierung der verborgenen Neuronender ersten Schicht durch den Abstand des Eingangsvektors von einem Prototypenvektorbestimmt wird. Durch die Struktur des RBFN (siehe Abb. 3.2) kann dieses in zwei Stufentrainiert werden. In der ersten Phase werden die Prototypenvektoren der ersten Schichtbestimmt. Im Rahmen dieser Arbeit werden daf�ur eine selbstorganisierende Karte (SOM,self organizing map) und der Learning Vector Quantization (LVQ)-Algorithmus verwendet.Erst in der zweiten Phase werden die Gewichte der linearen Neuronen der zweiten Schichtdurch den Levenberg-Marquardt Algorithmus (siehe [1] und [13]) bestimmt.Dieser zweistu�ge Proze� bringt einen Geschwindigkeitsvorteil, aber die Kopplung zwi-schen den beiden Schichten ist nicht sehr stark. Eine gemeinsame Optimierung ist zwarm�oglich (siehe [1]), aber sehr rechenintensiv.Die radialen Basisfunktionen haben ihren Ursprung in der Theorie der exakten Inter-polation von Datenpunkten in einem mehrdimensionalen Raum. Bei einem RBFN ergibtsich die gleiche Aufgabenstellung, die Interpolation mu� jedoch nicht exakt sein. JederPrototypenvektor bildet das Zentrum einer radialen Funktion, die durch eine gewichteteSummenbildung die gew�unschte Hyper
�ache im mehrdimensionalen Raum ergibt.Als radiale Basisfunktion wird die Gau�funktion
(x) = exp � x22�2! (3.8)verwendet. Wenn nun f�ur x der Abstand des Eingangsvektors x zum Zentrum �k desjeweiligen Neurons eingesetzt wird, ergibt sich f�ur die Basisfunktion jedes Neurons:
k(x) = exp �kx� �kk22�2k ! : (3.9)
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KAPITEL 3. NEURALES NETZ 33Das RBFN kann also komplett durchzi(x) = KXk=1wik
k(x) + wi0 (3.10)beschrieben werden. Da die Eingangsdaten meistens verrauscht sind, erweist es sich austheoretischen �Uberlegungen als sinnvoll, normierte Basisfunktionen zu verwenden:
k(x) = exp �kx� �kk22�2k ! = KX�=1 exp �kx� ��k22�2� ! : (3.11)Dies entspricht lateralen Verbindungen zwischen den Neuronen der verborgenen Schicht.In dieser Arbeit werden die normierten Basisfunktionen jedoch nicht eingesetzt.Self Organizing MapEiner SOM wird w�ahrend des Lernvorganges keine explizite Ausgabe vorgeschrieben, daherkann auch keine Fehlerfunktion de�niert werden. Dennoch f�uhrt der Lernvorgang zur Fest-legung der Gewichte jedes Neurons in einem selbstgesteuerten, stochastischen Proze� (siehe[14] und [13]). Die Gewichte der K Neuronen werden durch die Vektoren �k dargestelltund nach Abschlu� des Lernvorganges als Zentrumsvektoren f�ur das RBFN verwendet.Wie aus der Neurobiologie bekannt ist, besitzen viele Verarbeitungsregionen des Gehirnseine lineare oder planare Struktur. Das bedeutet, da� die vieldimensionalen Eindr�ucke derSinnesorgane im Gehirn auf ein- oder zweidimensionale Areale abgebildet werden. In soeinem Areal besteht au�erdem auch eine Nachbarschaftsbeziehung zwischen den einzelnenin diesem Bereich repr�asentierten Erregungsmustern. Beim Modell der SOM von TeuvoKohonen wird diese Topologie ber�ucksichtigt, und die Nachbarschaft eines Neurons wirdnicht erst beim freien Lauf des NN, sondern schon in der Lernphase beein
u�t.Im eindimensionalen Fall stellen die Neuronen eine Kette dar (siehe Abb. 3.3), jedeserh�alt den Eingangsvektor x und berechnet die zugeh�orige Erregung. Durch das Lern-verfahren wird jedes Neuron auf einen Unterbereich des De�nitionsbereiches spezialisiert.
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KAPITEL 3. NEURALES NETZ 34Zur Ber�ucksichtigung der Nachbarschaft wird jedes Neuron numeriert. Somit kann imRadius r von einer Nachbarschaft gesprochen werden, in der die Neuronen w�ahrend desLernvorganges mitbeein
u�t werden. Diese Nachbarschaft wird durch die Funktion '(i; k)de�niert. Sie gibt an, wie stark das Neuron i an das Zentrum k gebunden ist. Eine m�oglicheDe�nition w�are z.B. eine abnehmende Funktion des Abstandes ki� kk.Das Lernverfahren belegt nun die Gewichtsvektoren �1, �2, : : : , �k mit dem Mittelwertaus Maximal- und Minimalwert aller Eingangsvektoren, sowie den Nachbarschaftsradius rund die Lernrate � mit Anfangswerten. Der Lernvorgang wird in folgenden Schrittenausgef�uhrt:1. Von den Eingangsvektoren xm wird eine Eingabe � = xi zuf�allig ausgew�ahlt.2. Das Neuron k mit der maximalen Ausgangsaktivierung, das ist jenes mit dem mini-malen euklidischen Abstand k�k � �k, wird ermittelt.3. Die Gewichtsvektoren der Neuronen i in der Nachbarschaft r des Neurons k werdennach der Vorschrift �i  �i + �'(i; k)(� � �i) aktualisiert.4. Reduktion der Lernrate � und des Radius r. Fortsetzung mit Punkt 1 oder Abbruchnach festgelegter Schrittanzahl.Falls die SOM als eigenst�andiges NN verwendet wird, feuert nach dem Abschlu� desLernvorganges immer das Neuron, dessen Aktivierung maximal ist. Die Nummer desaktivierten Neurons reicht somit als Information aus. Obwohl der Lernvorgang selbst nicht�uberwacht ist, mu� eine Zuordnung zu den entsprechenden Zielkategorien durchgef�uhrtwerden, um verwendbare Ergebnisse zu erhalten. Das Nachschalten einer Schicht mitlinearen Neuronen stellt eine solche M�oglichkeit dar.Die Berechnung der euklidischen Distanz zwischen den Gewichtsvektoren und dem Ein-gangsvektor kann durch das innere Produkt ersetzt werden, falls die Vektoren auf die L�angeeins normiert sind. Gegebenenfalls ist auch eine Pseudonormalisierung auf eine feste L�angel von Vorteil, in diesem Fall mu� aber die maximal vorkommende L�ange im vorhinein be-kannt sein.Ein un�uberwachter Lernvorgang hat zwar den Vorteil, nicht von einer Zielklassi�zie-rung abh�angig zu sein, besitzt aber auch einige Schwachpunkte: Die zur ausreichendenAbdeckung eines hochdimensionalen Eingangsraumes ben�otigte Neuronenanzahl steigt ex-ponentiell mit dessen Dimensionen an, da die Neuronen nicht nur auf den Teil des Ein-gangsraumes beschr�ankt werden, in dem auch Daten vorhanden sind. Ein weiterer Nach-teil entsteht durch die zweidimensionale Struktur, auf die der Eingangsraum abgebildetwird, denn diese Abbildung mu� nicht notwendigerweise optimal sein. Eine Variierung derSeitenverh�altnisse oder der Dimension des Ausgangsraumes kann das Lernergebnis starkbeein
ussen. Die optimale Geometrie kann aber nur experimentell ermittelt werden.



