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Abstract

Depth-based Plethysmography (DPG) is an optical method for measuring the
displacement of a subject’s upper body from a depth camera. This potentially
mobile and cost-effective approach allows visualizing the mechanics and contri-
butions to respiration during natural breathing, enabling the inference of volume
changes in the thorax and, consequently, respiratory volumes.

This dissertation explores the targeted use of Artificial Intelligence in DPG,
focusing on three areas: the application of Machine Learning for regressive deter-
mination of respiratory volumes from extracted signal features, the development
of a physiological Region of Interest for improved signal extraction, and the tar-
geted application of DPG for the classification of respiratory diseases.

Using an existing dataset from the literature, it is shown that tidal volume can
be determined with an accuracy of 11£253 ml and vital capacity with 114624 ml,
using Support Vector Regression and a Mutual Information-based feature selec-
tion from 379 extracted features. The achieved accuracy surpasses comparable
models from the literature and further allows calibration-free measurements.

Another newly developed method utilizes the statistical relationships of the
signals of individual pixels with the spirometer signal within a weighted, indi-
vidual patient mask. The representation of a generalized, averaged mask for all
subjects is based on detected body joints. The resulting improved signal extrac-
tion enables even more precise measurements of tidal volume (8 £+ 206 ml) and
vital capacity (—43+599ml). An exploratory analysis indicates the high potential
benefits of individual masks in supporting diagnosis and therapy for respiratory
diseases.

For the investigation of respiratory disease classification, a dedicated DPG
dataset of asthmatics (N = 26), patients with chronic obstructive lung disease

(18), and healthy subjects (9) was recorded. The developed classification models



using raw data, features, extracted signals, and masks demonstrate that the in-
dividual masks yield the best results. An accuracy of 57,7 % and Cohen’s Kappa
of 0,28 is achieved. The individual masks were developed using correlation-based
methods without the need for a reference spirometer signal.

In summary, this work demonstrates the feasibility of leveraging Artificial In-
telligence in various aspects of DPG. Future developments on mobile devices can

benefit from this and offer a portable and cost-effective DPG system.
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Zusammenfassung

Die Tiefenplethysmographie (DPG) ist ein optisches Verfahren zur Messung der
Abstandséinderung des Oberkorpers einer Testperson zu einer Tiefenkamera. Die-
ses potenziell mobile und kostengiinstige Verfahren ermdglicht es, die Mechanik
und die Beitrédge bei natiirlicher Atmung sichtbar zu machen, daraus auf die Volu-
menanderungen im Thorax und somit auf die Respirationsvolumina zu schlieflen.

Die vorliegende Dissertation untersucht den gezielten Einsatz von Kiinstlicher
Intelligenz bei der DPG in drei Bereichen: Erstens die Anwendung von Maschi-
nellem Lernen zur regressiven Bestimmung der Atemvolumina aus extrahierten
Signalmerkmalen, zweitens die Entwicklung einer physiologischen Region of Inte-
rest zur verbesserten Signalextraktion und drittens die gezielte Anwendung der
DPG fiir die Klassifikation von respiratorischen Erkrankungen.

Anhand eines bestehenden Datensatzes aus der Literatur wird gezeigt, dass das
Tidalvolumen mit einer Genauigkeit von 11 + 253 ml und die Vitalkapazitiat mit
11 + 624 ml durch die Verwendung von Support Vector Regression und einer auf
Mutual Information basierenden Merkmalsselektion aus 379 extrahierten Merk-
malen bestimmt werden kann. Die erzielte Genauigkeit iibertrifft vergleichbare
Modelle aus der Literatur und ermoglicht zudem eine kalibrationsfreie Messung.

Eine weitere, neu entwickelte Methode nutzt die statistischen Zusammenhénge
der Signale der einzelnen Pixel mit dem Spirometersignal in einer gewichteten, in-
dividuellen Patientenmaske. Die Darstellung einer verallgemeinerten, gemittelten
Maske fiir alle Probanden erfolgt anhand der detektierten Korpergelenkspunkte.
Die daraus resultierende, verbesserte Signalextraktion ermoglicht eine noch ge-
nauere Messung von Tidalvolumen (84+206 ml) und Vitalkapazitat (—43+599 ml).
Eine explorative Analyse zeigt einen hohen potentiellen Nutzen der individuel-
len Masken zur Unterstiitzung von Diagnose und Therapie bei respiratorischen

Erkrankungen.
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Fiir die Untersuchung der Klassifikation respiratorischer Erkrankungen wurde
ein eigener DPG-Datensatz von Asthmatikern (N = 26), Patienten mit chronisch-
obstruktiver Lungenerkrankung (18) und Gesunden (9) aufgezeichnet. Die ent-
wickelten Modelle aus Rohdaten, Merkmalen, extrahierten Signalen und Masken
zeigen, dass die individuellen Masken die besten Klassifikationsergebnisse ermog-
lichen. Eine Klassifikationsgenauigkeit von 57,7 % und Cohens Kappa von 0,28
wird erreicht. Die individuellen Masken wurden durch korrelationsbasierte Me-
thoden entwickelt, ohne den Einsatz eines Referenz-Spirometersignals.

Zusammenfassend zeigt diese Arbeit, dass der Einsatz von Kiinstlicher In-
telligenz in den verschiedenen Bereichen der DPG moglich ist. Zukiinftige Ent-
wicklungen auf Mobilgeraten konnen davon profitieren und eine portable und

kostengtinstige DPG anbieten.
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Motivation

Allein in Deutschland sind Erkrankungen des Atmungssystems fiir 20,2 % aller
Ursachen fir Arbeitsunfihigkeit und 10,1 % der Krankheitstage im Jahr 2021
zusténdig [1] und belasten somit das Gesundheitssystem schwer. Weltweit litten
2017 544.9 Millionen Menschen an chronischen Atemwegserkrankungen. 3,9 Mil-
lionen Menschen starben in Folge einer solchen Erkrankung [2]. Die Todesopfer
durch die noch immer anhaltende SARS-Cov-2 Pandemie werden auf 6,9 Millio-
nen geschétzt (Stand Frithjahr 2023) [3]. Somit gehoren chronische Atemwegser-
kankungen zu den haufigsten Todesursachen weltweit. Die Griinde fiir die Leta-
litdt sind in der Lebensnotwendigkeit der Atmung begriindet.

Die Atmung, auch Respiration genannt, tibernimmt elementare Vorgéinge im
menschlichen Koérper. Durch die Anhebung der Brustkorbs wéchst das Volumen
im Oberkorper. Der entstehende Unterdruck lasst Umgebungsluft in die Lungen
stromen. Der Gasaustausch in den Lungen fiithrt dazu, dass Sauerstoff aus der
Luft in das Blut und von dort in alle Zellen des Korpers gelangt. Kohlenstoffdi-
oxid als Stoffwechselendprodukt wird tiber die Atmung aus dem Koérper gefiihrt.
Durch den erzeugten Luftstrom tibernimmt die Atmung auch eine wichtige Auf-
gabe bei der Tonerzeugung durch die schwingenden Stimmbénder. Ebenso ist
die vorbeiziehende Luft eine Voraussetzung fiir die Stimulation des Riechepithels
in den Nasenhohlen. Die Atmung ist somit an der Sauerstoff-Versorgung, dem
Abtransport von Kohlenstoffdioxid sowie beim Sprechen und Riechen beteiligt
[4].



Kapitel 1. FEinleitung

Storungen des respiratorischen Systems konnen demnach verheerende Auswir-
kungen auf die genannten Funktionen haben. Obstruktive Erkrankungen wie zum
Beispiel die chronisch obstruktive Lungenerkrankung (COPD, chronic obstructi-
ve pulmonary disease) oder Asthma bronchiale fithren zu einer Verengung der
Atemwege und somit zu einem erhohten Atemwegswiderstand [5]. Restriktive Er-
krankungen fithren zu einer verringerten Ausdehnbarkeit der Lunge, wie zum
Beispiel im Krankheitsbild der Lungenfibrose [6].

Bei einer frithzeitige Diagnose kann jedoch eine entsprechend rechtzeitig be-
ginnende Therapie helfen, eine klinische Verschlechterung zu vermeiden [7]. Fur
eine solche Diagnose werden Lungenfunktionstests mit Spirometern und Bodyple-
thysmographen, dem klinischen Goldstandard, bei Patienten durchgefiihrt. Bei
der Spirometrie atmet der Patient durch ein Mundstiick in ein Spirometer, wel-
ches den Volumenstrom misst und somit auf Respirationsparameter schlieffen
kann [8, 9]. Bei der Bodyplethysmographie sitzt der Patient in einer geschlosse-
nen Glaskammer. Der Begriff Plethysmographie beschreibt ein Messverfahren zur
Bestimmung von Volumenschwankungen eines Korperteils oder Organs. In die-
sem Fall ist der Druck oder die Volumenénderungen in der Kammer proportional
zum Atemvolumen der Patienten [10]. Abweichungen der gemessenen Parameter
von den Normwerten weisen auf eine vorliegende Erkrankung hin und miissen in
der Differenzialdiagnostik weiter untersucht werden.

Diese kontaktbasierten Messverfahren besitzen jedoch entscheidende Nachtei-
le, welche durch kamerabasierte Ansitze gelost werden konnen. Weder Spiro-
metrie noch Bodyplethysmographie konnen einzelne Beitrage der Atemmechanik
aus verschiedenen Thoraxregionen differenzieren - gemessen wird lediglich eine
Volumenanderung des gesamten Korpers. Dafiir miissen die Patienten durch ein
Mundstiick atmen und/oder sich in einer Glaskammer befinden. Unter anderem
Klaustrophobie und Gesichtsfeldlihmungen fithren dazu, dass eine solche Kam-
mer nicht betreten werden kann oder das Mundstiick nicht mit den Gesichtsmus-
keln gehalten werden kann. Spirometrie und Bodyplethysmographie sind somit
nur bedingt fiir solche Patientengruppen einsetzbar. Des Weiteren sind die klini-
schen Goldstandards in der Anschaffung teuer oder benotigen Ersatzmundstiicke.
Die Bodyplethysmographie ist ein ganzlich orts-gebundenes Verfahren, welches
erfordert, dass die Patienten sich immer in einer Praxis einfinden. Im Gegensatz

dazu, zeigen kontaktlose, kamerabasierte Verfahren bereits in anderen Bereichen



1.1. Motivation

neue und moderne Moglichkeiten zur Messung von Vitalparametern auf [11-13].
Im Bereich der Respirationsparametermessung stellt insbesondere die kontaktlose
Tiefenplethysmographie (DPG, depth-based plethysmography) eine Alternative
zu den bisherigen klinischen Goldstands dar [14]. Bei der DPG wird die Ab-
standsidnderung des Oberkorpers zu einer Kamera gemessen. Aus den zeitlichen
und raumlichen Information kann tiber regressive Modelle auf die Atemvolumina
geschlossen werden. Mittels DPG ldsst sich die Atemmechanik sowie die Beitrége
unterschiedlicher Thoraxregionen visualisieren. Des Weiteren wird kein Mund-
stiick benotigt, was eine natiirliche Atmung fir die Patienten erlaubt. Tiefenka-
meras sind potentiell leicht und kostengiinstig, wie zum Beispiel der Einsatz in
modernen Smartphones zeigt [15]. Somit eignet sich DPG auch fiir mobile Ein-
satzbereiche im taglichen Leben der Patienten. Die DPG bietet somit gegeniiber
der Bodyplethysmographie und Spirometrie neue Vorteile fiir die Messung von
Respirationsparametern.

Dass die DPG bisher keine weite Verbreitung gefunden hat, ist auf zum Teil
ungeloste Probleme zuriickzufiihren. Die wesentlichen Herausforderungen stel-
len die Kalibration des Systems und die Superposition der Thoraxbewegungen
der Atmung mit willkiirlichen Bewegungen dar. Bisher haufig eingesetzte, lineare
Modelle stolen bei den komplexen Zusammenhingen an ihre Grenzen. Losungen
werden iiber komplexe und rechenaufwendige Verfahren oder die Verwendung von
zusitzlichen Kameras an mehreren Seiten der Probanden gesucht. Diese wider-
sprechen jedoch den eigentlichen Vorteilen der DPG Messung.

Kiunstliche Intelligenz (KI) beziehungsweise Maschinelles Lernen (ML) bieten
das Potential, neues Wissen aus groflen Datenmengen zu generieren. Kiinstliche
Neuronale Netze (KNN) sind universelle Funktionsapproximatoren [16]. Ein sol-
ches Modell kann anschlieBend auch auf neue, unbekannte Daten gleicher Art an-
gewendet werden. Ohne das festgelegte Regeln existieren, lassen sich sich Vorher-
sagen ableiten oder Entscheidungen und Empfehlungen generieren [17]. Verfahren
des ML sind bereits in vielen Bereichen der menschlichen Expertise iiberlegen,
insbesondere bei der Ergriindung von Zusammenhingen aus komplexen Daten
wie zum Beispiel bei der Hautkrebsdetektion [18] oder in der Radiologie [19].
Aus diesen Griinden untersucht diese Arbeit den Einsatz von KI zur kontakt-
losen Bestimmung von Respirationsparametern bei DPG Messungen mit einer

Tiefenkamera.
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Ein kalibrationsfreies System, welches mit nur einer Kamera arbeitet und na-
tiirliche Atmung erlaubt, ohne Mundstiick und ohne Einschrankungen in der Be-
wegung, bietet einen enormen Mehrwert fiir die Gesellschaft und Wissenschaft.
Von einer einfach zu bedienenden, mobilen Losung zur Messung der Atemvolumi-
na profitieren Patienten sowie Arzte. Ein solches System kann, in Smartphones
integriert, in Krisengebieten eingesetzt werden, in denen keine Hardwareaufbau-
ten moglich sind, oder in Szenarien, in denen eine aktive Mitarbeit der Patienten
nicht moglich ist. Fir den privaten Gebrauch ermoglicht sich eine regelméflige
Uberwachung im Alltag und somit eine bessere Kontrolle der Therapie. Davon
konnen auch wissenschaftliche Studien profitieren, wenn zuktinftig durch eine ver-
einfachte Teilname mehr Probanden akquiriert werden kénnen und Messungen
im echten Leben, aulerhalb der Praxis, von ungeschulten Probanden durchge-
fithrt werde konnen. Solch klinische Studien mit erhohter Aussagekraft haben
das Potential, weitere Fortschritte fiir Diagnostik und Therapie von respiratori-
schen Erkrankungen zu erlauben. Fir den Routinebetrieb von DPG-Verfahren
im Vergleich zur Spirometrie sprechen Hygiene- und Nachhaltigkeitsaspekte. Da
die Kamera in keinem direkten Kontakt zu den Patienten steht, werden keine
Verbrauchsmaterialien benotigt und auch eine separate Reinigung ist nicht not-
wendig.

Kontaktlose Messverfahren bieten Vorteile gegeniiber den bisherigen klinischen
Goldstandards. Jedoch verhindern die bisherigen Limitationen linearer Modelle
eine weite Verbreitung. KI bieten das Potential zur vollen Ausschopfung der Mog-
lichkeiten von DPG. Aus diesem Grund widmet sich diese Arbeit der Untersu-
chung des Einsatzes von KI in der DPG.

1.2 Arbeitsumfang (Scope of Work)

Diese Arbeit beschéftigt sich mit der kontaktlosen Messung von Atemvolumina
iiber DPG unter Einsatz von Methoden der KI. Die Vision ist es, DPG in Rich-
tung mobiler und leicht anwendbarer Methoden weiterzuentwickeln. Dafiir wird
lediglich eine Kamera in dieser Arbeit verwendet. Die entwickelten Verfahren sol-
len ohne vorherige Kalibrierung direkt einsatzbereit sein.

Die Methoden dieser Arbeit werden mit zwei Datenséatzen evaluiert. Zum einen

dient ein freier, offentlich zugénglicher Datensatz von Soleimani u.a. [20] als
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Grundlage. Anhand dieses Datensatzes werden Kl-basierte Methoden mit den
konventionellen Signalverarbeitungsmethoden aus der Literatur verglichen. Der
Transfer der Ergebnisse wird auf einen neuen Datensatz vorgenommen. Dafiir
wurden in dieser Arbeit erstmals DPG-Daten von gesunden Probanden und kran-
ken Patienten wahrend der Bodyplethysmographie aufgenommen. Das Ziel ist die
direkte Klassifizierung von Krankheiten durch Atem- und Bewegungsmuster.

Diese Studie befasst sich somit mit den Fragestellungen:

o Ist durch den Einsatz von KI eine kontaktlose und kalibrationsfreie Messung

von Respirationsparametern moglich?

« Lassen sich Lungenerkrankungen mittels DPG feststellen und klassifizieren?
Diese Studie beschéftigt sich jedoch nicht mit einer Implementierung der DPG
Algorithmen auf Smartphones, sondern legt wesentliche Grundsteine fiir diesen
Einsatzbereich.

Als Entwicklungen dieser Arbeit geht ein Vorgehen zur ML-Modellentwicklung
hervor, um die Respirationsparameter Tidalvolumen ([TV] = 1) und langsame Vi-
talkapazitdt ([SVC] = 1) aus den Aufnahmen einer Tiefenkamera zu extrahieren.
Dies basiert auf einer gezielten Merkmalsextraktion des aufgenommenen Signals.
Des Weiteren wird eine physiologische Maske entwickelt, die als Grundlage fiir
die Signalextraktion dient und Fehlerquellen durch Bewegung unterdriickt. Durch
diese Vorarbeit ist ein rekurrentes Modell, ein langes Kurzzeitgedéachtnis (LSTM,
Long Short-Term Memory), in der Lage, das komplette Volumen-Zeit-Diagramm
zu rekonstruieren. Die abschlieBende technische Neuerung dieser Arbeit ist ein

Modell, um zwischen Gesunden und Kranken mittels DPG zu klassifizieren.

1.3 Aufbau dieser Arbeit

Das Kapitel 2 hat das Ziel, die notwendigen Hintergriinde fiir diese Arbeit kom-
pakt darzulegen. Dabei wird auf die Anatomie und Physiologie der menschli-
chen Atmung eingegangen. Darauf aufbauend werden die Messverfahren und
-parameter der Respirationsmessung beleuchtet, darunter die klinischen Gold-
standards Spirometrie und Bodyplethysmographie, kontaktlose Messverfahren im
Allgemeinen und DPG im Speziellen. Die technischen Messprinzipien von Tiefen-
kameras werden anschliefend erklért. Abschliefend werden Methoden der Kiinst-

lichen Intelligenz erlédutert.
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Im Stand der Forschung in Kapitel 3 werden wissenschaftliche Veroffentlichun-
gen der letzten Jahre analysiert. Dabei wird auf die wesentlichen Aspekte der
Signalverarbeitungskette der DPG eingegangen: Messszenarien, Auswahl einer
Region von Interesse, Modelle zur Transformation der Signale, Genauigkeit und
Evaluierung der Verfahren sowie Klassifikation von respiratorischen Erkrankun-
gen. Nach einer Zusammenfassung und Bewertung des Stands der Forschung er-
folgt eine abgeleitete Zielstellung fiir diese Arbeit.

Die Darstellung der neuen Aspekte aus dieser Arbeit folgt in den néachsten drei
Kapiteln. Dabei wird jeweils die Methodik, die verwendeten Daten und Ergebnis-
se sowie Diskussion beschrieben. Als erste Methode wird die direkte Bestimmung
der Respirationsparameter in Kapitel 4 vorgestellt. Dafiir werden basierend auf
einer Signalvorverarbeitung Merkmale aus dem Tiefen-Zeit-Signal extrahiert. Ei-
ne Merkmalsselektion wahlt die geeignetesten Merkmale aus und abschlieflend er-
folgt ein Vergleich von geeigneten Regressionsverfahren des Maschinellen Lernens.
Zusatzlich wird darauf eingegangen, welchen Einfluss die Merkmale, inshesondere
der Einsatz von phanotypischen Merkmalen der Probanden, auf die Regression
aufweisen.

Der zweite neue Aspekt dieser Arbeit in Kapitel 5 ist die Untersuchung einer
geeigneten Region zur Extraktion des Messsignals. Dafiir wird der statistische
Zusammenhang mit einem Referenz-Spirometersignal genutzt, um entsprechende
Regionen fiir die individuellen Patienten auszuwéhlen. Der Einfluss einer Gene-
ralisierung dieser einzelnen Masken wird dabei fiir die merkmalsbasierte Bestim-
mung der Respirationsparameter und eine gesamtheitliche Transformation des
Messssignals mittels rekurrenter neuronaler Netze analysiert.

Die vorausgehenden Erkenntnisse werden in Kapitel 6 genutzt, um eine Klassi-
fikation von respiratorischen Erkrankungen mittels DPG und KI zu untersuchen.
Es werden verschiedene Modalitaten der DPG verwendet und entsprechende Mo-
delle miteinander verglichen.

Im Kapitel 7 erfolgt eine abschlieSende Zusammenfassung der Ergebnisse dieser
Arbeit. Die wissenschaftlichen Schlussfolgerungen und Contributions dieser Ar-
beit werden dargestellt und eine Bewertung wird vorgenommen. Daraus schlief3t
sich ein Ausblick auf zukiinftige Forschungsfelder an. Es werden zukiinftige Her-
ausforderungen, mogliche Strategien und der langfristige Nutzen dieser Arbeit

dargestellt.



Kapitel 2
Grundlagen

Zum Verstandnis der Neuerungen im Bereich der Atemphysiologie und Modellent-
wicklung dieser Arbeit werden in diesem Kapitel die entsprechenden Grundlagen
dargelegt. Dafiir wird die Anatomie und Physiologie des menschlichen Atemvor-
gangs dargestellt sowie dazugehorige Messverfahren und Parameter beschrieben.
Abschliefend werden die in dieser Arbeit verwendeten KI-Verfahren betrachtet.

2.1 Anatomie und Physiologie

der menschlichen Atmung

Die Atmung, auch Respiration genannt, ist eine lebenswichtige Funktion des
menschlichen Organismus. Es wird in innere und dulere Atmung unterschieden.
Bei dem biochemischen Vorgang der inneren Atmung erfolgt auf zelluldrer Ebene
eine Redoxreaktion von Sauerstoff und Zucker zu Kohlenstoffdioxid und Wasser.
Die bei diesem Stoffwechselvorgang freigesetzte Energie wird fiir die Funktions-
fahigkeit der Organe verwendet. Die duflere Atmung hingegen beschreibt den
physiologischen Prozess der Sauerstoffaufnahme in der Lunge. Dies macht mit
mehr als 99 % den groBiten Teil der Sauerstoffaufnahme im menschlichen Korper
aus [21]. In dieser Arbeit bezieht sich der Begriff Respiration stets auf die dulere
Atmung. In den folgenden Abschnitten wird die Anatomie und Physiologie der
Respiration grundlegend dargestellt und die Auswirkungen von Erkrankungen

erlautert.
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2.1.1 Aufbau des respiratorischen Systems

Der Weg der eingeatmeten Luft folgt den rdumlich unterteilten oberen und unte-
ren Atemwegen und ist in Abbildung 2.1 dargestellt. Dabei kann zwischen luft-
leitenden (konduktiven) und gasaustauschenden (respiratorischen) Abschnitten
differenziert werden. Zu letzteren gehéren Bronchien und Lunge. Der Brustkorb

schiitzt die inneren Organe und wirkt aktiv an der Atmung mit.

Obere Atemwege
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Abbildung 2.1: Atemwege des menschlichen respiratorischen Systems *.

