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Zusammenfassung

In dieser Arbeit werden grundlegende Untersuchungen zur Erkennung von Atemstillstinden
mit Neuralen Netzen (NNs) durchgefiihrt. Einfithrend wird die Messung der Sauerstoffsét-
tigung des Blutes, der Herzfrequenz und des elektrischen Feldplethysmographie (EFPG)-
Signals, mit dem Herz- und Lungentétigkeit erfafit werden konnen, beschrieben. Dar-
auf aufbauend werden verschiedene Vorverarbeitungsalgorithmen und ihre mathematischen
Grundlagen im Detail vorgestellt. Dies sind fiir das EFPG-Signal die zeitabhéingige Fourier-
Transformation, die Cepstrum-Transformation (CT), das Verfahren des Linear Predictive
Codings (LPC) und die Wavelet-Transformation. Weiters wird auch eine Kombination von
LPC und CT vorgestellt (LPCC). Die resultierenden Vektoren werden in einem Zeitraster
von einer Sekunde berechnet, standardisiert und mittels Hauptkomponentenanalyse in ih-
rer Dimensionalitit reduziert.

Die charakteristischen Eigenschaften der verwendeten NNs und dafiir geeignete Lern-
verfahren werden in einem weiteren Kapitel préasentiert. Die beschriebenen Topologien
sind das Multi Layer Perceptron (MLP) und das Radial Basis Function Network (RBFN),
dessen erste Schicht durch den Algorithmus der Self Organizing Map (SOM) bzw. der
Learning Vector Quantization (LVQ) trainiert wird. Als Testverfahren fiir die NNs wird
ein Kreuzvalidierungsalgorithmus verwendet und zur Verbesserung der Erkennungsrate die
Bildung eines Komitees aus mehreren NNs untersucht.

Im empirischen Teil der Arbeit wird der am besten geeignete Vorverabeitungsalgorith-
mus zur Berechnung der Vektoren fiir das nachfolgende NN ermittelt. Dazu wird in einem
ersten Schritt eine Grobauswahl mittels Hauptkomponentenanalyse getroffen. Zur weiteren
Selektion werden die Ergebnisse eines RBFN mit LVQ-Schicht herangezogen. Das LPCC-
Verfahren wurde dabei als der am besten geeignete Vorverarbeitungsalgorithmus fiir das
EFPG-Signal ausgewihlt. Diverse Parameter dieses Algorithmus werden in Hinblick auf
eine moglichst hohe Erkennungsrate optimiert.

Mit den nun festgelegten Eingangs- und Zielvektoren wird die Leistungsfihigkeit der
verschiedenen NNs untersucht, und diverse Parameter, wie z.B. die Neuronenanzahl, wer-
den optimiert. Weiters wird auch die fiir die Kreuzvalidierung notwendige Segmentierung
des Datenmaterials im Detail untersucht.

Mit dem MLP wird fiir die Patientengruppe Siuglinge (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 fiir das RBFN mit LVQ-Schicht sind um ca. 4% reduziert.
Durch die Verwendung eines Komitees lif3t sich das Ergebnis um ca. 3% verbessern.

Am SchluB der Arbeit wird in einem kurzen Anhang ein Uberblick iiber die fiir MAT-
LAB 5 erstellte Software gegeben.



Summary

This thesis presents basic techniques to detect apnea events with neural networks (NNs).
As an introduction, the measurement of the relevant vital parameters is discussed. These
are the blood oxygen saturation, the heart rate and the electric field 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 dependent
Fourier transform, the cepstrum transform (CT), the linear predictive coding algorithm
(LPC), the wavelet transform and by a combination of LPC and CT (LPCC). For the
resulting feature vectors, a sampling rate of one second is used. Besides, statistic methods
for standardisation and the principal component analysis for dimensionality reduction of
vector sets are presented.

Different NNs and suitable training methods are described in a separate chapter. The
discussed topologies are the multi layer perceptron (MLP) and the radial basis function
network (RBFN). To train the first layer of the RBFN, the self organising map (SOM)
and the learning vector quantization algorithm (LV(Q) are used. To test the NNs, a cross
validation algorithm is applied and committees of NNs are investigated to increase the
recognition rate.

In the empirical part of this paper it is tried to choose an optimal subset of feature
vectors resulting from the pre-processing. The feature vectors are selected by principal
component analysis and by comparing the training results of a RBFN with LVQ layer.
In this process the LPCC preprocessing algorithm is selected. Various parameters are
optimised with regard to a high recognition rate.

The performance of different NN topologies trained with the chosen input and target
vectors 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 analysed
in detail.

As the final 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 is
changed from vector based to event based the recognition rate is reduced to 50.6% 4 8.1%
(62.6% + 4.4%). The results for the RBFN are approximately 4% lower. The use of a
committee 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 Ausdriicke wurde folgende Notation gewahlt:
Fettgedruckte Kleinbuchstaben, wie zum Beispiel x, bezeichnen Vektoren, fettgedruckte
Grofibuchstaben, wie X, bezeichnen Matrizen. Die Elemente des Vektors x werden durch
zy, dargestellt, fiir die Elemente (7, j) einer Matrix X wird die Notation (X);; eingefiihrt.
Alle Vektoren sind Spaltenvektoren, Zeilenvektoren werden durch die Transposition x”
markiert. Die euklidische Lénge eines Vektors wird durch ||x|| ausgedriickt. Falls mehrere
Samples ein- und desselben Vektors verwendet werden, wird dies durch den hochgestellten
Index x™ symbolisiert.

Tiefgestellte Indizes wie in dj werden kursiv dargestellt, tiefgestellte Abkiirzungen je-
doch normal ¢,,. Diesen Konventionen folgend (siehe auch [1]) werden im Rahmen dieser
Arbeit die in Tab. 0.1 dargestellten Symbole verwendet. Die verwendeten Abkiirzungen
sind in Tab. 0.2 angefiihrt.

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 keiner
Verwechslung kommen kann.

il



INHALTSVERZEICHNIS
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Matrix der Eigenvektoren a; von S
LPC-Koeffizienten

Feature-Vektor

Oxymetriesignal

LPCC-Koeffizienten

Herzfrequenzsignal

Atemfrequenz

Fensterldnge

Eigenwerte von S

Index der Eingangs- und Zielvektoren

Anzahl der Eingangs- und Zielvektoren
Anzahl der Frequenzpunkte der FFT
Leistungsdichtespektrum

Zeitindex

Ubereinstimmungs- bzw. Erkennungsrate
EFPG-Signal

Kovarianzmatrix

Zielvektor

Klassifikationssignal (Transformierter Zielvektor)
Zeitraster der Eingangsvektoren
Hauptkomponentenvektor

Abtastfrequenz des EFPG-Signals
Abtastfrequenz des Oxymetriesignals
Abtastfrequenz des Herzfrequenzsignals
Fensterfunktion im Zeitbereich
Fensterfunktion im Frequenzbereich
Eingangsvektor des Neuralen Netzes
Aktivierungsvektor der verborgenen Schicht &
Ausgangsvektor des Neuralen Netzes
Ausgangsklassifikation (Transformierter Ausgangsvektor)

Tab. 0.1: Im Rahmen dieser Arbeit verwendete mathematische Symbole.

iv
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Abkiirzungen
CA Zentrale Apnoe, central apnea
CH Zentrale Hypopnoe, central hypopnea
CT Cepstrum-Transformation, cepstrum transform
EFPG Elektrische Feldplethysmographie, electric field plethysmography
EKG Elektrokardiogramm , electro cardiogramm
FFT Schnelle Fourier-Transformation, fast fourier transform
LPC Linear predictive coding
LVQ Learning vector quantization
MA Gemischte Apnoe, mized apnea
MH Gemischte Hypopnoe, mized hypopnea
MLP Mehrschichtiges Perzeptron-Netz, multi layer perceptron
NB Normalatmung, normal breathing
NN Neurales Netz, neural network
OA Obstruktive Apnoe, obstructive apnea
OH Obstruktive Hypopnoe, obstructive hypopnea
PB Periodische Atmung, periodic breathing
PC Hauptkomponente, principal component
PCA Hauptkomponentenanalyse, principal component analysis
PSD Leistungsdichtespektrum, power spectral density
RBFN Radial basis function network
SI Seufzer, sigh
SOM Selbstorganisierende Karte, self organizing map
TDFT Zeitabhingige Fourier-Transformation, time dependent fourier transform
WT Wavelet-Transformation, wavelet transform

Tab. 0.2: Im Rahmen dieser Arbeit verwendete Abkiirzungen.



Kapitel 1

Einleitung

Zur Uberwachung von Patienten mit Atemstorungen wihrend des Schlafes werden in der
medizinischen Praxis Verfahren verwendet, die einen groflen apparativen Aufwand erfor-
dern. Dies liegt in diesem Zusammenhang an der groflen Anzahl an wichtigen Vitalpara-
metern die registriert werden miissen, dazu gehoren unter anderem Herz- und Atemfre-
quenz, Sauerstoffsdttigung des Blutes sowie Airflow und Thorax- und Abdomenbewegung
(Polysomnographie). Die Auswertung der Meflergebnisse ist wiederum &uflerst personal-
aufwendig und wenig automatisiert. Dies schliefit einen grofiflichigen Einsatz und eine
Uberwachung auBerhalb des Krankenhauses aus.

Um ein Schlafmonitoring des Patienten auch zuhause durchfiihren zu konnen, bietet
sich das Verfahren der elektrischen Feldplethysmographie (electric field plethysmography,
EFPQG) an. Ein elektrisches Feld, das auf den Thoraxraum einwirkt, &ndert seine Konfigu-
ration in Abhéangigkeit von dessen Blut- und Luftinhalt. Mit nur zwei Doppelelektroden
kann so ein EFPG-Signal registriert werden, das zugleich Information iiber die Atem- und
Herztétigkeit beinhaltet. Zusédtzlich kann iiber die Elektroden auch ein nicht standardisier-
tes EKG abgeleitet und daraus die Herzfrequenz bestimmt werden. Fiir dieses Verfahren
wurde ein EFPG Home Monitoring System entwickelt, dessen genauer Aufbau in [2] nach-
zulesen ist. Dieses System registriert weiters die Sauerstoffsidttigung des Blutes iiber einen
Fingerclip.

Die drei somit verfiigharen Vitalparameter, das EFPG-Signal s, die Herzfrequenz f¢
und das Oxymetriesignal ¢, miissen durch geeignete Algorithmen vorverabeitet werden.
Deren Ergebnisse, die so genannten Feature-Vektoren, dienen als Eingangsdatenmaterial
fiir ein Neurales Netz (neural network, NN). In Kapitel 1.1 werden die Details der einzelnen
Signale erldutert, die Vorverarbeitungsalgorithmen und die damit berechneten Feature-
Vektoren werden in Kapitel 2 vorgestellt. In Abb. 1.1 ist ein Uberblick iiber die verwendete
Signalverarbeitungs-Struktur zu sehen.

Der Vorverarbeitung folgt eine Hauptkomponentenanalyse (principal component analy-
sis, PCA), um die Dimension der einzelnen Feature-Vektoren c; zu reduzieren (siehe Kapitel
2.5). So kann die relevante Information fiir das NN mit mdoglichst wenig Komponenten re-
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z

Nachverarbeitung

z

Neurales Netz

X
Standardisierung
Vi V2 V3
Abb. 1.1: Struktur der Verarbeitungs-

Hauptkomponentenanalyse schritte und Bezeichnung der verwen-

deten Variablen. s EFPG-Signal,
C1 C2 C3 Cox Oxymetriesignal, fo Herzfrequenz-
) signal, ¢ Feature-Vektor, v Haupt-
Vorverarbeitung i
komponentenvektor, x Eingangsvektor,
s Cox o z Ausgangsvektor, Z Ausgangsklassifi-
kation.

présentiert werden. Die Hauptkomponenten v; werden weiters noch standardisiert (siehe
Kapitel 2.4) und dann zum Eingangsvektor x fiir das NN kombiniert.

Das NN soll diese Eingangsdaten den in Kapitel 1.2 beschriebenen Atemereignissen
mit moglichst hoher Wahrscheinlichkeit richtig zuordnen. Das vorhandene Datenmaterial
wurde von medizinischem Personal klassifiziert, um so anhand von Beispielen ein NN trai-
nieren zu kénnen. Diese Klassifikation ist aber leider aus verschiedenen Griinden, wie
Zeitdruck, grofler Datenmenge etc. oft fehlerhaft. Genauere Details iiber die Durch-
fiihrung der Messungen und die Synchronisation des EFPG-Gerétes mit den bestehenden
Polysomnographie-Systemen sind in [3] zu finden.

Der Gegenstand dieser Diplomarbeit ist die Auswahl einer geeigneten Vorverarbeitung
der Mefidaten, sowie die Analyse verschiedener NN-Topologien (sieche Kapitel 4). Die da-
durch zu maximierende Grofe ist die Ubereinstimmungsrate R der Klassifikation durch
das NN mit der durch das medizinische Personal. Der Ausdruck Ubereinstimmungsrate
wurde gewéhlt, um zu verdeutlichen, dafl die im Rahmen dieser Arbeit verwendete Ziel-
klassifikation 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 fiir Windows 95
durchgefiihrt. Die dafiir erstellte Software ist im Anhang dokumentiert.
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1.1 Vitalparameter

Folgende Signale des Patienten stehen fiir die Analyse zur Verfiigung:

e Das Signal der elektrischen Feldplethysmographie s,
e die Sauerstoffsittigung des Blutes ¢, und

e die Herzfrequenz fc.

Im folgenden werden die Erfassung der Vitalparameter und deren charakteristische
Eigenschaften genauer erldutert.

1.1.1 EFPG-Signal

Das elektrische Feldplethysmographie (EFPG)-Signal s erfafit die Impedanzinderung des
Thorax verursacht durch die Herz- und Lungentétigkeit und besteht somit aus zwei peri-
odischen Komponenten mit zeitlich verdinderlicher Amplitude und Frequenz. Die Impedanz
vergroert sich durch das Fiillen der Lunge mit Luft (Inspiration) und durch die Kontrak-
tion des Herzens. Die Herzkomponente wird durch die Lungenaktivitdt amplituden- und
frequenzmoduliert (respiratorische Sinusarythmie, RSA).

Die beiden Komponenten des Signals s haben folgende grundlegende Eigenschaften:

e Die Grundfrequenz fr der Atemkomponente liegt bei Normalatmung zwischen
0.15Hz und 1.3Hz (9min~"...78 min~'), bei Apnoe ist fr = 0.

e Die Herzfrequenz f- umfafit einen Bereich von 0.75 Hz bis 2.8 Hz
(45min~'... 168 min!).

e Das Verhiltnis fc/fr bewegt sich von 2.5 bis 5.8, fc ist also immer groer als fg.

e Der Signalpegel der Herzkomponente liegt typischerweise 15 dB unterhalb des Pegels
der Lungenkomponente.

Der Variationsbereich der angefiihrten Parameter resultiert aus den unterschiedlichen
physiologischen Zustédnden Schlaf, Ruhe und Belastung, sowie aus der Betrachtung von
Sauglingen und Erwachsenen. Da sich die physiologischen Eigenschaften von Erwachse-
nen und Siuglingen stark unterscheiden, werden diese beiden Patientengruppen getrennt
betrachtet. Genauere Details dazu sind in [4] zu finden.
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1.1.2 Herzfrequenz

Uber die Doppelelektroden zur Erfassung des EFPG-Signals wird gleichzeitig ein EKG
abgeleitet. Aus diesem kann die Herzfrequenz fc bestimmt werden, deren Registrierung
aber vor allem in der Patientengruppe S&duglinge sehr unzuverldssig funktioniert. Das
bedeutet, da} der registrierte Wert entweder falsch ist oder iiber lingere Zeitrdume fehlt.
Daher wurde fc aus dem EFPG-Signal s nachtriglich fiir die fraglichen Signalabschnitte
ermittelt (siehe [5]).