KAPITEL 3. NEURALES NETZ 35Learning Vector QuantizationDer LVQ-Algorithmus stellt im Gegensatz zur vorher besprochenen SOM einen �uberwach-ten Lernalgorithmus dar, ist mit der SOM aber eng verwandt (siehe [14] und [13]). DieK Neuronen des NN werden den Zielklassen entsprechend ihrer H�au�gkeit zugeordnet undinitialisiert. Der Lernvorgang verl�auft in folgenden Schritten:1. Von den Eingangsvektoren xm wird eine Eingabe � = xi zuf�allig ausgew�ahlt, weiterswird aus dem zugeh�origen Zielvektor ti die Klassenzugeh�origkeit ci bestimmt.2. Das Neuron k mit der maximalen Erregung, das ist jenes mit dem minimalen eukli-dischen Abstand k�k � �k, wird ermittelt.3. Der Gewichtsvektor des Neurons k wird nach der Vorschrift �k  �k + �(� � �k)aktualisiert, falls das Neuron k ebenfalls der Klasse ci zugeordnet ist. Andernfallswird das Vorzeichen umgedreht: �k  �k��(���k). Im Fall einer Fehlklassi�kationbewegt sich der Gewichtsvektor dadurch in die entgegengesetzte Richtung.4. Fortsetzung mit Punkt 1, oder Abbruch nach festgelegter Schrittanzahl.Durch den LVQ-Algorithmus k�onnen auch nichtlinear separierbare Eingangsvektorenkorrekt klassi�ziert werden, die Neuronenanzahl mu� nur gro� genug sein. Die durch dasLVQ-Verfahren ermittelten Gewichtsvektoren werden direkt f�ur die Zentrumsvektoren einesRBFN verwendet. Die LVQ hat ein besseres Lernverhalten bei einem hochdimensionalenEingangsvektor als die SOM, da hier ein �uberwachter Lernvorgang durchgef�uhrt wird undsomit der Eingangsvektorraum nur dort mit Neuronen abgedeckt wird, wo auch Datenvorhanden sind.Wahl des Spread �Der Spread bestimmt die Breite der radialen Funktion 
. F�ur seine Wahl existiert keinoptimaler Algorithmus, � kann daher nur empirisch ermittelt werden. Im Rahmen dieserArbeit werden daf�ur zwei Varianten untersucht. Die einfachere Variante besteht darin, denSpread �k f�ur alle Basisfunktionen gleich zu w�ahlen:�k = �: (3.12)Als zweite Variante wird �k f�ur jedes Neuron individuell zweimal so gro� wie der mini-male Abstand von Neuron k zum n�achsten Nachbarn gew�ahlt:�k = 2 �minl (k�k � �lk); l 6= k: (3.13)Die Wahl von �k hat starken Ein
u� auf die Generalisierungsf�ahigkeit des RBFN. Eingr�o�erer Wert ist allgemein mit besserer Generalisierungsf�ahigkeit gleichzusetzen.



KAPITEL 3. NEURALES NETZ 363.2 Testverfahren3.2.1 KreuzvalidierungUm die Ergebnisse eines NN statistisch beurteilen zu k�onnen, ist es notwendig, das Daten-material aufzuteilen, wie in Abb. 3.4 schematisch dargestellt wird. Von den Eingangsvek-toren wurden 20 Prozent f�ur ein Kontrollset D0 verwendet, der Rest wurde in S Segmentegeteilt (D1 : : :DS), und je ein Segment wurde f�ur das Testset und die restlichen S � 1Segmente f�ur das Trainingsset verwendet. Durch diese Segmentierung des Datenmateri-als und die Durchf�uhrung von S Trainingszyklen k�onnen statistische Aussagen �uber dieEigenschaften des NN gemacht werden, wie die mittlere Erkennungsrate und ihre Varianz(siehe [15]). Diese Vorgangsweise wird als S-fache Kreuzvalidierung bezeichnet. Das Kon-trollset kann zur Optimierung verschiedener Netzparameter wie der Neuronenanzahl oderder Anzahl an Trainingsschritten verwendet werden.Die Aufteilung der Vektoren ohne Ber�ucksichtigung ihrer Patienten- oder Ereignis-zugeh�origkeit stellt die einfachste M�oglichkeit dar, eine Kreuzvalidierung durchzuf�uhren.Diese Segmentierung entspricht aber nicht den in der reellen Anwendung gestellten Anfor-derungen. Zwischen den Feature-Vektoren eines Ereignisses besteht eine hohe �Ahnlichkeitbzw. Korrelation. Falls sich nun verschiedene Vektoren aus ein und demselben Ereignis imTrainings- und Testset be�nden, werden dadurch die Erkennungsrate eines NN �uber- unddie zugeh�orige Varianz unterbewertet. Diese Form der Segmentierung ist aber wegen dergeringen Varianz gut zur Parameteroptimierung geeignet.Durch die Aufteilung der Vektoren auf Basis der Ereignisse bzw. in weiterer Folge aufBasis der Patienten erfolgt eine Ann�aherung an die im angestrebten Einsatz auftretendenAnforderungen. Dies geht mit einer Erh�ohung der Varianz einher.Die Klassi�zierung der Me�daten geschah nicht auf Basis der Ereignisse, sondern siewurde pro Eingangsvektor und somit jede Sekunde durchgef�uhrt, um eine Aussage �uberdie L�ange eines Ereignisses tre�en zu k�onnen. Durch die unterschiedliche L�ange der ver-schiedenen Ereignistypen kommt es zu einem starken Ungleichgewicht der Vektorenanzahl
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Abb. 3.4: Schematische Darstel-lung der Aufteilung des Daten-sets in die Segmente D0, : : : ,DS . Das Segment D0 stellt dasKontrollset dar, von den Seg-menten D1, : : : , DS wird je-weils das grau schattiert darge-stellte als Testset und die rest-lichen S � 1 Segmente als Trai-ningsset verwendet.



KAPITEL 3. NEURALES NETZ 37jeder Kategorie. Dies f�uhrt zu einer schlechten Erkennungsrate, da von einzelnen Kate-gorien weniger Eingangsvektoren als von anderen vorhanden sind. Eine M�oglichkeit, dieszu verbessern, besteht darin, die Anzahl der Vektoren pro Kategorie zu bestimmen undvon jeder dann durch eine Zufallsauswahl nur so viele zu verwenden, wie in der kleinstenGruppe vorkommen.Durch die beschriebene Vorgangsweise werden der �Ubergangsbereich und der Normal-atmungsbereich schlechter repr�asentiert als der Bereich, in dem das Ereignis vorliegt. Dieswird noch deutlicher, wenn statt einer einfachen 1-aus-C-Kodierung der Zielvektoren andereFormen der Darstellung des Zielvektors verwendet werden, wie die gegl�atteten Zielvektorenoder der Prozentanteil des Ereignisses an der Fensterl�ange.3.2.2 Mehrere Neurale Netze als KomiteeAus V NNs kann ein Komitee entsprechendzCOM(x) = 1V VXi=1 zi(x) (3.14)gebildet werden (zum Beispiel aus den verschiedenen Realisierungen einer V -fachen Kreuz-validierung), siehe [1].Bei statistischer Unabh�angigkeit der einzelnen NN ist der Fehler des KomiteesECOM = 1V EAV (3.15)um den Faktor 1=V gegen�uber dem Fehler des durchschnittlichen NetzesEAV = 1V VXi=1Ei (3.16)reduziert. EAV ist der Mittelwert der Fehler der Einzelnetze Ei.In der Praxis bestehen zwischen den einzelnen Netzen jedoch statistische Abh�angig-keiten, ECOM ist aber sicher kleiner als EAV:ECOM < EAV: (3.17)