Obere und untere Atemwege

Zu den oberen Atemwegen gehoéren die Nasenhohle (Cavitas nasi), Mundhohle,
Rachen (Pharynx) und Kehlkopf (Larynx). Durch die Nasenlocher wird Luft in
den menschlichen Korper eingesogen, angewédrmt und befeuchtet. Feine Héarchen
filtern groflere Partikel aus der Luft. Die Luft gelangt anschliefend in die Mund-
hohle. Dorsal schlieit sich der Rachen an, welcher den Zugang von Luft und
Nahrung in die Luft-, respektive Speiserohre darstellt. Der Kehldeckel (Epiglot-
tis) im Kehlkopf hat die Funktion zur VerschlieBung der Luftohre. Somit wird

verhindert, dass Nahrung und Fliissigkeiten in diese gelangen.

Veréffentlicht in die Public Domain von Lord Akryl, Jmarchn und J.Ammon am 24. Oktober
2020. Zugriff online iiber https://commons.wikimedia.org/wiki/File:I11lu_conducting_

passages_de.svg.
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2.1. Anatomie und Physiologie der menschlichen Atmung

Kaudal der oberen Atemwege schlieffen sich die unteren Atemwege an. Diese
bestehen aus Luftrohre (Trachea) und Lunge (Pulmo). Die Luftrohre verbindet
den Kehlkopf und verzweigt sich in die Hauptbronchien (Bronchus principalis
dexter und sinister). Sie ist mit einer Lange von 10cm bis 12cm und einem
Durchmesser von 1,5 cm bis 2 cm ein elastisches Rohr. Die Aufteilungsstelle (Bi-
furkation) in die beiden Hauptbronchien ist altersabhéangig. Bei alteren Menschen
liegt sie tiefer als bei Kindern [22].

Der Aufbau der Lunge wird durch das Verzweigungsmuster der Bronchien
diktiert und erfolgt hierarchisch in Lappen (Lobus pulmonalis), Segmente (Seg-
mentum bronchupulmonale), Lappchen (Loboulus pulmonalis) und Azini. Rechte
und linke Lunge, respektive Hauptbronchien, weisen unterschiedliche anatomische
Auspragungen auf. Diese Unterschiede sind auf die stérkere Linkslage des Herzens
zuriickzufithren. Die Hauptbronchien verzweigen sich im Bronchialsystem noch
20 bis 25 mal in kleinere Atemwege und schlussendlich in die Bronchiolen mit
einem Durchmesser von circa 0,5 mm [23]. Die Wénde der Bronchiolen sind mit
glatten Muskeln ausgestattet und erlauben durch Kontraktion und Relaxation
eine Veranderung des Volumens. Im Bronchialbaum tibernehmen die proxima-
len Anteile konduktive Aufgaben. Der Gasaustausch findet zwischen den distalen
Verzweigungen in den tiber 300 Millionen Lungenbléasschen (Alveolen) und den
Kapillaren stattfindet [22].

Aus den nicht am Gasaustausch beteiligten, konduktiven Strukturen bedingt
sich das Totraumvolumen. Das Totraumvolumen beschreibt Luft, die nicht am
Gasaustausch in den Alveolen teilnimmt. Der anatomische Totraum ergibt sich
somit aus den oben genannten Atemwegsstrukturen: Nase, Mundraum, Rachen,
Kehlkopf, Luftrohre und Bronchien. Circa 30 % der eingeatmeten Luft pro Atem-
zug verbleiben in diesen Strukturen [23]. Als alveolarer Totraum werden Regionen
in der Lunge bezeichnet, die durch eine Schiadigung oder fehlende Durchblutung
der Lungenbldschen nicht am Gasaustausch teilnehmen. Im gesunden Gewebe
nehmen alle Bereiche der Lunge am Gasaustausch teil. Der funktionelle Totraum
als Summe aus anatomischen und alveolaren Totraum stimmt somit beim Gesun-

den mit dem anatomischen Totraum tberein.
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Brustkorb und Brustwand

Neben den inneren Organen tibernimmt der Brustkorb (Thorax) weitere wich-
tige Funktionen fiir die Atmung. Der Thorax bildet dabei den Schutz der le-
bensnotwendigen Organe. Dabei muss er Uber- und Unterdruck aushalten und
Volumenschwankungen aktiv unterstiitzen. Der Aufbau des Thorax ergibt sich
aus Langselementen der Brustwirbelsdule und dem Brustbein (Sternum), welche
durch zwolf Rippenpaaren (Costae) miteinander verbunden sind, vergleiche Ab-
bildung 2.2. Muskeln dichten die Rdume zwischen den Rippen (Interkostalraume)
ab und halten den wechselnden Druckverhaltnissen stand.
Der Aufbau einer Rippe gliedert sich dabei von dorsal nach ventral in:
 Rippenkopf (Caput costae) mit einer Gelenkflachen fiir die Interaktion mit
den Brustwirbelkorpern,
 Rippenhals (Collum costae) mit einer Gelenkflache fir die Brustwirbelquer-
fortsatze,
 Rippenkorper (Corpus costae) welcher den Thorax halbkreisformig umgibt
und
 Rippenknorpel (Cartilago costalis) als medialer Abschluss in Richtung Ster-

num.

Abbildung 2.2: Thoraxanatomie mit Burstwirbelsiule, Brustbein und Rippen-
paaren ohne (blau), mit indirekter (griin) oder direkter (rot) Verbindung zum

Brustbein 2.

2Veréffentlicht in die Public Domain von Cristobal carrasco am 06. Januar 2021. Zugriff

online {iber https://en.wikipedia.org/wiki/File:Costillas.png.
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2.1. Anatomie und Physiologie der menschlichen Atmung

Die ersten sieben Rippenpaare weisen eine direkte Verbindung mit dem Ster-
num auf. Die Rippenpaare acht bis zehn erreichen das Sternum indirekt und das
elfte und zwolfte Rippenpaar endet frei in der Rumpfwand. Kranial ist der Thorax
durch den Hals begrenzt, wéahrend kaudal das Zwerchfell (Diaphragma) eine Ab-
trennung zum Abdomen darstellt. Das Zwerchfell ist dabei eine Platte bestehend
aus Muskeln und Sehnen, aufgehédngt an Lendenwirbeln, Rippen und Brustbein.

Diese Thoraxanatomie ist in Abbildung 2.2 dargestellt.

2.1.2 Funktionsweise der Atemmechanik

Unter der Ventilation wird die Beliiftung des Respirationstrakts verstanden.
Druckdifferenzen sind dabei die wesentliche Antriebskraft fiir den Gasaustausch
zwischen Organismus und Umwelt [4]. In der Einatmung (Inspiration) muss der
Druck in den Alveolen niedriger sein als der athmosphérische Umgebungsdruck.
Bei der Ausatmung (Exspiration) muss das Druckgefille entsprechend invertiert
sein. Zur Herstellung einer negativen Druckdifferenz (Inspiration) wirken:

o Anspannung des Zwerchfells,

o Hebung des Brustkorbs durch Hals- und duflere Zwischenrippenmuskeln und

« sonstige Atemhilfsmuskeln.

An der Exspiration sind beteiligt:

o Muskeln, die das Zwerchfell nach oben drangen,

o Senkung des Brustkorbs durch Schwere und Eigenelastizitat und

e die Anspannung der inneren Zwischenrippenmuskeln.

Die Atmung lasst sich in die sogenannte Brustatmung (Thorakalatmung) und
Bauchatmung (Abdominalatmung) weiter unterscheiden. Durch den héheren
Energieverbrauch wird die Brustatmung bei starkerer Belastung eingesetzt, um
die Atemvolumina bei Stress zu erhohen [24]. Die Kontraktion der Zwischenrip-
penmuskulatur fiihrt zu einem Anheben der Rippen. Dabei werden die Rippen
langs nach auflen gedreht, was zu einer Thoraxvergroferung in sagittaler und
transversaler Richtung fiithrt. Die Vergroflerung des Lungenvolumens fithrt nun
zu einer Reduktion des interpulmonalen Drucks. Der Druckgradient gegeniiber
des Umgebungsdrucks fithrt zu einem Einstromen der Luft. Bei der Exspirati-
on erschlaffen die Zwischenrippenmuskeln entsprechend und die Eigenelastizitat
der Lunge fiihrt zu einer Kompression des Lungenvolumens, gefolgt von einem

Ausstromen der Luft.
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Bei der Bauchatmung hingegen erfolgt die Vergrofierung des Lungenvolumens
wesentlich in longitudinale (kaudale) Richtung. Die Kontraktion des Zwerchfells
fithrt zu einer Verschiebung der Verdauungsorgane. Der Bauch wolbt sich nach
auflen vor. Gleichzeitig hebt sich der Brustkorb durch die unteren Rippen an.
Durch den entstehenden Unterdruck im Pleuraspalt folgt die Lunge ebenso der
Bewegung des Brustkorbs und vergroflert ihr Volumen.

Der Atemrhythmus wird in einem komplexen System unterbewusst geregelt,
kann jedoch auch bewusst kontrolliert werden [4, 23]. Die biologischen Regelgro-
Ben der Blutgaskonzentration (Sauerstoff-, Wasserstoff- und Kohlenstoffdioxidge-
halt im Blut) werden iiber Chemorezeptoren gemessen. Uber motorische Effe-
renzen erfolgt anschlieBend die Regelung der Atmung. Ubergeordnete Faktoren
konnen dabei als Storgrofien wirken, wie zum Beispiel sensomotorische Afferenzen

bei korperliche Arbeit, Temperatur oder bewusste Einflussnahme.

2.2 Messverfahren und Parameter der
Respiration

Krankhafte Verdnderungen der in der Lungenfunktion werden in der klinischen
Praxis durch Untersuchungen mit Spirometern oder Bodyplethysmographen fest-
gestellt. Dabei werden Messparameter erhoben, deren Abweichungen zu einer
Norm auf das Vorhandensein von Erkrankungen hinweist. Abschnitt 2.2 widmet
sich der Darstellung der gemessenen Parameter, sowie den dazugehorigen Mess-
verfahren. Ausgehend von den klinischen Goldstandards, wie Spirometer und Bo-
dyplethysmographen, werden alternative, kontaktlose Messverfahren dargestellt.
Die Grundlagen der DPG werden erlautert.

Eine quantitative Beurteilung der Lungenfunktion wird unter anderem beno-
tigt fiir: prédoperative Diagnostik, Prognose fiir Lungentransplantationen, Kon-
trolle therapheutischer Interventionen, Verlaufskontrolle von Erkrankungen und
Beschwerden, arbeitsmedizinische Tauglichkeitsuntersuchungen und forensische

und sozialmedizinische Gutachten [25].
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2.2.1 Messparameter

Zur Diagnostik und Uberwachung werden verschiedene Messparameter erhoben.
Die Uberwachung der Atmung umfasst dabei hauptsichlich die Beurteilung der
Brustwandbewegung, die Messung physiologischer Parameter wie Luftstrom und
Atemvolumen, Atemfrequenz sowie Atem- und Blutgaskonzentrationen [26]. Fur
spirometrische und bodyplethysmographische Messverfahren stehen dabei die
Lungenvolumen im Vordergrund, welche in diesem Abschnitt genauer beschrie-
ben werden. Erfassbare Messparameter fiir die Untersuchung der Lungenvolumen
werden in statische und dynamische Kenngrofien unterteilt. Die folgenden Be-

schreibungen basieren auf dem Lehrbuch von Oczenski [27].

Statische Lungenvolumen

Statische Lugenvolumen sind nicht zeit-abhangige Messparameter der Lungen-
funktion. Abbildung 2.3 stellt sie grafisch mit entsprechenden Referenzwerten dar.
Dabei beschreibt das Tidalvolumen ([TV] = 1), auch Atemzugvolumen genannt,
das Atemvolumen, welches bei normaler Ruheatmung ein- und ausgeatmet wird.
Das inspiratorisches Reservevolumen ([IRV] = 1) beschreibt das Volumen, wel-
ches nach Inspiration in Ruhe zusatzlich maximal eingeatmet werden kann. Das
exspiratorisches Reservevolumen ([ERV| = 1) hingegen ist definiert als das Volu-
men, welches nach Exspiration in Ruhe zuséatzlich maximal ausgeatmet werden
kann. Mit dem Begriff Residualvolumen ([RV] = 1) wird das Volumen beschrieben,
welches stets in der Lunge verbleibt und nicht ausgeatmet werden kann.
Weitere statische Lungenparameter ergeben sich aus einer Kombination der
einzelnen Lungenvolumen. So ergibt sich die Inspirationskapazitat ([IC] = 1) als
Summe von TV und IRV (Gleichung (2.1a)) und beschreibt das Volumen, wel-
ches nach ruhiger Exspiration maximal eingeatmet werden kann. Das Volumen
welches maximal durch forcierte Atmung mobilisierbar ist, wird als Vitalkapa-
zitat ([VC] = 1) bezeichnet. Die VC ergibt sich somit als Summe von TV, IRV
und ERV, siehe Gleichung (2.1b). Die Bezeichnung inspiratorische Vitalkapazitat
([VCin] = 1) erfolgt fiir das grofitmogliches Volumen, welches nach maximaler Ex-
spiration eingeatmet werden kann. Die exspiratorische Vitalkapazitit ([VCex| =1)
hingegeben beschreibt das groffitmogliche Volumen, welches nach maximaler In-

spiration ausgeatmet werden kann. Das Volumen, welches die Lunge maximal
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aufnehmen kann wird als Totalkapazitat ([TC] = 1) beschreiben. Die TC ergibt
sich in Gleichung (2.1c) aus der Summe der maximal mobilisierbaren Luft (VC)
und dem stets in der Lunge verbleibenden Luftvolumen (RV). Die funktionelle
Residualkapazitéit ([FRC] = 1) ist definiert als das Volumen, welches sich am Ende
der ruhigen Ausatmung in der Lunge befindet, siehe Gleichung (2.1d).

IC=1IRV + TV (2.1a)
VC =1RV + TV + ERV (2.1b)
TC = IRV + TV + ERV + RV (2.1¢)
FRC = ERV + RV (2.1d)
6,0
inspirato-
risches
Reserve-
volumen
2,51 [nspirations-|
kapazitat
E 31
A Vital-
k! 3,5 kapazitdt
o Tidal- (Ve)
QE) volumen 4,51
(TV) Totafl—"
2 051 kapazitat
30 ’ (TLC)
61
exspirato-
risches
Reserve- |funktionelle
volumen Residual-
1,51 Kapazitat
(FRC)
1,5 I 31 -
Residual- Residual-
volumen volumen
(RV) (RV)
1,51 1,51
0,0
Normale Forcierte Atmung] Normale
Atmung (tiefes Luftholen) Atmung

Abbildung 2.3: Statische Lungenvolumina mit Angaben fiir Normwerte [27] 3.
Dargestellt ist ein Volumen-Zeit-Diagramm fiir drei aufeinanderfolgende Phasen:
normale Atmung, forcierte Atmung und normale Atmung. Die daraus abgeleiteten

Respirationsparameter sind auf der rechten Seite abgebildet.

3Veréffentlicht unter der Creative Commons Attribution-ShareAlike 3.0 Unported Lizenz
von Vihsadas am 19. August 2020 und adaptiert in die deutsche Version von Dietzel65. Zugriff
online iiber https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Lungenvolumen.svg. Verdnderung
der Achsenbeschriftung und Bezeichnungen der statischen Respirationsparameter fiir die Dar-

stellung in dieser Arbeit.
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2.2. Messverfahren und Parameter der Respiration

Dynamische Lungenvolumen

Zeitabhéngige, dynamische Messgréfien der Lungenfunktion werden aus einem
Volumen-Zeit-Diagramm abgeleitet. Sie betrachten den Zeitraum, in welchem
der Patient ein Volumen ein- oder ausatmen kann. Das Atemminutenvolu-
men ([AMV] = Imin ') beschreibt das Produkt aus TV und Atemfrequenz
([AF] = min™!). Die forcierte Vitalkapazitit ([FVC] = 1) ist definiert als groBt-
mogliches Volumen, welches nach maximaler Inspiration unter maximaler An-
strengung ausgeatmet werden kann. Der Anteil der FVC, welcher nach vollstan-
diger Inspiration maximal innerhalb einer Sekunde ausgeatmet werden kann,
wird als Einsekundenkapazitiat ([FEV;] = 1) bezeichnet. Der Tiffencau-Index
([FEV1/FVC] = %) setzt FEV; und FVC in ein Verhéltnis und gibt somit die
relative Einsekundenkapazitdt an. Weitere Kenngrofien sind die maximale Atem-
stromstérke bei forcierter Exspiration (engl. peak expiratory flow, [PEF] = 1s71)
und die mittlere Atemstromstérke bei noch 25% VC in der Lunge (engl. mean
expiratory flow, [MEFys] = 1s71) respektive MEF5, sowie MEF75.

Weitere Parameter

Die Aufzdhlung zusatzlicher Lungenfunktionsparameter kann nahezu unbegrenzt
erweitert werden. An dieser Stelle sei noch die Bedeutung von Compliance und
Resistance hervorgehoben. Die Compliance ist ein Maf fiir die Dehnbarkeit der
Lunge und die elastischen Eigenschaften des respiratorischen Systems. Sie wird
definiert als Quotient der Volumendnderung zur Druckénderung in der Lunge.
Eine elektrische Kapazitat kann als Analogie zur Compliance angesehen werden.
Die Resistance als Maf§ fiir den Stromungswiderstand des respiratorischen Sys-
tems wird definiert als Produkt der Druckdifferenz zwischen Umgebung und Al-
veolen und dem Volumenstrom. Ein elektrischer Widerstand bildet die Analogie

zur physiologischen Grofie.

2.2.2 Veranderungen in der Respiration

Der Vergleich der in Abschnitt 2.2.1 vorgestellten Messgrofien mit einer gesunden
Probandenpopulation wird zur Differentialdiagnose durchgefithrt. Abweichungen
zur Norm koénnen auf pathologische Veranderungen hindeuten. Gleichzeitig haben

auch weitere Faktoren einen Einfluss auf die Lungenfunktion.
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Pathologische Verdnderungen

Storungen des Gasaustausches konnen die folgenden Bereiche oder eine Kombi-
nation aus ihnen befallen [28]:

o Atempumpe,

o Gasaustauschstrecke zwischen den Lungengefifien und Alveolarraum und

o Atemregulation iiber das zentrale Nervensystem.

Fiir diese Arbeit relevant sind dabei die Storungen der Atempumpe, welche sich in
obstruktive und restriktive Lungenfunktionsstorungen klassifizieren lassen. Diese
werden innerhalb einer eigens angefertigten Studie untersucht, siehe Kapitel 6.

Obstruktive Lungenerkrankungen gehen mit einem erhohten Atemwegswider-
stand und verringerter Absolutwerte forcierter Atmung einher. Sie stellen die hau-
figsten chronischen respiratorischen Funktionsschwéichen dar [6]. Die namensge-
benden Einengung (Obstruktion) der Luftwege kann zum Beispiel durch Schleim,
Tumore oder Fremdkorper entstehen. Bei einer Bronchialobstruktion ist der To-
nus der glatten Muskulatur erhoht. Dies kann anfallsweise (Asthma Bronchiale)
oder bei Rauchern in Rahmen von COPD zu dauerhaften Folgen fithren. Diese
Verengung der Atemwege hat einen gegeniiber der Norm bis zu fiinffach erhoh-
ten Atemwegswiderstand zur Folge und fiihrt zu klinischer Atemnot (Dyspnoe),
besonders deutlich bei forcierter Exspiration [5, 28]. FEV;/FVC kann auf unter
30 % sinken [28]. Als weitere Folge kann auch das Residualvolumen erhoht sein.

Bei restriktiven Erkrankungen hingegen ist die Expansionsfahigkeit der Lun-
ge eingeschrankt und es liegt eine verminderte Dehnbarkeit (Compliance) von
Lunge und/oder Thorax vor. Daraus resultiert eine verringerte totale Lungen-
kapaziat und Vitalkapazitiat [6]. Pulmonale Restriktionen kénnen zum Beispiel
durch Bindegewebsvermehrung der Lunge (zum Beispiel idiopathische Lungenfi-
brose) hervorgerufen werden. Versteifungen des Brustkobs oder eine Kompression
von Lungengewebe (Pneumothorax) kénnen eine extrapulmonale Ursache fiir eine
Restriktion darstellen.

Es handelt sich an dieser Stelle um eine Auswahl an dargestellten Krankheits-
bildern, welche keinen Anspruch auf Vollstandigkeit erhebt. Die vorgestellten Pa-
thologien orientieren sich an den in dieser Arbeit behandelten, respiratorischen
Erkrankungen. Fiir die messbaren Auswirkungen von restriktiven und obstrukti-

ven Krankheiten auf Lungenfunktionsparameter sei auf Tabelle 2.1 verwiesen.
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2.2. Messverfahren und Parameter der Respiration

Tabelle 2.1: Vergleich restriktiver und obstruktiver Ventilationsstérungen hin-
sichtlich Ursachen und Auswirkungen auf die Messparameter VC, FEV; und FVC.

1 symbolsiert dabei einen Anstieg und | eine Verminderung der Parameter.

Obstruktiv Restriktiv

Ursachen Stromungsquerschnitt | diverse

Krankheitsbilder =~ COPD, Asthma bronchiale Zwerchfelllahmung, Skoliose

Auswirkungen Resistance 1 Compliance | !
FEV, | , FEV,/FVC | vVC |, FEV; |,RV 1, TC?

! nicht bei Stérungen der atemmuskuliren Pumpe.

Weitere Einflussfaktoren

Neben pathologischen Anderungen sind Variationen in den Messgréfien der Lun-
genfunktion auch auf phénotypische Einflussfaktoren zurtickzufithren. So kommt
es mit zunehmender Lebenszeit zu einer altersbedingten Osteoperose und einer
Versteifung des Brustkorbs. Dies hat eine verringerte Beweglichkeit der Rippen
und somit ein erhohtes Residualvolumen zur Folge [29]. Auch die Kérpergrofie
steht im direkten Zusammenhang mit dem Tidalvolumen, da ein grofSerer Korper
tiber eine grofiere Lunge verfiigt [30]. Das Gewicht und die Fettverteilung haben
einen weiteren Einfluss auf die Lungenfunktion. Bei adiptsen Patienten ist die
Atemfrequenz erhoht und Tidalvolumen sowie weitere Lungenvolumina verringert
[31]. Der Einfluss des Geschlechts ist hingegen umstritten und moéglicherweise auf
die anderen genannten Einflussfaktoren zuriick zufithren [32]. Die Lungenfunkti-
onsparameter stehen des weiteren im Zusammenhang mit der sportlichen Leis-
tungsfahigkeit. So sind diverse Lungenvolumen bei zum Beispiel Profi-Sportlern
im Vergleich zu einer gesunden Kontrollgruppe erhéht [33]. Bei der Messung die-
ser Parameter ist jedoch auch Wert auf die aktuelle Korperposition zu legen,
da diese die Funktionsfahigkeit der Lunge beeinflusst. So erzielen Messungen im

Stehen hohere Lungenvolumina, als Messungen in Riickenlage [34].
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2.2.3 Klinische Goldstandards

Die verbreitetsten medizinischen Untersuchungen zur Bewertung der Lungenfunk-
tion sind Spirometrie und Ganzkorperplethysmographie. Beide Verfahren werden
von Lungenfacharzten durchgefithrt, um Abweichungen der Messparameter von
Normwerten festzustellen und somit Krankheiten zu diagnostizieren. In den fol-
genden Abschnitten werden diese Verfahren vorgestellt, da sie als klinischer Gold-
standard in der spédteren Arbeit zur Evaluierung der entwickelten Algorithmen

dienen.