1.1.3 Oxymetrie

Die Messung der Sauerstoffsittigung des Blutes erfolgte nicht-invasiv mittels eines opti-
schen Sensors am Finger. Bei Sduglingen wurde dieser Sensor am Fufl angebracht. Der
Wertebereich fiir ¢,y liegt zwischen 0 und 100 Prozent. Bei diesem Parameter ist durch den
peripheren MeBort (am Finger, bzw. Unterschenkel) mit einer deutlichen Zeitverzogerung
zu rechnen.

1.2 Klassifikation der Mef3daten

In Abb. 1.2 ist eine typische zentrale Apnoe (CA) mit den registrierten Signalen s, fc,
cox und dem dazu synchronen Klassifikationssignal ¢ zu sehen. Der Zeitbereich der CA ist
markiert, die Sauerstoffsdttigung sinkt in diesem Beispiel stark verzégert erst nach dem
Ende der CA ab.

Der Wert des Klassifikationssignals # gibt Auskunft iiber die Art des Atemstillstandes,
die genaue Zuordnung ist in Tab. 1.1 angegeben.

In [3] ist eine ausfiihrliche Definition aller angefiihrten Ereignistypen nachzulesen, hier
soll nur ein kurzer Uberblick iiber die im Rahmen dieser Arbeit interessanten Ereignisse

‘ Wert ‘ Klassifikation ‘ Abkiirzung ‘
-2 | Bewegung -
0 | Normalatmung NB
1 | Seufzer SI
2 | periodische Atmung PB
4 | zentrale Hypopnoe CH
5 | obstruktive Hypopnoe | OH
6 | gemischte Hypopnoe | MH
8 | zentrale Apnoe CA
9 ObSt_HIktive Apnoe OA Tab. 1.1: Bedeutung der Werte des
10 | gemischte Apnoe MA Klassifikationssignals .
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Abb. 1.2: Verlauf der registrierten Signale wihrend einer zentralen Apnoe (CA), deren Zeit-
bereich markiert ist. Die Sauerstoffsittigung sinkt verzdgert ab. s EFPG-Signal, fc Herz-

frequenzsignal, cox Oxymetriesignal, ¢ Klassifikationssignal.

gegeben werden:

Seufzer (SI) - Spontaner tiefer Atemzug, gefolgt von einem Aussetzen der Atmung.
Seufzer werden nur in der Patientengruppe Sduglinge 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 Erschlaffen der Rachenmuskulatur; die Impulse des Atemzentrums sind
vorhanden. Thorax- und Abdomenbewegungen konnen weiterhin beobachtet werden, sie
sind jedoch unrhythmisch und meistens in ihrer Amplitude vermindert, es kann aber auch
zu einer Verstirkung kommen.
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Gemischte 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 wird
im 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

e zentrale Hypopnoe (CH),
e obstruktive Hypopnoe (OH) und

e gemischte Hypopnoe (MH).

Im Gegensatz zur Apnoe ist der Airflow hier um mehr als 50 Prozent reduziert, verschwin-
det aber nicht voéllig. Hypopnoen werden nur bei der Patientengruppe Erwachsene aus-
gewiesen und wegen des geringen Unterschiedes zu den Apnoen im Rahmen dieser Arbeit
mit diesen zusammengefalt. MH werden ebenfalls wie MA nicht zum Training des NN
verwendet.

In Abb. 1.3 wird zur Illustration ein typisches Beispiel eines Seufzers einer zentra-
len Apnoe gegeniibergestellt. Es ist zu erwarten, dafl die Unterscheidung zwischen den
verschiedenen Apnoetypen schwieriger sein wird als zwischen Atemstillstand und Normal-
atmung.

NB SI NB

20 -

S
(1000 ADC) 0T
0

4000

S
(1000ADC) O

-4000

Abb. 1.3: Gegeniiberstellung des EFPG-Signals eines Seufzers (SI) und einer zentralen Ap-
noe (CA).
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1.3 Datenmaterial

Das zur Verfiigung stehende Datenmaterial stammt von folgenden zwei Patientengruppen:

e 30 Siuglingen aus der Frithgeborenenstation des Landeskrankenhauses Md6dling.

e 50 Erwachsenen aus dem Schlaflabor des Krankenhauses Lainz.

Die genauen Details der Medatenerfassung sind in [3] ausfiihrlich dargestellt.

1.3.1 S&auglinge

Die Anzahl der registrierten Ereignisse pro Ereignistyp sind fiir die Patientengruppe Séug-
linge in Tab. 1.2 dargestellt. Von diesen ist aber nur ein Teil verwendbar, da folgende
Randbedingungen erfiillt werden miissen:

o Storungsfreie Messung der Oxymetrie ¢, und der Herzfrequenz fo vom Anfang des
Ereignisses bis 35 Sekunden danach.

e Vor und nach dem Ereignis diirfen in einem Zeitraum, der gleich lange wie das Er-
eignis selbst ist, weder Bewegung noch ein anderes Ereignis stattfinden.

Wie in Tab. 1.2 ersichtlich stehen nur sehr wenige OA zur Verfiigung. Diese sind
ungleichmiflig iiber die einzelnen Patienten verteilt, wie Abb. 1.4 illustriert: 76 Prozent
der verwendbaren OA stammen aus dem Datenmaterial von nur drei Patienten. Um eine
moglichst hohe Erkennungsrate durch ein NN zu erreichen, ist eine Gleichverteilung der
Ereignisse pro Patient und pro Ereignistyp anzustreben. Dies ist mit dem zur Verfiigung
stehenden Datenmaterial jedoch nicht moglich. Die in dieser Arbeit prisentierten Ergeb-
nisse konnen folglich durch weiteres Datenmaterial noch verbessert werden.

1.3.2 Erwachsene

Auf die in der Patiengruppe Erwachsene vorhandenen Ereignisse wurden die gleichen Selek-
tionskriterien angewandt, wie schon im vorhergehenden Abschnitt fiir die Patientengruppe
Sauglinge beschrieben. Die Gesamtanzahl und die davon verwendbaren Ereignisse sind in

‘ Ereignistyp ‘ Anzahl ‘ davon verwendbar ‘
Seufzer (SI) 481 282 | Tab. 1.2: Anzahl der Ereignisse
zentrale Apnoe (CA) 1419 866 in der Patientengruppe Siuglin-
obstruktive Apnoe (OA) 161 70 ge.



KAPITEL 1.

EINLEITUNG

20

OA

Patientenanzahl
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Abb. 1.4: Die Anzahl der Ereignisse pro Patient und Ereignistyp in der Patientengruppe
Sauglinge ist sehr ungleichméfig 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 angefithrt. Auch hier sind die OA stark unterreprisentiert, weiteres Datenmate-
rial wére auch in dieser Patientengruppe von Vorteil. Die CH und OH werden im Rahmen
dieser Arbeit nicht beriicksichtigt.

Ereignistyp ‘ Anzahl ‘ davon verwendbar ‘
zentrale Hypopnoe (CH) 104 54
obstruktive Hypopnoe (OH) 997 260
zentrale Apnoe (CA) 633 351
obstruktive Apnoe (OA) 697 123

Tab. 1.3: Anzahl der Ereignisse
in der Patientengruppe Erwach-

sene.



Kapitel 2

Vorverarbeitung

Die zur Verfiigung stehenden Vitalparameter s, ¢, und fc beschreiben den aktuellen Zu-
stand der Lungen- und Herztétigkeit des Patienten. Die daraus resultierende Diagnose des
aktuellen Atmungsereignisses des Patienten wird durch ¢ klassifiziert. Es konnen daher s,
cox und fc als die Eingangsvariablen einer Transformation und £ als deren Ausgangsvariable
betrachtet werden.

Es ist nun von groflem Vorteil, diese Transformation nicht komplett von einem Neura-
len Netz (NN) durchfithren zu lassen, sondern die MeBdaten einer Vorverarbeitung bzw.
Feature Extraction zu unterziehen. Dadurch kann eine Invarianz gegeniiber bestimmten
Parametern der Eingangsdaten, wie Zeit, Amplitude oder Frequenz, erreicht werden. Wei-
ters ist es so auch mdoglich, schon bekanntes Wissen iiber den Mustererkennungsprozef3
einzubringen.

Durch die Vorverarbeitung soll auch die Anzahl der Eingangsvariablen, die zur Verar-
beitung durch ein NN als Vektor aufgefafit werden, mdéglichst gering gehalten werden. Das
ist notwendig, da die Menge an erforderlichen Trainingsvektoren linear mit der Dimension
des Eingangsvektors steigt, wie in [1] ausfiihrlich dargestellt ist.

Alle im folgenden vorgestellten Algorithmen stellen einen systematischen, mathemati-
schen Zugang zur Berechnung verschiedener Feature-Vektoren aus den Mef}signalen und
somit zur Erkennung der Atemstillstdnde dar.

2.1 EFPG-Signal

2.1.1 Zeitabhingige Fouriertransformation

Das Signalerzeugungsmodell des EFPG-Signals in Kapitel 1.1.1 fiihrt zu dem Schluf, daf
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, um
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so die zeitliche Verdnderung der Frequenzkomponenten erfassen zu konnen. Dies fiihrt zur
zeitabhéngigen Fouriertransformation (TDFT, time dependent fourier transform). Der Si-
gnalausschnitt wird durch eine Fensterfunktion w der Linge L bestimmt, eine einfache
Form stellt die Rechteckfunktion

1 0<n<lL
wy(n) = ==t (2.1)
0 sonst

dar. Diese besitzt die diskrete Frequenzdarstellung

W, (k) = e_jﬂkL/Nsin k(L + 1)/N]

sin (rk/N) (22)

in der N die Anzahl der Frequenzpunkte angibt.

Die Multiplikation eines allgemeinen Signals x mit der Fensterfunktion w im Zeitbereich
korrespondiert im Frequenzbereich mit einer periodischen Faltung

X(n, k)= 3 a(n + m) w(m) e 9Cx/Nkm. (2.3)

m=0

Um die dadurch entstehende Beeinflussung durch Frequency Leakage zu reduzieren, ver-
wendet man statt (2.1) eine Hamming-Funktion

(2.4)

() = {0.54 — 0.46cos(2mn/L) 0<n<L,

0 sonst

Eine ausfiihrliche Darstellung der Problematik ist in [6] und
[4] zu finden. In Abb. 2.1 ist eine hochaufgeloste TDFT einer zentralen Apnoe (CA)
dargestellt. Die strichlierte Linie markiert die Herzfrequenz, die unterbrochene punktierte
Linie kennzeichnet die Atemfrequenz.

Die Parameterwahl der TDFT fiir das EFPG-Signal s stellt einen Kompromif§ zwi-
schen einer hohen Zeit- und Frequenzauflésung sowie einer notwendigen Beschrinkung der
Datenmenge dar. Folgende Kriterien werden daher angewendet:

e Die Linge des mit der Hammingfunktion gewichteten Zeitfensters wird durch die
untere Grenzfrequenz und die Abtastfrequenz bestimmt, in unserem Fall sind das
fR... =0.16 Hz = 9.6 min~! und vy = 20 Hz. Daraus folgt fiir die Fensterlinge

L = v/ fr.. ~ 120. (2.5)

e Um die FFT-Vektoren in einem Zeitraster von 7' = 1s zu erhalten, wird das Fenster
jeweils um Ty, = 20 Abtastwerte verschoben.
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Abb. 2.1: Hochaufgeléste TDFT einer zentralen Apnoe; 1 Punkt Fensterverschiebung, 120
Punkte Fensterlinge, 256 Frequenzpunkte. Die wihrend des Atemstillstandes verschwin-
dende Atemkomponente ist deutlich zu erkennen. fc(t) ist zur Verdeutlichung strichliert,

fr(t) punktiert eingezeichnet.

e Die aus der TDFT resultierenden Frequenzkomponenten werden zeitlich der Mitte
der Fensterfunktion zugeordnet. Die Anzahl der Frequenzkomponenten wurde mit
N = 64 gewihlt, wobei aus dem Frequenzbereich von 0 Hz bis 10 Hz nur jene bis 5 Hz
von Interesse sind, das sind die ersten N’ = 33 Komponenten.

Die TDFT mit den angegebenen Eigenschaften ergibt sich zu

L1
S(rT k) = Y s(rusT — L2 + m) w(m) e~ Em/N)km (2.6)
m=0
fiir —ooc < r < o0, 0 < k < N —1. r stellt dabei einen dimensionslosen ganzzahligen
Zeitindex dar. Eine Vektordarstellung in dB wird durch den Feature-Vektor

S(rvsT, 1)
S(rvsT, 2)
CTDFT(T) = 20 * IOg .

S(rvsT, N')
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definiert. Die Komponentenanzahl dieses Feature-Vektors ist fiir ein NN sehr hoch, durch
eine Hauptkomponenenanalyse kann diese aber reduziert werden, wie in Kapitel 4.2.1 ge-
zeigt werden wird.

Alle folgenden Vorverarbeitungsalgorithmen verwenden, falls nicht explizit angefiihrt,
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 beschriebenen
Parametern dargestellt. Die charakteristischen Eigenschaften sind zwar immer noch er-
kennbar, jedoch deutlich schlechter als in der hochaufgelésten TDFT in Abb. 2.1.

2.1.2 Leistungsdichtespektrum

Ein Atemstillstand stellt eine kurzfristige Verdinderung eines stationdren Zustandes des
EFPG-Signales dar. Durch die Bildung des Verhiltnisses zwischen zwei Schitzungen des
Leistungsdichtespektrums (PSD, power spectral density) iiber verschieden lange Zeitriume
kann diese Verdnderung hervorgehoben werden.

Das Leistungsdichtespektrum kann durch die Berechnung des modifizierten Periodo-
grammes geschitzt werden. Es wird der gewichtete Mittelwert der FFT {iber mehrere mit
der Fensterfunktion bewertete Signalabschnitte gebildet. Das PSD

Dug

ZL: S(rvsT — mL, k)?

Poo(rvsT, k) = m=1
e

=1

(2.8)

wurde durch Mittelwertbildung iiber einen Zeitraum von D = 300s ermittelt. Als Ausdruck

. NB e CA . NB .
4 k\ T T T
y k MAW
(1000ADC) O] | .
-4 Ll i i i
e ) — — P
f : y
(Hz) | R c
0 Tr
0 5 10 ; 15 20
(s)

Abb. 2.2: TDFT einer zentralen Apnoe; Fensterverschiebung 20 Punkte, Fensterlinge 120
Punkte, 33 Frequenzpunkte. Die Auflosung ist im Vergleich zu Abb. 2.1 deutlich reduziert,

die charakteristischen Details sind jedoch immer noch ausreichend zu erkennen.
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fiir die kurzfristige Anderung des Signals und zum Vergleich mit (2.8) dient

S(rvgT, k)?
P: (ruT, k) = % (2.9)
> w(l)?
I=1
Eine Darstellung in Vektorform des langfristigen PSD ergibt
P (rvsT, 1)
P (rvT, 2)
Pez(rvsT) = 10 x log , , (2.10)
P..(rvsT, N')
das kurzfristige PSD P;, wird analog in Vektorform dargestellt.
Als Feature-Vektoren wurden zwei Varianten definiert, und zwar
cpsp1 (1) = Pux(rvsT) — P, (1vsT) (2.11)

sowie

crspalr) = (p“(’“”ST)) . (212

Pl (rvsT)

Bei cpgps konnen die beiden Leistungsdichtespektren durch das NN kombiniert werden.