Kapitel 4Empirische Auswertungen
4.1 Zusammenstellung des DatenmaterialsDie Vorselektion des Datenmaterials, das f�ur den Lernvorgang eines Neuralen Netzes(neural network, NN) verwendet wird, hat gro�en Ein
u� auf das erzielbare Ergebnis. ImFall der Erkennung von Atemstillst�anden liegen einzelne Ereignisse unterschiedlicher Dau-er vor. Die Vorverarbeitungsalgorithmen berechnen aus den gemessenen VitalparameternFeature-Vektoren in einem einheitlichen Zeitraster von einer Sekunde. Das vorliegende Da-tenmaterial stammt von verschiedenen Patienten, wobei von jedem eine stark unterschied-liche Anzahl an Ereignissen zur Verf�ugung steht. Um eine gute Generalisierungsf�ahigkeitdes NN f�ur neue Patienten zu erreichen, wurde folgenderma�en vorgegangen:Von jedem Ereignistyp werden von allen Patienten nach M�oglichkeit gleich viele Ereig-nisse verwendet, um einen breiten Querschnitt aller Patienten in den Eingangsdaten des NNzu repr�asentieren. Nach diesem automatisierten Vorgang (siehe Anhang) werden die Ereig-nisse optisch inspiziert und jene entfernt, die durch das Krankenhauspersonal o�ensichtlichfehlerhaft bewertet wurden. Die verbleibenden Ereignisse stellen dann die Ereignisliste dar,aus der die Eingangsvektoren berechnet werden, die allen Analysen zugrunde liegen. Dieswurde f�ur die Patientengruppe S�auglinge durchgef�uhrt, bei der Patientengruppe Erwach-sene wurde keine Inspektion der zuf�allig ausgew�ahlten Ereignisse vorgenommen.4.2 Anwendung der Hauptkomponentenanalyse4.2.1 Selektion alternativer Feature-VektorenIn Kapitel 2 wurden verschiedene M�oglichkeiten zur Darstellung der Me�ergebnisse durchFeature-Vektoren vorgestellt. In diesem Kapitel soll daraus eine Vorauswahl mittels Haupt-komponentenanalyse (principal component analysis, PCA) getro�en werden; dazu wurden38



KAPITEL 4. EMPIRISCHE AUSWERTUNGEN 39die Daten der Patientengruppe S�auglinge verwendet.F�ur das Oxymetriesignal cox und das Herzfrequenzsignal fC existieren jeweils zwei al-ternative Feature-Vektoren, dies sind cOXD und cOXQ sowie cHRD und cHRQ.Die aus der PCA von cOXD resultierenden ersten drei Eigenvektoren a1; : : : ; a3 sind inAbb. 4.1 als Zeitverlauf dargestellt. Sie unterscheiden sich nur unwesentlich von denen,die sich bei der PCA von cOXQ ergeben. Das gleiche gilt auch f�ur die alternativen FormencHRD und cHRQ. Aus diesem Grund werden nur die Feature-Vektoren cOXD und cHRD f�urweitere Analysen verwendet.Interessanterweise stimmen auch die Eigenvektoren von cOXD und cHRD �uberein, obwohlverschiedene Signale zugrunde liegen und nur deren Algorithmus f�ur die Vektordarstellung�ubereinstimmt. Der Algorithmus hat also einen starken Ein
u� auf das Ergebnis der PCA.Mittels Gleichung (2.60) kann die Anzahl der Hauptkomponenten (principal components,PCs) abgesch�atzt werden, die f�ur die Darstellung eines bestimmten Prozentsatzes der Va-rianz des zugrunde liegenden Datenmaterials ben�otigt wird. Um 90 Prozent der Varianzdes Oxymetriesignals abzudecken, reichen demzufolge die ersten 3 PCs aus. Die gleicheAnzahl an PCs ist auch f�ur das Herzfrequenzsignal ausreichend.F�ur die Kodierung des relativen Leistungsdichtespektrums sind in Kapitel 2.1.2 eben-falls zwei alternative Darstellungsformen cPSD1 und cPSD2 angegeben, wobei cPSD2 die dop-pelte Komponentenanzahl wie cPSD1 aufweist. In Abb. 4.2 ist der Verlauf von h(k) �uberk0 = k=kmax f�ur die Datensets cPSD1, cPSD2 und cTDFT dargestellt. Die Darstellungs-form cPSD2 ben�otigt die gleiche Anzahl an PCs wie cPSD1, obwohl die Komponentenanzahldoppelt so hoch ist. Daraus kann der Schlu� abgeleitet werden, da� die enthaltenen Infor-mationen gleichwertig sind. Aus diesem Grund wird der kompakteren Darstellung cPSD1der Vorzug gegeben.Der Vergleich des relativen Leistungsdichtespektrums cPSD1 mit dem FrequenzspektrumcTDFT in Abb. 4.2 zeigt weiters, da� cPSD1 mehr PCs ben�otigt, obwohl nun aber die Anzahlder Komponenten in beiden Datensets die gleiche ist. Daraus folgt analog, da� cPSD1 mehrInformation beinhaltet als cTDFT.
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Abb. 4.1: Darstellung der ersten dreiEigenvektoren der Hauptkomponenten-analyse von cOXD als Zeitverlauf.
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KAPITEL 4. EMPIRISCHE AUSWERTUNGEN 41Vergleich von unterschiedlichen Kodierungsformen ein und desselben Signals durch ihrelineare Natur nur bedingt zur Selektion eingesetzt werden kann.4.2.2 Lineare Separierbarkeit der EingangsdatenUm die M�oglichkeit einer linearen Separierung eines Datensets durch die ersten beidenHauptkomponenten v = PCA(cLPCC12 ; 2) (4.1)zu untersuchen, werden diese zweidimensional, wie in Abb. 4.4 dargestellt, aufgetragen.Das dargestellte Beispiel ist typisch f�ur alle anderen Feature-Vektoren, eine einfache lineareTrennung der Vektoren ist auf diesem Weg nicht durchf�uhrbar. Durch die zus�atzlicheVerwendung der um +6s und �6s verz�ogerten Vektoren wie inv = PCA0B@0B@ cLPCC12(r)cLPCC12(r + 6)cLPCC12(r � 6)1CA ; 21CA (4.2)ergibt sich ebenfalls keine Verbesserung der linearen Separation.
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KAPITEL 4. EMPIRISCHE AUSWERTUNGEN 424.3 Segmentierung des DatenmaterialsWie schon in Kapitel 3.2.1 erw�ahnt, h�angt die Varianz der Erkennungsrate, die durch ei-ne Kreuzvalidierung ermittelt wurde, von der gew�ahlten Strategie zur Segmentierung derEingangsvektoren ab. Um dar�uber einen besseren �Uberblick zu bekommen, wurde eineSegmentierung der Eingangs- und Zielvektoren basierend auf der Ereignis- bzw. Patien-tenzugeh�origkeit nach der Leave-One-Out-Methode durchgef�uhrt. Dies ist der Grenzfall,der sich ergibt, wenn die Segmentanzahl S gleich der Anzahl der Ereignisse bzw. der Pa-tienten gew�ahlt wird. Dadurch kann eine Aussage �uber jedes einzelne Ereignis bzw. jedeneinzelnen Patienten getro�en werden.Als Eingangsvektor wurde x(r) = 0BBBBBB@ vLPCC(r)vLPCC(r + 6)vLPCC(r � 6)vOX(r)vHR(r)
1CCCCCCA (4.3)mit vLPCC(r) = PCA(cLPCC12(r); 10); (4.4)vOX(r) = PCA(cOXD(r); 3); (4.5)vHR(r) = PCA(cHRD(r); 3) (4.6)verwendet (vergleiche Abb. 1.1), als Zielvektor wurde t = t1 gew�ahlt. Die hier getro�eneWahl f�ur x und t ist suboptimal, die Ergebnisse sind aber dennoch repr�asentativ. Als NNwird ein RFBN mit einer LVQ-Eingangsschicht bestehend aus acht Neuronen verwendet,da daf�ur ein schneller Lernalgorithmus vorhanden ist.Das f�ur die Analyse verwendete Datenmaterial stammt aus der Patientengruppe S�aug-linge, bestehend aus 30 Patienten, von denen insgesamt 176 Ereignisse ausgew�ahlt wurden.Die angegebenen Erkennungsraten R beziehen sich jeweils auf den Anteil an richtig klassi-�zierten Eingangsvektoren pro Patient bzw. pro Ereignis.Analyse der PatientenIn Abb. 4.5 ist die Erkennungsrate R pro Ereignistyp f�ur jeden Patienten dargestellt.Daraus ist ersichtlich, wie stark die Streuung �uber alle Patienten ist. Nur im Fall derNormalatmung (NB) ergibt sich ein konstantes Ergebnis.Ein Histogramm der Erkennungsrate pro Patient ist in Abb. 4.6 dargestellt. Die mitt-lere Erkennungsrate betr�agt 47.5 Prozent bei einer Standardabweichung von 13.7 Prozent.
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Abb. 4.5: Erkennungsrate R proEreignistyp bei Segmentierungnach Patienten (S�auglinge).
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Abb. 4.7: Histogramm der Er-kennungsrate R bei Segmentie-rung nach Ereignissen. DerMittelwert betr�agt 54.1 Pro-zent und die Standardabwei-chung 20.7 Prozent.4.4 Optimale Zusammensetzung des EingangsvektorsDurch die Untersuchungen mittels PCA im Kapitel 4.2.1 konnte eine grobe Vorauswahl derin Frage kommenden Feature-Vektoren f�ur den Eingangsvektor des NN getro�en werden.Nun wird durch Training eines NN mit verschieden zusammengesetzten Eingangsvektorendie optimale Kon�guration ermittelt. Das verwendete Datenmaterial stammt aus der Pati-entengruppe S�auglinge. Als NN wird ein RFBN mit einer LVQ-Eingangsschicht bestehendaus acht Neuronen verwendet, da daf�ur ein schneller Lernalgorithmus vorhanden ist unddie Varianz der Ergebnisse gut kontrolliert werden kann.Hauptkomponenten der Feature-VektorenDie Dimension der Feature-Vektoren wird mittels PCA reduziert. Die Anzahl der PCswurde f�ur jeden Feature-Vektor mittels (2.60) so gew�ahlt, da� durch die PCs jeweils 90Prozent der Varianz der zugrunde liegenden Daten repr�asentiert werden. Die verwendetenParameter sind in Tab. 4.1 angegeben.vTDFT(r) = PCA(cTDFT(r); 17) vPSD(r) = PCA(cPSD1(r); 20)vLPCC(r) = PCA(cLPCC12(r); 10) vLPC(r) = PCA(cLPC12(r); 5)vWT(r) = PCA(cWT(r); 6) vOX(r) = PCA(cOXD(r); 3)vHR(r) = PCA(cHRD(r); 3)Tab. 4.1: Hauptkomponenten der einzelnen Feature-Vektoren.