Spirometrie

Spirometrie ist das verbreitetste Verfahren zur pulmonalen Routineuntersuchung.
Dabei werden Lungenvolumina und Volumenfluss gemessen. In der modernen Spi-
rometrie werden sogenannte offene Systeme verwendet, welche den Volumenfluss
der Gase im zeitlichen Verlauf messen. Dieses Verfahren wird auch als Pneumo-
tachographie bezeichnet. Uber ein Mundstiick atmet der Patient Umgebungsluft
ein und aus. Ein spirometrischer Sensor misst dabei den mittleren Volumenfluss
V] = Lim Atemrohr [35].

Aus dem Surrogat-Signal des zeitlichen Volumenflusses lassen sich iiber Inte-

gration die Atemvolumina [V] =1 bestimmen:

V= Jth (2.2)

Fiir die Messung des Flusses konnen unterschiedliche Sensoren und Messprin-
zipien verwendet werden [35]. Erwahnenswert sei an dieser Stelle das Verfahren
nach Fleisch 1925. Im Stromungsrohr befinden sich parallel angeordnete Kapil-
laren als Stromungswiderstande. Diese sorgen fiir eine laminare Stromung. Die
Bestimmung des Flusses erfolgt iiber das Gesetz nach Hagen-Poiseuille, in dem
der Volumenfluss proportional zum gemessenen Druckabfall AP iiber dem be-
kannten Widerstand R ist:

AP

= - (2.3)

Lamellen, Diisen oder Gitter kdnnen ebenso genutzt werden, um eine laminare
Stromung zu erzeugen. Alternativ lassen sich auch iiber Turbinen- oder Ultra-

schallbasierende Messverfahren Fluss und Volumen messen [35].
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2.2. Messverfahren und Parameter der Respiration

Offene Systeme zeichnen sich durch eine geringe Gerétegrofie aus, weisen aber
nichtlineares Verhalten auf. So sind die Flusssensorprinzipien unter anderem
temperatur- und gasartsabhéingig. Es wird eine regelméfigige Kalibration und
Reinigung benotigt, haufig kompensiert durch Einwegmundstiicke zu Lasten der
Umwelt [35].

Bodyplethysmographie

In der erweiterten Lungenfunktionsdiagnostik werden Bodyplethysmographen,
auch als Ganzkorperplethysmographen bezeichnet, eingesetzt zur Differentialdia-
gnostik und Bestimmung der nicht ventilierbaren Atemvolumina, wie zum Bei-
spiel dem Residualvolumen. Der Patient begibt sich dafiir in eine geschlossene
Kammer. Die Atmung wird anschliefend iiber Volumen- und Druckénderungen
im Kamerinneren gemessen. Heutige Bodyplethysmographen setzen dabei haupt-
siachlich auf die volumenkonstante Methode, in welcher der Patient die Kammer-
luft durch ein Flusssensor atmet [35]. Ein Verschlussmechanismus (Shutter) kann
die Atmung kurzzeitig unterbrechen.

Das Messprinzip basiert auf dem Gesetz von Boyle und Mariotte: Bei Zu-
standsédnderungen eines idealen Gases ist das Volumen umgekehrt proportional
zum Druck bei fester Teilchenzahl und konstanter Temperatur. So bewirkt eine
Vergroflerung des Thoraxvolumens, durch den sich hebenden Brustkorb bei der
Inspiration, eine Volumenverkleinerung in der Kammer mit gleichzeitig steigen-
den Kammerdruck. Uber den Shutter wird die Ventilation bei der Ausatmung
unterbrochen. Somit kann der Alveolardruck am Mundstiick gemessen werden.
Die FRC kann anschliefend tiber das Produkt einer Eich-Konstante mit dem

Verhéltnis aus den Messgrofien Kammerdruck und Munddruck bestimmt werden.

2.2.4 Tiefenplethysmographie

Tiefenplethysmographie (DPG, depth-based plethysmography) ist ein kontaktlo-
ses Verfahren, bei dem Abstandsinformationen genutzt werden, um auf die Vo-
lumenschwankungen im Oberkérper bei der Atmung zu schlielen. Der raumliche
Abstand des Probanden zur Kamera kann fiir die Koordinaten x (Breite) und y
(Hohe) gemessen werden. Im zeitlichen Verlauf wird die Anderung der Oberkor-

pers analysiert und ein Volumen-Zeit-Signal extrahiert.
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Die wesentlichen Schritte der DPG sind in Abbildung 2.4 dargestellt. Zuerst
wird eine Bereich von Interesse (ROI, Region of Interest) aus dem Tiefenbild 1
ausgewahlt und ein Messwert s zum Zeitpunkt ¢ aus der ROI iiber eine Extrakti-
onsfunktion f extrahiert, mathematisch dargestellt in Gleichung (2.4). I besitzt

Pixel in horizontaler Auspriagung = und in vertikaler Ausrichtung y.

slt] = fUx, y, t]] (2.4)

Nach einer moglichen Vorverarbeitung wird das Signal ([s] = mm) nun tber
eine Modellfunktion g auf das Zielsignal (zeitliches Volumensignal [v] = 1) ab-
gebildet, siehe Gleichung (2.5a). Zusatzlich kann ein Referenzsignal r aus einem
Referenzsystem wie zum Beispiel einem Spirometer vorliegen. Fiir die Optimie-
rung des Modells wird die Modellfunktion f so gewéhlt, dass die Differenz aus f

und 7 minimal wird, siehe Gleichung (2.5b).

vlt] = gls(t]] (2.5a)
r(t] — g[s[t]] — min (2.5b)

In das Modell kénnen optional noch weitere phéanotypische Merkmale der Test-
person einfliefen. Abschliefend kénnen die Atemparameter aus dem Modell extra-
hiert werden. Im Gegensatz zur traditionellen Spirometrie hat die DPG mehrere
Vorteile:

o Mechanik und Beitrige der Atembewegung werden sichtbar gemacht

o DPG entspricht der nattirlichen Atmung und

« DPG ist eine potentiell mobile, leichte und kostengiinstige Methode.

Die Beitrédge der einzelnen Thoraxregionen zur Atembewegung kénnen bei der
DPG visualisiert und bewertet werden. Dazu gehort zum Beispiel die unterschied-
liche Atemmechanik bei Schwimmern [36], Tdnzern [37] oder Sduglingen [38].
Dariiber hinaus ist es denkbar, dass asynchrone Muskelschwéchen oder sogar
der Ausfall eines Lungenlappens durch eine gezielte Volumenbestimmung einzel-
ner Regionen sichtbar gemacht werden konnen. Dies ist mit der herkommlichen
Spirometrie nicht moglich [39, 40]. Mit Atemfrequenz, Atemvolumen und Brust-
korbbewegungen ermoglicht die DPG die Messung von drei der vier Klassen der
Atmungsbeurteilung [26]. Nur die Gaskonzentration kann mit der DPG nicht

gemessen werden.

20



2.2. Messverfahren und Parameter der Respiration

Fiir die spirometrische Messung wird ein Mundstiick benotigt. Ein solches
Mundstiick kann aber nicht von allen Patientengruppen verwendet werden. Ins-
besondere bei einer Gesichtsmuskelschwéche kann es zu Abweichungen bei den
Messungen kommen [41]. Andere Patientengruppen, zum Beispiel mit Tracheo-
stomie, kénnen ein solches Mundstiick gar nicht erst verwenden [42]. Die DPG
kann ohne aktive Beteiligung des Patienten am Tidalvolumen durchgefithrt wer-
den, da kein Mundstiick erforderlich ist. Eine bertihrungslose Messung in Ruhe
kann problemlos durchgefiihrt werden, insbesondere bei Kindern, Horgeschadig-
ten, Lernbehinderten oder Menschen mit Sprachbarrieren. Die Atmung wird dabei
nicht durch weitere Randbedingungen beeinflusst.

Abgesehen vom Entwicklungsstand und der verwendeten Technologie bieten
DPG-Verfahren die Moglichkeit, einfach und iiberall eingesetzt zu werden, oh-
ne dass geschultes Personal bendtigt wird. Dies gilt nicht fiir Mehrkamerasys-
teme, die eine weitere Kalibrierung oder die Anbringung von Markern, erfor-
dern. Einzelkamerasysteme mit Tiefensensoren, wie von Takamoto u.a. [43] be-
schrieben, die das Atemvolumen ohne Kalibrierung bestimmen kénnen, bieten die
oben beschriebenen Vorteile. Mit der Verbreitung von Tiefensensoren in mobilen
Smartphone-Kameras [15] konnen solche Technologien potentiell in Zukunft eine
einfache Messung von Atmungsparametern im Alltag von Patienten ermoglichen.
Im Vergleich zum Ganzkorperplethysmographen, bei dem es zu Problemen auf-
grund von Klaustrophobie kommen kann [44], ist die DPG nicht durch rdumliche
Anforderungen eingeschrankt und kann mobil eingesetzt werden. Die verwendeten
Tiefensensoren zeigen im Vergleich zur Gold-Standard-Technologie eine niedrigere

Kostenstruktur auf. Keine weiteren Verbrauchsmaterialien werden benoétigt.

Training

nur im Training

Grund-
wahrheit

Atem-
parameter

Vorver-
arbeitung

PrObanden- IIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII
information

Abbildung 2.4: Allgemeiner Ablauf der Tiefenplethysmographie.

Akquisition
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Aus diesen Vorteilen leiten sich die Anwendungsgebiete fiir die DPG nach
Rehouma u.a. [26] ab. Im klinischen Bereich ist die Diagnose von Atemwegs-
erkrankungen wie COPD oder Asthma von besonderer Bedeutung. Die Anwen-
dungsszenarien erstrecken sich daher auf den klinischen Bereich, als Ersatz, wenn
andere Gerite zum Beispiel aufgrund von Klaustrophobie oder Gesichtsmuskel-
schwéche nicht eingesetzt werden konnen; als mobile Anwendung im Heim- und
Pflegebereich zur spontanen und mobilen Uberwachung von Atmungsparametern
ohne geschultes Personal; zur Beurteilung der Atmungsmechanik; in schwer zu-
génglichen Bereichen oder zur beriihrungslosen Uberwachung zum Beispiel in

Pflegeheimen, Krankenhédusern oder Gefangnissen.

2.3 Tiefenkameras

Im Vergleich zu konventionellen Videokameras mit Farbkanélen, sind Tiefenka-
meras aufgrund ihres Messprinzips in der Lage, Abstdnde und Distanzen zu be-
stimmen. Bei den verwendeten Messprinzipien handelt es sich um Strukturier-
tes Licht (SL, Structured Light), Laufzeitverfahren (TOF, Time Of Flight) und
Stereoskopie (SC, Stereoscopy). Diese Messprinzipien werden in den folgenden
Abschnitten grundlegend erlautert. Fiir eine detailliertere Darstellung sei auf die
Ausfithrungen von Giancola, Valenti und Sala [45] verwiesen. Die Messung der
Tiefeninformation ist dabei die Grundlage fiir die Bestimmung der respirations-

bedingten Thoraxausdehnung in der DPG.

Stereoskopie

Um 3D-Informationen zu extrahieren wird iiber SC das Ziel aus verschiedenen
Blickwinkeln betrachtet. Ahnlich wie bei der Verarbeitung des Seheindrucks der
menschlichen Augen im Gehirn, wird die Disparitdt der Kamerabilder ausgenutzt,
um die Tiefe zu rekonstruieren. In Abbildung 2.5 ist zu sehen, wie ein Proband
im Bild beider Kameras zu sehen ist. Uber trigonometrische Verhéltnisse und den
bekannten Abstand und Winkel beider Kameras lassen sich fiir die registrierten

Bildpunkte die Abstdande zu den Kameras bestimmen [45].
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2.3. Tiefenkameras

Strukturiertes Licht

Ahnlich wie auch bei der SC basiert SL auf der Triangulation. Beim SL Verfahren
wird eine Kamera, in Kombination mit einem strukturiertem Muster eingesetzt,
welches in die Szenerie projiziert wird. Das kodifizierte Muster enthalt Strukturen,
die eindeutige Korrespondenzen fiir die Triangulation liefern. Das urspriingliche
Muster ist der Kamera a priori bekannt, sodass aus der gemessenen Formanderung
die Tiefeninformationen extrahiert werden konnen [46]. Abbildung 2.5 stellt das

Messprinzip schematisch dar.

Laufzeitmessverfahren

TOF ist Verfahren, welches seit mehr als einem Jahrhundert fiir die Entfernungs-
messung eingesetzt wird. Wahrend frither meist Schall- oder Funksignale genutzt
wurden, ist es durch den technischen Fortschritt in modernen Messgeraten mog-
lich, Lichtsignale fiir TOF zu nutzen. Ein solches TOF-System besteht aus Emp-
fénger und Sender. Der Sender sendet ein Lichtsignal, welches von Objekten in der
Szene zum Emfpéanger reflektiert wird. Aus der Laufzeit von Sender zum Empfin-
ger kann tiber die Lichtgeschwindigkeit die Distanz zum Objekt bestimmt werden
[47]. Ein solcher Vorgang ist in Abbildung 2.5 dargestellt.

At

linke Kamera rechte Kamera TOF Sensor Projektor Kamera

Aktive Stereoskopie Laufzeitverfahren Strukturelles Licht

Abbildung 2.5: Kameraprinzipien fiir Tiefenmessungen [14] *.

“Veroffentlicht unter der Creative Commons Attribution Lizenz. Abbildungen 2 (a) der Ori-

ginalverdffentlichung fiir diese Arbeit tibersetzt.
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2.4 Methoden der Kiinstlichen Intelligenz

Der Begriff KI bezieht sich auf die Abbildung menschlicher Intelligenz durch
technische Geréte, mit dem Ziel, Aufgaben zu bewiéltigen, wie zum Beispiel in
der Robotik oder Entscheidungsfindung. Das ML ist eine spezifische Teildisziplin
der KI, bei der Maschinen ohne explizite Programmierung eigenstandig aus Daten

lernen, Muster zu erkennen und Vorhersagen zu treffen.

2.4.1 Merkmalsselektion

Ein Verfahren zur Dimensionsreduktion ist die Extraktion von Merkmalen aus
zum Beispiel Zeitsignalen oder Bildern. Eine anschlieBende Merkmalsauswahl hat
die Ziele [48]:

1. Datenreduktion, zur Begrenzung des Speicherbedarfs und Erhéhung der

Geschwindigkeit der Algorithmen,

2. Reduzierung der Merkmalsanzahl, um Ressourcen bei der Datensammlung

oder Nutzung zu sparen,

3. Leistungsverbesserung, um die Vorhersagegenauigkeit zu erhohen und

4. Datenverstandnis, um Kenntnisse iiber den Prozess zu gewinnen oder Daten

zu visualisieren.

Methoden der Merkmalsselektion lassen sich dabei den Kategorien Filter-,
Wrapper- und Embedded-Methoden zuordnen, mit den folgenden Eigenschaften
nach [48]. Filter-Methoden erstellen ein Ranking der Merkmale anhand von re-
levanter Kennzahlen, wie zum Beispiel Korrelationskoeffizienten. Das Verfahren
ist unabhangig vom gewéhlten ML-Modell und ist schnell und einfach anzuwen-
den. Die Wechselwirkung zwischen den Merkmalen wird jedoch nicht berticksich-
tigt. Wrapper-Methoden bewerten Merkmale anhand ihrer Leistung fiir spezifi-
sche Modelle. Verschiedene Merkmals-Kombinationen werden am Black Box Mo-
dell ausprobiert und die beste ausgewéhlt. So kénnen auf Kosten der Rechenzeit
die Wechselwirkung zwischen den Merkmalen berticksichtigt werden. Embedded-
Methoden kombinieren den Vorteil von Filtern und Wrappern, indem die Merk-
malsauswahl direkt in den Trainingsprozess der ML-Modelle integriert wird. Die

ausgewdhlten Merkmale gelten fiir das ausgewéhlte Modell.
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2.4.2 Modelle des Maschinellen Lernens

Zu den bekanntesten Verfahren des ML gehoren KNN [49]. Die Verarbeitung
ist dabei an menschliche Neuronen angelehnt. Die Daten einer Eingangssequenz
x1, ..., xy werden mit entsprechenden Gewichten w; gewichtet. Die Summe aus ge-
wichteten Eingangsdaten und einem Bias b wird als a bezeichnet und entspricht
der Aktivierung des Zellkerns, siehe Gleichung (2.6a). In Gleichung (2.6b) be-
stimmt die Aktivierungsfunktion fxny aus a den Ausgang y, welcher in einem
Netzwerk von Neuronen der nachsten Schicht als Eingang dient. So konnen KNN
mit Eingangsschicht, Zwischenschichten und einer Ausgabeschicht erstellt werden.
Das Training von KNN ist ein Optimierungsproblem der gegebenen Grundwahr-
heit § und dem Ausgang ¢. Alle Gewichte werden iiber Fehler-Backpropagation
angepasst. Der Fehler wird dabei iiber eine sogenannte Loss-Funktion g bestimmt,
siehe Gleichung (2.6¢). KNN sind universelle Funktionsapproximatoren und somit

in der Lage, jede mathematische Lage approximieren zu konnen.

N

a=>b+ Z w;T; (2.6a)
i=1

y = frnn(a) (2.6b)

Loss = ¢(9,9) (2.6¢)

Ein neuronales Faltungsnetzwerk (CNN, convolutional neural network) ist ein
neuronales Netz, welches speziell fiir die Mustererkennung in Eingabedaten wie
Bildern entwickelt wurde [50]. Die Convolutional Layers sind spezielle Schich-
ten, die Filter auf die Eingabedaten anwenden, um Merkmale zu extrahieren,
siche Gleichung (2.7a). Jede Aktivierung der Filter wird berechnet als das Ska-
larprodukt zwischen dem Filter und einem Ausschnitt aus den Eingabedaten.
Die Pooling-Schichten reduzieren die Grofle der Aktivierungen und machen sie
invariant gegeniiber kleinen Translationen im Eingabebild. Eine gangige Pooling-
Funktion ist das Max-Pooling, vergleiche Gleichung (2.7b). Die Aktivierungen der
letzten Convolutional Layer werden in eine Fully-Connected Layer tiberfithrt, in

der die Entscheidungen getroffen werden.
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at ! +0h) (2.72)

u,v,mi+u—1,7+v—1

I
2
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o
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1 P P 1—
By j = MAXMAX QG Yy G 1 (2.7b)

Hierbei ist aé ; die Aktivierung des i-ten und j-ten Features in der [-ten Schicht,
M,_; die Anzahl der Features in der vorherigen Schicht, k& die Grofle des Filters,

w! das Gewicht des Filters an der Position (u,v) fiir das m-te Feature in

der vorherigen Schicht, aé;ﬁ,l,j +o_1 die Ausgabe des u-ten und v-ten Features in
der vorherigen Schicht fiir das (i, j)-te Feature in der aktuellen Schicht und b.,
der Bias-Term des m-ten Filters in der [-ten Schicht. p entspricht der Grofie des
Pooling-Fensters.

Zur Verarbeitung von Sequenzen, in denen die zeitliche Reihenfolge von Be-
deutung ist, werden rekurrente neuronale Netze eingesetzt. LSTM-Modelle als
spezielle Art von rekurrenten Netzen sind in der Lage, Informationen tiber lénge-
re Zeitraume zu speichern und somit Zusammenhénge in den Eingangsdaten zu
erkennen [51]. Durch Schleifen sind sie in der Lage, zurtickliegende Zusténde zu
speichern und in die Berechnung der aktuellen Ausgabe einzubeziehen. Dafiir wer-
den sogenannte Gates verwendet, welche als Steuergréfien den Informationsfluss
regulieren [52].

Support Vector Machine (SVM) sind eine Methode zur Trennung von Daten
anhand eines hyperplanaren Entscheidungsraums [53]. Sie besitzen eine hohe Ge-
neralisierungsfiahigkeit auch bei hoher dimensionalen Daten. Die Entscheidungs-
grenze wird durch eine Maximierung des Abstands zu den nachsten Datenpunkten
definiert, die Support-Vektoren genannt werden. Die finale Entscheidungsfunkti-
on fsym in Abhédngigkeit vom Eingang x in Gleichung (2.8) ergibt sich mithilfe

der Kernelfunktion K, einem Bias b und o dem Variablengewicht.

fsvm(z) = sign(z iy K (2, ) + b) (2.8)

Die Signum-Funktion gibt eine Ausgabe von +1 oder -1 zuriick, je nachdem,
auf welcher Seite der Entscheidungsgrenze sich der Eingabevektor befindet. Die
Wahl des Kerns beeinflusst die Wahl der Entscheidungsgrenze, wobei der lineare

Kern eine lineare Grenze erzeugt und der radiale Basisfunktions (RBF)-Kern eine
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nicht-lineare Grenze erzeugen kann. Der Fehlerparameter C stellt die Kompro-
misslosung zwischen der Maximierung des Abstands zwischen den Klassen und
der Minimierung von Klassifizierungsfehlern dar. Es gilt 0 < a; < C mit C als
Fehlerparameter.

Ensemble-Lernen (EL, ensemble learning) ist eine Methode, um die Ausgaben
mehrerer Modelle zu kombinieren [54]. Das Ziel ist, die Starken und Schwéchen
der einzelnen Modelle zu kombinieren und eine robustere Vorhersage zu treffen.
Eine Moglichkeit des EL ist somit eine Gewichtung der einzelnen Modelle, siehe
Gleichung (2.9). Dabei sind f; die einzelnen Modelle in Abhéngigkeit vom Eingang

x gewichtet mit den Faktoren w;.

feu(x) = Z wi fi(x) (2.9)

Random Forest (RF, Random Forest) ist eine Art des EL, bestehend aus einer
grofien Anzahl an Entscheidungsbaumen [55]. Entscheidungsbaume teilen sich re-
kursiv in zwei Untergruppen anhand der verfiigharen Merkmale. Die einzelnen
Béaume werden zufélligen Teilmengen der Eingangsdaten trainiert. Die Vorhersa-
ge ergibt sich aus dem Durchschnitt der Vorhersagen aller Baéume. RF zeichnet
sich dadurch aus, mit vielen Merkmalen und mehrdimensionalen Eingangsdaten,
ohne Optimierung von Hyperparametern, gute Klassifikations- und Regressions-

ergebnisse zu erzielen.
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Kapitel 3
Stand der Forschung

In diesem Kapitel erfolgt eine wissenschaftliche Darstellung des aktuellen For-
schungsstands beztiglich der kontaktlosen Messung von Respirationsparametern
durch die DPG. Es werden sowohl die bestehenden Entwicklungen als auch die bis-
her weniger beachteten Forschungsrichtungen herausgearbeitet. Daraus ergeben
sich Ankniipfungspunkte und die Forschungsfragen fiir diese Arbeit. Die Ausfiih-
rung in diesem Kapitel basiert auf der eigenen Verdffentlichung [14]. Da DPG im
Allgemeinen bereits in Abschnitt 2.2.4 beschrieben wurde, erfolgt hier eine detail-

lierte Betrachtung der einzelnen Komponenten, wie in Abbildung 2.4 dargestellt.

