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Automatische Bewertung von Spirogrammen durch Methoden
der Mustererkennung

Tobias Schulz
Hochschule fiir angewandte Wissenschaften Wiirzburg-Schweinfurt

Der technische Aufwand zur Durchfithrung von Spirometrie-Messungen ist im Vergleich
zu anderen Methoden der Lungenfunktionsdiagnostik relativ gering. Um eine ausreichende
Qualitat der Spirogramme sicherzustellen, ist jedoch wihrend der Spirometrie eine Anleitung
des Patienten durch geschultes Personal notwendig. Eine automatische Qualititsbewertung
kann bei der Beurteilung der Spirogramme unterstiitzen. So kann es dem Patienten ermog-
licht werden, selbststindig, mit Kontrolle durch eine automatische Qualitatsbewertung Spiro-
metrie-Messungen durchzufithren. In dieser Arbeit soll geklart werden, ob mit Methoden, wie
sie in der Mustererkennung angewendet werden, die Qualitit von Spirogrammen zuverlassig
beurteilt werden kann. Die Beurteilung des Spirogramms findet dabei auf Grundlage von
klassifizierten Trainingsdaten statt.

Kategorie und Themenbeschreibung: Software: Mustererkennung

Zusatzliche Schlusselworter: Lungenfunktionsdiagnostik, Spirometrie

1 EINLEITUNG

Die Spirometrie stellt eine zentrale Untersuchungsmethode zur frithzeitigen Erkennung von
Lungenfunktionsstdrungen dar. Gerade fiir differenzialdiagnostische Untersuchungen stellen
spirometrische Messungen, verglichen mit anderen Methoden der Lungenfunktionsprifung,
eine einfach durchzufithrende Alternative dar [Bosch und Criée 2009]. Der technologische
Fortschritt erméglicht stetige Verbesserungen der Spirometer hinsichtlich der Benutzer-
freundlichkeit sowie der Kompaktheit des Messgerats. So kann der Patient zuhause oder un-
terwegs mit mobilen Geriten, ohne Anleitung eines Arztes oder Technikers selbst Spirome-
trie-Messungen durchfiihren. Die in digitaler Form aufgezeichneten Spirogramme konnen

spiter vom Arzt ausgewertet werden.

Spirometrie-Messungen erfordern eine aktive Mitarbeit des Patienten. Der Patient muss
unter anderem eine Ausatmung mit maximaler Anstrengung leisten, damit auf Basis des
Spirogramms eine aussagekriftige Diagnose erstellt werden kann. Fihrt der Patient die Mes-
sung ohne Anleitung durch geschultes Personal durch, kann die Qualitit der Messung nicht
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sichergestellt werden. Abhilfe schafft eine automatische, computergestiitzte Bewertung des
Spirogramms, die Qualititsmerkmale automatisch berpraft [Pfiller 2007]. Somit kénnen
typische Fehler bei der Durchfithrung der Spirometrie frihzeitig erkannt werden.

Bisherige Algorithmen zur Qualititskontrolle von Spirogrammen basieren auf der Anwen-
dung von dominenspezifischem Wissen [Pfiller 2007]. Dazu werden Vitalparameter, wie
etwa Lungenvolumen oder Maximalluftstrom, aus den Spirogrammen abgeleitet und auf
Plausibilitat tberprift. In dieser Arbeit soll untersucht werden, ob eine qualitative Bewertung
von Spirogrammen mithilfe von Methoden der Mustererkennung moglich ist. Die Bewertung
soll dabei alleine auf einem Vergleich des Spirogramms mit vorgegebenen Trainingsdaten
stattfinden.