KAPITEL 4. EMPIRISCHE AUSWERTUNGEN 45Zusammensetzung des EingangsvektorsDie Zusammensetzungen der Eingangsvektoren x1; : : : ;x12 sind in Tab. 4.2 aufgelistet, alsZielvektor wird t1 verwendet.In Kapitel 2 wurden zwei verschiedene M�oglichkeiten der Standardisierung eines Vek-torsets beschrieben. Die erste Variante ist die der Standardisierung auf Mittelwert nullund Varianz eins, wie in Kapitel 2.4 vorgestellt. Die zweite Variante besteht im soge-nannten Whitening des Vektorsets durch Anwendung der Hauptkomponentenanalyse, diesist in Kapitel 2.5 beschrieben. Zwischen den beiden Varianten konnte kein signi�kanterUnterschied ermittelt werden. Da sich die Eingangsvektoren haupts�achlich aus Haupt-komponenten zusammensetzen, die unkorreliert sind, war dies durchaus zu erwarten. AlleEingangsvektoren wurden daher durchx = STANDfxig (4.7)standardisiert.In Tab. 4.3 sind die Ergebnisse des Testsets angegeben. Die Ergebnisse wurden mittelszehnfacher Kreuzvalidierung ermittelt. Dieser Vorgang wurde viermal mit unterschiedlicherAnfangsinitialisierung wiederholt.Wie aus Tab. 4.3 zu entnehmen ist, ergibt der LPCC Feature-Vektor die besten Ergeb-nisse, dies sind die h�ochste Gesamterkennungsrate mit der kleinsten Standardabweichungx1(r) = 0BBBBB@ vLPCC(r)vLPCC(r + 6)vLPCC(r � 6)vOX(r)vHR(r)
1CCCCCA x2(r) = 0BBBBB@ vLPC(r)vLPC(r + 6)vLPC(r � 6)vOX(r)vHR(r)

1CCCCCA x3(r) = 0BBBBB@ vWT(r)vWT(r + 6)vWT(r � 6)vOX(r)vHR(r)
1CCCCCA

x4(r) = 0BBBBB@ vTDFT(r)vTDFT(r + 6)vTDFT(r � 6)vOX(r)vHR(r)
1CCCCCA x5(r) = 0BBBBB@ vPSD(r)vPSD(r + 6)vPSD(r � 6)vOX(r)vHR(r)

1CCCCCA x6(r) = 0BBB@ vLPCC(r)vLPCC(r + 6)vLPCC(r � 6)vOX(r) 1CCCA
x7(r) = 0BBB@ cLPCC12(r)cLPCC12(r + 6)cLPCC12(r � 6)cOX(r) 1CCCA x8(r) = 0BBB@ vLPC(r)vLPC(r + 6)vLPC(r � 6)vOX(r) 1CCCA x9(r) = 0B@ vLPCC(r)vLPCC(r + 6)vOX(r) 1CAx10(r) =  vLPCC(r)vOX(r) ! x11(r) = �vOX(r)� x12(r) = �vHR(r)�Tab. 4.2: Zusammensetzung der verschiedenen Eingangsvektoren f�ur das NN.