3.1 Auswahl einer Region of Interest

Ausgehend von Bilddaten mit Tiefeninformationen wird eine ROI definiert. Ei-
ne ROI beschreibt den relevanten Messbereich. Diese Teilauswahl ermdglicht es,
die folgende Auswertung auf dem ausgewahlten Bereich effizient und zielgerich-
tet auszufithren, indem Bereiche ohne Relevanz nicht beriicksichtigt werden. Die
Verwendung einer ROI reduziert unter anderem die Rechenkapazitdt und ver-
bessert das Signal-Rausch-Verhéltnis (SNR, Signal-to-Noise Ratio). Fiir die DPG
Anwendung kann eine ROI auf dem Oberkorper ausgewahlt werden, um zum Bei-
spiel den Thorax auszuwahlen. Eine Teilmenge der ROI wird im Folgenden durch
den Begriff Teilbereich von Interesse (sROI, sub Region of Interest) beschrieben.
Mehrere sROIs konnen verschiedene Bereiche des Thorax darstellen und separat

verarbeitet werden.
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3.1.1 Auswahlverfahren

Eine ROI kann manuell, halbautomatisch oder vollautomatisch ausgewahlt wer-
den. Bei der manuellen Auswahl der ROI ist der Anwender selbst direkt betei-
ligt und wahlt den Bereich aus [38]. In der halbautomatischen Auswahl wird
der Anwender durch die Auswertesoftware unterstiitzt. Markerbasierte Verfahren
konnen diesen halbautomatischen Methoden zugeordnet werden. Hierbei werden
Marker auf den Probanden geklebt, welche im Anschluss automatisch erkannt
und als Bereichsauswahl fungieren [36, 37, 42, 56-59]. Vollautomatische ROI-
Auswahlverfahren benotigen keinerlei Eingriffe durch den Anwender [60-63].

Eine manuelle Auswahl einer ROI ist ein simples Verfahren mit Nachteilen hin-
sichtlich der Reproduzierbarkeit und automatisierten Anwendung. So erfolgt eine
manuelle, rechteckige Auswahl des Thorax durch Wiegandt u.a. [38] und Harte
u. a. [64]. Aufgrund der hohen Anzahl an Bildern, welche pro Sekunde aufgenom-
men werden, ist eine Wiederholung der ROI-Auswahl nicht praktikabel und wird
einmalig zu Beginn der Messung vorgenommen. Dies kann jedoch dazu fithren,
dass es durch Atembewegungen zu Verschiebungen im Bildbereich kommt. Re-
levante Bereiche kénnen dabei aus der ROI fallen und dafiir Storquellen hinein
gelangen. Aufgrund der Individualitdt in der Auswahl ist eine ROI nicht vollstéan-
dig reproduzierbar.

Markerbasierte Verfahren bieten eine genauere Prazision, dafiir jedoch auch
einen erhohten Aufwand zur Vorbereitung. Fir DPG werden zwischen finf und
89 Marker auf den unbekleideten Oberkorper der Probanden geklebt [56, 59]. Die
genaue Zahl der Marker ist dabei jedoch nicht begrenzt und héngt auch von der
zu untersuchenden Region ab [65]. Die Anbringung der Marker benotigt direk-
ten Probandenkontakt und kann durch die Hautverschiebung auf den Knochen
erschwert sein.

Beim Flutfiillung-Algorithmus (engl. Floodfill) durch Addison u.a. [66] wer-
den, ausgehend von einem manuell ausgewédhlten Startpunkt, iterativ benachbarte
Pixel mit ahnlichen Eigenschaften ausgewéhlt. So wird halbautomatisch eine ROI
ausgewahlt.

Eine weitere Moglichkeit der ROI-Bestimmung bietet sich durch eine vor-
herige Skelettierung. Softwarebibliotheken wie OpenPiPaf [67], MMPose [68],
leigthweight-humanpose-estimation von PyTorch [69], PoseNet [70] und Media-

Pipe [67] detektieren markante Korperpunkte (engl. skeletal joints), wie zum
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Beispiel Augen, Schultern, Hifte und weitere. Diese konnen dann wiederum zur
Berechnung einer ROI genutzt werden. Soleimani u.a. [71] nutzen detektierte
Korperpunkte durch eine Kinect v2 zur Auswahl der ROI. Die detektierbaren
Punkte unterscheiden sich dabei auch zum Teil zwischen den oben genannten
Skelettierungsbibliotheken hinsichtlich physiologischer Zuordnung und somit Po-
sitionierung. Alternativ verwenden Imano u.a. [63] eine automatische Oberkoér-
perdetektion durch das OpenCV haar-cascade Modell [72] zur Bestimmung einer
vorlaufigen ROI. Eine weitere zeilenweise Aufteilung erfolgt, um anschliefend die
Regionen auszuwéhlen, die tiber 90 % der Gesamtamplitude verfiigen. Die Aus-

wahl ist in Abbildung 3.1 veranschaulicht.

90 % der totalen Summe
~

Untere Position

der RO Gesamtsumme der Tiefen-

amplitude der vorlaufigen ROI

Abbildung 3.1: Auswahl einer Region von 7Interesse (ROI) durch Amplitu-
den [63] . Die vorliufige ROI wird in Streifen unterteilt. Von oben nach unten

werden Streifen ausgewahlt, bis 90 % der Gesamtamplitude erreicht ist.

Neben der Korperposition kénnen auch spatiale Nachbarschafts- und tempo-
rale Informationen zur Bestimmung einer ROI genutzt werden. Abbildung 3.2
stellt die Level-Set Segmentierung nach Oh u.a. [60] dar. Dabei werden a priori
Informationen beziiglich eines manuell definierten Formmodells [73] des Brust-
korbs zur Segmentierung genutzt. Uber Differenzen sukzessiver Tiefenbilder wer-
den zeitliche Verinderungen in der ROI bestimmt (Abbildung 3.2a). Anderungen
des Tiefenwerts weisen auf einen Beitrag zur Atmung hin. Diese Anderungen
kénnen durch Rauschen jedoch auch zufillig auftreten (Abbildung 3.2b), sodass
sie mit dem Abstand zur vorhergehenden ROI gewichtet zur ROI-Detektion im
folgenden Bild beitragen (Abbildung 3.2¢). Die vorher segmentierte ROI wirkt
abschliefilend adaptiv als Filter fiir die neue ROI (Abbildung 3.2d). Fiir eine Be-
rechnung von 4s Bildaufnahmen werden 10 min benétigt, was einen praktischen

Einsatz im realen Alltag unmoglich erscheinen lésst.

Weréffentlicht unter der Creative Commons Attribution (CC BY) Lizenz. Die Abbildung

wurde fiir diese Arbeit ins Deutsche iibersetzt.
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©) @

Abbildung 3.2: Auswahl einer Region-of-Interest durch Level-Set-
Segmentierung [60] ©2019 IEEE ?: (a) Differenzbild aufeinanderfolgender
Tiefenbilder, (b) Ergebnis der Level-Set-Segmentierung, (¢) Einbeziehung spatia-
ler Zusammenhénge, (d) weitere Einbeziehung temporaler Informationen durch

adaptive Filterung.

Eine weitere automatische Segmentierung wird von Ostadabbas u.a. [61] ver-
wendet. Aus dem Mittelwertbild der gesamten Messung werden tiber Threshol-
ding Hintergrund- und Vordergrundpixel entfernt. Zusammenhédngende Segmente
werden zeilen- und spaltenweise gebildet. Abschlieend erfolgt eine anatomische

Anpassung um die ROI an die Torsohche der Probanden anzupassen.

2Abbildungen (a) und (b) aus der Abbildung 5 und Abbildungen (c) und (d) aus Abbildung

6 der Originalveroffentlichung fiir diese Arbeit fusioniert.
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3.1.2 Ausgewahlte Regionen

ROIs werden verwendet, um Regionen auszuwéhlen, die zur Atmung beitragen.
Aus diesem Grund ist die Region von Oberkorper bis Kopf von besonderem
Interesse. sROIs konnen eine feinere Unterteilung darstellen und beispielswei-
se den Beitrag verschiedener Thoraxregionen differenzieren. Die Atemmechanik
kann mit der DPG iiber die zeitliche und ortliche Darstellung von Teilvolumen
einzelner sROIs, wie zum Beispiel Thorax und Abdomen, visualisiert werden.
sROIs werden vor allem fiir die opto-elektronische Plethysmographie (OEP, Opto-
Electronic Plethysmography) verwendet, wo die Marker an den Regionsgrenzen
platziert sind. In der OEP konnen drei sROIs unterschieden werden: pulmonaler
Brustkorb, abdominaler Brustkorb und Bauchraum, siehe Abbildung 3.3a.

Eine andere Unterteilung wird hingegen durch Ripka, Ulbricht und Gewehr [59]
vorgenommen. In der lateralen Betrachtung des Thorax erfolgt die Unterteilung
nach: oberer Thorax, unterer Thorax, oberes Abdomen und unteres Abdomen,
siche Abbildung 3.3b. Die gleichen sROIs werden in Silvatti u.a. [36] aus einer
Ganzkorperansicht verwendet. Seppanen u. a. [74] geben an, zwei sROIs zu ver-
wenden, die als horizontale Streifen am Schwertfortsatz in der Nédhe des Nabels
definiert sind. Mit Hilfe einer Hauptkomponentenanalyse (PCA, Principle Com-
ponent Analysis) werden in Soleimani [75] viele gleichméfig verteilte sROIs zu
einem Atmungssignal zusammengefasst, um den Einfluss von Kérperbewegungen
zu reduzieren. In Arbeiten mit automatischer ROI-Auswahl ohne Marker werden
nach derzeitigem Stand keine anderen sROIs verwendet, um die Beteiligung dieser
Regionen darzustellen.

Bei der Betrachtung der ROI spielt die Atemmechanik eine entscheidende Rol-
le. Die Ausdehnung des Thorax erfolgt in vertikaler, transversaler und sagitaler
Richtung [76]. Dabei ist die Ausdehnung in anteroposteriorer Richtung am grofi-
ten, und der Beitrag zur Gesamtianderung des Thoraxvolumens ist am stérks-
ten [22]. Neben der thorakalen Bewegung kann die abdominale Bewegung von
groferer Bedeutung sein, insbesondere bei der abdominalen Atmung. Unterschie-
de in der Interaktion der Kompartimente konnen auf unterschiedliche Bedingun-
gen zuriickzufiihren sein. So wurden beispielsweise Unterschiede bei Schwimmern
[36] und Ténzern [37] im Vergleich zu untrainierten Vergleichspersonen festge-
stellt. Es gibt unterschiedliche Daten zur signifikanten Atmungsmechanik zwi-

schen den Geschlechtern. So wurden signifikante Unterschiede in den thorakoab-
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dominalen Bewegungen gefunden [77-79], wiahrend andere Studien keine derarti-
gen Unterschiede fanden [34, 37]. Auch pathologische Verédnderungen kénnen zu
Verdanderungen der Atmungsmechanik fiihren, wie zum Beispiel bei Wirbelsidu-
lenanomalien [80] oder partiellen Lungenfehlern [81], die sich auf die Symmetrie
und das Atemmuster auswirken konnen. Ein Unterschied in der Lungenfunkti-
on zwischen der erkrankten und der kontralateralen Seite des Thorax nach einer
Thorakotomie kann mit DPG sichtbar gemacht werden [82]. Zur Untersuchung
der Atemfrequenz mit einer Tiefenkamera zeigen Kempfle und van Laerhoven
[83], dass der Brustkorb die beste Region zur Extraktion von Atmungssignalen

ist. Die Bauchregion hat die geringste Signalqualitat.

(a) Zoumot u.a. [84] 3 (b) Ripka, Ulbricht und Gewehr [59]
Abbildung 3.3: Auswahl von Subregionen fiir tiefenbasierte Plethysmographie

in der Literatur. (a) Markerbasierte Verfahren mit pulmonalen Brustkorb (blau),
abdominaler Brustkorb (griin) und Bauchraum (organge). (b) Unterregionen in
lateraler Ansicht: Oberer Thorax (UT), unterer Thorax (LT), oberes Abdomen
(UA) und unteres Abdomen (LA).

Es werden in der Literatur verschiedene Verfahren zur Auswahl einer ROI
eingesetzt. Dabei sind automatische Verfahren den manuellen oder halbautoma-
tischen im realen Einsatz vorzuziehen, da sie kein Mitwirken von Proband oder
Bediener erfordern. Haufig werden rechteckige Regionen ausgewéahlt [61, 63, 71].
Komplexere Formen [60, 66] und sROI [59, 84, 85] finden ihre Begriindung in den
unterschiedlichen physiologischen Beitriagen der Thoraxregionen. FEine universelle,

komplexe Maske, welche auf physiologischen Zusammenhéngen basiert und au-

3Veroffentlicht unter der Creative Commons Lizenz. Die Abbildung wurde fiir diese Arbeit

abgeschnitten.
4Veroffentlicht unter der Creative Commons Attribution Lizenz. Die Abbildung wurde fiir

diese Arbeit abgeschnitten.
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tomatisch ausgewéhlt werden kann, existiert derzeit nicht und hat das Potential
die Qualitat des extrahierten Signals weiter zu verbessern. Wahrend eine automa-
tische Auswahl von sROI durch Amplituden [63], vergleiche Abbildung 3.1, die
Signalform vernachléssigt, konnten korrelationsbasierte Auswahlverfahren dazu

beitragen, auch die Signalform aus der ROI zu erhalten.

3.2 Modelle zur Volumen-Zeit-Bestimmung

Das Messsignal der tiefenbasierten Messung s wird aus der ROI extrahiert. Daher
beeinflusst die ROI erheblich die Signalqualitit. Je nach Extraktionsart kann s
in unterschiedlichen Einheiten vorliegen: als Abstandsédnderung des Oberkérpers
zur Kamera in mm oder als Volumenanderung des Thorax in 1. Ein Modell f,
bildet s auf einer Zielfunktion Vz;. ab. Das Ziel ist es, den Fehler zwischen dieser
Zielfunktion und einer Grundwahrheit Viy.n,. durch ein geeignetes Modell und
eine geeignete Extraktionsart zu minimieren. Eine solche Grundwahrheit kann
beispielsweise durch eine parallele Messung mittels eines Spirometers gewonnen

werden.

\Vivahr — Vzie| = min mit Vi = f(s) (3.1)

Von Boudarham u. a. [42] wurde das Messsignal mithilfe eines Bewegungsana-
lysesystems (Motion Analysis, Santa Rosa, Kalifornien) ermittelt. Eine lineare
Funktion mit Steigung und Achsenabschnitt wird verwendet, um die Vitalkapa-
zitdten in das Zielsignal zu transformieren. Die Parameter werden auf der Basis
aller Messsignale erhoben. Ein alternatives OEP-System wurde von Feitosa u. a.
[56] mit BTS Bioengineering (Italien) ohne weitere Skalierung oder mit OptiTrack
Prime 17W (2017 NaturalPoint, Inc. USA) [37] eingesetzt.

Von Oh u.a. [60] ergibt sich das Zielsignal aus der Summierung der Differen-
zen aufeinanderfolgender Bilder. Die Pixeleinheit wird mit Hilfe einer linearen
Funktion in die tatséichliche Pixellinge umgerechnet. Die sich daraus ergebenden
Koeffizienten beschreiben das Verhéltnis zwischen Entfernung und tatséachlicher
Pixelldnge. Ostadabbas u.a. [61] wird ebenfalls eine lineare Skalierung zwischen
dem Messsignal und dem Zielterminal verwendet. Die Koeffizienten ergeben sich
aus einer Referenzmessung mit bekanntem Volumen. Es wird angenommen, dass

die Koeffizienten fiir ein bestimmtes Subjekt konstant sind. Eine andere Methode
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zur Kalibrierung einer linearen Transformation wird in [86] verwendet. Fur die
Kalibrierung werden zufallige 50 % der Testpunkte einer Messung ausgewéhlt.
Die Kalibration erfolgt der Grundwahrheit des Spirometers mit dem Messsignal.

Der Ansatz von Soleimani u. a. [71], Sharp u. a. [80] und Soleimani u. a. [87] ba-
siert auf mehreren Skalierungsfaktoren, die zum einen fiir das Tidalvolumen, aber
auch separat fiir die Vitalkapazitdtsbestimmung angewendet werden. Aus der
3D-Punktwolke des Oberkoérpers wird ein Netz erzeugt und das eingeschlossene
Volumen in Bezug auf eine ebene Referenzfliche bestimmt. Aufgrund der Skalie-
rungsfaktoren ist die Lage der Referenzflache unerheblich. Ein Butterworth-Filter
vierter Ordnung wird verwendet, um die Uberglittung eines Filters mit gleiten-
dem Mittelwert zu reduzieren. Eine weitere Filterung mit einer Grenzfrequenz von
1 Hz fiir das Tidalvolumen und 3 Hz fiir die Vitalkapazitéit wird angewendet. Aus
dem Messsignal werden Keypoints extrahiert, die auf lokale Minima und Maxi-
ma des Messsignals ausgerichtet sind. In einer Trainingsphase werden die idealen
Skalierungsfaktoren anhand eines Spirometersignals ermittelt. In der Testphase
werden die Skalierungsfaktoren so gewahlt, dass aus den Trainingsdaten die am
besten tibereinstimmenden Skalierungsfaktoren mit dem geringsten Fehler aus-
gewahlt werden. Als Fehlermaf§ dienen die Differenzen der Keypoints. Training
und Test der Skalierungsfaktoren werden patientenindividuell durchgefiihrt. Es
werden bisherige Aufnahmen eines Patienten zur Bewertung neuer Aufnahmen
beriicksichtigt. Bei Verwendung einer zweiten Kamera wird das Messsignal als
Differenz zwischen dem Messsignal der Frontkamera und dem Messsignal der
Rickkamera berechnet. So wird der gesamte Oberkorper erfasst und Artefakte,
die durch Bewegungen entstehen, werden reduziert [20]. In einer Weiterentwick-
lung verwendet die Gruppe die PCA zur Reduzierung von Bewegungsartefakten
[85]. Die Hauptkomponente entspricht einem bewegungsbereinigten Signal. Die
empirische Zerlegung in Moden (EMD, Empirical Mode Decomposition) [88] kann
zur Detrendierung von Daten verwendet werden [20].

Uber einen multiplen Regressionstest fanden Ripka, Ulbricht und Gewehr [59]
zusitzliche Pradiktoren zur Transformation der Atemvolumina. Fiir die Vital-
kapazitat wird die Korpergrofie des Patienten ebenfalls mit einem linearen Ska-
lierungsfaktor versehen. Takamoto u.a. [43] verwenden ebenfalls eine multiple
lineare Regression und mit der Korpergrofie und dem Koérpermasseindex (BMI,

Body-Mass-Index) auch somatotypische Faktoren.
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Der Einsatz von linearen Modellen ist zuriickzufithren auf den Zusammenhang
von Messsignal und physiologischer Bedeutung. Bewegungen, die wahrend eines
forcierten Atemmandévers durchgefiithrt werden, beeinflussen jedoch die Signalqua-
litat, sodass fiir Ruheatmung und forcierter Atmung mit unterschiedlichen Ska-
lierungsfaktoren gearbeitet werden muss [87]. Alternativ verwenden weiter Mo-
delle bereits somatotypische Merkmale zur Bestimmung der Atemvolumina [43,
59]. KNN als universelle Funktionsapproximatoren, sowie weitere ML Verfahren,
konnten als nicht-lineare Modelle potentiell diese Zusammenhéange besser bertick-

sichtigen und zu genaueren Messergebnissen fithren.

3.3 Genauigkeit und Evaluierung der

Respirationsparametermessung

Fiir eine Bewertung der DPG-Verfahren sind auf der einen Seite die Genauig-
keit der Methoden, aber auch die dabei verwendete Evaluationsmethode von
Bedeutung. Die Genauigkeit von DPG-Messungen wird mit Goldstandard-
Referenzgerdten verglichen. Zu diesem Zweck atmen Patienten zusatzlich zur
kontaktlosen Messung durch zum Beispiel ein Spirometer. Abweichungen kon-
nen hinsichtlich der Signalunterschiede, oder anhand der daraus abgeleiteten
Respirationsparameter angegeben werden.

Es ist jedoch zu unterscheiden, mit welchen Daten die Evaluation erfolgte. Wie
in Abschnitt 3.2 dargestellt, werden Modelle verwendet, um eine Transformati-
on der Messdaten in Volumen-Zeit-Signale vorzunehmen. Die Kalibration dieser
Modelle kann wie folgt differenziert werden, mit entsprechenden Beispielen in
Tabelle 3.1 und dargestellt in Abbildung 3.4:

e keine: es wird keine Tranformation der Messdaten vorgenommen,

o Gesamt: das Modell wurde mit dem vollstandigen Datensatz erstellt,

e Proband: das Modell verwendet Messdaten desselben Probanden oder

o Messung: das Modell verwendet Testpunkte der gleichen Messung.

Bei der Kalibration anhand des Probanden werden zur Erstellung des Modells an-
dere Messungen des selben Probanden zur Erstellung des Modells verwendet. Die
Evaluation anhand des gesamten Datensatzes sieht vor, dass ein Modell anhand
aller Messungen aufgestellt und anhand aller Messungen charakterisiert wird. Bei

der Verwendung eines Test-Datensatzes wird ein oder mehrere Probanden dem
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Modell bei der Erstellung vorenthalten. Ausschliellich diese vorenthaltenen Da-
ten werden dann fiir die Evaluation verwendet. Fiir eine Differenzierung von der
Probanden-Kalibrierung ist es notwendig, dass nicht nur einzelne Messungen eines
Probanden, sondern gesamte Probanden als Test-Datensatz verwendet werden. In
der Kreuzvalidierung mit Auslassung (LOOCYV, Leave-One-Out Cross Validation)
wird auch ein einzelner Proband als Test-Datensatz vorenthalten und das Modell
bewertet. Anschliefend wechselt jedoch der Proband und das Modell wird mit
den selben Hyperparametern neu erstellt und fiir den nachsten Probanden als

Test-Datensatz neu evaluiert. Dies wiederholt sich fir alle Probanden.

} ] ] Testdaten Trainingsdaten
- Subjekt 1 | Subjekt 1 : Subjekt 2 | Subjekt 2

i Messung 1 i Messung 2 i Messung 1 i Messung 2 Keine Kalibrieru ng

;- Subjekt 1 ;| Subjekt 1  Subjekt 2 ;| Subjekt 2 o o

i Messungl | Messung 2 i'Messung1l | Messung 2 Gesamtheitliche Kalibrierung
; Subjekt 1 . Subjekt 1 . Subjekt 2 .| Subjekt 2

I Messungl | Messung 2 I'Messung1 [ Messung 2 Kalibrierung auf Probanden

{ Subjekt 1 { Subjekt 1 { Subjekt 2 : Subjekt 2 L

i Messung 1 i Messung 2 i Messung 1 i Messung 2 Kalibrieru ng auf Messu ng

- Subjekt 1 . Subjekt 1 i Subjekt 2 .| Subjekt 2 . o

i Messung1 [ Messung2 i Messungl [ Messung2 Patientenunabh. Kalibrierung

Abbildung 3.4: Moglichkeiten zur Kalibrierung von DPG. Aufteilung von
Trainings- und Testdaten fiir diverse Kalibrierungstechniken. Horizontale Tren-
nung einer Messung bedeutet, dass diese vollstandig im Training- und Testda-
tensatz enthalten ist. Eine vertikale Teilung bedeutet, dass sich ein Teil dieser

Messung im Trainings- und der andere Teil im Testdatensatz befindet.

Die Genauigkeit von Modellen hinsichtlich Mittelwert + Standardabweichung
und der gewahlten Validierungsmethode ist in Tabelle 3.1 dargestellt. Oh u. a. [60]
stellen ein System vor, das keine eigene Anpassung an die 10 gesunden Probanden
erfordert. Die Level-Set-Methode ergibt einen mittleren Fehler von 8,41 + 2,16 %
des Tidalvolumens, bereinigt um zwei Probanden mit starkeren Ausreiflern auf-
grund von Beatmungslecks oder Korperbewegungen. Die Patienten erhielten das

Luftvolumen wéhrend der Messungen iiber ein Beatmungsgerét.
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Die Bestimmung des Atemwegswiderstandes von Ostadabbas u.a. [61] erfolgt
mit einer Kincet-Kamera zur Bestimmung des Tidalvolumens. Es ergibt sich eine
mittlere Abweichung von 70 £ 60 ml Tidalvolumen. Die 14 Probanden wurden
gebeten, sich wahrend der Atmung nicht zu bewegen. Die Referenzwerte sind
dabei jedoch nicht simultan zur DPG aufgenommen wurden, sondern entstammen

vorheriger Messungen von zum Teil iiber einem Jahr.