2 LUNGENFUNKTIONSPRUFUNG MITTELS SPIROMETRIE

Als Hilfsmittel zur Diagnose von Lungenerkrankungen stehen dem Arzt verschiedene Metho-
den zur Verfigung. Der Aufwand fiir eine Untersuchung mittels Spirometrie ist vergleichs-
weise gering. Andere Methoden der Lungenfunktionsdiagnostik erfordern den Einsatz von
technisch komplexeren Messeinrichtungen oder einen hoheren Zeitaufwand (z. B. Body-
plethysmographie oder Bronchospasmolysetestung) [Bosch und Criée 2009]. Im Folgenden
werden digitale Spirometrie-Systeme, der Ablauf der Spirometrie-Messung und die Interpre-

tation der daraus gewonnenen Daten, der Spirogramme, beschrieben.

2.1 Digitale Spirometrie-Systeme

Digitale Spirometrie-Systeme messen die Stromungsgeschwindigkeit des Atemluftstroms mit
einer konstanten Abtastfrequenz. So wird der Verlauf des Atemluftstroms tGber eine bestimm-
te Zeit quantisiert, als Folge digitaler Werte zeitlich dquidistant aufgezeichnet.

Die Abtastfrequenz muss nach dem Nyquist-Shannon-Abtasttheorem mindestens doppelt so
hoch sein wie die maximale Frequenz des zu messenden Signals [Smith 2003]. Eine typische
Abtastrate von Spirometern, wie auch bei dem in dieser Arbeit verwendetem Gerit, ist 100 Hz.

Zur Umwandlung des Betrags und der Richtung des Luftstroms in digitale Werte haben sich
die drei folgenden Messprinzipien durchgesetzt.

Turbine. Der zu messende Luftstrom versetzt das Flugelrad einer Turbine in Bewegung. Aus
der Drehzahl des Fligelrades wird die Luftstromstéirke berechnet.

Pneumotachograph. Der Luftstrom wird durch eine Verengung mit definiertem Durchmes-
ser geleitet. Vor und hinter der Verengung entsteht proportional zur Stirke des Luftstroms ein
Druckunterschied. Drucksensoren messen diese Druckdifferenz. So kann auf Luftstromstarke
geschlossen werden.

Ultraschall. Das Ultraschall-Wandler-Messprinzip beruht auf dem Mitnahmeeffekt. Der zu
messende Luftstrom beschleunigt oder verringert die Geschwindigkeit von zwei gegenlau-
figen Ultraschall Impulsen. Aus der Laufzeitdifferenz der beiden Impulse wird auf die Luft-
stromstirke geschlossen [Fiedler 1992].

Zur Erzeugung von Trainings- und Testdaten wird in dieser Arbeit ein PT (Pneumotacho-
graph)-System verwendet. Systeme nach dem Turbinen-Messprinzip geben die Dynamik des
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Luftstroms typischerweise nicht exakt wieder. Die Form der Luftstromkurve wird dadurch
verfilscht. Da die Spirogramme auf Basis ihrer Form klassifiziert werden sollen, stellt das
PT-System somit die optimale Wahl dar. Durch den Einsatz eines Ultraschall-Systems ergiben
sich fiir diese Arbeit keine weiteren Vorteile.

2.2 Durchfithrung der Spirometrie

Spirometrie-Messungen sollten unter Anleitung einer geschulten Person vorgenommen wer-
den. Dabei wird der Patient am Spirometer angewiesen, die folgenden Schritte durchzufiihren.
(1) Eine schnelle, maximale Einatmung bis die Lungen vollstindig gefiillt sind

(2) Ein sehr schnelles Ausatmen mit maximaler Kraft

(3) Weiteres Ausatmen bis die Lungen maximal entleert sind

Der Mund des Patienten muss das Mundstick des Spirometers wihrend diesem Manover
stets fest umschliefen. Das Ausatmen muss mit maximaler Anstrengung ausgefiihrt werden.
Die anleitende Person motiviert den Patienten wihrend des Mandvers, das Ausatmen mit der
noétigen Kraft durchzufihren [Miller et al. 2005].