2.1.3 Cepstrum und Entfaltung

Die Cepstrum-Transformation (CT, cepstrum transform) bietet die Moglichkeit, 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 Tétigkeit zwei getrennte Signale, die als voneinan-
der unabhéngig angenommen werden. Der sie umgebende Thoraxraum wirkt als Filter,
das von der Summe beider Signale durchlaufen wird und an dessen Ausgang, der Haut-
oberfliche, das endgiiltige EFPG-Signal s registriert werden kann. Durch die Cepstrum-
Transformation kann die Faltung des Summensignals aus Herz- und Lungenanteil mit der
Impulsantwort des Filters (dem Thoraxraum) riickgéngig gemacht werden. Weiters besteht
durch das Cepstrum auch die Méglichkeit der frequenzinvarianten Filterung eines Signals,
da es im Zeitbereich dhnlich wie die Fourier-Transformation im Frequenzbereich behandelt
werden kann.

Die Grundlage fiir 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, erfiillt fiir
zwei beliebige Eingangssignale x1(n) und x9(n) sowie fiir einen beliebigen Skalar ¢ die
Bedingungen

G{ai(n) +x2(n)} = G{a1(n)} + G{za(n)} (2.13)
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und
G{cx1(n)} = cG{x1(n)}. (2.14)

Eine Verallgemeinerung dieses Prinzips stellen homomorphe Systeme dar. Hier wird
die allgemeine Kombination zweier Einginge mit dem Operator & und die Kombination
eines Einganges mit einem Skalar durch ® dargestellt. Die allgemeine Kombination zwei-
er Ausginge wird durch [J, die Kombination eines Ausganges mit einem Skalar durch o
symbolisiert entsprechend

H{z1(n) ® z2(n)} = H{z1(n) }UH{22(n)} (2.15)
und

H{c®zi(n)} =co H{x(n)}. (2.16)

Im Fall eines linearen Systems wie in (2.13) und (2.14) entsprechen @ und O der
Addition, ® und o der Multiplikation.

Ein allgemeines homomorphes System wie in Abb. 2.3 kann auch in kanonischer Form
durch Kaskadierung dreier homomorpher Systeme dargestellt werden. Das erste ist nur
von der Eingangsoperation und das letzte nur von der Ausgangsoperation abhingig. Das
mittlere System ist linear. In Abb. 2.4 wird die kanonische Darstellung fiir den Faltungs-
operator gezeigt.

Das komplexe Cepstrum einer Folge x(n) ist definiert als die stabile Folge z(n), deren
z-Transformation durch

X(2) = log(X(2)) (2.17)

gegeben ist. Wenn fiir den Operator D, das komplexe Cepstrum gewéhlt wird, geht die
Faltung zweier Signale

z(n) = z1(n) * za(n) (2.18)
in die Summe
B(n) = 21(n) + 2(n) (2.19)
® O
H Abb. 2.3: Homomorphes System mit
:E(n) y(n) Eingangsverkniipfung &, Ausgangsver-

kniipfung [0 und Transformation H.
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ol I S *
" | (n) gln) | y(n)

z(n)
Abb. 2.4: Kanonische Form eines homomorphen Systems mit der Faltung * als Eingangs-

und Ausgangsoperator.

iiber. Diese Transformation erfolgt iiber folgende Zwischenschritte: Die Faltung zweier
Signale entspricht im Frequenzbereich einer Multiplikation

X(2) = X1 (2) Xa(2). (2.20)

Der Logarithmus eines Produktes 1483t sich weiters als die Summe der Logarithmen der
beiden Faktoren schreiben.

X(2) =log(X(2)) = X1(2) + Xs(2) (2.21)

Dies ist eine lineare Operation, die auch nach der Riicktransformation in den Zeitbereich
durch

(n) = % § 1og X ()2 s (2.22)

erhalten bleibt und zu (2.19) fijhrt.

Die Voraussetzung fiir eine mdogliche Entfaltung besteht in sich nicht iiberlappenden
Bereichen des Trégers der Folgen #;(n) und Zs(n). Der Triger einer Folge &(n) ist jener
Bereich von n, in dem 2(n) ungleich Null ist. Wenn zum Beispiel

Z1(n) =0 fir n>ng (2.23)
und
Zo(n) =0 fir n < ng (2.24)

gilt, ist #(n) durch Multiplikation mit einer Funktion

1
I(n) = { "< o (2.25)
0 n>ng

einer frequenzunabhéngigen Filterung zuginglich. Fiir den Operator L in Abb. 2.4 wird
in diesem Fall die Multiplikation mit der Funktion [(n) gewihlt, entsprechend

g(n) = Llz(n)] = &(n)l(n). (2.26)
Daraus folgt

§(n) = i1(n) (2.27)
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und nach der Riicktransformation durch D!
y(n) = x1(n). (2.28)

Durch die Umkehrung der Faltungsoperation kénnen aus dem Ausgangssignal eines
Filters z(n) das Eingangssignal z;(n) und die Impulsantwort des Filters xo(n) ermittelt
werden.

Im konkreten Anwendungsfall der Erkennung von Atemstillstinden wird die CT, ebenso
wie die FFT, auf kurze, mit einer Fensterfunktion bewertete Signalabschnitte angewendet.
Dies fiihrt zur zeitabhidngigen CT. Den Ausgangspunkt fiir deren Berechnung stellt die
TDFET aus (2.6)

L-1
S(rvsT k) = 3" s(rvsT — L/2 + m)w(m)e~ 7/ km

m=0
dar. Die Berechnung der CT durch

1 L-1 R )
S(rusT, k) ~ 7 3" S(ruT, 1)e! G/ =L/24k) (2.29)
1=0
mit

S(rvsT, k) =log(S(rvT, k)) (2.30)

ist zwar nur eine Naherung, da § noch durch Zeit-Aliasing beeintrichtigt ist. In der prak-
tischen Anwendung mit geniigend hoher Anzahl an Frequenzpunkten L (hier gleich der
Fensterldnge) kann dies aber vernachlissigt werden, da das Cepstrum stérker als exponen-
tiell abnimmt und somit im Uberlappungsbereich schon sehr kleine Werte annimmt (siehe

[6]).

Die Dimension eines damit definierbaren Feature-Vektors

cor(r) = 5 (2.31)
s(rvsT, L)

ist gleich der Fensterlinge L. Die grofle Komponentenanzahl dieses Feature-Vektors ist ein
gravierender Nachteil im Zusammenhang mit NNs, er kann jedoch bei Kombination mit
Linear Predictive Coding (LPC) entschérft werden (siehe Kapitel 2.1.5).

2.1.4 Linear Predictive Coding

Das Verfahren des Linear Predictive Coding (LPC) modelliert ein Signal als Impulsantwort
eines Filters ohne Nullstellen. Dazu wird angenommen, dafl jeder Abtastwert eines Signals
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x(n) als Linearkombination der vorhergegangenen p Abtastwerte dargestellt werden kann
und die Koeffizienten im betrachteten Intervall konstant bleiben:

x(n) = ki arz(n — k). (2.32)

Die Ubertragungsfunktion H(z) eines Filters ohne Nullstellen l:t sich durch

ap = 1 (2.33)

darstellen.

Die Nullstellen des Nennerpolynoms von (2.33) stellen die Polstellen der Ubertragungs-
funktion des Filters (2.33) dar. Die Koeffizienten a; werden durch die Levinson-Durbin
Rekursion berechnet, diese ist in [7], [8] und [9] ausfiihrlich beschrieben. Dieser Algorithmus
minimiert den quadratischen Fehler des durch die a; approximierten Signals. Dadurch
werden bei kleinem p nur die stirksten Komponenten des Signals durch die Koeffizienten ay
dargestellt, erst bei Erh6hung von p wird auch die Feinstruktur des Signals beriicksichtigt.
by reprasentiert die Amplitude des Signals.

Das EFPG-Signal setzt sich, wie schon erwihnt, aus einem Lungen- und einem Herzan-
teil zusammen, wobei der Herzanteil typischerweise 15 dB schwécher als der Lungenanteil
ist. Wie aus Abb. 2.5 ersichtlich, reicht schon eine Ordnung von p = 6 zur Approximation
des Lungenanteils aus. Ab p = 12 wird der Herzanteil gut reprisentiert, ab p = 18 auch
die erste Oberschwingung der Herzfrequenz.

Die erwédhnte Einschrinkung auf konstante Koeffzienten ay fiir einen Signalabschnitt
der Lénge L stellt beim EFPG-Signal nur eine grobe Ndherung dar. Versuche mit Adap-
tive Linear Predictive Coding (ADLPC) und diversen statistischen Abschitzungen der
Modellparameter brachten aber keinen erkennbaren Vorteil und werden daher nicht ndher
ausgefiihrt, da bei diesen Algorithmen auch die benétigte Rechenleistung enorm anwéichst.

Die Wahl der Ordnung p hat grofien Einflufl auf die Erkennungsrate eines nachfolgenden
NN. Ab einer bestimmten Ordnung p verschlechtert sich diese wieder, da dann auch die
Oberwellen und diverse Artefakte des Signals in den Koeffizienten reprisentiert werden.
Die optimale Ordnung p kann nur experimentell ermittelt werden (siehe Kapitel 4).

Durch die Verschiebung des Fensters um 7T entstehen zeitabhéngige LPC-Koeffizi-
enten ay(rvsT'). Die p Koeffizienten a, (rvsT), ..., a,(rvsT) und by(rvsT') bilden den Vektor

ai(rvsT)

cLpe(r) = ap(rsz/sT) (2.34)

bg (TZ/ST)

der Dimension p+1, der als Feature-Vektor fiir das NN verwendet wird (aq ist immer gleich
eins und beinhaltet daher keine Information).
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Abb. 2.5: Zeit-Frequenzdarstellungen eines Atemstillstandes repriisentiert durch 6, 12 bzw.

18 LPC-Koeffizienten. Die Approximation des Signals verbessert sich deutlich mit steigender
Koeffizientenanzahl.

2.1.5 Linear Predictive Coding Cepstrum

Eine Kombination der Cepstrum-Transformation und des Linear Predictive Coding stellt
das Linear Predictive Coding Cepstrum (LPCC) dar. Aus den LPC-Koeffizienten ay
konnen durch eine einfache rekursive Formel die Cepstrum-Koeffizienten d;, ermittelt wer-
den. In [10] ist zusétzlich zu der rekursiven Berechnung auch eine direkte Berechnungsme-
thode angegeben, die aber im Rahmen dieser Arbeit nicht verwendet wird.

Die Cepstrum-Koeffizienten eines Filters ohne Nullstellen laut (2.33) werden definiert
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als
In(H(z)) = ildnz_". (2.35)

Daraus ergibt sich der rekursive Zusammenhang:

d1 = —aq, (236)
1 n—1

d, = —a, — — Z kdpa,_, fir n=2...p. (2.37)
n,=

Durch einfaches Umstellen der Gleichung (2.37) ergibt sich die Umkehrung:

a; = —dl, ag = 1, (238)

n—1

1
ay, = —d, — — Z kdpa,—; fir n=2...p. (2.39)
" k=1

Aus den p zeitabhéngigen LPC-Koeffizienten entstehen ebenfalls zeitabhingige LPCC-

Koeffizienten d; (rvT'),. .., dy(rvsT). Diese liefern einen Feature-Vektor
di(rvsT)
c r) = : = LPCC{s(rvT), 2.40
rpcc(r) d,(rvsT) {s( ).} ( )
bg (TZ/ST)

fiir das NN. by représentiert hier wie beim LPC ebenfalls die Amplitude des Signals.

Der Vorteil des LPCC besteht in der kleinen Anzahl der Koeffizienten des Feature-
Vektors und den zusitzlichen Eigenschaften einer Cepstrumdarstellung. Diese sind die
Moglichkeit der frequenzinvarianten Filterung und der Entfaltung bei entsprechendem
Tréger (siehe Kapitel 2.1.3) durch den Lernalgorithmus eines NN bzw. einer gewichteten
linearen Kombination der Komponenten des Feature-Vektors durch die Hauptkomponen-
tenanalyse.

2.1.6 Wavelets

Die TDFT (siehe Kapitel 2.1.1) stellt einen Kompromif} zwischen zeit- und frequenzbasier-
ter Darstellung eines Signals dar. Es sind somit zugleich Informationen iiber den Zeitpunkt
und iiber die Frequenzkomponenten eines Ereignisses verfiigbar, wobei die Auflosung durch
die fiir alle Frequenzkomponenten geltende Fensterlinge L bestimmt wird.
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Ein in dieser Hinsicht flexibleres Verfahren stellt die Wavelet-Transformation (WT,
wavelet transform) dar, die es gestattet, die Fensterlinge zu variieren. Dadurch kann
ein ldngeres Fenster fiir tieffrequente Anteile und ein kiirzeres fiir hochfrequente Anteile
verwendet werden.

Die F'T stellt ein gegebenes Signal als Summe von Sinusschwingungen unendlicher Dauer
und unterschiedlicher Frequenz dar:

x(t) = % / X (w)e? dw, (2.41)

X(w) = 72:(15)6_th dt. (2.42)

Die WT verwendet nun im Gegensatz dazu sogenannte Wavelets. Wie in Abb. 2.6 zu sehen
ist, hat ein Wavelet ¢/ eine begrenzte Dauer und ist nicht so regelméflig geformt wie eine
Sinusschwingung. Des weiteren kann ein Wavelet auch zeitlich komprimiert oder gedehnt
werden.

Die kontinuierliche WT ist folgendermaflen definiert:
C'(scale, position) = / z(t)1(scale, position, t) dt. (2.43)

Die Waveletkoeffizienten C' sind eine Funktion der Skalierung und Position eines Wavelets,
wobei C' das Inprodukt zwischen dem modifizierten Wavelet und dem zu analysierenden
Signal darstellt. Die Skalierung entspricht der Frequenzachse und die Position der Zeitach-
se.

Um eine effiziente Implementierung zur Verarbeitung digitalisierter Signale zu ermog-
lichen, wird statt der kontinuierlichen W'T die diskrete WT verwendet. Bei der diskreten

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Abb. 2.6: Daubechies Wavelet
n der Ordnung 6.
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WT werden die Skalierung und Position basierend auf Potenzen von zwei gewéhlt (dyadic
scaling).

Die diskrete WT entspricht einer fortgesetzten Hoch- und Tiefpaffilterung, wobei der
Hochpaflanteil als Detail und der Tiefpaflanteil als Ndherung des Signals bezeichnet wer-
den. Da dies aber zu zwei Signalen und somit zur doppelten Datenmenge fiihren wiirde,
werden, wie in Abb. 2.7 illustriert, das Hoch- und das Tiefpaflsignal einem Downsampling
unterzogen und somit jeder zweite Datenpunkt verworfen.

Die Aufspaltung in Hoch- und Tiefpalanteil kann beliebig fortgesetzt werden, wie im
Wavelet Decomposition Tree in Abb. 2.8 veranschaulicht ist.

Aus den ermittelten Wavelet-Koeffizienten kann nun durch einfache Umkehrung des
Vorganges (inverse diskrete WT) das Ursprungssignal rekonstruiert werden. Durch das
Downsampling kommt es jedoch zu einer Verzerrung des Signals durch Aliasing, das durch
geeignete Wahl des Hoch- und Tiefpafifilters kompensiert werden muf. Durch kombinierte
Wahl der Zerlegungs- und Rekonstruktionsfilter, die aus der Waveletfunktion ¢y durch einen
iterativen Proze§ (Quadrature Mirror Filter) berechnet werden, kann das durch Aliasing
verzerrte Signal rekonstruiert werden. Die Funktion 1 ist somit keinesfalls frei wéhlbar,
es existieren aber verschiedene Wavelet-Familien, aus denen eine Waveletfunktion aus-
gewdhlt werden kann. Eine davon sind die Daubechies Wavelets; sie ergeben orthogonale
Zerlegungen, haben einen beschrinkten Triager und sind nicht symmetrisch (sieche Abb.
2.6). Weiters existiert fiir sie auch ein schneller Berechnungsalgorithmus; genauere Details
sind in [11] zu finden.