Tabelle 3.1: Messgenauigkeiten und Kalibrierungsstrategien in der Literatur fiir
Tidalvolumen (TV) und Vitalkapazitét (VC). Die Unterscheidung erfolgt von Mo-
dellen, Kalibrierung (Kalib.) und der Anzahl der Probanden (Prob.), respektive

gesunden Probanden (ges.).

Quelle Modell Kalib. Messabweichung Prob. (ges.)
[60]  linear keine TV: mittel: 8,41 + 2,16 % 10 (10)
[61]  linear keine TV: mittel: 70 £ 60 ml 14 (14)
[86]  linear Proband ~ TV: RMSE: 182 + 107 ml 50 (50)
[80]  linear Gesamt VC: mittel: 16 + 51 ml 50 (50)

VC: mittel: —150 + 842 ml
[62]  linear Proband ' 35 (35)
TV: mittel: 100 £+ 255 ml

VC: mittel: 9 + 39ml
[71]  linear Messung . 40 (0)
TV: mittel: 74 4+ 88 ml

[43]  linear keine VC: mittel: 57 +£ 716 ml 53 (21)
[74] nicht linear Proband TV:9,4+84% 8 (8)
[76] nicht linear Proband TV: 5,8% bis 7,8 % 4 (4)
[63]  linear Gesamt  TV: mittel: 10,7 % bis 15,5 % 39 (39)

Die Methode von Reyes u.a. [86] unter Verwendung eines Smartphones re-
sultiert in einen Root Mean Square Error (RMSE) fir das Tidalvolumen von
182+ 107 ml. Zur Kalibrierung des linearen Systems wurden die Daten mit einem
Trainingsdatensatz derselben Versuchsperson trainiert.

Das System von Sharp u.a. [80] weist einen mittleren Fehler sowie den pro-

zentualen Anteil der Messungen auflerhalb eines Bereichs von + 150ml fiir die
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forcierte Vitalkapazitdt (19ml, 0% auBerhalb + 150 ml), das forcierte exspira-
torische Volumen in einer Sekunde (82ml, 61,9%), die Vitalkapazitdt (16 ml,
4,8%) und die Inspirationskapazitat (23 ml, 6 %) auf. Zu diesem Zweck wurden
100 Probanden, inklusive COPD- und Asthma-Patienten, mit dem Ein-Kamera-
System getestet. Das Volumen-Zeit-Signal wurde anhand von charakteristischen
Merkmalen des Signals linear regressiv approximiert. Zu diesen Signalmerkmalen
gehoren die Extrempunkte des Messsignals. Die Patienten wurden aufgefordert,
sich nicht zu bewegen. Soleimani u. a. [20] vergleichen einen Ansatz mit mehreren
Kameras mit einer Methode mit nur einer Kamera. Mittelwert und Standardab-
weichung werden fir forcierte Vitalkapazitdtsmessungen und langsame Vitalka-
pazitdtsmessungen angegeben. So werden Mittelwert + Standardabweichung u.
a. fiir die Vitalkapazitat (=150 + 842ml) und das Tidalvolumen (100 + 255 ml)
angegeben, wobei die Hinzunahme einer weiteren Kamera den Fehler in jedem
Fall signifikant reduziert. Wie bei anderen Messungen von Soleimani erfolgt die
Kalibrierung des Systems durch LOOCV anhand von Messungen derselben Per-
son. Durch die zusétzliche Unterdriickung aktiver Koérperbewegungen wéahrend
der Atmung kann der Fehler weiter reduziert werden [85]. Die angegebenen Feh-
lerwerte sind jedoch normalisiert und daher nicht direkt mit anderen Methoden
vergleichbar. Die anderen Datensétze [62, 71| dieser Arbeitsgruppe schréankten
die aktive Bewegung des Patienten wihrend der Atemaufzeichnungen ein, so dass
weniger Fehler auftreten [20].

Das System zur Bestimmung des Atemvolumens von Takamoto u.a. [43] be-
riicksichtigt im realen Einsatz die Korpergrofle und den BMI des Patienten. Das
Ziel, COPD tuber VC und FEV; zu erkennen, wird mit 81 % Sensitivitat und 90 %
Spezifitdt erreicht. Die Fehler bei der Abgrenzung von VC und FEV; wurden in
einer weiteren Messung wiederholt, um die Reproduzierbarkeit zu tiberpriifen.

Durch Seppanen u.a. [74] werden zwei sROIs miteinander kombiniert. Uber
kleinste Quadrate werden in einer Testmessung FIR-Filterkoeffizienten bestimmt,
die das Messsignal der sROIs nichtlinear zum Zielsignal weiterverarbeiten. Es wird
ein absoluter Messfehler von 9,4 + 8,4 % angegeben.

Transue u.a. [76] schlagen ein Modell vor, das auf einer Iso-Oberflichen-
Rekonstruktion basiert. Die Bewegung des Brustkorbs wird omnidirektional be-
riicksichtigt und ein 3D-Modell mittels Surface-Hole-Filling erstellt. Mit Hilfe

eines Bayes’schen neuronalen Netzes und der Volumenanderung des 3D-Modells
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als Input wird das Atemvolumen approximiert. Die Abweichungen vom Spirome-
tersignal werden mit 5,8 % bis 7,8 % angegeben.

Ein System, welches von Imano u.a. [63] vorgeschlagen wurde, wurde an 39
alteren Menschen getestet. Es wurde ein Vergleich zwischen bekleideten und un-
bekleideten Probanden sowie Ménnern und Frauen durchgefithrt, wobei die mitt-
leren absoluten relativen Fehler zwischen 10,7 % bis 15,5 % lagen. Nach einer in-
dividuellen, automatischen ROI-Auswahl wird das Tidalvolumen mittels linearer
Regression bestimmt.

Die Bewertung der Modelle auf Daten der selben Messung oder des gesam-
ten Datensatzes lassen keine Riickschliisse auf die Anwendung auf neuen Daten.
Auch eine Kalibration auf bestehende Probanden ist nicht alltagstauglich, da
hierfiir erneut ein Spirometer benotigt wird. Modelle, die diese Anforderungen
berticksichtigen und mit gleichzeitig aufgenommen Spirometerdaten validieren,
weisen erwartungsgeméf hohere Messfehler auf [43, 60]. Gleichzeitig ist eine sol-
che Evaluation notwendig, fiir die Etablierung eines kalibrationsfreien Modells

zur Bestimmung der Respirationsparameter.

3.4 Klassifikation von

Respiratorischen Erkrankungen

In der klinischen Praxis kann eine Bewertung der Atemdynamik manuell durch
Abtastung mittels manuelle Beurteilung der Atembewegung (MARM, manual
assessment of respiratory motion) erfolgen [89]. Die Anwendung von DPG zur
Messung der thorakalen und abdominalen Atemmechanik wurde bereits in der
Literatur untersucht [82, 90, 91]. So sind in freier Ruheatmung Inspirationszeit
und thorakale Asynchronitat signifikant verschieden zwischen COPD-Patienten
und einer nach Alter, Grofle, Geschlecht und Gewicht gematchten gesunden Kon-
trollgruppe [92]. Studien mit OEP an COPD-Patienten im Vergleich zu gesunden
Kontrollgruppen zeigen keine signifikante Anderung des Tidalvolumens, aber un-
terschiedliche Beitrage von Rippen und Abdomen [91]. Dies ist abhéngig von
der Korperlage der Patienten. Fine stérkere Asynchronitéit liegt im Sitzen vor.
COPD-Patienten weisen im Vergleich zu Gesunden einen gréfleren Beitrag des
abdominalen Kompartiments zum Tidalvolumen auf. Diese paradoxe Atemme-

chanik tritt jedoch nicht bei allen COPD Patienten auf [93].
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3.5 Zusammenfassung und Bewertung des

Stands der Forschung

DPG ist eine neuartige Methode zur Bestimmung von respiratorischen Parame-
tern. Der erste Schritt besteht darin, eine ROI auszuwéhlen. Die Auswahl einer
ROI erfolgt dabei meist statisch als konstante Position iiber die gesamte Mes-
sung. Eine solche rechteckige Auswahl lédsst sich jedoch nicht physiologisch oder
signaltechnisch begriinden. Ansétze, die eine ROI aus Signalamplituden ableiten,
basieren ebenfalls aus rechteckigen Regionen und vernachléssigen die Signalform.
Komplexere Ansétze, welche unter hohem Rechenaufwand spatiale Zusammen-
hénge einbeziehen, miissen individuell fiir jede Messung angefertigt und wurden
nicht hinsichtlich des Informationsgehalt der ausgewahlten Regionen untersucht.
Da jedoch gezeigt wurde, dass nicht alle Thoraxregionen im gleichen Mafi zum
Respirationssignal beitragen, lassen sich diese Unterschiede durch statistische Zu-
sammenhange mit dem Spirometersignal genauer untersuchen. Es lasst sich somit
postulieren, dass diese Erkenntnisse zu einer auswahlbaren ROI fiithren, welche ei-
ner rechteckigen ROI hinsichtlich der extrahierten Signaleigenschaften iiberlegen
ist.

Die Weiterverarbeitung der Messsignale kann mit rechenintensiven Modellen
erfolgen, die jedoch in der Praxis einer einfachen Mittelwert- oder Medianbe-
rechnung nicht tberlegen sind. Insbesondere fiir die Filterung von iiberlagerten
Bewegungsdaten sind weitere Signalverarbeitungsschritte notwendig. Moglichkei-
ten sind die Verwendung von Referenzbereichen, die von diesen Bewegungen nicht
betroffen sind, oder die Hauptkomponenten-Zerlegung und die generelle Uberwa-
chung mit mehreren Kameras.

Um schliefllich aus dem gemessenen Signal auf das Atemvolumen schlieflen
zu konnen, ist eine Transformation des gemessenen Signals erforderlich. Dies ge-
schieht in der Regel mit Hilfe linearer Skalierungsfaktoren. Es hat sich jedoch
gezeigt, dass insbesondere der Ubergang zu forcierter Atmung nichtlinear ist und
auch somatotypische Faktoren einen Einfluss aufweisen. Dennoch konnen linea-
re Skalierungsfaktoren iiber Signalmerkmale ausgewéhlt werden. In der Zukunft
konnen nichtlineare Modelle und maschinelles Lernen eingesetzt werden, um die
Atmungsparameter anhand von extrahierten Merkmalen des Messsignals und an-

deren patientenspezifischen Merkmalen zu approximieren. Eine Evaluierung der
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auszuwahlender Merkmale und der Modelle sollte mittels LOOCV erfolgen, so
dass die Unabhéngigkeit der Kalibrierung des Modells fiir den einzelnen Proban-
den nachgewiesen werden kann.

Krankheiten wie COPD bewirken Veranderungen der Atemmechanik. Uber die
Modellierung von Beitrédgen unterschiedlicher Thoraxregionen zum Gesamtvolu-
men kann die DPG die Atemmechanik darstellen. Es wird hypothetisiert, dass
diese spatio-temporalen Informationen eine Klassifikation von respiratorischen
Erkrankungen ermoglichen. Die im Speziellen zu verwendenden Datenmodalita-
ten und Darstellungen, sind genauer zu untersuchen.

Heutige Systeme zeigen, dass sie bereits mit einer solchen Kalibrierung oder
mehreren Kameras akzeptable Ergebnisse erzielen [43, 60], auch wenn die ge-
forderten Genauigkeiten eines klinischen Spirometers nicht erreicht werden. Spi-
rometer selbst diirfen nach den Richtlinien der American Thoracic Society und
der European Respiratory Society [9] einen maximalen Fehler von 2,5 % aufwei-
sen. Eine solche Genauigkeit kann jedoch fir ein bertihrungsloses System nicht
erwartet werden. Um jedoch die Moglichkeiten und Vorteile von DPG voll auszu-
schopfen, miissen zukiinftige Modelle als kalibrierungsfreie Einzelkamerasysteme

konzipiert werden.

3.6 Abgeleitete Arbeitshypothesen
fiir diese Arbeit

Aus diesen bisherigen Entwicklungen ergeben sich offene Fragestellungen, die in
dieser Arbeit beantwortet werden sollen. Diese basieren auf den folgenden Hypo-
thesen:
1. Statistische Anséatze fiihren zu einer tiberlegenen Maske fiir die Messsigna-
lextraktion in der DPG im Vergleich zu einer konventionellen, rechteckigen
ROLI.
2. Der Einsatz von KI mit der Beriicksichtigung von somatotypischen Merk-
malen eignet sich dazu, eine kalibrationsfreie DPG zu etablieren.
3. Die durch die DPG verfiigharen spatio-temporalen Daten sind ausreichend,

um eine Klassifikation von respiratorischen Erkrankungen vorzunehmen.

43



Kapitel 3. Stand der Forschung

44



Kapitel 4

Maschinelles Lernen zur

Bestimmung von Atemvolumina

Wie im vorherigen Kapitel 3 gezeigt, bieten nicht-lineare Modelle ein weitgehend
ungenutztes Potential in der Bestimmung der Respirationsparameter. Ohne Fixa-
tion des Riickens der Probanden, kann die willkiirliche Bewegung des Oberkorpers
die Thoraxbewegung superpositionieren. Dieser Storanteil muss fiir eine genauere
Bestimmung der Respirationsparameter unterdriickt werden. Fiir die Aufteilung
in TV und VC zeigt sich, dass eine unabhéngige Betrachtung sinnvoll ist. In
der bisherigen Literatur werden zur Transformation der Messsignale sogenann-
te Skalierungsfaktor (SF) genutzt. Eine grofie Varianz in diesen SF kann tiber
personliche Merkmale erklért werden. Die Modellierung des Skalierungsfaktors
kann dabei iiber Signalmerkmale erfolgen, welche anhand bestehender Messung
desselben Probanden kalibriert werden.

Basierend auf diesen Betrachtungen des bisherigen Stands der Forschung, wird
in diesem Kapitel der Einsatz von nicht-linearen Maschinelles Lernen (ML) Ver-
fahren zur Bestimmung der Atemvolumina bewertet. Es werden Merkmale aus
dem Signal extrahiert und anschliefend auf ihre Eignung mit Merkmalsselekti-
onsverfahren getestet. Der Einsatz von verschiedenen MIL-Modellen wird analy-
siert.

Die Untersuchungen in diesem Kapitel dienen zur Beantwortung der Fragestel-
lung: Wie genau kénnen Respirationsparameter aus Merkmalen des Tiefen-Zeit-
Signals bestimmt werden? Dartiber hinaus ergeben sich zwei Nebenfragestellun-

gen:
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« Kann EL bestehend aus den einzelnen Modellen die Genauigkeit der Respi-
rationsparameterbestimmung erhohen?
o Welchen Einfluss haben phénotypische Merkmale der Probanden auf die

Genauigkeit der Respirationsparameterbestimmung?

4.1 Methodik

In diesem Abschnitt wird die Vorgehensweise zur direkten Bestimmung von TV
und VC iiber ML vorgestellt. Aus dem gesamten Prozess bei der Anwendung von
DPG, siehe oben Abbildung 2.4, bestehend aus: Bildaufnahme, Auswahl einer
ROI, Signalextraktion, Signalvorverarbeitung und Transformations-Modell, wird
in diesem Abschnitt der letztgenannte Aspekt genauer untersucht. Im Vergleich
zur Literatur auf selber Datenbasis [75, 94] werden die anderen Verarbeitungs-
schritte konstant gehalten, sodass die Auswirkungen der Modellverdnderungen
untersucht werden kénnen.

Als nicht-lineare Modelle werden in dieser Arbeit Verfahren des iiberwach-
ten ML eingesetzt. Nach der Signalverarbeitung werden Zeitbereichsmerkma-
le, morphologische Merkmale, statistische Merkmale, Frequenzmerkmale, Zeit-
Frequenzbereichsmerkmale, bildbasierte Merkmale und personliche Merkmale ex-
trahiert. So ist ein grofles Spektrum abgedeck und sichergestellt, dass alle rele-
vanten Doménen adressiert sind. Aus dieser Vielzahl an Merkmalen werden iiber
Merkmalsselektionsverfahren die geeignetsten ausgewahlt. Dabei werden Embed-
ded, Wrapper sowie Filter-Methoden zur Selektion eingesetzt. Die Reduktion der
Merkmale bietet den Vorteil von Verallgemeinerungsfihigkeit, erhohter Lernge-
schwindigkeit und reduzierter Komplexitit der Modelle [48, 95].

Die somit ausgewéhlten Merkmale bieten den Input fiir die ML-Modelle. Zur
regressiven Approximation der Respirationsparameter werden RF, Support Vec-
tor Regression (SVR), KNN und EL eingesetzt und miteinander verglichen. Die
Hyperparameter werden optimiert und die Ergebnisse anhand des offentlichen
Datensatzes von Soleimani, Mirmehdi und Damen [94] mit LOOCV gegeniiber-
gestellt. Iterativ dient ein Proband als Testdatensatz, wihrend die anderen Pro-
banden den Trainingsdatensatz fiir die ML-Verfahren darstellen. Das beschrie-
bene Vorgehen der DPG in diesem Kapitel ist iibersichtsweise in Abbildung 4.1
dargestellt.
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Bildaufnahme
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Abbildung 4.1: Vorgehensweise zur Untersuchung der merkmalsbasierten Be-
stimmung von Respirationsvolumina mittels Maschinellem Lernen. Links befinden
sich in sequenzieller Reihenfolge die allgemeinen Schritte der Tiefenplethysmogra-
phie mit den speziellen Schritten in dieser Arbeit rechts. Farblich hervorgehoben

sind die Verdnderungen im Vorgehen im Vergleich zu Soleimani [75].

4.1.1 ROI, Signalextraktion und Signalvorverarbeitung

Die Signalextraktion basiert auf den detektierten Korperpunkten der Microsoft
Kinect Kamera (TOF-Prinzip). Es wird eine ROI auf dem Thorax definiert, iden-
tisch mit der Arbeit von Soleimani [75]. Ausgehend von den vier Positionen rech-
te Schulter (rS), linke Schulter (1S), Wirbelsiaule Mitte (WM) und Wirbelséule
Schulter (WS) werden die jeweiligen = und y Positionen fiir die ersten 100 Bilder
der Messung gemittelt, um  und ¥y zu erhalten. Breite b und Hohe h der ROI

werden wie folgt definiert:

b= ; (Tis — Tg) (4.1a)
h = g - (Uws — Jwu) (4.1b)
TROT = TWS — 127 (4.1c)
yro1 = max (¥, Urs) (4.1d)
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y‘ PR

Abbildung 4.2: Festlegung anhand der Region of Interest (ROI) mithilfe der
Korperpunkte rechte Schulter (rS), linke Schulter (1S), Wirbelsaule Schulter (WS)
und Wirbelsdule Mitte (WM). Diese Punkte werden durch die Kinect Kamera
identifiziert und daraufhin die finale ROI bestimmt.

Der Mittelwert der ROI wird zu jedem Zeitpunkt ¢; fir ¢ von 0 bis N mit
der Anzahl der Aufnahmen N gebildet. Somit entsteht das Messsignal s in Glei-
chung (4.2).

1 TRror+b yror+h

st] =h Z Z Iz, y,t] (4.2)

T=TROI Y=YROI
Das Messsignal wird mit einem Butterworth-Tiefpass-Filter dritter Ordnung
gefiltert, sodass sgy; entsteht. Die Grenzfrequenz liegt bei 1.5 Hz in Anlehnung an
bisherige Arbeiten [75]. Die Filterung bewirkt ein Unterdriicken des Rauschan-

teils.

4.1.2 Merkmalsextraktion

Aus dem vorliegenden Signal werden Charakteristika extrahiert, welche das Si-
gnal eindeutig beschreiben. Dedizierte Merkmale werden separat fiir die normale
Atmung (TV) und maximale Atmung (SVC) extrahiert. Diese Differenzierung er-
gibt sich aus den Ergebnissen aus Soleimani u. a. [71]. Wie bereits in Abschnitt 3.2
beschrieben, werden bisher SF verwendet, welche das Messsignal auf das Spiro-
metersignal transformieren. Dabei sind die Ergebnisse besser, wenn zwei Ska-

lierungsfaktoren verwendet werden: fiir die normale Atmung und die maximale,
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forcierte Atmung. Als Ursachen werden Oberkorperbewegungen benannt, die mit
der maximalen Anstrengung bei der Atmung einhergehen und somit das Mess-
signal der reinen Throraxbewegung superpositionieren. Fiir eine Ubersicht der

folgenden Beschreibung der Parameter sei auf Tabelle A.1 verwiesen.

Unterteilung des Messsignals

Uber die Peak-Prominence Methode [96] werden die lokalen Extremstellen ge-
funden, welche die Umkehr des Volumenstroms kennzeichnen. Im Folgenden be-
zeichnet F; die Punkte vollstandiger Einatmung und A; die Punkte vollstandiger
Ausatmung. Der Index 7 erstreckt sich von 1 bis zur Anzahl N der jeweiligen
Punkte. Diese Extremstellen sind in Abbildung 4.3 dargestellt. Zur Abgrenzung
des Signals ist der Index j gesucht, fiir den die Bewegung des Brustkorbs zwischen

vorheriger Aus- und Einatmung maximal ist:

|E; — Aj| > max, fir je[l,...,N] (4.3)

Das gefilterte Signal sg;; wird in den Bereich der normalen Atmung sty und
maximaler Atmung ssyc separiert, anhand des Zeitpunkts der letzten normalen

Einatmung tg,_,:

Merkmale der Ruheatmung

Fiir die Ruheatmung werden insgesamt 52 Merkmale Fry aus dem Signal sty
extrahiert. Zur Unterdriickung von Bewegungsartefakten wird die EMD [88] auf
das Signal angewendet. Die EMD ist eine Methode zur Signalzerlegung. Nicht-
lineare und nicht-stationdre Signale konnen mit ihr in einzelne Komponenten zer-
legt werden. Die Zerlegung in verschiedene Oszillationen des Signals entspricht
dem gewiinschten Einsatzbereich, der Entfernung der langsameren Oberkorper-
bewegung. Dementsprechend wird allein die erste Komponente (erste intrinsische
Modenfunktion, IMF;) beriicksichtigt.

stvEmp[t] = IMF; (4.5)
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Abbildung 4.3: Aufteilung des Messsignals in die Bereiche der Ruheatmung und
forcierter Atmung. Uber die Peak-Prominence gefundenen Extremstellen fiir die
Einatmung F und die Ausatmung A wird das Messsignal beim letzten ruhigen

Atemzug E5 untergliedert.

Bereits in der Literatur entwickelte Merkmale [62] werden ebenfalls fiir diese
Arbeit berechnet. Diese Merkmale F' ergeben sich aus den ersten sechs auftreten-
den Punkten der Volumenstromumkehr, siehe erneut Abbildung 4.3. Dies ist fiir
die Punkte der Inspiration in den Gleichungen (4.6a) und (4.6b) dargestellt und

gilt fiir die Exspiration gleichermaflen.