2.3 Qualititsbewertung der Spirogramme

Abbildung 1 zeigt beispielhaft drei verschiedene Spirogramme als mogliche Resultate von
Spirometrie-Messungen. Die vertikale Achse des Diagramms in Abbildung 1 zeigt die Stirke
des Luftstroms an. Zu beachten ist, dass auf die horizontale Achse nicht die Zeit, sondern das
Atemvolumen aufgetragen ist. Relevante Abschnitte des Spirogramms lassen sich so besser

beurteilen.
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Abb. 1: Drei mogliche Resultate einer Spirometrie-Messung: optimaler Verlauf (A), mit
Husten- Artefakt (B) und flacher Anstieg wegen zu geringer initialer Anstrengung (C).

Das Spirogramm A in Abbildung 1 zeigt einen idealen Verlauf. Zu Beginn ist deutlich ein
steiler Anstieg bis zum maximalen Luftstrom zu erkennen, gefolgt von einem gleichmafi-
gen Abklingen. Spirogramm B zeigt ebenfalls zu Beginn einen steilen Anstieg, wird jedoch
vor Erreichen des maximalen Luftstroms durch ein Artefakt unterbrochen. Solche Artefakte
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konnen beispielsweise durch ein Husten des Patienten entstehen. Spirogramm C weist einen

zu flachen Anstieg auf - ein deutlicher Hinweis auf mangelnde Anstrengung des Patienten.

Nicht immer ist eine mangelhafte Qualitit so eindeutig zu erkennen, wie bei den Spirogram-
men B und C in Abbildung 1. Abweichungen von der idealen Luftstromkurve A koénnen
auch Hinweise auf eine Atemwegs- oder Lungenfunktionsstérung sein. Eine gute Qualitét
des Spirogramms ist daher die Bedingung fiir eine korrekte Diagnose [Pellegrino et al. 2005].

Diese Arbeit beschriankt sich auf die zwei Arten von Qualititsméngeln, wie sie in den Spiro-
grammen B und C in Abbildung 1 dargestellt sind. Die Aufgabe des zu implementierenden
Algorithmus ist die korrekte Zuordnung von Spirogrammen in eine der folgenden Klassen:
A Akzeptable Spirogramme

B Spirogramme mit Artefakten

C Hinweise auf mangelnde Mitarbeit

3 AUSWAHL DER TRAININGS- UND TESTDATEN

Die Entscheidung, welcher Klasse ein Spirogramm zugeordnet wird, bestimmt in dem zu
implementierenden Mustererkennungs-System der Klassifikator. Dem Klassifikator missen
die Bereiche der Klassen, die er zuordnen soll, bekannt sein. Die Bereiche werden durch klas-
sifizierte Trainingsdaten definiert.

Mit den Testdaten kann die Qualitit bzw. die Zuverlassigkeit des Klassifikators, die Klassifika-
tionsrate, Uberprift werden. Dazu wird der Anteil der zuvor manuell klassifizierten Testdaten
gezahlt, die der Klassifikator der korrekten Klasse zuordnet. Test- und Trainingsdaten missen
disjunkt sein [Niemann 1983].

Als Trainingsdaten werden 24 Standard-Testkurven (ATS Spirometry Waveforms (ATS24))
verwendet [oV. 2014]. Diese Test-Luftstromkurven werden tblicherweise dazu verwendet,
die korrekte Funktionsweise von Spirometern zu verifizieren. Bei der Spirometer-Verifikation
wird vor allem die korrekte Messung des vorgegebenen Luftstroms und -volumens iiberprift
[Miller et al. 2005]. Die 24 Standard-Testkurven reprisentieren typische Ergebnisse von Spiro-
metrie-Messungen, darunter auch Spirogramme mit minderer Qualitit oder Hinweisen auf
Atemwegserkrankungen. Die Testkurven werden mithilfe einer computergesteuerten Pumpe
erzeugt und mit einem PT-Spirometer aufgezeichnet. Die so digitalisierten Lufstromkurven
werden danach auf einen PC ibertragen. Tabelle 1 zeigt die Zuordnung der ATS24-Kurven
zu den Klassen aus Abschnitt 2.3, die fir diese Arbeit getroffen wurde. Die Zuordnung wurde

von einer sachkundigen Person vorgenommen.