Das EFPG-Signal s wird in die Anteile spi, ..., sps und s aufgespaltet, wie in
Abb. 2.9 dargestellt ist. Diese Signale wurden durch Upsampling der Waveletkoeffizien-
ten ¢py, ..., cps und cps sowie nachfolgender Filterung mit den Rekonstruktionsfiltern
berechnet. Dem NN konnen nun jeweils drei LPCC-Koeffizienten jeder einzelnen Wavelet-

einzelnen Wavelet-Zerlegungen (wave-

let decompositions). s ist das ur-

S
, CA spriingliche Signal, cp das Detail und

TP

HP 4®— &)
Abb. 2.7: Prinzipielle Bildung der

ca die Niherung (approximation).
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CAl CD1

CA2 CD2

CA3 CD3

Ca4 Cp4

CAs CD5s

Abb. 2.8: Wavelet Decomposition Tree.

Dekomposition zugefiihrt werden. Dieser Vektor 148t sich symbolisch wie folgt schreiben:

(2.44)

Durch die Beschrinkung auf drei LPCC-Koeffizienten wird nur der dominante Frequenz-
anteil jeder Zerlegung in den Koeffizienten représentiert.

2.2 Oxymetriesignal

Das Oxymetriesignal wurde im Rahmen dieser Arbeit bezogen auf den aktuellen Wert als
Zeitvektor dargestellt. Die Abtastfrequenz vy betrigt 1 Hz, entspricht somit schon dem
verwendeten Zeitraster:

(2.45)

— e e e

)

_ | cox( )
COXD(T) = Cox(T 1 20) - cOX(r)

( )

( )
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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 TiefpaBanteil ist

deutlich zu erkennen.

Als zweite Variante wurde zusétzlich zu (2.45) der Feature-Vektor

)
_ ( )
COXQ(T) - COX(T) Cox(r + 20) (246)
( )
( )
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durch Bildung des Quotienten berechnet. Eine Selektion zwischen beiden Darstellungsfor-
men wird in Kapitel 4.2.1 durchgefiihrt.

2.3 Herzfrequenzsignal

Die Abtastfrequenz des Herzfrequenzsignals v = 4 Hz wird durch Downsampling entspre-
chend

o 1 veTn—1

fen)y=— > fo(k) (2.47)

" f=veT(n—1)

auf 1/T = 1Hz reduziert. Das Herzfrequenzsignal wird wie das Oxymetriesignal ebenfalls
als Zeitvektor

fc (TVSTC + 5)

(2.48)

UG G G VN G T WY

( )

_ | Jel )|+
CHRD(T)— f_c(TVsTc+20) —fC(TVsTC)
( )

( )

dargestellt. Der Feature-Vektor cyrq(r) wird analog zu (2.46) definiert.

2.4 Standardisierung

Falls einem NN mehrere Variablen x; unterschiedlicher Einheit und Groéfle zugefiihrt wer-
den, ist es sinnvoll, deren Gréflenordnungen durch eine lineare Transformation aneinander
anzupassen. Jede Variable wird auf Mittelwert Z; = 0 und Varianz ¢} = 1 standardi-
siert. Dadurch kénnen die Konvergenzgeschwindigkeit und die numerische Stabilitit der
Lernalgorithmen fiir ein MLP und RBFN stark verbessert werden.

Die Berechnung des Mittelwertes Z; und der Varianz o? eines Datensets bestehend aus
M Vektoren x™ der Dimension p erfolgt durch:

Ei:MmXZ:lem i=1,2,...,p (2.49)
und
1 M
2 _ m_ )2 =1,2,... . 2.
iy > (@ — ;) i=1,2,...,p (2.50)
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Die Standardisierung des Datensets wurde definiert als

= : (2.51)

fiir eine Matrix X bestehend aus Vektoren x™ wird folgende Notation verwendet:

X = STAND(X). (2.52)

2.5 Hauptkomponentenanalyse

Die Hauptkomponentenanalyse (principal component analysis, PCA) stellt ein Verfahren
zur Reduktion der Dimension p eines beliebigen Vektorsets x™ dar. In dieser Arbeit wird
die PCA speziell auf Eingangsvektoren eines NN angewendet. Die Hauptkomponenten
(PCs) vy sind Linearkombinationen

Vp = X (253)

der urspriinglichen Komponenten des Eingangsvektors. Bei geeigneter Wahl von a; sind
diese zueinander orthogonal und somit unkorreliert. Die Varianz der ersten PC wird durch
entsprechende Wahl von a; maximiert und reprisentiert somit den Grof3teil der Variation
der Eingangsvektoren x™.

In Matrixschreibweise werden die M Vektoren x',x?,...,x" der Dimension p zur (p x

M) Matrix X zusammengefaBt. Um die Notation zu vereinfachen, wird die Matrix X mit
den Elementen

(X)ij = (X)ij — (2.54)
definiert, deren Zeilenvektoren mittelwertfrei sind (Definition von T; siehe (2.49)).

Die Kovarianzmatrix S folgt dann aus

1
M-1

S = XX, (2.55)

Die Eigenvektoren a; der Kovarianzmatrix S bilden die nach der Gréfie der Eigenwerte
lr geordneten Spalten der Matrix A. Die PCs lassen sich somit folgendermafien darstellen:

V = XTA. (2.56)

Zur effektiven Berechnung der Eigenvektoren a; und Eigenwerte [, der Kovarianzmatrix
S wird im Rahmen dieser Arbeit die Singular Value Decomposition (SVD) verwendet. Jede
(p x M) Matrix X kann durch

X? = ULA" (2.57)



KAPITEL 2. VORVERARBEITUNG 26

dargestellt werden. L ist eine (p X p) Diagonalmatrix, deren Elemente (L); durch \;
reprisentiert sind. Fiir die Eigenwerte der Kovarianzmatrix S folgt

bY:
l; = var[z;]| = i - T (2.58)
In der Matrix U erhilt man standardisierte PCs, es folgt
V =UL. (2.59)

Falls die Eingangsvariablen, das sind die Komponenten z; des Eingangsvektors x, stark
unterschiedliche Varianz aufweisen, treten die mit der groiten Varianz als dominante An-
teile in den ersten PCs auf. Um dies zu vermeiden und auch Variablen unterschiedlicher
Mafleinheiten miteinander kombinieren zu konnen, wird der Vektor x durch den standar-
disierten Vektor x* mit den Komponenten z;/0; ersetzt (Definition von o; siehe (2.50)).
Die Kovarianzmatrix von X* ist dann gleich der Korrelationsmatrix von X.

Um nun eine effektive Reduzierung der Dimension p des Vektors x zu erreichen, wird
dieser durch einen aus den ersten k£ PCs bestehenden Vektor ersetzt. Durch

kann der somit repriisentierbare Prozentsatz der Varianz (bzw. Information) des ur-
spriinglichen Vektors x in Abhingigkeit von der Hauptkomponentenanzahl k£ berechnet
werden. Die Eigenwerte [; sind gleich der Varianz der jeweiligen PCs.

Je nach Datenmaterial kann erwartet werden, dafl h(k) schon fiir £ < p einen Wert
von z.B. 80 Prozent iiberschreitet. In Abb. 2.10 ist ein typischer Verlauf von h(k) fiir die
TDFT eines EFPG-Signals dargestellt. Weitere Details zur PCA sind in [12] nachzulesen.

Die Bildung der ersten k PCs einer Matrix X bestehend aus Vektoren x™ wird folgen-
dermaflen definiert:

V = PCA(X, k). (2.61)

Die Bildung der PCs eines Datensets bringt auch dann Vorteile, wenn keine oder nur
eine minimale Dimensionsreduktion laut (2.60) moglich ist. Die Standardisierung eines

100

80
hk) i : : ' 1 Abb. 2.10: h(k) fiir die TDFT eines
(%) I ; ; . | EFPG-Signals. Um 80 Prozent der
Varianz der Eingangsdaten darzustel-
0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ len, reichen 12 PCs aus. Die Anzahl
0 10 12 20 30 der Komponenten kann somit in diesem

k Beispiel auf 1/3 reduziert werden.
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Datensets laut (2.51) behandelt alle Komponenten des Datensets als unabhéngig, die be-
stehenden Korrelationen werden nicht beriicksichtigt. Bei der Bildung der PCs ist dies
aber nicht der Fall, die Kovarianzmatrix der standardisierten PCs U ist gleich der Ein-
heitsmatrix. Dies entspricht einem sogenannten Whitening des urspriinglichen Datensets
X (siehe [1]).

2.6 Kodierung des Zielvektors

Das Klassifikationssignal ¢ stellt einzelne einander gegenseitig ausschlieBende Kategorien
dar (siehe Tab. 1.1). Deswegen bietet sich eine 1-aus-C-Kodierung fiir den Zielvektor t
des NN an.

2.6.1 1l-aus-C-Kodierung

Bei der 1-aus-C-Kodierung wird jeder Kategorie ein Ausgangsneuron zugewiesen. Der
Zielvektor wird aus dem Klassifikationssignal ¢ formal folgendermafien gebildet:

5(3(r) - 1)
t1(r) = 5(t(r)5_02) . (2.62)
3(t(r) — ci)

Die ¢; sind die Werte der im Zielvektor zu kodierenden Kategorien, entsprechend Tab. 1.1.
Die Abtastfrequenz von t betrigt 1 Hz, eine Anpassung an den verwendeten Zeitraster von
T = 1s ist daher nicht notwendig.

2.6.2 Geglittete 1-aus-C-Kodierung

Ein Atemstillstand stellt kein abruptes Ausfallen der Atmung dar, sondern am Anfang und
Ende kommt es zu einer Ubergangsphase. Um dies im Zielvektor

35(3(r) — )  wslr)
oy —2)= | (T re) (2.63)
S(t(r) — c;) * wy(r)

besser zu représentieren, wird jede Komponente des Zielvektors mit einem Hanning-Fenster
wo mit einer Lange von vier Sekunden gefaltet. In Abb. 2.11 ist das Ergebnis dieser
Operation zu sehen.

Da die Bewertung des aktuellen Atemzustandes eines Patienten im nachhinein durch
eine Schwester oder einen Arzt oft in - zur Reduktion des Zeitaufwandes - nur iiberschlags-
miéfliger Weise erfolgt, kann das Datenmaterial sowohl zeitlich falsch markiert als auch
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S A

s

0 i i ‘
1 ‘ ‘ ‘ ‘
oo | / \ |
? : : : : Abb. 2.11: Darstellung der diversen
1, I / | Kodierungsmoglichkeiten fiir den Ziel-
0 ‘ ‘ ‘ vektor des NN. t; 1-aus-C-Kodierung
0 5 10 15 20 25 des Zielvektors, ty geglittete 1-aus-C-
t Kodierung, t3 Prozentanteil des Ereig-
(s) nisses am Zeitfenster.

fehlerhaft klassifiziert worden sein. Durch den geglitteten Ubergang wird die zeitliche
Position etwas toleranter behandelt.

2.6.3 Anteil des Atemstillstandes am Zeitfenster

Die dem NN zur Verfiigung stehenden Eingangsvektoren stammen aus einem Zeitfenster
des EFPG-Signals s mit einer Lénge von 6s. Daraus ergibt sich eine mégliche Kodierung
des Zielvektors t, bei welcher der Wert jeder Kategorie dem zeitlichen Prozentanteil des
Atemstillstandes am gesamten Zeitfenster entspricht:

r+3 -

éu:M 0(t(u) — 1)
t3(r) = : : (2.64)
| s

Dies ergibt zum Beispiel fiir die Kategorie CA 0%, falls iiber einen Zeitraum von
sechs Sekunden Normalatmung vorliegt und 100 %, falls iiber den selben Zeitraum eine CA
registriert worden ist.



Kapitel 3

Neurales Netz

Ein Neurales Netz (NN) hat die Fiahigkeit, anhand von Beispielen die Transformation der
vorverarbeiteten Eingangssignale in das gewiinschte Ausgangssignal zu erlernen. Durch die
in Kapitel 2 beschriebenen Algorithmen werden aus den Eingangssignalen s, ¢, und fc
Feature-Vektoren errechnet. Durch geeignete Kombination dieser Feature-Vektoren wird
der Eingangsvektor x fiir das NN gebildet. Das Klassifikationssignal ¢ bildet nach einer
geeigneten Transformation den Zielvektor t fiir das NN.

3.1 Netztopologie

Im Rahmen dieser Arbeit werden zwei NN-Topologien untersucht, die erste ist das Multi
Layer Perceptron (MLP), die zweite das Radial Basis Function Network (RBFN).

3.1.1 Multi Layer Perceptron

Das 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 vorhergehenden
Schicht verbunden. Die Gewichte der Verbindungen von Neuron j bzw. Eingangsvariable
xj zu Neuron ¢ der Schicht & werden mit wz(f) bezeichnet. Das NN in Abb. 3.1 besitzt drei
Schichten.

Das innere Produkt des Gewichtsvektors WEI) der ersten Schicht mit dem Eingangs-
vektor x stellt die Aktivierung a; des Neurons ¢ dar. Die Aktivierung a; wird mit einer
Aktivierungsfunktion bewertet und ergibt die Ausgangsaktivierung des Neurons i. Als
Aktivierungsfunktion eines Neurons wurde die logarithmisch-sigmoide (logsig) Funktion

g(a) = (3.1)

29
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Ausgang

Schicht 3

Schicht 2

Schicht 1

Eingang Abb. 3.1: MLP mit 3 Schichten.

verwendet. Die Ausgangsaktivierung des Neurons ¢ der ersten Schicht kann also folgender-
maflen berechnet werden:

u (%) = g(wi")" x). (3.2)
Als Gesamtmodell fiir ein 3 schichtiges MLP ergibt sich
2(x) =y (x) = g (W) g (W) g (W) x))). (3.3)

Lernvorgang

Als Lernalgorithmus fiir das MLP wurde Backpropagation mit Momentum verwendet;
dieser minimiert hier die quadratische Fehlerfunktion

1 m m
E =32 |l W) —t™|" (3.4)
E ist ein Maf fiir die Abweichung der Ausgangsvektoren z” von den gewiinschten Ziel-

vektoren t. Bei einer groflen Anzahl an freien Parametern, entweder durch eine grofle
Neuronenanzahl oder durch einen hochdimensionalen Eingangsvektor verursacht, fiihrt
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dieses Verfahren zu Overfitting. Der Fehler des MLP fiir das Trainingsset ist dabei zwar
klein, fiir ein davon unabhéngiges Datenset (Testset) ergibt sich aber ein {iberproportional
grofler Fehler. Um die Generalisierungsfihigkeit zu verbessern, wird der Lernvorgang ab-
gebrochen, sobald der Fehler eines dritten unabhéingigen Kontrollsets anzusteigen beginnt.
Dadurch kann die Anzahl der effektiven freien Parameter im MLP reduziert werden. Dies
wird als Early Stopping bezeichnet. In diesem Zusammenhang wird die normalisierte Feh-
lerfunktion

(Sl W) —
E= |2 = 3.5
Sl =t (39)

-1 M
t=— Y ™ 3.6
W 2 (3.

verwendet. Sie ist unabhéngig von der Anzahl der Eingangsvektoren und ergibt eins, wenn
das NN die Zielvektoren im Mittel vorhersagen kann und null, wenn das Ergebnis exakt
den Zielvektoren entspricht.

Vor dem Lernvorgang werden alle Gewichte des MLP zuféllig initialisiert. Diese Initiali-
sierung hat groflen Einflul auf die Konvergenzgeschwindigkeit des Lernalgorithmus und auf
das endgiiltig gefundene relative Minimum der Fehlerfunktion. Deswegen werden 10 An-
fangsinitialisierungen mit einem nachfolgenden kurzen Trainingszyklus durchgefiihrt. Die
Anfangsinitialisierung mit dem kleinsten Fehler wird fiir den endgiiltigen Trainingsvorgang
verwendet.