FTV,Ai = Ai, fir = 0, ceey 2 (46&)
FTV7tAi = tAia fir = 0, ey 2 (46b)
Weitere Merkmale der Signalmorphologie ergeben sich aus dem Mittelwert der

cinzelnen Tidalvolumina (Gleichung (4.7a)) und der Umgebung der Inspirati-
onspeaks, siche Gleichungen (4.7b) bis (4.7¢).

| V=3

Fromw = 5 Zl 8[te,] — s[ta] (4.72)
Fryu,., = stvempltey_, +2], fir i=0,...,2 (4.7b)
Frvu,_ = stvewmpltey , —2], fir i=0,...,2 (4.7¢)
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Neben dem Abstand von zwei Samples um die Inspirationspeaks, wird die
weitere Umgebung berticksichtigt. So wird die euklidische Distanz summiert zwi-
schen den Inspirationspeaks und dem Messsignal eine Sekunde zuvor Fry euklid,—
respektive danach Frry eukiia,+. Das Verhéltnis dieser Summen wird als weiteres
Merkmal Frv eukiid ratio gebildet. Diese Merkmale zur Charakterisierung der Peak-
Umgebungen, sollen fiir eine genaue Anpassung sorgen. Ahnliche Merkmale sind
bei anderen physiologischen Signalen wie der merkmalsbasierten Blutdruckbe-
stimmung tiber Photoplethysmographie von Bedeutung [97].

Der grofite positive und negative Anstieg im Signal wird zusammen mit dem
Zeitpunkt als Merkmal Fry anstiee Verwendet. Dies korreliert mit dem gréfiten
Fluss des Volumenstrom und kann hinsichtlich der Atemanstrengung von Bedeu-
tung sein. Ahnliche Parameter werden in der klinischen Diagnostik verwendet,
siehe zum Beispiel FEV;.

Ebenfalls auf den Volumenfluss beziehen sich die Merkmale der Ein- und
Ausatmung. Hierfiir wird der Mittelwert des Anstiegs von Ein- zur Ausatmung,
respektive Aus- zur Einatmung- als Merkmal Fryvy,. verwendet, siehe Glei-
chung (4.8).

1°& s[te,] — s[ta,]
P o= — Jired  Tlraid 4.
VVe = 3 ; — (4.8)
aSTV,EMD

Zusétzlich werden aus der partiellen Ableitung die starksten positi-
ven und negativen Anstiege sowie deren Position als Merkmal Fry s extrahiert.
Aus den Extremwerten FE; werden Mittelwert Fpy apymw e und Standardab-
weichung Fry arpsrp e der Abstdnde aufeinanderfolgender Extrempunkte gebil-
det. Dieses Verhalten ist in den Gleichungen (4.9a) und (4.9b) fiir die Einatmung
dargestellt und verhélt sich fiir die Ausatmung mit den Extremstellen A; gleich.
Diese zeitlichen Abstdnde der Peaks konnen als AF aufgefasst werden, welche

ebenfalls ein wichtiger Atemparameter im klinischen Alltag darstellt.

LN
Frvarmwe = 57— D (slts,] = slts,_,]) (4.92)
=2
[N
Fry AarstDE = N 2 Z((S[tE] —$|te, ,]) — Frvaremw)? (4.9b)
i—2

Aus den Extremstellen F; wird dartiber hinaus das Merkmal Frry peak,stp als

Standardabweichung der Hohe der lokalen Extremwerte berechnet.
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Uber die Methode der kleinsten Fehlerquadrate wird eine Sinus-Funktion als
Approximation des sty evp gebildet. Als Merkmale Frv sinussm, WA FTv Sinus,
werden die Amplitude und die Frequenz dieser Sinusapproximation definiert. Des
Weiteren wird die absolute Differenz der Flacheninhalte von Sinuskurve und Re-
gressand als Merkmal Frv sinuspo., Verwendet. Dies kann als ein Giitekriterium
der Sinusregression angesehen werden.

Neben den genannten Merkmalen aus dem Zeitbereich, konnen die Frequenzen
des Signals von besonderem Interesse sein. Aus diesem Grund werden die drei
starksten Frequenzen und die zugehorigen Amplituden aus dem Betragsspektrum

Frv prrabs und dem Leistungsdichtespektrum Frry ppr pow ausgewahlt.

Merkmale der forcierten Atmung

Aus dem forcierten Teil des Atemmandvers sy werden 36 Merkmale extrahiert.
Diese sind zum Teil kongruent mit den zuvor beschriebenen Merkmalen der
Ruheatmung. Analog berechnete Merkmale sind Fyc 5, Fyvo rrrabss FVCFFT pows
Fye,u_ und Fyc Anstieg-

Merkmale basierend auf den gefundenen Extrempunkten werden ebenso be-
riicksichtigt. Daftir werden Signalwert und Zeitpunkt der globalen Extremstel-
len als Merkmale Fyca, und Fycpg, definiert, vergleiche Gleichungen (4.6a)
und (4.6b). Die Differenz und somit die Spannweite des Signals syc entspricht
der maximalen Thoraxbewegung verusacht durch die VC. Dies wird als Merkmal

Fyc ve bezeichnet.

Weitere Merkmale

Die ROI hat durch die Auswahl des Messbereichs direkten Einfluss auf das Mess-
signal und somit die Bestimmung der Respirationsparameter. Zur Beschreibung
dieser ROI werden dementsprechend ebenfalls Merkmale eingefiithrt, welche Hin-
weise auf den Zusammenhang darstellen sollen. In diesem Szenario wird eine
statische ROI verwendet. Daher erfolgt die Beschreibung der ROI durch Merk-
male ebenfalls statisch anhand des ersten auszuwertenden Bildes der Aufnahme.

Die Merkmale stellen eine deskriptive Beschreibung dar.

52



4.1. Methodik

Die Merkmale sind wie folgt definiert:

« Hohe und Breite der ROI, siehe Gleichungen (4.1a) und (4.1b),

o Gesamtfliche aus Multiplikation von Hohe und Breite,

« Mittelwert, analog zu Gleichung (4.2),

« Standardabweichung sowie

o Median und

e Minimal- und Maximalwert der Pixel der ROI.

Die Auswahl von phéanotypischen Merkmale zielt auf ihren direkten Einfluss
auf die Atemparameter ab. Diese Zusammenhénge wurden in Abschnitt 2.2.2
ausfithrlich beschrieben. Das Alter korreliert mit der Thoraxsteifigkeit und be-
einflusst somit das Residualvolumen [29]. Die Lungengroe sowie das Tidalvolu-
men héngen von der Koérpergrofie [30] und dem Korpergewicht [31] ab. Trotz des
umstrittenen Einflusses des Geschlechts auf die Respirationsparameter [32] wird
dieses fiir die Evaluation hinzugezogen. Eine Erfassung des Trainingszustands ist
nicht direkt, sondern nur tiber weitere Parameter und Messungen moglich und
wird daher nicht beriicksichtigt. Als Kombination von Gréle und Gewicht wird
der BMI verwendet.

Neben den oben beschriebenen, manuell ausgewahlten Merkmalen mit direk-
tem Bezug auf die Physiologie und vorausgegangene Zusammenhénge in der Li-
teratur werden weitere Merkmale berechnet, die in keine direkten Verbindung
zu den gesuchten Respirationsparametern stehen. Dies erfolgt anhand der Ti-
me Series Feature Extraction Library (TSFEL) [98]. Der Vorteil einer solchen
Merkmalsberechnung ist, dass ein grofles Spektrum an deskriptiven Signalmerk-
malen automatisch extrahiert wird. Dies umfasst zum Beispiel den Zeitbereich,
den Frequenzbereich und den Zeit-Frequenz-Verbundbereich. Neben klassischen
deskriptiven Maflen wie Kurtosis und Exzess werden dariiber hinaus Schéitzer der
empirischen kumulativen Verteilungsfunktion ermittelt. Insgesamt werden 144
Merkmale jeweils fir spy pyp und 144 sgyc berechnet. Durch die spéter folgen-
de Merkmalsselektion, bei welcher ausschliellich die relevantesten Merkmale zur
finalen Regression ausgewéhlt werden, ist es hilfreich, vorab eine grofie Anzahl
an Merkmalen zur Verfiigung zu stellen. Der systematische Ansatz durch TSFEL

bereichert somit die zuvor manuell extrahierten Merkmale.
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Zusammenfassung der extrahierten Merkmale

Insgesamt werden 379 Merkmale extrahiert. 52 Merkmale werden aus sty berech-
net und weisen einen direkten physiologischen Bezug auf. Weitere 144 Merkmale
werden fiir die Ruheatmung aus der TSFEL ermittelt. Die gleiche Anzahl an
Merkmalen wird automatisch flir sqyc extrahiert. Weitere 26 manuelle Merkma-
le werden zusétzlich fiir die VC extrahiert. Acht Merkmale des Phénotyps und
finf bildbasierte Merkmale komplettieren die extrahierten Merkmale. Fiir eine

vollstandige Ubersicht der Merkmale sei auf Tabelle A.1 verwiesen.

4.1.3 Merkmalsselektion

Um ausschliellich mit relevanten Merkmalen fortzufahren wird eine Merkmalsre-
duktion vorgenommen. Diese ermoglicht es, irrelevante und verrauschte Merkmale
zu entfernen, den Regressionsprozess zu beschleunigen und die Vorhersagegenau-
igkeit sowie die Verstandlichkeit durch bessere Erkléarbarkeit zu erhohen. Die zu
reduzierende Merkmalsmenge umfasst die 379 extrahierten Merkmale aus Ab-
schnitt 4.1.2. Die ideale Zielgrofle wird als Hyperparameter optimiert.

Zur Auswahl einer geeigneten Merkmalsmenge werden Methoden eingesetzt,
die den drei Bereichen der Merkmalsselektion entstammen. Dies entspricht
den Filter-basierten, Wrapper-basierten und Embedded Methoden, sieche Ab-
schnitt 2.4.1. Die Ergebnisse dieser Methoden werden im Anschluss mit verschie-

denen Modellen (Abschnitt 4.1.4) kombiniert und untereinander verglichen.

F-Regression

Bei der Filter-Methode F-Regression (FR) werden die f-Werte der unabhéngigen
Variablen mit den abhangigen Variablen iiber univariante lineare Regressions-
test bestimmt und als Metrik fiir die Bedeutung des entsprechenden Merkmals
verwendet. Initial wird die Korrelation zwischen Regressor und dem Regressand
berechnet. Als Regressor dienen die einzelnen Merkmale, zusammengefasst als
Merkmalsmatrix X € RM*¥ mit N Merkmalen und M Messwerten. Als y € RM*1
wird die Grundwahrheit der zu bestimmenden Respirationsparameter angesehen.
Die Korrelationskoeffizienten nach Pearson r; (Gleichung (4.10a)) werden berech-

net und anschliefend in f-Kriterien umgerechnet (Gleichung (4.10b)), welche den
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statistischen Zusammenhang zweiter Ordnung messen [99].

(X[:, 7] — mean(X[:,]))T x (y — mean(y))
std(X[:, ) - std(y)
Tiz . (M — 2)
1-— Tiz

(4.10a)

r; =

fi= (4.10b)

Mutual Information

Die Transinformation (MI, mutual information) beschreibt den statistischen Zu-
sammenhang zwischen unabhéngiger Variable mit der abhéngigen Variable [99]
und ist somit ebenfalls eine Filter-Methode. Im Gegensatz zur F-Regression kon-
nen iitber MI auch nicht-lineare Beziehungen erkannt werden. Die MI beschreibt
die Stérke des statistischen Zusammenhangs. Klassisch wird die MI iiber die
Entropie H berechnet, siche Gleichung (4.11).

MI(X[: . y) = H(X[:, ) — HXL: d]ly) (4.11)

Die verwendete Implementierung von scikit-learn [99] basiert fiir die Regression
auf nicht parametrischen Methoden basierend auf Entropieabschétzung der k-

nachsten Nachbarn.

Modellbasierte Merkmalsauswahl

Der modellbasierte Merkmalsselektion (MB) beschreibt in dieser Arbeit eine
Wrapper-Methode zur Merkmalsreduktion anhand des entsprechenden Regres-
sionsmodells, sieche Abschnitt 4.1.4. Hierbei wird eine Bewertung der Merkmale
mithilfe des Modells vorgenommen und die besten Merkmale ausgewahlt. Die
Wichtigkeit der Merkmale wird fiir RF tber den Gini-Koeffizienten [100], fiir
SVR iiber die Wichtungsfaktoren bei linearem Kernel und fiir KNN iiber die

Feature Permutation [101] evaluiert.

Rekursive Merkmalsauswahl

Als weitere Wrapper-Methode wird in dieser Arbeit Rekursive Merkmalselimina-
tion (RFE, recursive feature elimination) eingesetzt. Ausgehend von der vollen
Merkmalsmenge werden rekursiv die Wichtigkeit der Merkmale anhand des jewei-
ligen Modells bestimmt und die irrelevantesten Merkmale entfernt. Dies wird wie-

derholt, bis die angestrebte Grofle der auszuwahlenden Merkmalsmenge erreicht
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ist. Im Gegensatz zum modellbasierten Ansatz wiederholt sich die Bestimmung
der Merkmalswichtigkeit in jedem Schritt. Die rekursive Selektion zielt darauf ab,

die Zusammenhénge der einzelnen Merkmale untereinander zu beriicksichtigen.

Embedded Merkmalsauswahl

Der modellbasierte Ansatz in Verbindung mit einem RF Regressionsmodell dient
ebenso als Embedded Merkmalsauswahl. Das RF Modell wird in Abschnitt 4.1.4

beschrieben.

4.1.4 Regressionsmodelle

Zur Bestimmung der Atemvolumina iiber Regression der ausgewéhlten Merk-
male werden verschiedene ML-Modelle eingesetzt und miteinander verglichen.
Basierend auf den unterschiedlichen Eigenschaften dieser Modelle, sind zueinan-
der abweichende Ergebnisse zu erwarten. Es erfolgt eine Optimierung geeigneter

Hyperparameter, siche Tabelle 4.1.

Random Forest

RF [55] werden in dieser Arbeit verwendet, da sie sich dadurch auszeichnen, mit
vielen Merkmalen und mehrdimensionalen Eingangsdaten, ohne Optimierung von
Hyperparametern, gute Klassifikations- und Regressionsergebnisse zu erzielen.
Des Weiteren sind die Ergebnisse eines solchen Modells eingangiger erklarbar als
zum Beispiel bei einem KNN. Nach Probst, Wright und Boulesteix [102] bieten
sich jedoch zwei Hyperparameter fiir ein weiteres Tuning an. Diese sind die Strich-
probengrofie je Baum und die Anzahl der zu berticksichtigenden Merkmale. Die
Stichprobengréfie je Baum beschreibt die Anzahl der insgesamt N Trainingsda-
ten, welche fiir das Training jedes Entscheidungsbaums verwendet werden. Der
zweite zu optimierende Parameter ist die Anzahl der zu berticksichtigenden Merk-
male fiir die Suche nach einer weiteren Knotenunterteilung. Eine maximale Tiefe
wird fiir diese Arbeit daher nicht festgelegt. Die Anzahl der Baume wird nicht

optimiert, sondern mit 600 hinreichend grof§ gewahlt.
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Kiinstliche Neuronale Netze

Bekannt als universeller Funktionsapproximator sind KNN in der Lage automa-
tisch jede mathematische Lage approximieren zu konnen und sollen daher auch in
dieser Arbeit untersucht werden. Die Funktionalitat der KNN spiegelt sich in den
einstellbaren Hyperparametern wieder. In dieser Arbeit wird sich auf die wesent-
lichen Einstellungsmoglichkeiten beschrankt, welche die generelle Netzstruktur,
bestehend aus der Anzahl an Knoten und Zwischenschichten, der Aktivierungs-
funktionen, der Lernrate und den Wiederholungen umfassen. Empirisch wird die-
sen Parametern die grofite Bedeutung zugemessen. Weitere Parameter werden

nicht hinzugefiigt, um die Optimierungszeit zu reduzieren.

Support Vector Regression

Aufgrund der Generalisierungsfihigkeit auch bei hoher dimensionalen Daten wird
der Einsatz von SVR in dieser Arbeit untersucht. SVR ist eine Erweiterung von
SVM [53] fur Regressionsprobleme. Neben dem Kernel sind C' und e bedeutende
Hyperparameter fiir die Optimierung der SVR [103]. Der Regularisierungspara-
meter C' dient zur Einstellung des Verhéltnisses von korrekter Klassifizierung der
Trainingsdaten und Maximierung des Spielraums der Entscheidungsfunktion. e

ist der Parameter fur den Fehlertoleranzbereich.

Ensemble Learning

Zusatzlich zu den einzelnen Modellen mit den entsprechenden Hyperparametern
wird ein EL Ansatz in dieser Arbeit entwickelt. Dabei werden die ermittelten
Respirationsparameter aller Modelle gewichtet verwendet und zu einem gemein-
samen Ergebnis summiert. Die Gewichtsanpassungen erfolgen iiber SVR mit den
oben genannten Parametern. Vorteile dieses EL. Ansatzes sind, dass die Ergeb-
nisse vermeintlicher schwacher Schatzer zu einem Resultat mit geringer Varianz

fusioniert werden konnen [104].
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Zusammenfassung der Hyperparameter

Eine Zusammenfassung der zu optimierenden Hyperparameter findet sich in Ta-
belle 4.1. Fiir die Merkmalsselektion werden als Hyperparameter jeweils die An-
zahl der auszuwédhlenden Merkmale k bestimmt. Diese werden in einer Schritt-
weite von 10 bis 60 erhoht. Die Auswahl der besten Parameter erfolgt anhand
einer halbierenden Gittersuche, bei der alle Mdéglichkeiten miteinander kombi-
niert werden [99]. Initial wird eine reduzierte Menge an Daten zur Verfiigung
gestellt. Iterativ werden anschliefend die besten Modelle ausgewahlt und mehr
Daten verwendet [105]. Als Fehlermaf dient der RMSE, welcher héhere Abwei-

chungen starker gewichtet.

Tabelle 4.1: Verwendete Hyperparameter der Maschine Learning Modelle und
Merkmalselektion (FS) fir Random Forest (RF), Support Vector Regression
(SVR) und Kiinstliche Neuronale Netze (KNN).

Typ Parametername Werte
FS Anzahl Merkmale & [10, 20, 30, 40, 50, 50]
RF Anzahl Merkmale zu beriicksichtigen [g, k]
RF Stichprobengrofie je Baum []Z, ];f, 351\], ]
SVR Kernel [linear, poly, rbf, sigmoid]
SVR Gamma ll, 1]

k' k - var(X)
SVR C (0.5, 1, 2]
SVR ¢ [0.05, 0.1, 0.15]
KNN Netz [(60, 30, 15), (30, 15), (30)]
KNN Aktivierung [Tanh, Sigmoid]
KNN Lernrate [0.005, 0.05]
KNN Epochen (100, 200]
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Referenzmodelle

Zum Vergleich der ML.-Modelle werden die Respirationsmerkmale gleichermaflen
iiber Referenzmodelle berechnet. Dafiir wird zum einen ein Mittelwert-Regressor
und zum anderen ein Probanden-Regressor verwendet. Der Mittelwert-Regressor
bildet den Mittelwert der Trainingsdaten und gibt ihn als Prédiktion aus. Der
Probanden-Regressor verwendet ausschliefllich die phénotypischen Merkmale
(Geschlecht, Grofle, Alter, BMI und Gewicht) der Probanden, um damit iiber die
lineare Regression die abhéangige Variable zu bestimmen. Beide Verfahren werden
somit bei mehrmaligen Messungen eines Probanden stets die gleichen Werte
produzieren. Als Vergleich dienen diese Regressionsmodelle zur Abgrenzung und
zum Beweis des Lerneffekts der eigens entwickelten ML-Modelle.

Zum Vergleich der Messverfahren mit dem Referenzmodell des Mittelwert-
Regressors werden die Messfehler auf Unterschiede getestet. Als Messfehler dient
die absolute Abweichung. Das Signifikanzniveau wird auf 95 % festgelegt und mit
einem einseitigen, verbundenen T-Test getestet. Die Nullhypothese Hj gibt an,
dass der absolute Fehler des Modells grofier oder gleich des absoluten Fehlers
des Mittelwert-Regressors betrigt. Entgegengesetzt besagt die Alternativhypo-
these Hy, dass der Fehler des Modells kleiner als der Referenz ist, siehe Gleichun-
gen (4.12a) und (4.12b).

HO . |TVSpirometer - TVModell| = |TVSpir0meter - TVMittelwert—Regressor| (412&)

Hl : |TVSpirometer - TVModell| < |TVSpir0meter - TVMittelwertfRegressor| (412b)

4.1.5 Evaluierungsstragie

Ziel ist es, eine kalibrationsfreie DPG zu ermoglichen. Demnach miissen die Mo-
delle auf zuvor ungesehenen Datensatzen performen. Dies ermdoglicht jedoch aus-
schlieBlich eine Bewertung der Genauigkeit des Modells fiir ebendiese Testdaten.
Aus diesem Grund wird fir diese Arbeit Kreuzvalidierung mit Patientenauslas-
sung (LOPCV, Leave-One-Patient-Out Cross Validation) verwendet, wobei das
Modell anhand jedes Probanden getestet wird, wiahrend alle anderen Probanden
im Trainingsdatensatz enthalten sind, siche Abbildung 4.4. Um Probleme bei der
gleichzeitigen Anwendung der Merkmalsselektion und Hyperparameteroptimie-

rung hinsichtlich eines Datenlecks zu vermeiden, werden Merkmalsauswahl und
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Hyperparameteroptimierung ebenfalls innerhalb der LOPCV durch Kreuzvalidie-
rung durchgefiithrt. In diesem Fall spricht man von einer geschachtelten Kreuz-
validierung (nested Cross Validation). Es wird somit vermieden, dass das Modell
aus Daten oder optimierten Parametern aus dem Testdatensatz profitieren kann
(Datenleck).

Dieses Vorgehen ist geeignet, um den gesamtheitlichen Modellentwicklungs-
prozess zu testen und zu evaluieren, welche Genauigkeit der Raum an Hyper-
paramtern inklusiver aller Merkmale mit den entsprechenden Modellen fiir die
Probanden erreichen kann. Eine gesamtheitliche Analyse der Hyperparameter
und ausgewahlten Merkmale wird so jedoch erschwert, da das Vorgehen fiir die
Anzahl an Probanden N wiederholt wird. Die Merkmalsselektion wird somit bei-
spielsweise insgesamt N - M durchgefithrt, mit M der Anzahl der inneren Folds.
Fir das final beste Modell mit hochster Genauigkeit, wird der Ablauf fir den Ge-
samtendatensatz wiederholt. Dies entspricht der Messung eines neuen Probanden
unter gleichen Aufnahmebedingungen. Aus den somit ermittelten Hyperparame-

tern und Merkmalen erfolgt abschlieend eine physiologische Interpretation.

Pat 2 Pat 3 Pat 4 AuRere Kreuzvalidierung
* Testen der gefunden Parameter

Anwenden Pat3 Mess 1 Pat4 Mess 1
Pat3 Mess 2 Pat4 Mess 2
deS besten Pat3 Mess 3 Pat4 Mess 3

Models Sy sy Innere Kreuzvalidierung

Pat2 Mess 2 IEGHSINESSEZN Pat 4 Mess 2 « Finden der Hyperparameter
Pat 2 Mess 3 [IEGHSIVISSSNSN Pat 4 Mess 3 « Training des besten Models

y—— 00 4
Pat2Mess 1 Pat3Mess 1 [IEGIINGSSEN
[ Pat4 Mess 2 |

Pat2Mess 2 Pat3 Mess 2
Pat2 Mess 3 Pat3 Mess 3 [IEGIINGSSSISE

Abbildung 4.4: Geschachtelte Kreuzvalidierung zur Evaluierung der Ergebnisse
und Vermeidung von Datenlecks am Beispiel von vier Patienten mit je drei Mes-

sungen.
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4.2 Datensatz

Die entwickelten ML-Modelle sollen mit dem bisherigen Stand der Technik vergli-
chen werden. Aus diesem Grund wird ein frei zugénglicher Datensatz verwendet,
um die in dieser Arbeit enstandenen Modelle den bestehenden, konventionellen,
linearen Ansétzen der Literatur gegentiber zu stellen.