Klasse  ATS24-Kurven

A 1,2,3,4,15,17,18,19,21,23,24
B 5,7,8,9,11,20,22
C 6,8,10,12,13,14,16,22

Tab. 1: Die einzelnen ATS24-Kurven wurden von einer sachkundigen Person den Klassen

aus Abschnitt 2.3 zugeordnet.

Eine ATS24-Kurve kann der Klasse B und C zugeordnet sein, falls sie Merkmale beider Klassen
besitzt. Einige ATS24-Kurven weisen Verldufe auf, die typisch bei Atemwegserkrankungen
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sind. Falls jedoch keine Mangel beziglich der Qualitat des Spirogramms erkennbar sind, wer-
den die ATS24-Kurven mit Hinweisen auf Atemwegserkrankungen der Klasse A zugeordnet.

Fur die Testdaten werden von verschiedenen Personen jeweils mehrere Spirogramme auf-
genommen. Die Probanden werden bei den Messungen aufgefordert, die Spirometrie so
durchzufiithren, dass Spirogramme entsprechend den Klassen aus Abbildung 1 entstehen. Ins-
gesamt werden 24 Spirogramme von sechs Probanden in die Testdaten aufgenommen. Die
Zuordnung der Testdaten zu den Klassen wurde ebenfalls von einer sachkundigen Person

vorgenommen.

4 IMPLEMENTIERUNG EINES PROTOTYPS

Abbildung 2 zeigt eine typische Verarbeitungskette, wie sie zur Klassifikation von Mustern

eingesetzt wird [Niemann 1983].

. e K
Aufnahme Voryerar Merkmale KIas‘5|f| asse
beitung kation —
Stichprobe Lernen

Abb. 2: Das System zur Klassifikation der Spirogramme wird in mebrere Module einer
Verarbeitungskette aufgeteilt [Niemann 1983].

Das Modul Aufnahme in Abbildung 2 bezieht sich auf die Messung der Trainings- und Test-
daten, wie in Abschnitt 3 beschrieben. Die weiteren Module werden in den folgenden Ab-

schnitten beschrieben.

4.1 Vorverarbeitung

Bei der Vorverarbeitung werden die Rohdaten so bearbeitet, dass eine Merkmalsgewinnung
und Klassifikation erleichtert wird. Ein typisches Verfahren ist z. B. das Entfernen von Stor-
signalen durch digitale Filter. Eine Filterung der Spirogrammdaten wird bereits durch das
verwendete Spirometer-System vorgenommen. Die Vorverarbeitung beschranke sich deshalb
auf die Anpassung der Darstellungsform und die Normierung,.

Die Daten des Spirogramms werden als Luftstrom Werte im 10 ms Zeitraster gespeichert.
Wertet man diese Daten direkt aus, erhilt man eine Fluss-Zeit-Darstellung wie im oberen
Diagramm in Abbildung 3. Das mittlere Diagramm in Abbildung 3 zeigt dieselben Daten in
Fluss-Volumen-Darstellung. Relevante Bereiche, wie der langsame Anstieg des Luftstroms, sind
in der Fluss-Volumen-Darstellung leichter zu erkennen. Das gilt einerseits fiir die Beurteilung
durch Menschen, andererseits auch fiir die automatische Klassifikation durch die Musterer-

kennung. Die relevanten Abschnitte nehmen einen groferen Teil des gesamten Musters ein.
Da in dieser Arbeit die Spirogramme alleine aufgrund ihrer Form klassifiziert werden sollen,