In diesem Zusammenhang ist noch erwéhnenswert, daf} laut [1] die Mindestanzahl der
Trainingsvektoren M, die fiir eine gute Generalisierungsfihigkeit eines NN mit zwei Schich-
ten bendétigt wird, folgendermaflen abgeschéitzt werden kann:

Myin = W/e. (3.7)

W ist die Anzahl der Gewichte im NN, und 1 — € ist der Prozentanteil der korrekt zu
klassifizierenden Eingangsvektoren. Falls nun € = 0.1 gewdhlt wird, bedeutet dies, daffi M
mindestens zehn mal so grofl wie W sein mu#f.

Ein MLP bestehend aus 3 Schichten mit Sigmoid-Aktivierungsfunktion kann beliebige
Entscheidungsgrenzen repréisentieren. Wie in [1] gezeigt wird, kann durch Kombination
mehrerer Neuronen in einem MLP mit 3 Schichten eine lokalisierte Antwort erzeugt werden,
aus der jede beliebige Funktion zusammengesetzt werden kann. Dies ist der Funktion des
RBFN é&quivalent, das im folgenden Kapitel beschrieben wird.

3.1.2 Radial Basis Function Network

Das in Kapitel 3.1.1 beschriebene MLP basiert auf Neuronen, die das innere Produkt
aus Eingangsvektor und Gewichtsvektor mit einer nichtlinearen Funktion bewerten. Das
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RBFN gehort zu einer Klasse von NN, bei der die Aktivierung der verborgenen Neuronen
der ersten Schicht durch den Abstand des Eingangsvektors von einem Prototypenvektor
bestimmt wird. Durch die Struktur des RBFN (siehe Abb. 3.2) kann dieses in zwei Stufen
trainiert werden. In der ersten Phase werden die Prototypenvektoren der ersten Schicht
bestimmt. Im Rahmen dieser Arbeit werden dafiir 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 Schicht
durch den Levenberg-Marquardt Algorithmus (siehe [1] und [13]) bestimmt.

Dieser zweistufige Prozef bringt einen Geschwindigkeitsvorteil, aber die Kopplung zwi-
schen den beiden Schichten ist nicht sehr stark. Eine gemeinsame Optimierung ist zwar
moglich (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 ergibt
sich die gleiche Aufgabenstellung, die Interpolation mufl jedoch nicht exakt sein. Jeder
Prototypenvektor bildet das Zentrum einer radialen Funktion, die durch eine gewichtete
Summenbildung die gewiinschte Hyperfliche im mehrdimensionalen Raum ergibt.

Als radiale Basisfunktion wird die Gaufifunktion

2

1(2) = exp (—5> (33)

verwendet. Wenn nun fiir x der Abstand des Eingangsvektors x zum Zentrum p,; des
jeweiligen Neurons eingesetzt wird, ergibt sich fiir die Basisfunktion jedes Neurons:

(%) = exp (—M> | (39)

2
20},

Ausgang

Basis-
funktionen

Abb. 3.2: Struktur eines RBFN.
Jede Basisfunktion v, mit dem
Zentrum g, wird durch ein Neu-
ron der verborgenen Schicht re-
prasentiert. Die Gewichte w;
sind als Verbindungen der Basis-
1 P funktionen mit den linearen Aus-

Eingang

gangsneuronen dargestellt.
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Das RBFN kann also komplett durch
K
zi(x) = Y wipyk(x) + wio (3.10)
k=1

beschrieben werden. Da die Eingangsdaten meistens verrauscht sind, erweist es sich aus
theoretischen Uberlegungen als sinnvoll, normierte Basisfunktionen zu verwenden:

SV ARWES % — p|l”
Ye(x) = exp <_T‘z /Hz::lexp T ) (3.11)

Dies entspricht lateralen Verbindungen zwischen den Neuronen der verborgenen Schicht.
In dieser Arbeit werden die normierten Basisfunktionen jedoch nicht eingesetzt.

Self Organizing Map

Einer SOM wird wéhrend des Lernvorganges keine explizite Ausgabe vorgeschrieben, daher
kann auch keine Fehlerfunktion definiert werden. Dennoch fiihrt der Lernvorgang zur Fest-
legung der Gewichte jedes Neurons in einem selbstgesteuerten, stochastischen Prozef (siehe
[14] und [13]). Die Gewichte der K Neuronen werden durch die Vektoren p, dargestellt
und nach Abschlufl des Lernvorganges als Zentrumsvektoren fiir das RBFN verwendet.

Wie aus der Neurobiologie bekannt ist, besitzen viele Verarbeitungsregionen des Gehirns
eine lineare oder planare Struktur. Das bedeutet, dal die vieldimensionalen Eindriicke der
Sinnesorgane im Gehirn auf ein- oder zweidimensionale Areale abgebildet werden. In so
einem Areal besteht auflerdem auch eine Nachbarschaftsbeziehung zwischen den einzelnen
in diesem Bereich représentierten Erregungsmustern. Beim Modell der SOM von Teuvo
Kohonen wird diese Topologie beriicksichtigt, und die Nachbarschaft eines Neurons wird
nicht erst beim freien Lauf des NN, sondern schon in der Lernphase beeinfluflt.

Im eindimensionalen Fall stellen die Neuronen eine Kette dar (siehe Abb. 3.3), jedes
erhélt den Eingangsvektor x und berechnet die zugehorige Erregung. Durch das Lern-
verfahren wird jedes Neuron auf einen Unterbereich des Definitionsbereiches spezialisiert.

Nachbarschaft des Neurons 2 mit Radius 1.

Abb. 3.3: Eindimensionale Neu-

ronenanordnung einer SOM.

Eingang



KAPITEL 3. NEURALES NETZ 34

Zur Beriicksichtigung der Nachbarschaft wird jedes Neuron numeriert. Somit kann im
Radius r von einer Nachbarschaft gesprochen werden, in der die Neuronen wihrend des
Lernvorganges mitbeeinflufit werden. Diese Nachbarschaft wird durch die Funktion (i, k)
definiert. Sie gibt an, wie stark das Neuron 7 an das Zentrum k gebunden ist. Eine mdogliche
Definition wire z.B. eine abnehmende Funktion des Abstandes ||i — k||

Das Lernverfahren belegt nun die Gewichtsvektoren p,, o, ... , g, mit dem Mittelwert
aus Maximal- und Minimalwert aller Eingangsvektoren, sowie den Nachbarschaftsradius r
und die Lernrate n mit Anfangswerten. Der Lernvorgang wird in folgenden Schritten
ausgefiihrt:

1. Von den Eingangsvektoren x™ wird eine Eingabe & = x* zufillig ausgewiihlt.

2. Das Neuron k£ mit der maximalen Ausgangsaktivierung, das ist jenes mit dem mini-
malen euklidischen Abstand ||, — &||, wird ermittelt.

3. Die Gewichtsvektoren der Neuronen ¢ in der Nachbarschaft » des Neurons £ werden
nach der Vorschrift p; <— p; +np(i, k) (€ — p;) aktualisiert.

4. Reduktion der Lernrate n und des Radius r. Fortsetzung mit Punkt 1 oder Abbruch
nach festgelegter Schrittanzahl.

Falls die SOM als eigenstédndiges NN verwendet wird, feuert nach dem Abschluf} des
Lernvorganges immer das Neuron, dessen Aktivierung maximal ist. Die Nummer des
aktivierten Neurons reicht somit als Information aus. Obwohl der Lernvorgang selbst nicht
iiberwacht ist, mufl eine Zuordnung zu den entsprechenden Zielkategorien durchgefiihrt
werden, um verwendbare Ergebnisse zu erhalten. Das Nachschalten einer Schicht mit
linearen Neuronen stellt eine solche Moglichkeit 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 Lénge
eins normiert sind. Gegebenenfalls ist auch eine Pseudonormalisierung auf eine feste Linge
[ von Vorteil, in diesem Fall mufl aber die maximal vorkommende Linge im vorhinein be-
kannt sein.

Ein uniiberwachter Lernvorgang hat zwar den Vorteil, nicht von einer Zielklassifizie-
rung abhiingig zu sein, besitzt aber auch einige Schwachpunkte: Die zur ausreichenden
Abdeckung eines hochdimensionalen Eingangsraumes benotigte Neuronenanzahl steigt ex-
ponentiell mit dessen Dimensionen an, da die Neuronen nicht nur auf den Teil des Ein-
gangsraumes beschrinkt werden, in dem auch Daten vorhanden sind. Ein weiterer Nach-
teil entsteht durch die zweidimensionale Struktur, auf die der Eingangsraum abgebildet
wird, denn diese Abbildung muf} nicht notwendigerweise optimal sein. Eine Variierung der
Seitenverhéltnisse oder der Dimension des Ausgangsraumes kann das Lernergebnis stark
beeinflussen. Die optimale Geometrie kann aber nur experimentell ermittelt werden.
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Learning Vector Quantization

Der LVQ-Algorithmus stellt im Gegensatz zur vorher besprochenen SOM einen iiberwach-
ten Lernalgorithmus dar, ist mit der SOM aber eng verwandt (siehe [14] und [13]). Die
K Neuronen des NN werden den Zielklassen entsprechend ihrer Haufigkeit zugeordnet und
initialisiert. Der Lernvorgang verlduft in folgenden Schritten:

1. Von den Eingangsvektoren x™ wird eine Eingabe & = x' zufiillig ausgewihlt, weiters
wird aus dem zugehorigen Zielvektor t die Klassenzugehorigkeit ¢; bestimmt.

2. Das Neuron k£ mit der maximalen Erregung, das ist jenes mit dem minimalen eukli-
dischen Abstand ||u; — &||, wird ermittelt.

3. Der Gewichtsvektor des Neurons k wird nach der Vorschrift p, < p, + n(€ — ;)
aktualisiert, falls das Neuron k ebenfalls der Klasse ¢; zugeordnet ist. Andernfalls
wird das Vorzeichen umgedreht: g, < p, —n(€ —p,). Im Fall einer Fehlklassifikation
bewegt sich der Gewichtsvektor dadurch in die entgegengesetzte Richtung.

4. Fortsetzung mit Punkt 1, oder Abbruch nach festgelegter Schrittanzahl.

Durch den LVQ-Algorithmus konnen auch nichtlinear separierbare Eingangsvektoren
korrekt klassifiziert werden, die Neuronenanzahl mufl nur grof§ genug sein. Die durch das
LVQ-Verfahren ermittelten Gewichtsvektoren werden direkt fiir die Zentrumsvektoren eines
RBFN verwendet. Die LVQ hat ein besseres Lernverhalten bei einem hochdimensionalen
Eingangsvektor als die SOM, da hier ein iiberwachter Lernvorgang durchgefiihrt wird und
somit der Eingangsvektorraum nur dort mit Neuronen abgedeckt wird, wo auch Daten
vorhanden sind.

Wahl des Spread o

Der Spread bestimmt die Breite der radialen Funktion . Fiir seine Wahl existiert kein
optimaler Algorithmus, ¢ kann daher nur empirisch ermittelt werden. Im Rahmen dieser
Arbeit werden dafiir zwei Varianten untersucht. Die einfachere Variante besteht darin, den
Spread oy, fiir alle Basisfunktionen gleich zu wihlen:

o = 0. (3.12)

Als zweite Variante wird oy, fiir jedes Neuron individuell zweimal so grof8 wie der mini-
male Abstand von Neuron k& zum néchsten Nachbarn gewéhlt:

op = 2xmin(|[py — ), L#E (3.13)

Die Wahl von o hat starken Einflu auf die Generalisierungsfihigkeit des RBFN. Ein
groflerer Wert ist allgemein mit besserer Generalisierungsfihigkeit gleichzusetzen.
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3.2 Testverfahren

3.2.1 Kreuzvalidierung

Um die Ergebnisse eines NN statistisch beurteilen zu konnen, ist es notwendig, das Daten-
material aufzuteilen, wie in Abb. 3.4 schematisch dargestellt wird. Von den Eingangsvek-
toren wurden 20 Prozent fiir ein Kontrollset Dy verwendet, der Rest wurde in S Segmente
geteilt (Dy...Dg), und je ein Segment wurde fiir das Testset und die restlichen S — 1
Segmente fiir das Trainingsset verwendet. Durch diese Segmentierung des Datenmateri-
als und die Durchfiihrung von S Trainingszyklen kénnen statistische Aussagen iiber die
Eigenschaften 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 oder
der Anzahl an Trainingsschritten verwendet werden.

Die Aufteilung der Vektoren ohne Beriicksichtigung ihrer Patienten- oder Ereignis-
zugehorigkeit stellt die einfachste Moglichkeit dar, eine Kreuzvalidierung durchzufiihren.
Diese Segmentierung entspricht aber nicht den in der reellen Anwendung gestellten Anfor-
derungen. Zwischen den Feature-Vektoren eines Ereignisses besteht eine hohe Ahnlichkeit
bzw. Korrelation. Falls sich nun verschiedene Vektoren aus ein und demselben Ereignis im
Trainings- und Testset befinden, werden dadurch die Erkennungsrate eines NN iiber- und
die zugehorige Varianz unterbewertet. Diese Form der Segmentierung ist aber wegen der
geringen Varianz gut zur Parameteroptimierung geeignet.

Durch die Aufteilung der Vektoren auf Basis der Ereignisse bzw. in weiterer Folge auf
Basis der Patienten erfolgt eine Anndherung an die im angestrebten Einsatz auftretenden
Anforderungen. Dies geht mit einer Erh6hung der Varianz einher.

Die Klassifizierung der Mefidaten geschah nicht auf Basis der Ereignisse, sondern sie
wurde pro Eingangsvektor und somit jede Sekunde durchgefiihrt, um eine Aussage iiber
die Lénge eines Ereignisses treffen zu konnen. Durch die unterschiedliche Lénge der ver-
schiedenen Ereignistypen kommt es zu einem starken Ungleichgewicht der Vektorenanzahl

D D, D D

2 S Abb. 3.4: Schematische Darstel-

lung der Aufteilung des Daten-

sets in die Segmente Dg, ...,
5 - Ds. Das Segment Dy stellt das

Kontrollset dar, von den Seg-

menten Dy, ..., Dg wird je-
weils das grau schattiert darge-
stellte als Testset und die rest-

S - lichen S — 1 Segmente als Trai-
ningsset verwendet.
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jeder Kategorie. Dies fiihrt zu einer schlechten Erkennungsrate, da von einzelnen Kate-
gorien weniger Eingangsvektoren als von anderen vorhanden sind. Eine Moglichkeit, dies
zu verbessern, besteht darin, die Anzahl der Vektoren pro Kategorie zu bestimmen und
von jeder dann durch eine Zufallsauswahl nur so viele zu verwenden, wie in der kleinsten
Gruppe vorkommen.

Durch die beschriebene Vorgangsweise werden der Ubergangsbereich und der Normal-
atmungsbereich schlechter repréisentiert als der Bereich, in dem das Ereignis vorliegt. Dies
wird noch deutlicher, wenn statt einer einfachen 1-aus-C-Kodierung der Zielvektoren andere
Formen der Darstellung des Zielvektors verwendet werden, wie die gegliatteten Zielvektoren
oder der Prozentanteil des Ereignisses an der Fensterldnge.

3.2.2 Mehrere Neurale Netze als Komitee

Aus V' NNs kann ein Komitee entsprechend

1
ZCOM(X) == V Z Z; (X) (314)
i=1
gebildet werden (zum Beispiel aus den verschiedenen Realisierungen einer V-fachen Kreuz-
validierung), siehe [1].

Bei statistischer Unabhéngigkeit der einzelnen NN ist der Fehler des Komitees

1
ECOM - VEAV (315)

um den Faktor 1/V gegeniiber dem Fehler des durchschnittlichen Netzes

1 v
Eav = v > E; (3.16)
i=1

reduziert. Eav ist der Mittelwert der Fehler der Einzelnetze Ej;.