KAPITEL 4. EMPIRISCHE AUSWERTUNGEN 46x Gesamt � NB SI CA OAx1(r) 56:2 � 3:4 1:9 58:5 � 8:1 54:9 � 6:4 54:5 � 8:4 57:0 � 9:5x2(r) 47:7 � 5:1 6.4 41:6 � 9:6 42:7 � 10:7 52:5 � 9:5 53:9 � 8:7x3(r) 48:0 � 5:1 6.8 56:7 � 10:0 42:1 � 10:4 43:2 � 10:4 49:9 � 10:3x4(r) 52:7 � 4:3 4.1 52:4 � 11:4 48:2 � 7:4 52:2 � 8:3 58:1 � 9:7x5(r) 53:3 � 4:7 3.0 50:4 � 10:8 54:9 � 10:6 56:7 � 8:0 51:2 � 10:8x6(r) 55:3 � 5:0 3.7 59:4 � 8:5 55:2 � 10:0 56:0 � 10:6 50:5 � 10:8x7(r) 56:2 � 4:4 3.0 59:7 � 10:3 53:3 � 8:6 57:8 � 7:3 54:1 � 11:6x8(r) 45:5 � 5:3 6.4 44:8 � 10:0 44:5 � 10:4 54:0 � 9:1 38:6 � 9:7x9(r) 52:5 � 4:4 6.8 60:7 � 9:5 47:3 � 9:8 46:6 � 9:6 55:6 � 9:2x10(r) 50:1 � 4:6 10.9 61:6 � 8:0 44:8 � 9:9 37:7 � 9:1 56:5 � 9:6x11(r) 44:3 � 3:8 22.8 17:1 � 9:6 52:8 � 9:6 36:8 � 11:1 70:5 � 8:3x12(r) 33:9 � 3:7 24.3 12:0 � 7:7 37:5 � 11:8 19:4 � 11:5 66:6 � 13:7Tab. 4.3: Klassi�kationsergebnisse eines RBFN mit einer LVQ Eingangsschicht bestehendaus 8 Neuronen. Die Ergebnisse wurden durch zehnfache Kreuzvalidierung und viermali-ge Neuinitialisierung des NN ermittelt. Die Spalte "�" gibt die Standardabweichung derErkennungsraten pro Ereignistyp an.sowie die kleinste Standardabweichung der Erkennungsraten pro Ereignistyp (Spalte "�").Die Ergebnisse von x1 und x7 unterscheiden sich nur geringf�ugig, bei x1 ist aber die Stan-dardabweichung sowohl der Gesamterkennungsrate als auch der Erkennungsraten pro Er-eignistyp geringer. Eine weitere Optimierung scheint hier zielf�uhrend zu sein.Um weitere Details der LPCC-Darstellung zu ermitteln, werden im folgenden die Anzahlder LPCC-Koe�zienten, die Zeitverz�ogerung und die Anzahl der verwendeten Hauptkom-ponenten variiert. Das verwendete NN entspricht jenem aus dem vorhergehenden Kapitel.Variation der LPCC-Koe�zientenanzahlIn Abb. 4.8 sind die Erkennungsrate und deren Standardabweichung f�ur Test- und Trai-ningsset bei variierter LPCC-Koe�zientenanzahl k f�urx(r) = 0BBBBBB@ cLPCCk(r)cLPCCk(r + 6)cLPCCk(r � 6)vOX(r)vHR(r)
1CCCCCCA (4.8)aufgetragen. Aus diesem Bild ist zu erkennen, da� die Erkennungsrate mit zunehmenderKoe�zientenanzahl ansteigt, ab 12 Koe�zienten aber konstant bleibt.
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Abb. 4.8: Erkennungsrate R des Test-und Trainingssets bei variierter An-zahl k der LPCC-Koe�zienten. Diedicken Linien stellen den Mittelwert,die d�unnen Linien die Standardabwei-chung dar.Variation der Zeitverz�ogerungDer Eingangsvektor setzt sich zus�atzlich zum Vektor cLPCC12(r) aus zwei um �d verz�oger-ten Vektoren zusammen. In Abb. 4.9 ist die Erkennungsrate des Test- und Trainingssets
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KAPITEL 4. EMPIRISCHE AUSWERTUNGEN 48�uber die Zeitverz�ogerung d f�ur x(r) = 0BBBBBB@ cLPCC12(r)cLPCC12(r + d)cLPCC12(r � d)vOX(r)vHR(r)
1CCCCCCA (4.9)aufgetragen.Wie zu erwarten war, ist die optimale Zeitverz�ogerung gleich der L�ange des verwendetenZeitfensters in Sekunden (L=(�sT ) = 6s), da so �Uberlappungen oder Leerr�aume vermiedenwerden.Variation der HauptkomponentenanzahlDie Erkennungsrate bei variierter Hauptkomponentenanzahl der LPCC-Transformation istin Abb. 4.10 f�ur x(r) = 0BBBBBB@ vLPCC(r)vLPCC(r + 6)vLPCC(r � 6)vOX(r)vHR(r)
1CCCCCCA (4.10)mit vLPCC(r) = PCA(cLPCC12(r); p) (4.11)
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Abb. 4.10: Erkennungsrate Rdes Test- und Trainingssets beivariierter Hauptkomponentenan-zahl p. Die dicken Linien stellenden Mittelwert, die d�unnen Lini-en die Standardabweichung dar.



KAPITEL 4. EMPIRISCHE AUSWERTUNGEN 49dargestellt.Hier ist ein f�ur ein NN typisches Ergebnis zu sehen. Die Erkennungsrate steigt zuerstmit zunehmender Hauptkomponentenanzahl an. Ab einem kritischen Wert sinkt sie jedochwieder, da die Anzahl der Komponenten im Eingangsvektor zu gro� wird und der Infor-mationsgehalt dieser Hauptkomponenten zu gering ist. Der optimale Wert liegt bei etwaacht Hauptkomponenten.Mit Tab. 4.3 ergibt sich die optimale Zusammensetzung des Eingangsvektors damit zux(r) = 0BBBBBB@ vLPCC(r)vLPCC(r + 6)vLPCC(r � 6)vOX(r)vHR(r)
1CCCCCCA (4.12)mit vLPCC(r) = PCA(cLPCC12(r); 8): (4.13)Dieser Eingangsvektor wird f�ur alle weiteren Auswertungen herangezogen.4.5 Zusammensetzung der ZielvektorenUm die optimale Darstellung des Zielvektors t zu ermitteln, wurde ein NN mit allen drei inKapitel 2.6 vorgestellten M�oglichkeiten trainiert. Als Eingangsvektor wurde die optimaleKon�guration aus (4.12) verwendet. Die Vorgangsweise ist analog zu der in Kapitel 4.4,das NN besitzt jedoch 20 Neuronen. In Tab. 4.4 sind die ermittelten Werte f�ur das Testsetangef�uhrt.Aus diesen Ergebnissen geht klar hervor, da� die optimale Kodierung des Zielvektorsdurch t = t2 (4.14)entsprechend (2.63) dargestellt wird. Dieser Zielvektor wird nun f�ur alle folgenden Analysenverwendet. t Gesamt NB SI CA OAt1 59:0� 4:4 58:7� 10:3 59:1� 9:9 58:2� 15:0 60:0� 9:5t2 61:6� 5:1 65:3� 9:8 59:3� 11:3 62:9� 16:2 58:7� 13:1t3 59:3� 5:5 76:6� 8:4 53:7� 10:8 50:7� 18:1 56:3� 10:4Tab. 4.4: Klassi�kationsergebnisse eines RBFN mit einer LVQ-Eingangsschicht bestehendaus 20 Neuronen. Die Ergebnisse wurden durch zehnfache Kreuzvalidierung und viermaligeNeuinitialisierung des NN ermittelt.