werden die Informationen der absoluten Luftstrom- und Volumenwerte entfernt. Dies wird
durch eine Normierung beider Absolutwerte erreicht. Das untere Diagramm in Abbildung 3
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zeigt die normierten Daten des dariiber liegenden Spirogramms. Der Luftstrom wird auf den
Wert eins, das Luftvolumen auf den Wert 1000 normiert. Die Grofe der Spirogramm-Daten
betrigt nach der Vorverarbeitung 1000 Datenpunkte. Eine konstante Lange iiber alle Muster
erleichtert die weitere Verarbeitung im Musterkennungs-System.
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Abb. 3: Schritte der Vorverarbeitung: Fluss-Zeit-Darstellung (oben), Fluss-Volumen-Dar-
stellung (mittig), Fluss-Volumen-Darstellung normiert (unten).

Normiert man die Spirogramme auf diese Weise, wird ihre urspringliche Form verindert.
Wesentliche Bereiche der Luftstrom Kurve, wie etwa der zu langsame Anstieg in Abbildung 3,
bleiben in der normierten Darstellung erhalten. Der grofle Vorteil dieses Vorgehens ist, dass
Attribute des Patienten, wie etwa Alter oder Geschlecht, nicht berticksichtigt werden miissen.
Andere Verfahren zur Auswertung von Spirogrammen verwenden Referenzwerte aus statisti-
schen Erhebungen, um zu tberpriifen, ob die erreichten Werte in einem erwartetem Bereich
liegen [Pellegrino et al. 2005].

4.2 Merkmale

Die Klassifikation beruht auf der Annahme, dass die Ahnlichkeit zweier Muster aus einer
Klasse grofer ist, als die Ahnlichkeit von zwei Mustern aus verschiedenen Klassen. Ein quanti-
tatives Maf fiir die Ahnlichkeit von zwei Mustern kann berechnet werden, indem man Merk-
male der Muster als Vektoren betrachtet und den Abstand zwischen beiden Vektoren ermit-
telt. Elemente des Merkmal-Vektors ¢ sind dabei numerische Werte, die man aus den Daten
des Musters f gewinnt. Der Abstand zwischen zwei Vektoren kann mit der p-Norm aus Formel
1 und p € R*® berechnet werden.

n 1/p
ller —eallp =llell == <Z ci|p> (1)

i=1

Das Koordinatensystem in Abbildung 4 stellt beispielhaft die Daten von Mustern aus drei be-
liebigen Klassen dar. Die 30 Kreuz-, Kreis- und Sternsymbole markieren Werte der Muster als
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Endpunkte von zweidimensionalen Ortsvektoren f, bis f, . Muster, die zu einer Klasse geh6-
ren, treten gehduft an einer Stelle auf. Eine Klassifikation ist in diesem Fall leicht moglich, die
Muster sind gut separiert. Als Merkmale kénnen direkt die Daten der Muster iibernommen
werden (¢, = f ). Abbildung 4 stellt somit zugleich den Merkmalsraum dar.

Aus den Spirogrammen miissen daher Merkmale gewahlt werden, die eine méglichst gute
Trennung zwischen den Klassen erméglichen. Ein einfaches Beispiel fiir Elemente eines zwei-
dimensionalen Merkmals ¢, eines Spirogramms wire etwa der absolute Luftstrom Q und
das absolute Luftvolumen V der Luftstromkurve (Formel 2). Eine Klassifizierung nach den
gewihlten Klassen aus Abschnitt 3 ist mit diesem Merkmal jedoch nicht moglich. Aus den
Werten des absoluten Luftstroms und Luftvolumens alleine kann nicht auf die Qualitit des
Spirogramms geschlossen werden. AufSerdem werden diese Informationen durch die Normie-

cor=(2) 2

Eine einfache Ubernahme aller 1000 Spirogramm-Datenpunkte in einen Merkmal- Vektor ¢
ist nicht praktikabel. Es ist wiinschenswert, dass die gewahlten Merkmale eine moglichst nied-
rige Dimension besitzen. Zum einen wird die zu verarbeitende Datenmenge bei niedrigen

rung entfernt (vgl. Abschnitt 4.1).