In der Praxis bestehen zwischen den einzelnen Netzen jedoch statistische Abhingig-
keiten, Ecowm ist aber sicher kleiner als Eay:

Ecom < Eav. (3.17)



Kapitel 4

Empirische Auswertungen

4.1 Zusammenstellung des Datenmaterials

Die Vorselektion des Datenmaterials, das fiir den Lernvorgang eines Neuralen Netzes
(neural network, NN) verwendet wird, hat grofien Einfluf} auf das erzielbare Ergebnis. Im
Fall der Erkennung von Atemstillstinden liegen einzelne Ereignisse unterschiedlicher Dau-
er vor. Die Vorverarbeitungsalgorithmen berechnen aus den gemessenen Vitalparametern
Feature-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 Verfiigung steht. Um eine gute Generalisierungsfiahigkeit
des NN fiir neue Patienten zu erreichen, wurde folgendermafien vorgegangen:

Von jedem Ereignistyp werden von allen Patienten nach Moglichkeit gleich viele Ereig-
nisse verwendet, um einen breiten Querschnitt aller Patienten in den Eingangsdaten des NN
zu représentieren. Nach diesem automatisierten Vorgang (siehe Anhang) werden die Ereig-
nisse optisch inspiziert und jene entfernt, die durch das Krankenhauspersonal offensichtlich
fehlerhaft bewertet wurden. Die verbleibenden Ereignisse stellen dann die Ereignisliste dar,
aus der die Eingangsvektoren berechnet werden, die allen Analysen zugrunde liegen. Dies
wurde fiir die Patientengruppe Sduglinge durchgefiihrt, bei der Patientengruppe Erwach-
sene wurde keine Inspektion der zufillig ausgewihlten Ereignisse vorgenommen.

4.2 Anwendung der Hauptkomponentenanalyse

4.2.1 Selektion alternativer Feature-Vektoren
In Kapitel 2 wurden verschiedene Mdoglichkeiten zur Darstellung der Meflergebnisse durch

Feature-Vektoren vorgestellt. In diesem Kapitel soll daraus eine Vorauswahl mittels Haupt-
komponentenanalyse (principal component analysis, PCA) getroffen werden; dazu wurden

38
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die Daten der Patientengruppe Sduglinge verwendet.

Fiir das Oxymetriesignal c,x und das Herzfrequenzsignal f existieren jeweils zwei al-
ternative Feature-Vektoren, dies sind coxp und coxq sowie cyrp und curq.

Die aus der PCA von coxp resultierenden ersten drei Eigenvektoren ay, ..., a3 sind in
Abb. 4.1 als Zeitverlauf dargestellt. Sie unterscheiden sich nur unwesentlich von denen,
die sich bei der PCA von coxq ergeben. Das gleiche gilt auch fiir die alternativen Formen
curp und chrq. Aus diesem Grund werden nur die Feature-Vektoren coxp und cugp fiir
weitere Analysen verwendet.

Interessanterweise stimmen auch die Eigenvektoren von coxp und cyrp iiberein, obwohl
verschiedene Signale zugrunde liegen und nur deren Algorithmus fiir die Vektordarstellung
ibereinstimmt. Der Algorithmus hat also einen starken Einfluf auf das Ergebnis der PCA.

Mittels Gleichung (2.60) kann die Anzahl der Hauptkomponenten (principal components,
PCs) abgeschiitzt werden, die fiir die Darstellung eines bestimmten Prozentsatzes der Va-
rianz des zugrunde liegenden Datenmaterials bendtigt wird. Um 90 Prozent der Varianz
des Oxymetriesignals abzudecken, reichen demzufolge die ersten 3 PCs aus. Die gleiche
Anzahl an PCs ist auch fiir das Herzfrequenzsignal ausreichend.

Fiir die Kodierung des relativen Leistungsdichtespektrums sind in Kapitel 2.1.2 eben-
falls zwei alternative Darstellungsformen cpsp; und cpsps angegeben, wobei cpgps die dop-
pelte Komponentenanzahl wie cpsp; aufweist. In Abb. 4.2 ist der Verlauf von Ah(k) iiber
k' = k/kmax fiir die Datensets cpspi, cpspez und crppr dargestellt. Die Darstellungs-
form cpgps benotigt die gleiche Anzahl an PCs wie cpsp;, obwohl die Komponentenanzahl
doppelt so hoch ist. Daraus kann der Schlufl abgeleitet werden, dafl die enthaltenen Infor-
mationen gleichwertig sind. Aus diesem Grund wird der kompakteren Darstellung cpsp;
der Vorzug gegeben.

Der Vergleich des relativen Leistungsdichtespektrums cpgp; mit dem Frequenzspektrum
crprr in Abb. 4.2 zeigt weiters, dafl cpgp; mehr PCs benétigt, obwohl nun aber die Anzahl
der Komponenten in beiden Datensets die gleiche ist. Daraus folgt analog, dal cpsp; mehr
Information beinhaltet als ctppr.

1
a
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1

-1 ‘ ‘ ‘ ;

1 ‘ ‘ ‘ ‘
a, | \///ﬁ
-1 ‘ ‘ ‘ ‘ Abb. 4.1: Darstellung der ersten drei
5 10 15 20 25 30

Eigenvektoren der Hauptkomponenten-

(s) analyse von coxp als Zeitverlauf.
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K=k 66 Komponenten besteht.

Wie in Kapitel 3 erldutert, ist eine geringe Komponentenanzahl des Eingangsvektors
ein wichtiger Grundstein fiir eine gute Generalisierungsfihigkeit eines NN. Die Auswahl
der Vorverarbeitungsalgorithmen erfolgt also grofiteils nach diesem Kriterium. Im Falle
der CT weist der Feature-Vektor 120 Komponenten auf. Durch eine PCA kann die Kom-
ponentenanzahl nur ca. um die Hilfte reduziert werden, wie in Abb. 4.3 dargestellt ist.
Aus diesem Grund wird dieser Feature-Vektor nicht verwendet.

Die LPC-Darstellung des EFPG-Signals ist, wie in Kapitel 2.5 beschrieben, effizient
in der benotigten Komponentenanzahl. Durch die Anwendung der CT auf die LPC-
Darstellung ergibt sich die LPCC-Darstellung. Beide Darstellungen sind vom Informa-
tionsgehalt gleichwertig, da eine einfache Umrechnung in beide Richtungen mdglich ist.
Trotzdem ergibt die PCA aber fiir ¢ pc,, und cppcc,, unterschiedliche Ergebnisse, wie

in Abb. 4.3 dokumentiert ist. Daraus lafit sich der Schlufl ableiten, dafi die PCA beim
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Vergleich von unterschiedlichen Kodierungsformen ein und desselben Signals durch ihre
lineare Natur nur bedingt zur Selektion eingesetzt werden kann.

4.2.2 Lineare Separierbarkeit der Eingangsdaten

Um die Moglichkeit einer linearen Separierung eines Datensets durch die ersten beiden
Hauptkomponenten

VvV = PCA(CLPCC12; 2) (41)

zu untersuchen, werden diese zweidimensional, wie in Abb. 4.4 dargestellt, aufgetragen.
Das dargestellte Beispiel ist typisch fiir alle anderen Feature-Vektoren, eine einfache lineare
Trennung der Vektoren ist auf diesem Weg nicht durchfiihrbar. Durch die zusitzliche
Verwendung der um +6s und —6s verzogerten Vektoren wie in

CLPCC, (T)
v =PCA CLPCCqs (T + 6) s 2 (42)

CLPCCy2 (T - 6)

ergibt sich ebenfalls keine Verbesserung der linearen Separation.
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4.3 Segmentierung des Datenmaterials

Wie schon in Kapitel 3.2.1 erwdhnt, hingt die Varianz der Erkennungsrate, die durch ei-
ne Kreuzvalidierung ermittelt wurde, von der gewihlten Strategie zur Segmentierung der
Eingangsvektoren ab. Um dariiber einen besseren Uberblick zu bekommen, wurde eine
Segmentierung der Eingangs- und Zielvektoren basierend auf der Ereignis- bzw. Patien-
tenzugehorigkeit nach der Leave-One-Out-Methode durchgefiihrt. Dies ist der Grenzfall,
der sich ergibt, wenn die Segmentanzahl S gleich der Anzahl der Ereignisse bzw. der Pa-
tienten gewahlt wird. Dadurch kann eine Aussage iiber jedes einzelne Ereignis bzw. jeden
einzelnen Patienten getroffen werden.

Als Eingangsvektor wurde

vipce(r)
Vi pPCcC (7' + 6)

X(’I“) = Vchc(T — 6) (43)

vox(r)

VHR(T)

mit

VipCC (’I“) = PCzAx(CLpCC12 (T), 10), (44)
Vox(T) = PCA(COXD (T), 3), (45)
VHR(’I“) = PCA(CHRD(’I“), 3) (46)

verwendet (vergleiche Abb. 1.1), als Zielvektor wurde t = t; gewihlt. Die hier getroffene
Wabhl fiir x und t ist suboptimal, die Ergebnisse sind aber dennoch représentativ. Als NN
wird ein RFBN mit einer LVQ-Eingangsschicht bestehend aus acht Neuronen verwendet,
da dafiir ein schneller Lernalgorithmus vorhanden ist.

Das fiir die Analyse verwendete Datenmaterial stammt aus der Patientengruppe Sdug-
linge, bestehend aus 30 Patienten, von denen insgesamt 176 Ereignisse ausgew#hlt wurden.
Die angegebenen Erkennungsraten R beziehen sich jeweils auf den Anteil an richtig klassi-
fizierten Eingangsvektoren pro Patient bzw. pro Ereignis.

Analyse der Patienten

In Abb. 4.5 ist die Erkennungsrate R pro Ereignistyp fiir jeden Patienten dargestellt.
Daraus ist ersichtlich, wie stark die Streuung iiber alle Patienten ist. Nur im Fall der
Normalatmung (NB) ergibt sich ein konstantes Ergebnis.

Ein Histogramm der Erkennungsrate pro Patient ist in Abb. 4.6 dargestellt. Die mitt-
lere Erkennungsrate betridgt 47.5 Prozent bei einer Standardabweichung von 13.7 Prozent.
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Analyse der Ereignisse

In Abb. 4.7 ist ein Histogramm der Erkennungsrate pro Ereignis dargestellt. Die mittlere
Erkennungsrate betrigt hier 54.1 Prozent bei einer Standardabweichung von 20.7 Prozent.
Der Vergleich mit der Patientenanalyse zeigt, dafl bei Segmentierung der Daten auf Pati-
entenbasis, die dem Echtbetrieb entspricht, eine Reduktion der Erkennungsrate um ca. 6
Prozent gegeniiber den Ergebnissen bei Segmentierung auf Ereignisbasis zu erwarten ist.
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4.4 Optimale Zusammensetzung des Eingangsvektors

Durch die Untersuchungen mittels PCA im Kapitel 4.2.1 konnte eine grobe Vorauswahl der
in Frage kommenden Feature-Vektoren fiir den Eingangsvektor des NN getroffen werden.
Nun wird durch Training eines NN mit verschieden zusammengesetzten Eingangsvektoren
die optimale Konfiguration ermittelt. Das verwendete Datenmaterial stammt aus der Pati-
entengruppe Sauglinge. Als NN wird ein RFBN mit einer LVQ-Eingangsschicht bestehend
aus acht Neuronen verwendet, da dafiir ein schneller Lernalgorithmus vorhanden ist und
die Varianz der Ergebnisse gut kontrolliert werden kann.

Hauptkomponenten der Feature-Vektoren

Die Dimension der Feature-Vektoren wird mittels PCA reduziert. Die Anzahl der PCs
wurde fiir jeden Feature-Vektor mittels (2.60) so gewihlt, dafi durch die PCs jeweils 90
Prozent der Varianz der zugrunde liegenden Daten repréisentiert werden. Die verwendeten
Parameter sind in Tab. 4.1 angegeben.

VTDFT("') = PCA(CTDFT (’)"), 17) VpsSD (’)") = PCA(CPSDl(’r‘), 20)
VLPCC(T) = PCA(CLPCC12 (7"), 10) VLPC (7") = PCA(CLPC12 (7"), 5)
VWT(’)") = PCA(CWT(’)"), 6) Vox(’r‘) = PCA(CQXD (’)"), 3)

VHR(T‘) = PCA(CHRD(’)"), 3)

Tab. 4.1: Hauptkomponenten der einzelnen Feature-Vektoren.
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Zusammensetzung des Eingangsvektors

Die Zusammensetzungen der Eingangsvektoren x1,...,xo sind in Tab. 4.2 aufgelistet, als
Zielvektor wird t; verwendet.

In Kapitel 2 wurden zwei verschiedene Mdoglichkeiten der Standardisierung eines Vek-
torsets beschrieben. Die erste Variante ist die der Standardisierung auf Mittelwert null
und Varianz eins, wie in Kapitel 2.4 vorgestellt. Die zweite Variante besteht im soge-
nannten Whitening des Vektorsets durch Anwendung der Hauptkomponentenanalyse, dies
ist in Kapitel 2.5 beschrieben. Zwischen den beiden Varianten konnte kein signifikanter
Unterschied ermittelt werden. Da sich die Eingangsvektoren hauptséichlich aus Haupt-
komponenten zusammensetzen, die unkorreliert sind, war dies durchaus zu erwarten. Alle
Eingangsvektoren wurden daher durch

x = STAND({x;} (4.7)

standardisiert.

In Tab. 4.3 sind die Ergebnisse des Testsets angegeben. Die Ergebnisse wurden mittels
zehnfacher Kreuzvalidierung ermittelt. Dieser Vorgang wurde viermal mit unterschiedlicher
Anfangsinitialisierung wiederholt.