Fir die Evaluation wird der Datensatz von Soleimani, Mirmehdi und Damen
[94] verwendet. Darin enthalten sind insgesamt 298 Messungen von 35 gesunden
Probanden. Diese Messungen enthalten ein Volumen-Zeit-Signal eines Referenz-
Spirometers, zusammen mit den extrahierten Kenngroflen, unter anderem TV
und VC. Die Hélfte der Aufnahmen erfolgte als Messung der SVC, wéihrend die
andere Hélfte die FVC bestimmte. Da eine Messung der SVC einfacher von einem
Probanden ohne Uberwachung und Korrektur durch klinisches Personal durch-
gefiihrt werden kann und somit den gewiinschten spateren Anwendungsbereich
abdeckt, werden fiir diese Arbeit ausschliefSlich diese Aufnahmen verwendet. Des
Weiteren ist erwédhnenswert, dass die Probanden nicht hinsichtlich ihrer Bewegung
eingeschrankt waren, in Vergleich zu Arbeiten mit zum Beispiel einer Riickenleh-
ne [60, 61]. Fir die Tiefeninformationen wurden zeitsynchron die Daten zweier
Tiefenkameras aufgezeichnet. In dieser Arbeit werden jedoch ausschliefllich die
Aufnahmen der frontal ausgerichteten Kamera ausgewertet, da eine Verwendung
multipler Kameras nicht von Laien im Alltag durchgefithrt werden koénnte, zu-
sitzliches Material benétigt wird sowie die Transportfahigkeit des Systems ein-
schrankt wird. Durch den Einsatz mehrerer Kameras lassen sich im Gegensatz
die Oberkorperbewegungen préziser rekonstruieren und Bewegungsartefakte ver-
meiden.

Die Verteilung der Grundwahrheiten ist in Abbildung 4.5 dargestellt. Es wer-
den in dieser Arbeit fiir TV und VC jeweils 95% der Daten verwendet und die
niedrigsten und hochsten 2,5 % verworfen. Dies erhoht die prozentuale Haufig-
keit dhnlicher Messwerte fiir den Testdatensatz. Dieser Kompromiss verringert
den Validierungsbereich des Modells, erhoht hingegen die Genauigkeit innerhalb

desselben.
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[7771 95 % der Daten
[0 5% der Daten

Haufigkeit

Volumen /|

(a) Tidalvolumen

[0 95 % der Daten
[0 5% der Daten

Haufigkeit

Volumen /|

(b) Vitalkapazitét

Abbildung 4.5: Verteilung der Grundwahrheit im verwendeten Datensatz [94]
fir Tidalvolumen (a) und Vitalkapazitat (b) als Histogramm. Farblich in der
Kernel-Dichte-Schatzung ist die Auswahl fiir die weiteren Modelle. 95 % der Daten

werden weiter verwendet (blau) und 5% werden verworfen.
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4.3 Ergebnisse und Diskussion

Die Ergebnisse in diesem Kapitel analysieren das Vorgehen zur Entwicklung ei-
nes ML-Modells zur Regression der Respirationsparameter TV und SVC. Uber
den Vergleich mit der Literatur soll die Frage beantwortet werden, ob die nicht-
linearen Modelle des ML zum Bestimmung der kontaktlosen Atemvolumina iiber
eine Tiefenkamera geeignet sind. Dartiber hinaus ist zu untersuchen, welche Merk-
male zu der Regression am relevantesten beitragen und ob EL die Ergebnisse

verbessern kann.

4.3.1 Vergleich der Methoden des Maschinellen Lernens

Tabelle 4.2a stellt die Ergebnisse der Modelle fiir die Bestimmung des TV dar. Das
beste Modell ist hierbei SVR verbunden mit einer Merkmalsselektion tiber FR.
Der durchschnittliche Fehler betragt 11 £ 253 ml. Die Fehler dieser Kombination
sind signifikant geringer als beim Mittelwert-Regressor. Am schlechtesten beziig-
lich der Standardabweichung schneidet das KNN mit der RFE und einer Messab-
weichung von —2 4 330 ml ab. Das KNN weist von allen Modellen, abgesehen fiir
die MB, die geringste mittlere Abweichung und die héchste Standardabweichung
auf. Die Unterscheide zwischen RF und SVR liegen bei der Standardabweichung
bei weniger als 15ml. Diese stéarkeren Abweichungen fiir die KNN sind mogli-
cherweise auf die vermehrte Anzahl an Hyperparametern zuriickzufithren. KNN
benotigen eine groflere Optimierung dieser Hyperparameter, wohingegen RF und
SVR mit weniger Hyperparametern auskommen. Die Begrenzung auf vier ver-
schiedene Hyperparameter mit zwei, bezichungsweise drei, Variationen in dieser
Arbeit kann diese schlechtere Performance der KNN somit erkléren.

Die FR fiithrt, abgesehen vom KNN zu den niedrigsten Messfehlern, wahrend
die MI zu hoheren mittleren Fehlern und einer hoheren Standardabweichung
fithrt. Modelle mit Wrapper basierten Merkmalsselektionen weisen mehrheitlich
eine schlechtere Perfomance auf als die Filter-basierten Aquivalente. Auffllig ist,
dass die MB iiber die Merkmalspermutation fiir das KNN mit —9 + 260 ml als
einzige Merkmalsselektion dafiir sorgt, dass das KNN vergleichbare Messergeb-
nisse mit den anderen Modellen aufweist. Diese Unterschiede in der Performance
fiir verschiedene Merkmalsselektionsstrategien sind moglicherweise zurtickfithren

auf die vorgegebe Grofle der auszuwéhlenden Merkmale k. k& wurde im Hyper-
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parametertuning zwischen 10 und 60 in einer Schrittweite von 10 variiert. Eine
optimale Anzahl von Merkmalen, die kein Vielfaches von 10 ist, kann somit dazu
fithren, dass nur eine hinreichend genaue Menge an Merkmalen auswéahlbar ist.
Die Unterschiede in den Vorgehensweisen konnen potentiell auf diesen Einfluss

zuriickgefiihrt werden.

Tabelle 4.2: Genauigkeiten der Verfahren zur Bestimmung des Tidalvolumens
(a) und Vitalkapazitat (b). Als Maschine Learning Verfahren werden Kiinstliche
Neuronale Netze (KNN), Support Vector Regression (SVR) und Random Forest
(RF) eingesetzt. Zur Merkmalsselektion kommen F-Regression (FR), Mutual In-
formation (MI), modellbasierte Merkmale (MB) und rekursive Merkmalselimi-
nation (RFE) zum Einsatz. Die Angabe der Genauigkeit erfolgt als mittlerer
Fehler + Standardabweichung.

(a) Tidalvolumen (TV)

FR MI MB RFE

RF —20 £+ 264 ml —33+£273ml —14 4+ 280ml —25 4+ 283 ml

SVR 114+253ml ™ 37+271ml* 21+ 283ml 37 +269ml ™"

KNN  —12+4+292ml —26 + 278 ml —9+260ml ™ —2+4330ml

(b) Vitalkapazitat (VC)

FR MI MB RFE

RF —234+720ml " —6+726ml " —71+713ml7" —90+690ml "
SVR  —43+768ml™"  114+624ml™" —88+723ml ™" —65+647ml "
KNN —74+661ml ™" —18+676ml™"  4+653ml""  11+661ml "

’ Signifikant geringer ggii. Mittelwert-Regressor (TV: 0 +288ml, VC: 2 +889ml) p < 0.05.
- Signifikant geringer ggii. Mittelwert-Regressor (TV: 0 +288ml, VC: 2 + 889 ml) p < 0.01.
Signifikant geringer ggii. Mittelwert-Regressor (TV: 04288 ml, VC: 2+889ml) p < 0.001.
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Das EL erzielt eine Abweichung von 18 + 283 ml und somit eine der hochsten
Standardabweichungen von RF und SVR. Der Mittelwert-Regressor weist mit
0 £+ 288 ml eine hohere Standardabweichung auf. Da es mit SVR gleich mehrere
Modelle gibt, die einen signifikant geringeren Fehler haben, zeigt sich, dass die
Modelle evident aus den Merkmalen gelernt haben und diese Modelle zu einer
genaueren Regression des TV fithren. Die personlichen Merkmale scheinen dies
nicht alleine zu kléren, da der Probanden-Regressor als weiteres Vergleichsmodell
mit —13 £ 291 ml einen hoheren Messfehler aufweist.

Fiir die SVC sind die Ergebnisse in Tabelle 4.2b dargestellt. Im Gegensatz
zum TV ist die Standardabweichung um mehr als 300 ml grofler, was sich teilwei-
se durch die groBere Spannweite der SVC Verteilung erkléren ldsst. Eine weitere
Ursache ist die Datengrundlage: Liegen fiir die Bestimmung des TV mehrere
Atemzige und rein manuell 52 ausgewéhlte Merkmale vor, so ist die Zeitspanne
der forcierten Atmung deutlich reduziert und es gibt ausschlieflich eine einzige
Messwiederholung und 26 rein manuell vorgesehene, extrahierte Merkmale. Mit
der Korperbewegung wird eine weitere Ursache ebenfalls in der Literatur durch
[60-64, 71, 85, 86] beschrieben. Dies ist gleichzusetzen mit einer Oberkorperbe-
wegung bei der forcierten Atmung. Diese Oberkorperbewegung superpositioniert
die zu messende Thoraxbewegung und agiert als Storquelle. Bei starker Inspi-
ration bewegt sich der gesamte Oberkorper nach vorne. Ebenso dehnt sich der
Thorax in frontale Richtung aus. Die Uberlagerung beider Vorginge reduziert die
Signalqualitét.

Im Gegensatz zum TV resultieren die Wrapper-basierten Merkmalsselektions-
verfahren fiir die VC in besseren Ergebnissen als die Filter-Methoden. Die Ur-
sache hierfiir konnte im komplexeren Zusammenhang stecken, der zwischen den
Regressoren und Regressanden gefunden werden muss und die sich bereits in
der geringeren Genauigkeit widerspiegelt. Zur Detektion der Zusammenhénge
der Merkmale untereinander und im Zusammenspiel mit dem Modell sind die
Wrapper-Verfahren den Filter-basierten Methoden iiberlegen. Das bestes Verfah-
ren stellt sich dennoch die SVR mit vorausgehender Merkmalsselektion iiber MI
heraus, mit einer Messabeichung von 11 + 624 ml.

Es ist herauszuheben, dass alle Verfahren sich signifikant vom Mittelwert-
Regressor unterscheiden. Dieser weist eine Messabweichung von 2 4+ 889 ml auf.

Dies deutet auf die grofle Varianz im Datensatz hin. Die mittlere Messabweichung
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von 2ml ist durch Rundungsungenauigkeiten zu erklaren. Des Weiteren zeigt sich,
dass der Probanden-Regressor mit —9+611 ml ein besseres Ergebnis erzielt als die
zu testenden Modelle. Dies unterstreicht, dass Merkmale nicht von ausreichender
Qualitat sind, um auf die SVC zu schliefen. Die Begriindungen hierfiir sind in der
Signalqualitdt zu suchen, welche aus den oben genannten Griinden schlechter als
bei der Ruheatmung ist. Im Vergleich zu den einzelnen Modellen kann das EL fiir
die SVC ein besseres Ergebnis erzielen, mit einem Messfehler von —41 + 610 ml.
Die Standardabweichung ist geringer als beim Probanden-Regressor.

Im Bland-Altman-Diagramm [106] werden zwei Messmethoden miteinander
verglichen und graphisch dargestellt. Fiir diese Arbeit sind die besten Modelle
entsprechend abgebildet. In Abbildung 4.6a ist das, mit FR und SVR, beste Mo-
dell fiir die Bestimmung der TV mit den vorliegenden Grundwahrweitswerten
eines Spirometers gegeniibergestellt. Abbildung 4.6b stellt das EL fir die SVC
den Spirometerdaten gegentiber. Es werden auf der Abszisse die Mittelwerte bei-
der Messungen abgetragen und auf der Ordinate die Differenzen. Zur besseren
Interpretation sind Mittelwert der Differenzen, sowie die Obergrenze der Zustim-
mung (ULoA, Upper Limit of Agreement) und die Untergrenze der Zustimmung
(ULoA, Lower Limit of Agreement) eingetragen.

Beide Darstellungen zeigen eine konsistente Schatzung der Messwerte durch
die entwickelten Modelle. Fiir TV befinden sich 92,6 % der Messungen innerhalb
der Zustimmungsgrenzen und fiir VC 94,8 %. Vereinzelt sind Abweichungen von
mehr als 800ml fiir das TV zu erkennen, beziehungsweise 1500 ml fiir die VC
respektive. Die Ausdehnung von ULoA und ULoA weisen darauf hin, dass die
entwickelten Verfahren nicht die erforderliche klinische Genauigkeit eines Spiro-
meters erreichen. Diese erfordert eine Messabweichung fiir die VC von nicht mehr
als 150 ml [10].
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4.3.2 Relevante Merkmale fiir die Regression

Die Merkmale haben einen wesentlichen Einfluss auf das Regressionsergebnis.
Daher ist es von Interesse, die ausgewahlten Merkmale zu diskutieren. Die 20
relevantesten Merkmale, sortiert nach dem F-Score mit dem TV als Regressand,
sind in Abbildung 4.7a dargestellt. Dies entspricht dem besten Modell aus Ab-
schnitt 4.3.1.

Fiir das TV weisen drei manuell ausgewahlte Merkmale den hochsten F-Score
auf. Dabei sind die Werte um das erste Extrema von besonderer Bedeutung sowie
die mittlere Distanz zwischen den Peaks. Letzteres Merkmal lédsst sich erklaren, da
dies der direkten Entsprechung des TV aus einem Volumen-Zeit-Signal entspricht.
Die Umgebung der Signalpeaks kann von Bedeutung sein, da diese Riickschliisse
auf die Atemtechnik zulésst. Eine spezifische Wertigkeit des ersten Atempeaks im
Signal kann nicht ausgemacht werden. Zu weiteren ausgewahlten Merkmalen ge-
horen 15 Merkmale aus der TSFEL. Es sind im Besonderen deskriptive Merkmale
von Bedeutung, wie Interquartilsabstand oder die empirische kumulative Vertei-
lungsfunktion. Mit geringerem F-Score gibt es unter den 60 besten Merkmalen
insgesamt 16 Merkmale die auf spektrale Komponenten des Signals abzielen. Un-
ter den 60 besten Merkmalen befinden sich mit BMI, Geschlecht und Gewicht
drei Merkmale, welche direkten Bezug zum Patienten haben. Diese Merkmale
sind ebenfalls fiir die VC relevant.

Die ausgewahlten Merkmale anhand der MI fiir die VC sind in Abbildung 4.7b
dargestellt. Es ist zu erkennen, dass drei Merkmale eine deutlich hohere MI auf-
weisen als die restlichen 17. Diese Merkmale sind: Grofle, BMI und Gewicht, ge-
folgt vom Alter. Anschlieflend folgen Merkmale der ROI und mit dem Geschlecht
das letzte personliche Merkmal. Somit sind alle personlichen Merkmale vertre-
ten, was die Korrelation bestatigt, die in der Literatur zwischen diesen Grofien
und den VC aufgezeigt wurde, vergleiche Abschnitt 2.2.2. Die ROI wird anhand
von Korperpositionen, wie den Schultern und der Hiifte definiert. Somit veran-
dert sich die ROI-Ausdehnung bei grofleren Patienten, was die Auswahl dieser
ROI-Merkmale erklart.
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Abbildung 4.7

nung der Merkmale ist mithilfe von Tabelle A.1 mdoglich.
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Die Relevanz der personlichen Merkmale wirft die Frage auf, welche Genau-
igkeit erzielt werden kann, wenn diese nicht zur Verfligung stehen. Daher sind
die folgenden Ergebnisse mit den Merkmalen dargestellt, welche ausschliefllich
mit der Tiefenkamera aufgenommen werden. Zur Berechnung wird ansonsten die
gleiche Vorgehensweise verwendet, wie fiir Abschnitt 4.3.1 dargestellt.

Fiir das TV in Tabelle 4.3a unterscheiden sich die Fehler im geringen Mafle von
den Modellen mit personlichen Merkmalen. Als beste Vorgehensweise geht erneut
die FR mit einem SVR Modell hervor. Der Fehler ist mit 18 £267 ml grofier als bei
Hinzunahme der Probanden-Merkmale. Es ist auffallend, dass die KNN Modelle
bedeutend schlechter abschneiden und hohere Standardabweichungen aufweisen.
Das EL weist eine Messabweichung von 27+ 286 ml auf und ist somit erneut nicht
perfomanter als die besten Einzelmodelle.

Deutliche Unterschiede sind erneut bei der VC festzustellen. Die Fehler fiir
die Modelle ohne personliche Merkmale weisen eine um mehr als 100 ml hohere
Standardabweichung, als die korrespondieren Modelle mit diesen Merkmalen. Die
einzige Ausnahme ist SVR mit RFE. Als bestes Modell weist es einen Fehler von
—9 4 737ml auf. Das EL liegt in einem vergleichbaren Fehlerbereich mit hoherer
mittlerer Abweichung von 78 + 737 ml. Beide Modelle sind signifikant verschieden
vom Mittelwert-Regressor.

Der Einfluss der personlichen Merkmale wurde bereits in Abschnitt 2.2.2 darge-
stellt. Alter, Grofle, Gewicht, Geschlecht und der Trainingszustand beeinflussen
die Respirationsparameter. Der Einfluss dieser Merkmale ist besonders fiir VC
deutlich. Die Uberlegenheit des Probanden-Regressors (VC: —9 & 611 ml), wel-
cher ausschliefllich mit den personlichen Merkmalen lernt, verdeutlicht, dass die
extrahierten Merkmale nicht geeignet sind, die VC zu bestimmen. Mogliche Ur-
sachen wurden bereits in Abschnitt 4.3.1 genannt und sind in der Bewegung des

Oberkorpers bei forcierter Atmung zu suchen.
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Tabelle 4.3: Genauigkeiten der Verfahren ohne persénliche Merkmale fiir Ti-

dalvolumen (a) und Vitalkapazitit (b). Als Maschine Learning Verfahren wer-
den Kiinstliche Neuronale Netze (KNN), Support Vector Regression (SVR) und
Random Forest (RF) eingesetzt. Zur Merkmalsselektion kommen F-Regression
(FR), Mutual Information (MI), modellbasierte Merkmale (MB) und rekursive
Merkmalselimination (RFE) zum Einsatz. Die Angabe der Genauigkeit erfolgt

als mittlerer Fehler + Standardabweichung.

(a) Tidalvolumen

FR MI MB RFE
RF —23+264ml  —32+282ml —19+4281ml —13+ 285ml
SVR 18+ 267ml " 124+274ml” 30+288ml 27+ 271ml "
KNN 6+283ml  21+311ml 24+ 342ml —35+ 343ml
(b) Vitalkapazitét

FR MI MB RFE
RF —84+842ml —65+801ml " —35+799ml * —44 +813ml "~
SVR 28 4+907ml —18 +809ml —24+909ml  —9+737ml ™"
KNN  —44+881ml —55+799ml —42+848ml 33+ 765ml "

’ Signifikant geringer ggii.

Mittelwert-Regressor (TV: 0 £ 288 ml, VC: 2 +889ml) p < 0.05.

- Signifikant geringer ggii. Mittelwert-Regressor (TV: 0 + 288 ml, VC: 2 + 889 ml) p < 0.01.
Signifikant geringer ggii. Mittelwert-Regressor (TV: 04288 ml, VC: 2£+889ml) p < 0.001.
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4.3.3 Messgenauigkeit im Vergleich zur Literatur

Abschlielend werden die fiir diese Arbeit entwickelten Modelle mit den beste-
henden Modellen der Literatur vergleichen. Da ein frei zugénglicher Datensatz
verwendet wurde, werden die darauf angewendeten Algorithmen verglichen. Eine
Zusammenfassung dieser Ergebnisse ist in Tabelle 4.4 dargestellt. Da in dieser Ar-
beit die mittleren 95 % der Datenverteilung verwendet wurden, wird dies ebenso
fiir die Vergleichsdaten aus der Literatur angewendet. Die Entfernung der Werte
mit starker Abweichung vom Mittelwert verringert die Varianz der Messgenauig-
keit. Im Folgenden sind die Ergebnisse der Modelle von Soleimani zur besseren
Vergleichbarkeit daher ebenso auf die Auswahl von 95% der Daten angegeben.
Die Genauigkeit mit hoherer Varianz fiir alle Daten ist in Tabelle 3.1 dargestellt.
Die Modelle aus der Literatur verwenden dennoch alle Daten zum Kalibrieren.

Die Gruppe um Soleimani hat zwei verschiedene Modelle fiir die Bestimmung
der Respirationsparameter entwickelt. Fiir die Verwendung einer Kamera resul-
tieren Abweichungen von 70 + 226 ml fiir das TV und —143 + 847 ml fiir die VC
[71]. Dieses Modell verwendet jedoch Daten desselben Probanden zur Kalibration.

Ein anderes Modell der Gruppe [20] benutzt neben der frontal ausgerichte-
ten Kamera, die Kamera, welche auf die Riickseite der Patienten ausgerichtet
ist. Beide Kameras sind zueinander registriert. Auch dieses Modell benotigt eine
patientenindividuelle Kalibration. Es ermoéglicht eine Bestimmung des TV mit
—23 + 205ml und der VC mit —318 + 524 ml.

Tabelle 4.4: Vergleich der entwickelten Modelle mit der Literatur. Die Ergebnisse
[20, 71] sind entgegen den Verdffentlichungen fiir 95 % der Daten angegeben.

Modell Tidalvolumen Vitalkapazitat
Soleimani - 1 Kamera [71] 70 +£226ml —143 £ 847ml
Soleimani - 2 Kameras [20] —23+205ml —318 + 524 ml
Mean-Regressor 0 £ 288 ml 2+ 889ml
Probanden-Regressor —13+291ml —9+611ml

Diese Arbeit mit personlichen Merkmalen 11 £ 253 ml 11 + 624 ml

Diese Arbeit ohne personliche Merkmale 18 £ 267ml -9+ 737ml
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Im Vergleich zu diesen Modellen auf dem gleichen Datensatz kénnen die ML-
Modelle dieser Arbeit fiir die VC deutlich besser abschneiden. Die Standardab-
weichung ist fiir die VC um mehr als 200 ml geringer, im Vergleich zum Modell,
welches ebenfalls eine Kamera verwendet. Einzig das TV kann mit dem Einsatz
von zwei Kameras durch Soleimani u. a. [20] genauer bestimmt werden. Fiir eine
Kamera weist das Modell aus der Literatur einen um mehr als 50 ml gréflerem
mittleren Fehler auf, aber eine um 25ml geringere Standardabweichung. Es ist
zusétzlich hervorzuheben, dass die ML-Modelle keine Kalibration auf die jewei-
ligen Patienten benétigen und mit den Daten von ausschliefllich einer Kamera
auskommen..