Dimensionen geringer. Zum anderen ist eine Abstandsbestimmung nach Formel 1 im hoch-
dimensionalen Raum problematisch. Abhingig von der verwendeten p-Norm verringern sich
die Abstinde der Merkmale ab einer bestimmten Anzahl an Dimensionen. Die Leistung des
Klassifikators kann sich deshalb durch eine Wahl einer hdheren Anzahl an Dimensionen ver-

ringern [Aggarwal et al. 2001].

Will man bei vorhandenen Merkmalen die Anzahl der Dimensionen verringern, bietet sich
ein Vorgehen wie bei den Beispiel-Merkmalen in Abbildung 4 an. Um die Dimensionen
von zwei auf eine zu reduzieren, werden die durch Vektoren dargestellten Merkmale mittels
Skalarprodukt orthogonal auf den Vektor a projiziert [Teschl 2008]. Die Dreiecksymbole re-
prasentieren die projizierten zweidimensionalen Vektoren als eindimensionalen Merkmale

entlang des Vektors a.
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Abb. 4: Beispiel fiir einen Merkmalsraum und Reduktion der Merkmalsdimensionen:
Kreuz- Kreis und Sternsymbole reprisentieren Merkmale im zweidimensionalen
Merkmalsraum. Dreiecksymbole reprdsentieren die in den eindimensionalen Raum
projizierten Merkmale.
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Die eindimensionalen Merkmale in Abbildung 4 sind immer noch gut separiert. Merkmale
verschiedener Klassen tiberlagern sich nicht. Vektor a muss so gewihlt werden, dass Merkmale
verschiedener Klassen gut getrennt sind. Eine analytische Methode zur Ermittlung des Vek-
tors a ist die Hauptachsentransformation (engl. PCA (Principal Component Analysis)). Mit-
tels Eigenwert- oder Singularwertzerlegung erhilt man eine Transformationsmatrix A bzw.
den Vektor a. Der mittlere Abstand bzw. die Varianz ist durch die Projektion mit a maximal.
Die Kompaktheit der Merkmale innerhalb der Klassen bleibt dennoch erhalten [Shlens 2003].

Formel 3 zeigt vereinfacht, wie die Hauptachsentransformation im Prototyp benutzt wird.
Der erste Eingangsparameter ist fiir das Beispiel aus Abbildung 4 eine 2x30 Matrix. Der zweite
Eingangsparameter 7 gibt die gewiinschte Anzahl der Dimensionen an, auf die die Merkmale
reduziert werden. Das Ergebnis ist eine [ x m Transformationsmatrix A mit / als Lange der
Muster-Vektoren f. Fiir 72 = 1 ist das Ergebnis ein Spaltenvektor a mit / Elementen. Mit dem
Skalarprodukt aus Formel 4 werden die Muster f in einen m-dimensionalen Merkmalsraum

transformiert.

PcaMatriz([fi..£,] ,m) =A (3)
<A)f>:C (4)

So konnen die kompletten Datenpunkte eines Spirogramms als Muster-Vektor f interpretiert
und mittels der Transformationsmatrix A auf Merkmale mit einer beliebigen Anzahl an Di-
mensionen 7 reduziert werden. A wird dabei mithilfe der Trainingsdaten, den ATS24-Kurven,
berechnet. Je nach Zuverlassigkeit des Klassifikators kann die verwendete Anzahl an Dimen-

sionen angepasst werden.