Wie aus Tab. 4.3 zu entnehmen ist, ergibt der LPCC Feature-Vektor die besten Ergeb-
nisse, dies sind die hiochste Gesamterkennungsrate mit der kleinsten Standardabweichung

vipco(r) vipc(r) vwT(r)
VLPCC(T + 6) VLPC (7“ + 6) VWT(T + 6)
X1 (7“) = Vchc(’)" — 6) X9 (7“) = VLPC (r — 6) X3 (7‘) = VWT(T‘ — 6)
vox(r) vox(r) vox(r)
vur(r) vHR(T) vHR(T)
vrprET(T) vpsn(r) vipco(r)
vrprT(r + 6) vpsp(r + 6) vipoo(r + 6)
X4(’r‘) = VTDFT("" — 6) X5 (’)") = VpPSD (’)" — 6) Xg (7") = VLPCC("" . 6)
vox(r) vox(r) vox (r)
vur(r) vHR(T) ox
CLPCCEZ(T) | VLP(C (r) | vipoo(r)
_ | eLpccia(r +6 _ | vepe(r+6 _
X?(T) = | erpecro (7“ _ 6) X8 (T) = | vipc (7“ _ 6) X9 (T) = VLP‘SC(Z-—)’— 6)
cox(r) vox(r) ox

xi0(r) = ("LPCC(’")> x11(r) = (vox(r)) x15(r) = (vi(r))

vox(r)

Tab. 4.2: Zusammensetzung der verschiedenen Eingangsvektoren fiir das NN.
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‘ X ‘ Gesamt ‘ o ‘ NB SI ‘ CA ‘ OA ‘
x1(r) | 56.2+34] 1.9 | 585+8.1 | 54.9+6.4 | 54.5+84 | 57.0+£9.5
xo(r) | 477451 | 6.4 | 41.6+9.6 | 42.7+10.7 | 52.5+9.5 | 53.9+8.7
x3(r) | 48.0+5.1 | 6.8 | 56.7+10.0 | 42.1 +£10.4 | 43.2 +10.4 | 49.94+10.3
x4(r) | 52.7+43 | 41 [524+11.4 | 482474 | 522483 | 58.1+9.7
x5(r) | 53.3+4.7 | 3.0 | 50.44+10.8 | 54.9+10.6 | 56.7 £8.0 | 51.24+10.8
x(r) | 55.3+£5.0 | 3.7 | 59.4 £8.5 | 55.2 4+ 10.0 | 56.0 £10.6 | 50.5 4+ 10.8
x7(r) | 56.2+4.4 | 3.0 [ 59.74+10.3 | 53.34+8.6 | 57.8£7.3 | 54.1+11.6
xg(r) | 45.5+5.3 | 6.4 | 44.84+10.0 | 44.5+10.4 | 54.0+9.1 | 38.6 £9.7
xg(r) | 52.5+4.4 | 6.8 | 60.7+9.5 | 47.3+9.8 | 46.6+9.6 | 55.6 £9.2
x19(r) | 50.1+4.6 | 10.9 | 61.6 £8.0 | 448+9.9 | 37.74+9.1 | 56.5+9.6
x11(r) | 443+38 228 | 17.1+9.6 | 52.84+9.6 | 36.8 +11.1 | 70.5 +8.3
x12(r) [ 339437243 | 120+77 | 37.5+11.8 | 19.4+11.5 | 66.6 + 13.7

Tab. 4.3: Klassifikationsergebnisse eines RBFN mit einer LVQ Eingangsschicht bestehend
aus 8 Neuronen. Die Ergebnisse wurden durch zehnfache Kreuzvalidierung und viermali-
ge Neuinitialisierung des NN ermittelt. Die Spalte ,,0” gibt die Standardabweichung der
Erkennungsraten pro Ereignistyp an.

sowie die kleinste Standardabweichung der Erkennungsraten pro Ereignistyp (Spalte ,07).
Die Ergebnisse von x; und x7 unterscheiden sich nur geringfiigig, bei x; ist aber die Stan-
dardabweichung sowohl der Gesamterkennungsrate als auch der Erkennungsraten pro Er-
eignistyp geringer. Eine weitere Optimierung scheint hier zielfithrend zu sein.

Um weitere Details der LPCC-Darstellung zu ermitteln, werden im folgenden die Anzahl
der LPCC-Koeffizienten, die Zeitverzogerung und die Anzahl der verwendeten Hauptkom-
ponenten variiert. Das verwendete NN entspricht jenem aus dem vorhergehenden Kapitel.

Variation der LPCC-Koeffizientenanzahl

In Abb. 4.8 sind die Erkennungsrate und deren Standardabweichung fiir Test- und Trai-
ningsset bei variierter LPCC-Koeffizientenanzahl £ fiir

CLpCCy, (7")
CLPCCk (T + 6)
CrLprccy, (7“ - 6)

vox(r)
VHR(T)

x(r) = (4.8)

aufgetragen. Aus diesem Bild ist zu erkennen, dafl die Erkennungsrate mit zunehmender
Koeffizientenanzahl ansteigt, ab 12 Koeffizienten aber konstant bleibt.
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Abb. 4.8: Erkennungsrate R des Test-
und Trainingssets bei variierter An-
zahl k der LPCC-Koeffizienten. Die
dicken Linien stellen den Mittelwert,
die diinnen Linien die Standardabwei-
chung dar.

Der Eingangsvektor setzt sich zusétzlich zum Vektor cppcc,, (r) aus zwei um +d verziger-
ten Vektoren zusammen. In Abb. 4.9 ist die Erkennungsrate des Test- und Trainingssets

64 F ;

R 62
(%)

Testset

52 £

Abb. 4.9: Erkennungsrate R des Test-
und Trainingssets bei variierter Zeit-
verzogerung d. Die dicken Linien stel-
len den Mittelwert, die diinnen Linien
die Standardabweichung dar.
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iiber die Zeitverzogerung d fiir

crpecy, (1)
CLPCCy» (T + d)
x(r) = | cLpcc, (r — d) (4.9)
VOXET)

aufgetragen.

Wie zu erwarten war, ist die optimale Zeitverzogerung gleich der Lénge des verwendeten
Zeitfensters in Sekunden (L/(vT) = 6s), da so Uberlappungen oder Leerrdume vermieden
werden.

Variation der Hauptkomponentenanzahl

Die Erkennungsrate bei variierter Hauptkomponentenanzahl der LPCC-Transformation ist
in Abb. 4.10 fiir

VLPCC(T)
Vi pPCcC (7' + 6)
x(r) = | vipce(r — 6) (4.10)
vox(r)
VHR(T)
mit
VipPCC (’I“) = PCzAx(CLpCC12 (T),p) (411)
65
Trainingsset
60
R
(%)
55 - :
\Testset
50
Abb. 4.10: FErkennungsrate R
45 des Test- und Trainingssets bei
variierter Hauptkomponentenan-
40 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ zahl p. Die dicken Linien stellen

0 2 4 6 8 10 12 den Mittelwert, die diinnen Lini-
p en die Standardabweichung dar.
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dargestellt.

Hier ist ein fiir ein NN typisches Ergebnis zu sehen. Die Erkennungsrate steigt zuerst
mit zunehmender Hauptkomponentenanzahl an. Ab einem kritischen Wert sinkt sie jedoch
wieder, da die Anzahl der Komponenten im Eingangsvektor zu gro8 wird und der Infor-
mationsgehalt dieser Hauptkomponenten zu gering ist. Der optimale Wert liegt bei etwa
acht Hauptkomponenten.

Mit Tab. 4.3 ergibt sich die optimale Zusammensetzung des Eingangsvektors damit zu

VLPCC(T)
VI.PCC (T + 6)

x(r) = | vipce(r — 6) (4.12)
Vox(T)
VHR(T)
mit
VLPCC (7‘) = PCA(CLPCC12 (7‘), 8) (413)

Dieser Eingangsvektor wird fiir alle weiteren Auswertungen herangezogen.

4.5 Zusammensetzung der Zielvektoren

Um die optimale Darstellung des Zielvektors t zu ermitteln, wurde ein NN mit allen drei in
Kapitel 2.6 vorgestellten Mdoglichkeiten trainiert. Als Eingangsvektor wurde die optimale
Konfiguration 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 fiir das Testset
angefiihrt.

Aus diesen Ergebnissen geht klar hervor, dafl die optimale Kodierung des Zielvektors
durch

t = t, (4.14)

entsprechend (2.63) dargestellt wird. Dieser Zielvektor wird nun fiir alle folgenden Analysen
verwendet.

‘ t ‘ Gesamt ‘ NB ‘ SI ‘ CA ‘ OA ‘
t; | 59.0+4.4 | 58.7+10.3 | 59.1+£9.9 | 58.2+15.0 | 60.0+9.5
ty | 61.6 51| 65.34+9.8 [ 59.3+£11.3|62.9+16.2 | 58.7+13.1
ts | 59.3+£55 | 76.6 8.4 | 53.7+10.8 | 50.7 £ 18.1 | 56.3+10.4

Tab. 4.4: Klassifikationsergebnisse eines RBFN mit einer LVQ-Eingangsschicht bestehend
aus 20 Neuronen. Die Ergebnisse wurden durch zehnfache Kreuzvalidierung und viermalige

Neuinitialisierung des NN ermittelt.
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4.6 Struktur des Neuralen Netzes

Nachdem in den vorhergehenden Kapiteln optimale Kodierungsformen fiir den Eingangs-
vektor und den Zielvektor gefunden wurden, soll nun unter deren Verwendung eine optimale
Struktur des NN bestimmt werden. Dazu wird das Datenmaterial aus der Patientengruppe
Sauglinge verwendet. Alle Ergebnisse werden mittels zehnfacher Kreuzvalidierung ermit-
telt, die Segmentierung wird auf Vektorbasis durchgefiihrt.

4.6.1 Multi Layer Perceptron

Das verwendete MLP besteht aus drei Schichten und wird entsprechend dem in Kapi-
tel 3.1.1 beschriebenen durch Mehrfachinitialisierung und Early Stopping modifizierten
Backpropagation Algorithmus trainiert. Fiir die Mehrfachinitialisierung werden 20 Trai-
ningsepochen und fiir den endgiiltigen Lernvorgang maximal 500 Epochen verwendet.

Ab einem Anstieg der Fehlerrate des Kontrollsets um 10 Prozent iiber das Minimum
wird 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 der
ersten (k1) und zweiten Schicht (ky) zu sehen. Die dritte Schicht bestand aus k3 = 4
Neuronen, die zweite Schicht aus ky = (ks + k1)/2 Neuronen. Mit einer Konfiguration
von 8-6-4 fiir kq-ko-k3 wurden die besten Erkennungsraten erzielt, diese sind in Tab. 4.5
angegeben.

Der Verlauf des Fehlers E iiber die Anzahl der Trainingsintervalle bei der vorher als
optimal ermittelten Konfiguration von 8-6-4 ist in Abb. 4.12 dargestellt. Das Minimum

90 | Trainingsset\‘ -
R
o) [ |

80 |

Abb. 4.11:  Erkennungsrate R ei-
nes MLP bei variierter Neuronenan-
zahl der ersten und zweiten Schicht.

Die Eingangs- und Zielvektoren wurden
entsprechend (4.12) und (4.14) gewé&hlt.
ki ist die Neuronenanzahl der ersten
1 Schicht, ko = (k3 + k1)/2 und k3 = 4.
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| Gesamt | NB | SI | CA | OA |
1692455 ]632+11.1 [ 70.7+10.0 [ 72.564+7.8 [ 70.4+ 9.1 |

Tab. 4.5: Klassifikationsergebnisse eines MLP mit 3 Schichten und 8-6-4 Konfiguration. Die
Eingangs- und Zielvektoren wurden entsprechend (4.12) und (4.14) gewihlt.

1 \ \ \ \ \ \ \
Kontrollset
0.8 i /_,WM
\,
E
0.6 -
Trainingsset Abb. 4.12: Verlauf des nor-
04 1 mierten Fehlers E iiber die An-
zahl der Trainingsschritte fiir das
Trainingsset und das Kontroll-
0.2 \ | | | | | | set. Das Minimum ist hier schon
0 >0 100 150 200 250 300 330 nach ca. 100 Trainingsschritten
Trainingsschritte erreicht.

ist schon nach ca. 100 Trainingsschritten erreicht und macht die Notwendigkeit des Early-
Stoppings deutlich.

4.6.2 Radial Basis Function Network

In Kapitel 3.1.2 wurden die theoretischen Grundlagen eines RFBN vorgestellt. Hier sollen
nun die beiden Varianten eines RBFN mit einer LVQ- bzw. einer SOM-Schicht verglichen
werden. Am Beispiel des RBFN mit LVQ-Schicht wird auch die Auswirkung einer Variation
des Spreads veranschaulicht.

RBFN mit LVQ-Schicht

Berechnung des Spreads - In Abb. 4.13 ist die Erkennungsrate eines RBFN mit LVQ-
Schicht bestehend aus acht Neuronen und variiertem Spread o dargestellt (sonst Standard-
auswertung wie bisher). Oberhalb eines Schwellwertes ist die Wahl von ¢ unkritisch fiir
die Erkennungsrate. Als waagrechte Linie ist das Ergebnis fiir ein NN eingezeichnet, bei
dem der Spread nach (3.13) fiir jedes Neuron getrennt bestimmt wurde. Wie auch in der
detaillierten Auswertung der einzelnen Ereignistypen in Abb. 4.14 zu sehen ist, stellt die
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70

(%)

Abb. 4.13:  Erkennungsrate R ei-
nes RBFN mit LVQ-Schicht bestehend
aus acht Neuronen bei Variierung des

Spread o gleichzeitig fiir alle Neuronen.

Die waagrechte Linie resultiert aus der

20

0 2 4 6 3 1o  Wahl des Spreads nach (3.13) individu-
o ell fiir jedes Neuron.

Wabhl des Spreads durch (3.13) ein Optimum dar.

Variierung der Neuronenanzahl - In Abb. 4.15 ist die Erkennungsrate eines

RBFN mit LVQ-Schicht bei variierter Neuronenanzahl dargestellt. Die Zunahme der Er-
kennungsrate flacht ab einer bestimmten Grenze ab, und die Differenz zwischen den Er-
kennungsraten des Trainings- und Testsets nimmt zu. Ein deutliches Overfitting wie beim
MLP ist nicht zu erkennen. Dies ist auch auf die individuelle Wahl des Spreads laut (3.13)
fiir jedes Neuron zuriickzufiihren, da vor allem ein zu klein gewéhlter Spread Overfitting
bei einem RBFN begiinstigt.

Die Anzahl der Trainingsschritte wird proportional zur Neuronenanzahl entsprechend

100
R
(%)
0
100 SI OA Abb. 4.14: Erkennungsrate R eines
R | ‘ [ ' 1 RBFN mit LVQ-Schicht bestehend aus
(%) acht Neuronen getrennt nach Ereignis-
typ bei Variierung des Spread o gleich-
zeitig fiir alle Neuronen. Die waag-
rechte Linie resultiert aus der Wahl des

Spreads nach (3.13) individuell fiir je-

c o des Neuron.
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Abb. 4.15: Erkennungsrate R eines
0 10 20 30 40 50 60 70 RBFN mit LVQ-Schicht bei variierter
k Neuronenanzahl k.

50

k% M /2 erhoht, um die Varianz der Ergebnisse konstant zu halten. Hierbei bedeutet & die
Anzahl der Neuronen und M die Anzahl der Eingangsvektoren. Als Kompromifl zwischen
Rechenzeitbedarf und Erkennungsrate wurde die Neuronenanzahl k& = 20 gewéhlt. Dies
ergibt die in Tab. 4.6 angefiihrten Ergebnisse des Testsets.

RBFN mit SOM-Schicht

Ein RBFN mit SOM-Schicht ist dem vorher behandelten mit LVQ-Schicht sehr &hnlich.
Wie in Kapitel 3.1.2 schon erwidhnt wurde, ist aber bei diesem Typ auch die Geometrie
der Neuronenanordnung von Bedeutung. Aus diesem Grund wurden eine zweidimensionale
quadratische und eine eindimensionale Neuronenanordnung getestet. Wie aus Abb. 4.16
hervorgeht, ist die zweidimensionale Anordnung der eindimensionalen vorzuziehen. Die
Erkennungsrate im Vergleich mit einer gleich groflien LVQ-Schicht ist jedoch geringer. Dies
kann durch den uniiberwachten Lernvorgang bei der SOM erklért werden.

In Tab. 4.7 sind die Ergebnisse eines RBFN mit SOM-Schicht bestehend aus 25 Neu-
ronen angefiihrt. Obwohl die Neuronenanzahl héher ist als bei dem im vorhergehenden
Kapitel beschriebenen RBFN mit LVQ-Schicht, ist die Erkennungsrate geringer.

| Gesamt | NB | ST | CA | OA |
60.24+2.2|63.0+£12.5]59.8411.0 [ 63.0£17.1 | 55.0 £ 13.8 |

Tab. 4.6: Klassifikationsergebnisse eines RBFN mit LVQ-Schicht bestehend aus 20 Neuronen.
Die Eingangs- und Zielvektoren wurden entsprechend (4.12) und (4.14) gewiihlt.
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Abb. 4.16: Erkennungsrate R eines RBFN mit SOM-Schicht, bei ein- und zweidimensionaler

Geometrie und variierter Neuronenanzahl k.

| Gesamt | NB | ST | CA | OA |
| 54.24+6.3 | 56.7+£6.8 | 52.4+15.1 | 52.5 £ 12.1 | 55.5 + 13.3 |

Tab. 4.7: Klassifikationsergebnisse eines RBFN mit quadratischer SOM-Schicht bestehend
aus 25 Neuronen. Die Eingangs- und Zielvektoren wurden entsprechend (4.12) und (4.14)
gewdhlt.