KAPITEL 4. EMPIRISCHE AUSWERTUNGEN 504.6 Struktur des Neuralen NetzesNachdem in den vorhergehenden Kapiteln optimale Kodierungsformen f�ur den Eingangs-vektor und den Zielvektor gefunden wurden, soll nun unter deren Verwendung eine optimaleStruktur des NN bestimmt werden. Dazu wird das Datenmaterial aus der PatientengruppeS�auglinge verwendet. Alle Ergebnisse werden mittels zehnfacher Kreuzvalidierung ermit-telt, die Segmentierung wird auf Vektorbasis durchgef�uhrt.4.6.1 Multi Layer PerceptronDas verwendete MLP besteht aus drei Schichten und wird entsprechend dem in Kapi-tel 3.1.1 beschriebenen durch Mehrfachinitialisierung und Early Stopping modi�ziertenBackpropagation Algorithmus trainiert. F�ur die Mehrfachinitialisierung werden 20 Trai-ningsepochen und f�ur den endg�ultigen Lernvorgang maximal 500 Epochen verwendet.Ab einem Anstieg der Fehlerrate des Kontrollsets um 10 Prozent �uber das Minimumwird der Lernvorgang abgebrochen. Die Gewichte dieses Minimums werden zur Bestim-mung der Erkennungsraten des Test- und Trainingssets verwendet.In Abb. 4.11 ist der Verlauf der Erkennungsrate bei variierter Neuronenanzahl derersten (k1) und zweiten Schicht (k2) zu sehen. Die dritte Schicht bestand aus k3 = 4Neuronen, die zweite Schicht aus k2 = (k3 + k1)=2 Neuronen. Mit einer Kon�gurationvon 8-6-4 f�ur k1-k2-k3 wurden die besten Erkennungsraten erzielt, diese sind in Tab. 4.5angegeben.Der Verlauf des Fehlers eE �uber die Anzahl der Trainingsintervalle bei der vorher alsoptimal ermittelten Kon�guration von 8-6-4 ist in Abb. 4.12 dargestellt. Das Minimum
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KAPITEL 4. EMPIRISCHE AUSWERTUNGEN 51Gesamt NB SI CA OA69:2� 5:5 63:2� 11:1 70:7� 10:0 72:5� 7:8 70:4� 9:1Tab. 4.5: Klassi�kationsergebnisse eines MLP mit 3 Schichten und 8-6-4 Kon�guration. DieEingangs- und Zielvektoren wurden entsprechend (4.12) und (4.14) gew�ahlt.
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Abb. 4.12: Verlauf des nor-mierten Fehlers eE �uber die An-zahl der Trainingsschritte f�ur dasTrainingsset und das Kontroll-set. Das Minimum ist hier schonnach ca. 100 Trainingsschrittenerreicht.ist schon nach ca. 100 Trainingsschritten erreicht und macht die Notwendigkeit des Early-Stoppings deutlich.4.6.2 Radial Basis Function NetworkIn Kapitel 3.1.2 wurden die theoretischen Grundlagen eines RFBN vorgestellt. Hier sollennun die beiden Varianten eines RBFN mit einer LVQ- bzw. einer SOM-Schicht verglichenwerden. Am Beispiel des RBFNmit LVQ-Schicht wird auch die Auswirkung einer Variationdes Spreads veranschaulicht.RBFN mit LVQ-SchichtBerechnung des Spreads - In Abb. 4.13 ist die Erkennungsrate eines RBFN mit LVQ-Schicht bestehend aus acht Neuronen und variiertem Spread � dargestellt (sonst Standard-auswertung wie bisher). Oberhalb eines Schwellwertes ist die Wahl von � unkritisch f�urdie Erkennungsrate. Als waagrechte Linie ist das Ergebnis f�ur ein NN eingezeichnet, beidem der Spread nach (3.13) f�ur jedes Neuron getrennt bestimmt wurde. Wie auch in derdetaillierten Auswertung der einzelnen Ereignistypen in Abb. 4.14 zu sehen ist, stellt die
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Abb. 4.13: Erkennungsrate R ei-nes RBFN mit LVQ-Schicht bestehendaus acht Neuronen bei Variierung desSpread � gleichzeitig f�ur alle Neuronen.Die waagrechte Linie resultiert aus derWahl des Spreads nach (3.13) individu-ell f�ur jedes Neuron.Wahl des Spreads durch (3.13) ein Optimum dar.Variierung der Neuronenanzahl - In Abb. 4.15 ist die Erkennungsrate einesRBFN mit LVQ-Schicht bei variierter Neuronenanzahl dargestellt. Die Zunahme der Er-kennungsrate 
acht ab einer bestimmten Grenze ab, und die Di�erenz zwischen den Er-kennungsraten des Trainings- und Testsets nimmt zu. Ein deutliches Over�tting wie beimMLP ist nicht zu erkennen. Dies ist auch auf die individuelle Wahl des Spreads laut (3.13)f�ur jedes Neuron zur�uckzuf�uhren, da vor allem ein zu klein gew�ahlter Spread Over�ttingbei einem RBFN beg�unstigt.Die Anzahl der Trainingsschritte wird proportional zur Neuronenanzahl entsprechend
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Testset Abb. 4.15: Erkennungsrate R einesRBFN mit LVQ-Schicht bei variierterNeuronenanzahl k.k �M=2 erh�oht, um die Varianz der Ergebnisse konstant zu halten. Hierbei bedeutet k dieAnzahl der Neuronen und M die Anzahl der Eingangsvektoren. Als Kompromi� zwischenRechenzeitbedarf und Erkennungsrate wurde die Neuronenanzahl k = 20 gew�ahlt. Diesergibt die in Tab. 4.6 angef�uhrten Ergebnisse des Testsets.RBFN mit SOM-SchichtEin RBFN mit SOM-Schicht ist dem vorher behandelten mit LVQ-Schicht sehr �ahnlich.Wie in Kapitel 3.1.2 schon erw�ahnt wurde, ist aber bei diesem Typ auch die Geometrieder Neuronenanordnung von Bedeutung. Aus diesem Grund wurden eine zweidimensionalequadratische und eine eindimensionale Neuronenanordnung getestet. Wie aus Abb. 4.16hervorgeht, ist die zweidimensionale Anordnung der eindimensionalen vorzuziehen. DieErkennungsrate im Vergleich mit einer gleich gro�en LVQ-Schicht ist jedoch geringer. Dieskann durch den un�uberwachten Lernvorgang bei der SOM erkl�art werden.In Tab. 4.7 sind die Ergebnisse eines RBFN mit SOM-Schicht bestehend aus 25 Neu-ronen angef�uhrt. Obwohl die Neuronenanzahl h�oher ist als bei dem im vorhergehendenKapitel beschriebenen RBFN mit LVQ-Schicht, ist die Erkennungsrate geringer.Gesamt NB SI CA OA60:2� 2:2 63:0� 12:5 59:8� 11:0 63:0� 17:1 55:0� 13:8Tab. 4.6: Klassi�kationsergebnisse eines RBFNmit LVQ-Schicht bestehend aus 20 Neuronen.Die Eingangs- und Zielvektoren wurden entsprechend (4.12) und (4.14) gew�ahlt.
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Abb. 4.16: Erkennungsrate R eines RBFN mit SOM-Schicht, bei ein- und zweidimensionalerGeometrie und variierter Neuronenanzahl k.Gesamt NB SI CA OA54:2� 6:3 56:7� 6:8 52:4� 15:1 52:5� 12:1 55:5� 13:3Tab. 4.7: Klassi�kationsergebnisse eines RBFN mit quadratischer SOM-Schicht bestehendaus 25 Neuronen. Die Eingangs- und Zielvektoren wurden entsprechend (4.12) und (4.14)gew�ahlt.4.7 Verschiedene Kreuzvalidierungs-StrategienAus den Ergebnissen des vorhergehenden Kapitels wurden das MLP und das RBFN mitLVQ-Schicht als die beiden am besten geeigneten Netztopologien ausgew�ahlt. In Tab. 4.8sind die Ergebnisse dieser NNs bei der f�ur die Kreuzvalidierung notwendigen Segmentie-rung des Datenmaterials der Patientengruppe S�auglinge auf Vektor- bzw. Ereignisbasis,angef�uhrt. Die Eingangs- und Zielvektoren werden entsprechend (4.12) und (4.14) gew�ahlt.Wie schon in Kapitel 3.2.1 ausgef�uhrt, sinkt durch die Segmentierung auf Ereignisebene dieErkennungsrate, die Varianz steigt an. Dieses Verhalten ist bei beiden NNs zu beobachten.Netz Segm. Gesamt NB SI CA OAMLP Vektor 63:9� 4:1 57:4 � 13:4 64:6 � 13:6 65:5 � 10:3 68:0 � 9:2MLP Ereignis 50:7� 8:1 48:9 � 18:1 54:8 � 17:1 52:7 � 18:9 46:4 � 13:8RBFN-LVQ Vektor 62:6� 6:8 65:8 � 11:2 62:2 � 12:7 65:2� 6:8 57:2 � 8:3RBFN-LVQ Ereignis 47:7 � 10:7 55:5 � 17:4 45:4 � 22:1 48:0 � 21:0 41:7 � 21:9Tab. 4.8: Klassi�kationsergebnisse des RBFN mit LVQ-Schicht und des MLP bei Segmentie-rung auf Vektor- bzw. Ereignisbasis. Die Eingangs- und Zielvektoren wurden entsprechend(4.12) und (4.14) gew�ahlt (S�auglinge).