4.3 Stichprobe und Lernen

Ziel des Lernens ist es, den Klassifikator so zu parametrieren, dass er Merkmal-Vektoren von
Mustern den richtigen Klassen zuordnet. Fiir die Merkmal-Vektoren in Abbildung 4 lassen
sich leicht Klassengrenzen definieren, etwa durch drei Dichtefunktionen der Normalvertei-
lung mit Mittelwerten im Zentrum der jeweiligen Merkmal-Wolken. Die Varianzen lassen
sich ebenfalls fiir jede Klasse aus den Daten der jeweiligen Merkmale schitzen. Durch die
Position eines zu klassifizierenden Merkmals im Merkmalsraum lasst sich so die Wahrschein-
lichkeit der jeweiligen Klassenzugehorigkeit berechnen. Die zu lernenden Parameter wiren in
diesem Fall die Mittelwerte und Varianzen fir jede Klasse. Beim iiberwachten Lernen kénnen
diese Parameter anhand einer Stichprobe von klassifizierten Mustern bzw. den Trainingsdaten
geschitzt werden [Niemann 1983].

Abbildung 5 zeigt die Merkmal-Vektoren der Trainingsdaten nach der Hauptachsentransfor-
mation in einem dreidimensionalen Merkmalsraum. Die Klassengrenzen lassen sich nicht
durch einfache Dichtefunktionen von Wahrscheinlichkeitsverteilungen definieren. Die Klas-
sengrenzen sind ineinander verzahnt. Die ATS24-Kurven, welche als Trainingsdaten dienen,
weisen pro Kurve oft Eigenschaften von mehreren der in Tabelle 1 aufgefiihrten Klassen auf.

Fur die Klassifikation der Spirogramme wird ein nichtparametrisches Klassifikationsver-
fahren, die Nearest-Neighbor-Klassifikation gewéhlt. Somit miissen keine Parameter durch
Lernen ermittelt werden, die Lernphase entfillt. Ein weiterer Vorteil dieses Klassifikators ist
aufferdem, dass komplexe Klassengrenzen wie in Abbildung 5 nicht durch eine parametrische

Funktion beschrieben werden missen.
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Abb. 5: Dreidimensionale Merkmale der ATS24-Kurven nach der Hauptachsentransfor-
mation: Die Merkmale der drei Klassen A, B und C kénnen nur durch komplexe Klas-
sengrenzen voneinander separiert werden. Merkmale, die mebreren Klassen zugeordnet
sind, werden hier nicht abgebildet. Fiir die Trainingsdaten wurde jede der ATS24-Kurven
mehrfach aufgezeichnet. Deshalb sind mebr als 24 Datenpunkte abgebildet.

4.4 Klassifikation

Der Nearest-Neighbor-Klassifikator (NN) geht davon aus, dass ein Merkmal von Merkma-
len derselben Klasse umgeben ist. Um die Klasse eines Merkmals zu bestimmen, wird der
Abstand des Merkmals zu allen bekannten und klassifizierten Merkmalen der Trainingsda-
ten berechnet. Das zu klassifizierende Merkmal wird derselben Klasse zugeordnet, welche
das Trainingsdaten-Merkmal mit dem geringsten Abstand besitzt. Es konnen auch mehrere
nachste Nachbarn gesucht werden und eine Mehrheitsentscheidung getroffen werden. Bei
der geringen Anzahl an Trainingsdaten, die fiir diese Arbeit zur Verfiigung stehen, ist eine
Mehrheitsentscheidung jedoch nicht sinnvoll.

Der NN-Klassifikator erlaubt beliebig komplexe Klassengrenzen. Allerdings miissen die Merk-
male aller Trainingsdaten gespeichert werden. Bei jeder Klassifikation muss zudem der nachs-
te Nachbar in den gesamten Trainingsdaten durch Abstandsbestimmung ermittelt werden.
Die Laufzeitkomplexitat der NN-Suche O(7 - m) steigt mit der Anzahl der Trainingsdaten 7
und deren Anzahl an Dimensionen 7. Geeignete Datenstrukturen ermoglichen bei grofferen
Mengen an Trainingsdaten eine effiziente Suche [Shibata et al. 2003].