4.7 Verschiedene Kreuzvalidierungs-Strategien

Aus den Ergebnissen des vorhergehenden Kapitels wurden das MLP und das RBFN mit
LVQ-Schicht als die beiden am besten geeigneten Netztopologien ausgewihlt. In Tab. 4.8
sind die Ergebnisse dieser NNs bei der fiir die Kreuzvalidierung notwendigen Segmentie-
rung des Datenmaterials der Patientengruppe Siduglinge auf Vektor- bzw. Ereignisbasis,
angefiihrt. Die Eingangs- und Zielvektoren werden entsprechend (4.12) und (4.14) gew#hlt.
Wie schon in Kapitel 3.2.1 ausgefiihrt, sinkt durch die Segmentierung auf Ereignisebene die
Erkennungsrate, die Varianz steigt an. Dieses Verhalten ist bei beiden NNs zu beobachten.

‘ Netz ‘ Segm. ‘ Gesamt ‘ NB ‘ SI ‘ CA ‘ OA ‘
MLP Vektor 63.9+4.1 | 57.44+13.4 | 64.6 +13.6 | 656.5+10.3 | 68.0+9.2
MLP Ereignis | 50.7 +8.1 | 48.9+18.1 | 54.8 +17.1 | 52.7 +18.9 | 46.4 +-13.8

RBFN-LVQ | Vektor | 62.6 +6.8 | 65.8 +11.2 | 62.2+12.7 | 65.2+6.8 | 57.2+8.3

RBFN-LVQ | Ereignis | 47.7+10.7 | 55.5 +17.4 | 45.4 +22.1 | 48.0 +£21.0 | 41.7 +£21.9

Tab. 4.8: Klassifikationsergebnisse 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) gewihlt (Sduglinge).
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Eine Segmentierung auf Patientenbasis konnte wegen unzureichenden Datenmaterials nicht
durchgefiihrt werden.

Patientengruppe Erwachsene

Alle bisher préisentierten Ergebnisse bezogen sich immer auf die Patientengruppe Sauglinge,
hier werden nun die Ergebnisse fiir die Patientengruppe Erwachsene in Tab. 4.9 angefiihrt.
Die Eingangs- und Zielvektoren werden entsprechend (4.12) und (4.14) gewihlt. Die fiir
die Patientengruppe Erwachsene verwendeten NN unterscheiden sich in der Neuronenan-
zahl, da bei den Erwachsenen nur drei Ereignistypen untersucht werden. Als optimale
Konfigurationen wurden fiir das RBFN mit LVQ-Schicht 18 Neuronen und fiir das MLP
eine 8-6-3 Struktur ermittelt.

Komitee aus Neuralen Netzen

Wihrend des Kreuzvalidierungsvorganges werden zehn verschiedene Netze trainiert. Diese
einzelnen Realisierungen kénnen als eigenstindig betrachtet werden und somit ein Komi-
tee aus NNs bilden (entsprechend (3.14)). Zum Test dieses Komitees wird ein weiteres
unabhéngiges Datenset verwendet. Beim RBFN mit LVQ-Schicht ist dies das Kontrollset,
das 20 Prozent des Datenmaterials beinhaltet. Beim MLP wird ein viertes Datenset, das
Early-Stoppingset, eingefiihrt, um das Kontrollset zum Testen des Komitees verwenden zu
konnen. Das Early-Stoppingset und das Kontrollset beinhalten in diesem Fall jeweils 10
Prozent des Datenmaterials.

In Tab. 4.10 sind die Ergebnisse fiir die Patientengruppe Sduglinge angefiihrt, die durch
ein Komitee von zehn NNs ermittelt wurden. In der Spalte ,,Durchschnitt” ist der Mittel-
wert der Erkennungsrate iiber alle Einzelnetze angefiihrt, dieser Wert liegt in dem Schwan-
kungsbereich, der durch den vorangegangen Kreuzvalidierungsvorgang ermittelt worden
ist. Die Erkennungsrate des Komitees ist in der Spalte , Komitee” angefiihrt. Weiters sind
auch die Erkennungsraten des Komitees fiir die einzelnen Kategorien angefiihrt. In Tab.
4.11 sind die entsprechenden Ergebnisse fiir die Patientengruppe Erwachsene dargestellt.

Die in Tab. 4.10 und 4.11 angefiihrten Ergebnisse zeigen, dafl sich die Verbesserung
der Erkennungsrate durch die durchgefiihrte Bildung eines Komitees auf maximal zwei

‘ Netz ‘ Segm. ‘ Gesamt ‘ NB CA OA
MLP Vektor | 70.4+2.1 | 71.4+4.6 | 75.2+4.6 | 64.6 £5.0
MLP Ereignis | 62.6 £ 4.4 | 73.4+8.0 | 63.74+ 8.4 | 50.6 + 14.4

RBFN-LVQ | Vektor | 64.4+3.4|69.1+64|666+74 | 57.5+4.4
RBFN-LVQ | Ereignis | 58.5+4.5 | 625+ 7.7 | 59.6 £ 8.3 | 53.5+9.6

Tab. 4.9: Klassifikationsergebnisse der Patientengruppe Erwachsene bei unterschiedlicher

Segmentierung des Datenmaterials.
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‘ Netz ‘ Segm. ‘Durchsehnitt ‘ Komitee‘ NB ‘ SI ‘ CA ‘ OA ‘

MLP Vektor 61.8 £ 4.6 65.5 08.6 | 72.4 | 69.0 | 62.1
MLP Ereignis | 42.5+£5.2 47.2 01.9 | 37.0 | 51.9 | 48.2
RBFN-LVQ | Vektor 09.1+24 60.8 67.2 | 63.8 | 62.1 | 50.0
RBFN-LVQ | Ereignis | 60.0 £ 2.0 64.3 64.3 | 53.6 | 75.0 | 64.3

Tab. 4.10: Klassifikationsergebnisse eines Komitees aus zehn RBFNs mit LVQ-Schicht bzw.
zehn MLPs bei Segmentierung auf Vektor- bzw. Ereignisbasis fiir die Patientengruppe
Sauglinge. In der Spalte Durchschnitt ist der Mittelwert der Erkennungsrate iiber die ein-

zelnen Netze angefiihrt.

‘ Netz ‘ Segm. ‘Durchschnitt Komitee‘ NB ‘ CA ‘ OA ‘

MLP Vektor 70.1£1.7 73.4 73.4 | 79.7 | 67.2
MLP Ereignis | 60.2 £ 2.0 61.7 75.8 | 63.4 | 45.8
RBFN-LVQ | Vektor 62.8 £ 1.2 64.8 65.7 | 69.8 | 59.0
RBFN-LVQ | Ereignis | 62.3 £2.2 65.1 68.7 | 65.5 | 61.0

Tab. 4.11: Klassifikationsergebnisse eines Komitees aus zehn RBFNs mit LVQ-Schicht bzw.
zehn MLPs bei Segmentierung auf Vektor- bzw. Ereignisbasis fiir die Patientengruppe Er-
wachsene. In der Spalte Durchschnitt ist der Mittelwert der Erkennungsrate {iber die ein-

zelnen Netze angefiihrt.

bis drei Prozent beschrinkt. Auch eine ausfiihrliche Analyse eines Komitees aus RBFNs
mit LVQ-Schicht durch Kreuzvalidierung unterstiitzt dieses Ergebnis. Hierbei wurden zehn
Netze zehnfach kreuzvalidiert und dabei jeweils auch das Kontrollset, mit dem das Komitee
getestet wird, zyklisch verdndert. Fiir das Komitee ergab sich eine Gesamterkennungsrate
von 53.8% + 6.2% im Vergleich zu 51.9% =+ 6.5% fiir das durchschnittliche Netz.

In Abb. 4.17 bis 4.20 sind die typischen Zeitverldufe der Vitalparameter fiir die Ereig-
nisse NB, SI, CA und OA abgebildet. Weiters ist die dafiir ermittelte Klassifizierung durch
ein Komitee aus zehn RBFNs mit LVQ-Schicht bestehend aus 20 Neuronen dargestellt. Die
Segmentierung des Datenmaterials wurde auf Ereignisebene durchgefiihrt, die verwendeten
Ereignisse stammten aus dem Kontrollset.

Die Gegeniiberstellung der Ergebnisse in Tab. 4.8 und 4.9 fiir das MLP und das RBFN
mit LVQ-Schicht zeigt, dafl die Erkennungsraten des MLP um ca. 4 % besser sind als die des
RBFN mit LVQ-Schicht. Beiden Netzen gemeinsam ist, dafl die Erkennungsrate deutlich
sinkt, wenn das Datenmaterial auf Ereignisbasis anstatt auf Vektorbasis segmentiert wird.

Unabhéngig davon bietet das RBEN folgende Vorteile:

e Kein Overfitting des Trainingsalgorithmus, daher ist auch kein Early-Stopping not-
wendig.
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e Die Varianz der Trainingsergebnisse kann durch Erhéhung der Trainingsschrittanzahl
gezielt gesenkt werden.

e Schnelles, zweistufiges Lernverfahren. Dadurch ist die Kombination mit einem un-
iiberwachten Lernverfahren, z.B. einer SOM, durchfiihrbar.

e Eine weitere Verbesserung der Erkennungsrate ist durch Erhéhung der Neuronenan-
zahl moglich (siehe Abb. 4.15).

Fiir das MLP sprechen folgende Punkte:

e Hohere Erkennungsrate.

e Geringere Anzahl freier Parameter im Vergleich zu einem RBFN bei gleicher Erken-
nungsrate.

e Einstufiger Lernvorgang, daher enge Kopplung der einzelnen Schichten.
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Abb. 4.17: Klassifikation eines NB-Ereignisses durch ein Komitee aus RBFNs mit LVQ-
Schicht. s EFPG-Signal, fc Herzfrequenzsignal, ¢y, Oxymetriesignal, z; Ausginge des NN,

t; Zielwerte fiir das NN, # Klassifikationssignal (Zielklassifikation), Z Ausgangsklassifikation.
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Abb. 4.18: Klassifikation eines SI-Ereignisses durch ein Komitee aus RBFNs mit LVQ-
Schicht. s EFPG-Signal, fc Herzfrequenzsignal, ¢y, Oxymetriesignal, z; Ausginge des NN,
t; Zielwerte fiir das NN, ¢ Klassifikationssignal (Zielklassifikation), Z Ausgangsklassifikation.
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Abb. 4.19: Klassifikation eines CA-Ereignisses durch ein Komitee aus RBFNs mit LVQ-
Schicht. s EFPG-Signal, fc Herzfrequenzsignal, ¢y, Oxymetriesignal, z; Ausginge des NN,
t; Zielwerte fiir das NN, ¢ Klassifikationssignal (Zielklassifikation), Z Ausgangsklassifikation.
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Abb. 4.20: Klassifikation eines OA-Ereignisses durch ein Komitee aus RBFNs mit LVQ-
Schicht. s EFPG-Signal, fc Herzfrequenzsignal, ¢y, Oxymetriesignal, z; Ausginge des NN,
t; Zielwerte fiir das NN, ¢ Klassifikationssignal (Zielklassifikation), 2 Ausgangsklassifikation.
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Anhang - Software

A.1 Installation

Alle Programmdateien fiir Matlab miissen im Verzeichnis c:\diploma\apnoe\ installiert
sein. Weiters mufl das Verzeichnis c:\diploma\versuche\ existieren.

A.2 Typischer Ablauf eines Berechnungszyklus

CrEvLst: Liest die Ereignislisten aus einem spezifizierbaren Verzeichnis und erstellt
dafiir die Ereignislisten, die im selben Verzeichnis gespeichert werden. Die Einstellun-
gen fiir die Daten aus Mddling bzw. Lainz miissen im Quelltext durch Entfernen der
entsprechenden Kommentare angepafit werden.

CrDaSet: Die spezifizierten Ereignislisten werden eingelesen und eine daraus getroffene
moglichst gleich verteilte Zufallsauswahl wieder gesichert. Die Parameter fiir die Daten
aus Modling bzw. Lainz miissen im Quelltext durch Entfernen der entsprechenden Kom-
mentare angepafit werden.

EvLst: Ereignisliste bearbeiten, laden und speichern.

CrSelFx: Berechnet ausgewéhlte Features zur geladenen Ereignisliste. Die verfiighbaren
Features und verdnderbaren Parameter sind in CalcFeat dokumentiert.

Parx: Erstellt eine Parameter-Struktur fiir die Funktion BatchRun. Die Felder der Struk-
tur und ihre Bedeutung sind in CvNNTop definiert.

BatchRun: Verwendet die durch Parx erstellte Struktur, um verschiedene Trainingslaufe
eines Neuralen Netzes (neural network, NN) durchzufiihren. Das Ergebnis wird als Struktur
gespeichert und kann mittels BatchRes ausgewertet werden. Die fiir die einzelnen NN-
Topologien verfiigbaren Felder sind ebenfalls in CvNNTop angefiihrt.
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BatchRes: Ergebnis von BatchRun analysieren und auswerten.

A.3 Kommandos

Alle in diesem Kapitel aufgelisteten Programme werden direkt als Kommandos ausgefiihrt.
Die verdnderten Variablen und beniitzten Unterprogramme sind im Quelltext oder iiber
das Matlab-Kommando help zu finden.

BatchRun Training und Test des NN mit verschiedenen Parameterkonfigurationen durch
Kreuzvalidierung,.

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 erstellt
daraus eine gleichverteilte Zufallsauswahl.

CrEvLst Erzeugt Ereignislisten aus den vorgegebenen Patientendaten.

CrSelFx Berechnet die ausgewihlten Features fiir die geladene Ereignisliste und spei-
chert sie im Workspace.

EvLst Ermglicht das interaktive Bearbeiten, Laden und Speichern einer Ereignisliste.
Parx Erstellt Parameter fiir BatchRun.

TvFx Berechnet Ziel- und Eingangsvektoren fiir ein NN.

A.4 Unterprogramme

Zu allen Unterprogrammen folgt eine kurze Beschreibung, weitere Information ist im Quell-
text selbst oder iiber das Matlab Kommando help zu finden.
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CalcFeat Berechnet die einzelnen Features.

CcepsW Berechnet das komplexe Cepstrum einer Matrix von Signalabschnitten.

Cep2Lpc Wandelt LPCC-Koeffizienten in LPC-Koeffizienten 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 nach
Ereigniszugehorigkeit.

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 wihlbar.

DeStand Berechnet die Umkehrung von Stand.

EditEvLst Dient zum Bearbeiten und Anzeigen der Ereignisse aus der Ereignislist.

Ind2VecF Wandelt Index in Vektor mit fixer Dimension um.

LdEvent Ladt angegebenes Ereignis.

LiesHea2 Interface zu EFPG-Dateien.

Lpc2Cep Wandelt LPC-Koeffizienten in LPCC-Koeffizienten um.
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Lpc2Fft Wandelt LPC-Koeffizienten in Fourier-Spektrum um.

LpcW Berechnet LPC-Koeffizienten (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 fiir zeitverzogerte Feature-Vektoren des EFPG-
Signals.

PcaEfpgJoined Berechnet die PCs speziell fiir zeitverzdgerte 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 0 =1 und p = 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 wiahrend des Lernvorganges.

Transf Berechnet die mit der Fensterfunktion bewerteten Signalabschnitte zur weiteren
Verarbeitung.
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TrLvq Training einer LVQ-Schicht.

TrRb Training eines RBFN mit gleichem Spread fiir alle Neuronen.

TrRbS Training eines RBFN mit individuellem Spread fiir jedes Neuronen.

TrSom Training einer SOM-Schicht.

ttrainlvq Training eines LVQ-Netzes ohne Grafikausgabe.

WriteEv Schreibt Ereignisliste in eine Datei.
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