KAPITEL 4. EMPIRISCHE AUSWERTUNGEN 55Eine Segmentierung auf Patientenbasis konnte wegen unzureichenden Datenmaterials nichtdurchgef�uhrt werden.Patientengruppe ErwachseneAlle bisher pr�asentierten Ergebnisse bezogen sich immer auf die Patientengruppe S�auglinge,hier werden nun die Ergebnisse f�ur die Patientengruppe Erwachsene in Tab. 4.9 angef�uhrt.Die Eingangs- und Zielvektoren werden entsprechend (4.12) und (4.14) gew�ahlt. Die f�urdie Patientengruppe Erwachsene verwendeten NN unterscheiden sich in der Neuronenan-zahl, da bei den Erwachsenen nur drei Ereignistypen untersucht werden. Als optimaleKon�gurationen wurden f�ur das RBFN mit LVQ-Schicht 18 Neuronen und f�ur das MLPeine 8-6-3 Struktur ermittelt.Komitee aus Neuralen NetzenW�ahrend des Kreuzvalidierungsvorganges werden zehn verschiedene Netze trainiert. Dieseeinzelnen Realisierungen k�onnen als eigenst�andig betrachtet werden und somit ein Komi-tee aus NNs bilden (entsprechend (3.14)). Zum Test dieses Komitees wird ein weiteresunabh�angiges Datenset verwendet. Beim RBFN mit LVQ-Schicht ist dies das Kontrollset,das 20 Prozent des Datenmaterials beinhaltet. Beim MLP wird ein viertes Datenset, dasEarly-Stoppingset, eingef�uhrt, um das Kontrollset zum Testen des Komitees verwenden zuk�onnen. Das Early-Stoppingset und das Kontrollset beinhalten in diesem Fall jeweils 10Prozent des Datenmaterials.In Tab. 4.10 sind die Ergebnisse f�ur die Patientengruppe S�auglinge angef�uhrt, die durchein Komitee von zehn NNs ermittelt wurden. In der Spalte "Durchschnitt" ist der Mittel-wert der Erkennungsrate �uber alle Einzelnetze angef�uhrt, dieser Wert liegt in dem Schwan-kungsbereich, der durch den vorangegangen Kreuzvalidierungsvorgang ermittelt wordenist. Die Erkennungsrate des Komitees ist in der Spalte "Komitee" angef�uhrt. Weiters sindauch die Erkennungsraten des Komitees f�ur die einzelnen Kategorien angef�uhrt. In Tab.4.11 sind die entsprechenden Ergebnisse f�ur die Patientengruppe Erwachsene dargestellt.Die in Tab. 4.10 und 4.11 angef�uhrten Ergebnisse zeigen, da� sich die Verbesserungder Erkennungsrate durch die durchgef�uhrte Bildung eines Komitees auf maximal zweiNetz Segm. Gesamt NB CA OAMLP Vektor 70:4� 2:1 71:4� 4:6 75:2� 4:6 64:6� 5:0MLP Ereignis 62:6� 4:4 73:4� 8:0 63:7� 8:4 50:6� 14:4RBFN-LVQ Vektor 64:4� 3:4 69:1� 6:4 66:6� 7:4 57:5� 4:4RBFN-LVQ Ereignis 58:5� 4:5 62:5� 7:7 59:6� 8:3 53:5� 9:6Tab. 4.9: Klassi�kationsergebnisse der Patientengruppe Erwachsene bei unterschiedlicherSegmentierung des Datenmaterials.



KAPITEL 4. EMPIRISCHE AUSWERTUNGEN 56Netz Segm. Durchschnitt Komitee NB SI CA OAMLP Vektor 61:8� 4:6 65:5 58:6 72:4 69:0 62:1MLP Ereignis 42:5� 5:2 47:2 51:9 37:0 51:9 48:2RBFN-LVQ Vektor 59:1� 2:4 60:8 67:2 63:8 62:1 50:0RBFN-LVQ Ereignis 60:0� 2:0 64:3 64:3 53:6 75:0 64:3Tab. 4.10: Klassi�kationsergebnisse eines Komitees aus zehn RBFNs mit LVQ-Schicht bzw.zehn MLPs bei Segmentierung auf Vektor- bzw. Ereignisbasis f�ur die PatientengruppeS�auglinge. In der Spalte Durchschnitt ist der Mittelwert der Erkennungsrate �uber die ein-zelnen Netze angef�uhrt.Netz Segm. Durchschnitt Komitee NB CA OAMLP Vektor 70:1� 1:7 73:4 73:4 79:7 67:2MLP Ereignis 60:2� 2:0 61:7 75:8 63:4 45:8RBFN-LVQ Vektor 62:8� 1:2 64:8 65:7 69:8 59:0RBFN-LVQ Ereignis 62:3� 2:2 65:1 68:7 65:5 61:0Tab. 4.11: Klassi�kationsergebnisse eines Komitees aus zehn RBFNs mit LVQ-Schicht bzw.zehn MLPs bei Segmentierung auf Vektor- bzw. Ereignisbasis f�ur die Patientengruppe Er-wachsene. In der Spalte Durchschnitt ist der Mittelwert der Erkennungsrate �uber die ein-zelnen Netze angef�uhrt.bis drei Prozent beschr�ankt. Auch eine ausf�uhrliche Analyse eines Komitees aus RBFNsmit LVQ-Schicht durch Kreuzvalidierung unterst�utzt dieses Ergebnis. Hierbei wurden zehnNetze zehnfach kreuzvalidiert und dabei jeweils auch das Kontrollset, mit dem das Komiteegetestet wird, zyklisch ver�andert. F�ur das Komitee ergab sich eine Gesamterkennungsratevon 53:8%� 6:2% im Vergleich zu 51:9%� 6:5% f�ur das durchschnittliche Netz.In Abb. 4.17 bis 4.20 sind die typischen Zeitverl�aufe der Vitalparameter f�ur die Ereig-nisse NB, SI, CA und OA abgebildet. Weiters ist die daf�ur ermittelte Klassi�zierung durchein Komitee aus zehn RBFNs mit LVQ-Schicht bestehend aus 20 Neuronen dargestellt. DieSegmentierung des Datenmaterials wurde auf Ereignisebene durchgef�uhrt, die verwendetenEreignisse stammten aus dem Kontrollset.Die Gegen�uberstellung der Ergebnisse in Tab. 4.8 und 4.9 f�ur das MLP und das RBFNmit LVQ-Schicht zeigt, da� die Erkennungsraten des MLP um ca. 4 % besser sind als die desRBFN mit LVQ-Schicht. Beiden Netzen gemeinsam ist, da� die Erkennungsrate deutlichsinkt, wenn das Datenmaterial auf Ereignisbasis anstatt auf Vektorbasis segmentiert wird.Unabh�angig davon bietet das RBFN folgende Vorteile:� Kein Over�tting des Trainingsalgorithmus, daher ist auch kein Early-Stopping not-wendig.