5 ERGEBNISSE

Fur die Bewertung des Prototyps wird der Anteil vom Klassifikator richtig zugeordneten
Merkmal-Vektoren ¢ aus den Testdaten zur korrekten Klasse betrachtet (c,_— x ). Test- und
Trainingsdaten sind zuvor von einer sachkundigen Person den Klassen A, B und C zugeordnet
worden (k € {A,B,C}, vgl. Abschnitt 3). Die Klassifikationsrate gibt den Anteil der vom Proto-
typen korrekt zugeordneten Mustern an. AufSerdem wird die Zuverlassigkeit des Klassifika-
tors in Abhangigkeit von der Anzahl der Merkmaldimension und der verwendeten p-Norm
gemessen (vgl. Formel 1). Abbildung 6 zeigt die Ergebnisse der Klassifikation der Testdaten
durch den Prototyp.
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Abb. 6: Klassifikationsrate des Prototyps: Die Klassifikationsrate steigt bei zunehmender
Anzahl an Dimensionen, abhdngig von der verwendeten p-Norm.

Erwartungsgemaf erhoht sich der Anteil der richtig zugeordneten Spirogrammen mit der
Anzahl der Merkmalsdimensionen. Bei der Verwendung der p-Norm mit p = 0,3 entsteht ein
Optimum von 92% bereits bei 10 Merkmalsdimensionen. Die hochste Klassifikationsrate von
96% wird fiir p = 0,8 ab 20 Merkmalsdimensionen erreicht, es wird lediglich ein Spirogramm
der Testdaten falsch zugeordnet.

6 FAZIT

Die Ergebnisse aus Abbildung 6 zeigen, dass sich bereits durch das Prototypen-System hohe
Trefferquoten erzielen lassen. Der Klassifikator ordnet bis zu 23 von 24 Testdaten korrekt zu.
Somit kann ein solches System Unterstiitzung bieten, falls Spirogramme von dem Patienten
als Laien selbststindig aufgenommen werden. Die Wahrscheinlichkeit, dass Spirometrie-Mes-
sungen mit zu wenig initialer Anstrengung oder Artefakten erkannt werden, liegt bei 96%.
Das Spirometrie-System kann den Patienten darauthin auffordern, die Messung zu tberpri-
fen bzw. zu wiederholen. Ein weiterer Einsatz wire bei der automatischen Vorauswahl bei
einer groleren Menge von Spirogrammen denkbar. Wie etwa bei der Durchfiihrung medi-
zinischer Studien. Weiterhin hat sich bei der Arbeit mit den Testdaten gezeigt, dass ebenfalls
eine Klassifikation nach einer Atemwegsobstruktion méglich ist. Testdaten mit leichten Hin-
weisen einer solchen Einengung der Atemwege konnten den entsprechenden Trainingsdaten
zugeordnet werden. Fir eine valide Auswertung der Spirogramme im Prototyp beztglich

einer Obstruktion lagen jedoch nicht ausreichend Testdaten mit diesem Krankheitsbild vor.

Abbildung S in Abschnitt 4.3 zeigt, dass die gewahlten Merkmale der Trainingsdaten nicht op-
timal separiert sind. Durch die komplexen Klassengrenzen ist die Auswahl an Klassifikatoren
deutlich eingeschrinkt. In den verwendeten Trainingsdaten, den ATS24-Testkurven, treten in
vielen Spirogrammen Merkmale verschiedener der in dieser Arbeit verwendeter Klassen auf. Au-
Berdem entspricht die Aufzeichnungsqualitit der ATS24Testkurven nicht dem aktuellen Stand
der Technik [Reinstadtler 2012]. Eine bessere Klassentrennung lasst sich evtl. durch eine gezielte
Wahl bzw. Generierung von Trainingsdaten erreichen. Somit kdnnte ein Klassifikator mit gerin-
gerer Laufzeit- und Speicherkomplexitit als der NN-Klassifikator verwendet werden. Dies wiir-
de eine effiziente Implementierung auf Embedded-Systemen mobiler Spirometer erméglichen.
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