KAPITEL 4. EMPIRISCHE AUSWERTUNGEN 57� Die Varianz der Trainingsergebnisse kann durch Erh�ohung der Trainingsschrittanzahlgezielt gesenkt werden.� Schnelles, zweistu�ges Lernverfahren. Dadurch ist die Kombination mit einem un-�uberwachten Lernverfahren, z.B. einer SOM, durchf�uhrbar.� Eine weitere Verbesserung der Erkennungsrate ist durch Erh�ohung der Neuronenan-zahl m�oglich (siehe Abb. 4.15).F�ur das MLP sprechen folgende Punkte:� H�ohere Erkennungsrate.� Geringere Anzahl freier Parameter im Vergleich zu einem RBFN bei gleicher Erken-nungsrate.� Einstu�ger Lernvorgang, daher enge Kopplung der einzelnen Schichten.
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Abb. 4.17: Klassi�kation eines NB-Ereignisses durch ein Komitee aus RBFNs mit LVQ-Schicht. s EFPG-Signal, fC Herzfrequenzsignal, cox Oxymetriesignal, zi Ausg�ange des NN,ti Zielwerte f�ur das NN, et Klassi�kationssignal (Zielklassi�kation), ez Ausgangsklassi�kation.
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Anhang - Software
A.1 InstallationAlle Programmdateien f�ur Matlab m�ussen im Verzeichnis c:\diploma\apnoe\ installiertsein. Weiters mu� das Verzeichnis c:\diploma\versuche\ existieren.A.2 Typischer Ablauf eines BerechnungszyklusCrEvLst: Liest die Ereignislisten aus einem spezi�zierbaren Verzeichnis und erstelltdaf�ur die Ereignislisten, die im selben Verzeichnis gespeichert werden. Die Einstellun-gen f�ur die Daten aus M�odling bzw. Lainz m�ussen im Quelltext durch Entfernen derentsprechenden Kommentare angepa�t werden.CrDaSet: Die spezi�zierten Ereignislisten werden eingelesen und eine daraus getro�enem�oglichst gleich verteilte Zufallsauswahl wieder gesichert. Die Parameter f�ur die Datenaus M�odling bzw. Lainz m�ussen im Quelltext durch Entfernen der entsprechenden Kom-mentare angepa�t werden.EvLst: Ereignisliste bearbeiten, laden und speichern.CrSelFx: Berechnet ausgew�ahlte Features zur geladenen Ereignisliste. Die verf�ugbarenFeatures und ver�anderbaren Parameter sind in CalcFeat dokumentiert.Parx: Erstellt eine Parameter-Struktur f�ur die Funktion BatchRun. Die Felder der Struk-tur und ihre Bedeutung sind in CvNNTop de�niert.BatchRun: Verwendet die durch Parx erstellte Struktur, um verschiedene Trainingsl�aufeeines Neuralen Netzes (neural network, NN) durchzuf�uhren. Das Ergebnis wird als Strukturgespeichert und kann mittels BatchRes ausgewertet werden. Die f�ur die einzelnen NN-Topologien verf�ugbaren Felder sind ebenfalls in CvNNTop angef�uhrt.64



ANHANG - SOFTWARE 65BatchRes: Ergebnis von BatchRun analysieren und auswerten.A.3 KommandosAlle in diesem Kapitel aufgelisteten Programme werden direkt als Kommandos ausgef�uhrt.Die ver�anderten Variablen und ben�utzten Unterprogramme sind im Quelltext oder �uberdas Matlab-Kommando help zu �nden.BatchRun Training und Test des NNmit verschiedenen Parameterkon�gurationen durchKreuzvalidierung.BatchRes Auswerten eines Batch-Runs.CrCv Berechnet den Positionsvektor und daraus die Kreuzvalidierungs-Matrizen zur Er-zeugung des Trainings-, Test- und Kontrollsets.CrDaSet Liest die Ereignislisten aus einer vorgegebenen Liste an Patienten und erstelltdaraus eine gleichverteilte Zufallsauswahl.CrEvLst Erzeugt Ereignislisten aus den vorgegebenen Patientendaten.CrSelFx Berechnet die ausgew�ahlten Features f�ur die geladene Ereignisliste und spei-chert sie im Workspace.EvLst Ermglicht das interaktive Bearbeiten, Laden und Speichern einer Ereignisliste.Parx Erstellt Parameter f�ur BatchRun.TvFx Berechnet Ziel- und Eingangsvektoren f�ur ein NN.A.4 UnterprogrammeZu allen Unterprogrammen folgt eine kurze Beschreibung, weitere Information ist im Quell-text selbst oder �uber das Matlab Kommando help zu �nden.



ANHANG - SOFTWARE 66CalcFeat Berechnet die einzelnen Features.CcepsW Berechnet das komplexe Cepstrum einer Matrix von Signalabschnitten.Cep2Lpc Wandelt LPCC-Koe�zienten in LPC-Koe�zienten um.ClRate Ermittelt die Erkennungsrate eines NN.CrEvPos Berechnet den Positionsvektor aus der Ereignisliste.CrFeat Berechnet eine Liste von Features.CrossValEvent Berechnet die Kreuzvalidierungs-Matrizen, Aufteilung der Vektoren nachEreigniszugeh�origkeit.CrossValVector Berechnet die Kreuzvalidierungs-Matrizen, Aufteilung auf Vektorbasis.CrSet Zufallsauswahl von Ereignissen aus mehreren Ereignislisten.CrVec Zufallsauswahl von Vektoren aus 2 korrespondierenden Matrizen.CrNNTop Kreuzvalidiert ein NN, Topologie und diverse andere Parameter w�ahlbar.DeStand Berechnet die Umkehrung von Stand.EditEvLst Dient zum Bearbeiten und Anzeigen der Ereignisse aus der Ereignislist.Ind2VecF Wandelt Index in Vektor mit �xer Dimension um.LdEvent L�adt angegebenes Ereignis.LiesHea2 Interface zu EFPG-Dateien.Lpc2Cep Wandelt LPC-Koe�zienten in LPCC-Koe�zienten um.



ANHANG - SOFTWARE 67Lpc2Fft Wandelt LPC-Koe�zienten in Fourier-Spektrum um.LpcW Berechnet LPC-Koe�zienten (inklusive Amplitude).Pca Berechnet die Hauptkomponenten (principal components, PCs).PcaCorKd Berechnet die PCs bei bekannter Korrelationsmatrix.PcaCorr Berechnet die PCs mit Hilfe der Korrelationsmatrix.PcaEfpg Berechnet die PCs speziell f�ur zeitverz�ogerte Feature-Vektoren des EFPG-Signals.PcaEfpgJoined Berechnet die PCs speziell f�ur zeitverz�ogerte Feature-Vektoren des EFPG-Signals, kombinierte Variante.PlotEv Darstellen eines Ereignisses.PlotPca Zweidimensionale Darstellung der ersten beiden PCs, sowie Ausgabe der Ei-genvektoren.RbNorm Berechnet normierte Radiale Basis Funktion.ReadEv Einlesen einer Ereignisliste.Stand Matrix auf � = 1 und � = 0 standardisieren.StandKd Matix bei bekannter Varianz und bekanntem Mittelwert standardisieren.TomBpx3 Training eines MLP mit 3 Schichten und Early Stopping.TPlotTr Darstellen des Fehlers w�ahrend des Lernvorganges.Transf Berechnet die mit der Fensterfunktion bewerteten Signalabschnitte zur weiterenVerarbeitung.



ANHANG - SOFTWARE 68TrLvq Training einer LVQ-Schicht.TrRb Training eines RBFN mit gleichem Spread f�ur alle Neuronen.TrRbS Training eines RBFN mit individuellem Spread f�ur jedes Neuronen.TrSom Training einer SOM-Schicht.ttrainlvq Training eines LVQ-Netzes ohne Gra�kausgabe.WriteEv Schreibt Ereignisliste in eine Datei.