Vergleiche mit anderen Modellen, welche ohne Kalibration auf den entspre-
chenden Probanden auskommen, miissen hinsichtlich der Unterschiede im Mess-
konzept diskutiert werden. Ostadabbas u.a. [61] berichten von Messfehler von
70 £ 60ml fir das TV. Die Messungen der Probanden erfolge im Sitzen mit
Riickenlehne, wobei die Patienten angehalten waren, sich nicht zu bewegen. Dies
ist somit ein Unterschied, zu dem in dieser Arbeit verwendeten Datensatz, in
dem es zum Teil zu starker Bewegung kommt und keine Fixierung des Riickens
vorgenommen wird. Ebenfalls unterschiedlich ist die Messzeit von 8 min fiir das
Modell von Ostadabbas. Eine ldngere Messzeit kann tiiber die Mittelung vieler
Einzelmessung zu besseren Ergebnissen fithren. Kritisch zu sehen ist ebenfalls,
dass die Referenzdaten nicht simultan aufgenommen wurden, sondern zum Teil
aus Lungenfunktionstest von iiber einem Jahr stammen. Das Modell ist daher
nicht als Referenz fiir diese Arbeit geeignet.

Ebenfalls ohne Patienten-Kalibration kommt das Modell von Oh u. a. [60] aus.
Abweichend wurden Bewegungen der Probanden ausgeschlossen. Zur Evaluation
wurde keine natiirliche Atmung eingesetzt, sondern das eingestellte Volumen eines
Beatmungsgerats. Trotz der Abweichung von 8,41 + 2,16 % fiir das TV ist das
Modell nicht alltagstauglich. Die Bearbeitung fiir 4s Bildaufnahmen benoétigt
circa 10 min.

Mit einer Abweichung von 57 + 716 ml fiir die VC kommt das Modell von
Takamoto u.a. [43] ohne Kalibration aus. Im verwendeten Testdatensatz sind
insgesamt 30s Abschnitte von Patienten im Sitzen mit einer Evaluierung durch
LOOCYV sowie phanotypische Merkmale der Patienten. Der Messfehler ist mit den

in dieser Arbeit beschriebenen Messfehlern vergleichbar. Jedoch konnte durch die
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Hinzunahme von personlichen Merkmalen in dieser Arbeit der Fehler reduziert
werden auf 11 + 624 ml.

Es lédsst sich somit resultieren, dass die Modelle des ML aus dieser Arbeit gerin-
gere Fehler aufweisen, als vergleichbare Modelle in der Literatur. Insbesondere auf
dem gleichen Datensatz sind deutlich geringere Messabweichungen zum Referenz-
Spirometer durch nicht-lineare KI-Modelle méglich. Die schwerer zu bestimmende
VC weist einen deutlich geringen Messfehler auf. Andere kalibrationsfreie Modelle
sind nicht alltagstauglich oder weisen hohere Messabweichungen auf. Die in die-
ser Arbeit entwickelten Modelle bieten somit einen Mehrwert im Vergleich zum

bisherigen Stand der Forschung.

4.4 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde ein Ansatz der Literatur aufgegriffen und weiterentwi-
ckelt, Merkmale zu extrahieren, um daraus auf Respirationsparameter zu schlie-
Ben. Dafiir wurden insgesamt 379 Merkmale berechnet. 78 Merkmale davon wur-
den entwickelt mit einem direkten physiologischen Bezug fiir TV und VC. Acht
Merkmale entstammen der definierten ROI. Zusétzlich werden fiinf personliche
Merkmale der Probanden erhoben sowie 288 weitere Merkmale automatisch extra-
hiert. Zur Selektion der besten Merkmale wurden Filter, Wrapper und Embedded
Methoden eingesetzt. Als nicht-lineare ML Modelle wurden KNN, RF und SVR
sowie ein EL entwickelt und miteinander verglichen. Modelle und Merkmalsselek-
tionsverfahren wurden in allen Varianten kombiniert. Die Evaluation erfolgte auf
einem frei verfiigharen Datensatz aus der Literatur mit insgesamt 148 Aufnahmen
zur SVC und TV. Dabei wird eine LOPCV verwendet, die den Modellbildungs-
prozess evaluiert und ein Overfitting durch die Hyperparameter und die Modelle
vermeidet. Somit wird jeder Proband iterativ als Testdatensatz verwendet. Eine
Kalibration der Modelle auf die Probanden ist nicht notwendig.

Das Tidalvolumen kann mit einer Genauigkeit von 11 + 253 ml bestimmt wer-
den und die Vitalkapazitat mit —41 + 610 ml respektive. SVR und RF sind den
KNN iiberlegen, was auf eine schwierigere Abstimmung der Hyperparameter zu-
riickzufiithren ist. Eine genauere Untersuchung der ausgewahlten Merkmale zeigt
eine starke Abhangigkeit von den subjektiven Patientenmerkmalen. Ohne die-
se sinkt die Genauigkeit zur TV Bestimmung auf 18 + 267 ml und —9 + 737 ml
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fiir VC respektive. Dies ldsst sich auf die physiologischen Zusammenhéinge die-
ser GroBen zurtickfithren und die damit verbundene starke Korrelation. Fiir das
TV erzielt das ML Modell bessere Ergebnisse als die Referenz-Modelle, beste-
hend aus Mittelwert-Regressor und Probanden-Regressor. Die VC Bestimmung
des Modells ist dem Probanden-Regressor unterlegen. Dies lasst den Schluss zu,
dass die extrahierten Merkmale zur Bestimmung der VC ungeniigend sind. Eine
Ursache hierfiir ist die Bewegung des Oberkorpers bei der forcierten Atmung.
Diese Bewegung iiberlagert die zu messende Bewegung des Brustkorbs und fiihrt
zu starken Abweichungen. Im Vergleich zu bestehenden Modellen auf demselben
Datensatz weisen die ML Modelle dieser Arbeit geringere Messabweichungen auf.
Zusatzlich bendtigen sie keine Kalibration auf die Probanden. Andere kalibrati-
onsfreie Modelle aus der Literatur verwendeten unzureichende Referenzwerte zur
Evaluierung, benotigen eine im Alltag nicht handhabbare Berechnungszeit oder
weisen schlechtere Genauigkeiten auf.

Es lasst sich resultieren, dass die in dieser Arbeit entstandenen Methoden zur
Entwicklung eines ML-Modells zur kontaktlosen Bestimmung der Atemparameter
besser geeignet ist als bestehende klassische Verfahren. Die entwickelten Metho-
den zur Extraktion von Merkmalen aus dem Tiefen-Zeit-Signal sind von Bedeu-
tung fir die Regression. Die Modelle sind kalibrationsfrei auf neue Probanden
anwendbar und erweitern den Stand der Technik. Als Problem bleibt die Bestim-
mung der Vitalkapazitat bestehen, die durch Oberkorperbewegungen weiterhin

erschwert messbar ist und eine klinische Nutzung nicht erlaubt.
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Kapitel 5

Verbesserung der

Signalextraktion

Die Ergebnisse aus Kapitel 4 zeigen die Uberlegenheit von ML-Verfahren ge-
geniiber herkommlichen Modellen aus der Literatur. Dafiir erhielten die Model-
le durch gleiche Vorverarbeitungsschritte die gleichen Eingangssignale. Die ML-
Modelle weisen geringe Messfehler auf und sind somit den bestehenden Modellen
iiberlegen. Ziel dieses Kapitels ist es nun, die Vorverarbeitung der Daten zu ver-
bessern. Insbesondere die Extraktion des Messsignals steht dabei im Fokus der
Untersuchungen.

Bisherige Signalextraktionsmethoden weisen ein hohes Maf fiir Verbesserung
hinsichtlich physiologischer Aspekte der Atmung auf. Wie in Abschnitt 3.1 be-
reits dargestellt, werden bisher meist simple, rechteckige Regionen auf der Brust
der Patienten ausgewdhlt, um ein Messsignal zu extrahieren. Komplexere Verfah-
ren verwenden Amplitudeninformationen zur Auswahl geeigneter Regionen sowie
spatiale und temporale Informationen. Dies ist mit einem erh6éhten Berechnungs-
aufwand verbunden und basiert nicht auf weitergehenden physiologischen Be-
trachtungen. Fiir eine gezielte Differenzierung von Subregionen werden derzeit
meist markerbasierte Verfahren eingesetzt, die jedoch eine manuelle Anbringung
benotigen. Die Untersuchungen in diesem Kapitel sollen die Vorteile bisheriger
Verfahren kombinieren. Es soll eine Region identifiziert werden, welche fiir die au-
tomatische Anwendung geeignet ist und welche Riickschliisse auf physiologische
Atemprozesse zulasst. Zusatzlich soll die Qualitit des somit extrahierten Signals

gesteigert werden.
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Kapitel 5. Verbesserung der Signalextraktion

Ausgehend von dieser Signalextraktion und somit potentiell verbesserten Ein-
gangsdaten fiir die Modelle aus Kapitel 4, soll untersucht werden, inwieweit die
bestehenden ML-Modelle zu praziseren Bestimmungen der Respirationsparame-
ter moglich sind. Wéahrend die bisherigen Modelle aus extrahierten Merkmalen
direkt auf die Respirationsparameter schlieflen, ist zu untersuchen, inwiefern das
vollstandige Volumen-Zeit-Signal v aus dem Messsignal s approximiert werden
kann. Dafiir ist eine Transformation des Messsignals notwendig. In der Litera-
tur [20] wird hierfiir ein Skalierungsfaktor ([a] = lmm™!) eingesetzt, siehe Glei-
chung (5.1). Es zeigt sich jedoch, dass « schon bei verschiedenen Messungen eines
Probanden variiert. Soleimani u.a. [71] verwendete ebenfalls eine Unterteilung
des Signals innerhalb einer Messung in Tidalatmung (Gleichung (5.1a)) und for-
cierte Atmung (Gleichung (5.1b)) mit entsprechenden Skalierungsfaktoren. Diese
verschiedenen Skalierungsfaktor innerhalb einer Messung sind auf Bewegungsar-

tefakte zurtiickzufithren.

UTv[t] = ary - STv[t] (51&)
ch[t] = Qyco - Svo[t] (51b)

Innerhalb dieses Kapitels wird der Einsatz von rekurrenten neuronalen Net-
zen zur Transformation des Messsignals analysiert. Diese kénnen das gesamte
Messsignal als Eingang nehmen, um das gesuchte Volumen-Zeit-Signal vollstan-
dig zu approximieren und werden bereits erfolgreich in der Biosignalverarbeitung
eingesetzt [107]. Die Signal-Approximation erlaubt die Bestimmung weiterer Re-
spirationsparameter anhand des Signals.

Die Untersuchungen dieses Kapitels zielen somit zusammenfassend auf die Be-
antwortung folgender Fragen ab:

» Ist eine automatisch angelegte und an die Physiologie angepasste Region zur
Extraktion eines Tiefen-Zeit-Messsignals einer konventionellen rechteckigen
Form tiberlegen?

o Welche physiologischen Zusammenhéinge lassen sich aus der ausgewéahlten
Region und der Atemmechanik ableiten?

o Wie genau konnen Respirationsparameter durch eine Volumen-Zeit-Signal-

approximation mittels rekurrenter neuronale Netze bestimmt werden?
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5.1 Methodik

Der Ansatzpunkt zur Verbesserung der Signalextraktion ist die Bestimmung ei-
ner neuen, physiologischen ROI. Dafiir werden die statistischen Zusammenhange
der Signale eines jeden Bildpunkts mit dem Spirometersignal untersucht. Zusam-
menhéngende Regionen mit einem hohen statistischen Zusammenhang mit dem
Respirationssignal werden segmentiert. Aus der Mittelung aller Patientenmasken
entsteht so eine generalisierte Maske zur Extraktion der Messsignale. Diese ver-
besserten Eingangssignale dienen als Eingang in die Modelle aus Kapitel 4 zur
Bestimmung von Tidalvolumen und Vitalkapazitat. Ebenfalls wird der Einsatz
rekurrenter neuronaler Netze analysiert, welche das gesamte Volumen-Zeit-Signal
approximieren. Eine Validierung erfolgt iiber LOOCYV. Im Folgenden werden die
Schritte im Detail dargestellt. Eine Ubersicht des Vorgehens in Form eines Block-
diagramms ist in Abbildung 5.1 gegeben.

< |

S

: : extrahierte
Tiefenbilder # Einzelsignale

4

Statistischer
Zusammenhang

|nd|V|dueIIe
Patlentenmaske

Spirometersignal #

Abbildung 5.1: Allgemeines Vorgehen bei der Erstellung von individuellen Pa-
tientenmasken. Aus den Rohdaten (Tiefenbilder), welche iiber eine Tiefenkamera
aufgezeichnet werden, werden pixelweise Zeitsignale extrahiert. Der statistische
Zusammenhang dieser Signale mit dem Spirometersignal wird als individuelle
Maske gespeichert. Das Maf§ des Zusammenhangs ist hier beispielhaft farbcodiert
dargestellt mit hohem Zusammenhang in Weifl und keinem Zusammenhang in

Schwarz.
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Kapitel 5. Verbesserung der Signalextraktion

5.1.1 Untersuchung der Region of Interest

Die Untersuchung einer optimierten ROI beruht auf der Annahme, dass ver-
schiedene Regionen des Thorax am physiologischen Atemprozess beteiligt sind,
wie zum Beispiel bei thorakaler und abdominaler Atmung. Zur Analyse der ROI
werden pixelweise Messsignale generiert und mittels MI der statistische Zusam-
menhang mit dem Spirometersignal gemessen. Im Anschluss daran erfolgt die
Auswahl derjenigen Regionen, die sich durch eine signifikante Beteiligung am
Atemprozess auszeichnen.

Das allgemeine Vorgehen sieht zunachst eine Vorverarbeitung der Spirometer-
signale und der Synchronisation dieser Signale mit den Messdaten vor. Hierfiir
werden flir jede Messung separate Masken generiert. Diese werden pro Proband
zusammengefasst und schliellich fiir alle Probanden generalisiert. Die einzelnen

Schritte sind im Folgenden detailliert beschrieben.

Vorverarbeitung

Zur Erreichung einer zeitlichen Synchronisierung von Spirometer- und Kame-
rasignal erfolgt zunéchst ein Downsampling und anschliefend ein Ausgleich der
zeitlichen Verzogerung. Die Aufnahme des Volumen-Zeit-Referenz-Signals tiber
das Spirometer erfolgte mit einer Abtastrate von 50 Hz, wahrend die Kinect eine
Abtastrate von 30 Hz verwendet. Zur Anpassung erfolgt ein Downsampling des
Spirometersignals auf die Abtastrate der Kamera. Eine Zeitverschiebung zwischen
beiden Signalen wird iiber Kreuzkorrelation bestimmt und ausgeglichen. Dies

gewahrleistet eine Vergleichbarkeit beider Signale im zeitlichen Kontext.

Individualisierte Maske

Fir die Auswahl einer physiologischen ROI erfolgt eine Reduktion des Rechenbe-
darfs durch eine vorhergehende Hintergrunddetektion. MI wird anschlieSend zur
Bestimmung von individuellen Masken eingesetzt.

Zur Detektion des Hintergrunds erfolgt zunéchst eine Bestimmung des Mess-
signals s nach Abschnitt 4.1.1. Zusammen aus dem Mittelwert s, der Standard-
abweichung std(s) und einem Offset-Parameter 5 = 0.2 ergeben sich die Grenzen
fir die weiteren Betrachtungen wie folgt aus Gleichung (5.2). Alle Pixel mit dem

Wert 0 gehoren somit dem Hintergrund an.
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0, fiur I[z,y,t] > (s + std(s)) - (1 + B)
I[z,y,t] =<0, fiir Iz, y,t] < (3 —std(s)) - (1 — 3) (5.2)
I[z,y,t], sonst

Anschlieflend wird pixelweise das Messsignal s, ,, gebildet. Sollte zu einem be-
liebigen Zeitpunkt das Messsignal Hintergrund enthalten, wird der Maske M,,,
dieser Messung n, fiir diesen Pixel der Wert 0 zugeordnet. Diese Segmentie-
rung ermoglicht es direkt, Regionen mit geringem statistischen Zusammenhang
zu kennzeichnen und folgende Berechnungen zu vereinfachen. Andernfalls erhélt

die Maske den Wert der MI mit dem Spirometersignal y, sieche Gleichung (5.3).

0, wenn s, ,[t] =0, firte T
My[z,y] = (5:3)

MI(s;.,,y), sonst

Abschlieflend erfolgt eine Normierung der MI anhand der maximalen MI fiir
das Spiromtersignal mit sich selbst, siche Gleichung (5.4). Die MI berechnet sich
dabei, wie in Abschnitt 4.1.3 angegeben, aus der Entropieabschiatzung der k-
néchsten Nachbarn [99].

M, = M,/MI(y,y) (5.4)

Generalisierte Maske

Zur Vereinfachung der Berechnung wird mit der Annahme gearbeitet, dass keine
Bewegungen der Probanden und insbesondere keine Positionswechsel zwischen
aufeinanderfolgenden Messungen stattfinden. Diese Annahme erlaubt die Be-
trachtung von statischen Messsignalen, welche nicht in jedem Bild getrackt wer-
den miissen. Somit lassen sich die Masken M,, der einzelnen Messungen N, jedes

Probanden p zu einer Probandenmaske M, mitteln, siche Gleichung (5.5).

My =+ DM, (5.5)

Analog werden die Korpergelenke K; einer Messung tiber eine Mittelwertbil-

dung, der durch die Kinect bestimmten Korpergelenke, in allen Bilder gemittelt.
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Kapitel 5. Verbesserung der Signalextraktion

Diese erlauben die Transformation der Masken zwischen verschiedenen Proban-
den. Eine affine Transformationsmatrix T, welche es erlaubt, die Kérpergelen-
ke der Probanden aufeinander abzubilden, wird tber das least-median-squares-
Verfahren bestimmt, siche Gleichung (5.6). K; sind die Korpergelenke fur einen
Probanden, K die entsprechenden Kérpergelenke im zu matchenden Probanden.
Es werden n = 7 Korpergelenke erkannt:

o Linke Schulter

o Rechte Schulter

o Wirbelséule auf Schulterhohe

o Wirbelsédulenbasis

o Linke Hiifte,

o Rechte Hiifte und

o Mittlere Wirbelsaule.

T = argminz med (|TK; — K||,) (5.6)
T =
Nach der Anwendung dieser Transformationsmatrix erfolgt die Mittelung aller

Patientenmasken M, zu einer Gesamtmaske Mgesamt, siche Gleichung (5.7) und
beispielhaft Abbildung 5.2. Np ist hier die Anzahl aller Probanden.

1 &
MGesamt = ]VPnZOMp (57)

Es liegt nun eine Maske vor, welche den Beitrag zur Atmung gemessen anhand
der MI anzeigt. Das Ziel einer ROI ist, ausschlieflich Bereiche mit starker Signal-
qualitat auszuwéhlen. Aus diesem Grund erfolgt eine Segmentierung der Maske
anhand eines Histogramm-Schwellwerts. Die zugrunde liegende Annahme ist, dass
verschiedene Bereiche mit unterschiedlich starker Mitwirkung am physiologischen
Atemprozess beteiligt sind. Uber die Peak-Prominence Methode [96] wird aus dem
Histogramm das lokale Minimum 6 mit hochster MI detektiert und anschlieSend
als Schwellwert fiir die Segmentierung verwendet, sieche Gleichung (5.8) und Ab-

bildung 5.2. Somit entsteht die generalisierte Maske Mgeneral, Tresh-

07 fir MGesamt [JI, y] <46
A]\4General7 Tresh [.CL', y] = (58)
MGesamt [37, y], sonst
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Abbildung 5.2: Vorgehen bei der Entwicklung einer generalisierten Maske. (a)
Summation individueller Patientenmasken zu einer Gesamtmaske. (b) Schwellen-
wertbestimmung im Histogramm zur Bestimmung einer generalisierten Maske.
Der Schwellenwert (rote Linie) wird als lokales Minimum mit dem hochsten Wert
gewahlt. Die Pixelintensitaten entsprechen dem statistischen Zusammenhang mit
dem Spirometersignal, gemessen iiber Mutual Information und normiert auf 100.
(¢) Gesamtmaske nach Anwendung des Schwellwerts. (d) Geglattete Gesamtmas-
ke durch Snake-Algorithmus.

Ein solches globales Schwellenwertverfahren beriicksichtigt keinerlei Nachbar-
schaftsverhéltnisse. Diese konnen jedoch im phsyiologischen Prozess von Bedeu-
tung sein. Um zu vermeiden, dass innerhalb einer homogenen Region einzelne
Pixel aufgrund von statistischen Schwankungen ausgeschlossen werden und um
die Kanten der Maske abzugléitten, wird die Kontur der Maske gebildet. Dies ge-
schieht anhand des Snake-Algorithmus [108]. Die Kontur passt sich dabei an die
Kanten der Segmentierung an, um eine minimale Energie zu erreichen. Die Ener-
giefunktion setzt sich dabei aus innerer und &uflerer Energie zusammen, wobei die
innere Energie die Elastizitiat der Kontur und die duflere Energie die Anziehungs-
kraft auf die Kanten des Objekts beschreiben. Es entsteht eine geglattete Maske.

Die so abschlielend erhaltene, generalisierte Maske wird als Mgenerar bezeichnet.
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5.1.2 Long-Short-Term-Memory-Modelle

Die Anwendung, der in Abschnitt 5.1.1 entwickelten Maske Mgeperar auf die Ein-
gangsbilder I[z,y,t], ermoglicht es, ein Messsignal s zu erhalten, siehe Glei-
chung (5.9). X und Y sind die Zeilen, respektive Spalten im Bild.

1 X Y
S[t] ~ 5 v Z Z I[l’,y, t] ’ MGeneral[x>y] (59)
XY z=0y=0

Aus diesem Signal wurden in Kapitel 4 Merkmale extrahiert, welche auf die
Respirationsparameter Tidalvolumen und Vitalkapazitéat schlieffen lassen. LSTM-
Modelle sind in der Lage, langere zeitliche Abhéngigkeiten in den Daten zu model-
lieren und ebenfalls mit nicht-stationdren Daten umzugehen. Zum einen zeigte das
vorherige Kapitel 4 bereits die Zusammenhénge des Signals mit den Messgrofien.
Zum anderen wurde auch die zeitliche Abhéngigkeit sowie die Nicht-Stationaritét
bei der forcierten Atmung verdeutlicht. Die Genauigkeiten gegentiber der Ruheat-
mung unterscheiden sich signifikant. Durch diese Eigenschaften sind LSTM préa-
destiniert fiir den Einsatz zur Approximation des Volumen-Zeit-Signals anhand

der aufgenommenen Messsignale.

Erzeugung der Eingangsdaten

Zur Erzeugung der Eingangsdaten wird das vollstdndige Eingangssignal in Ab-
schnitte mit einer Fenstergrofie von W unterteilt. Diese Fenster werden um je ein
Sample verschoben, sodass insgesamt N — W + 1 Abschnitte entstehen, wobei
N die Anzahl der Samples des Messsignals ist. Aufgrund des abrupten Endes
der Signale nach der forcierten Ausatmung, kann die regressive Bestimmung des
mittleren Werts im Messfenster des synchronen Spirometersignals dazu fiihren,
dass das Ende der Ausatemphase nicht bestimmt werden kann. Somit wére eine
Bestimmung der Vitalkapazitat nicht moglich. Daher wird jeweils das letzte Sam-
ple des Fensters als Grundwahrheit fiir diesen Abschnitt verwendet. Dies fiihrt
dazu, dass es zu den ersten W — 1 Samples kein entsprechender Ausgang be-
stimmt werden kann. Dieser zeitliche Abstand entspricht dem Zeitraum, in dem

das LSTM aus Merkmalen lernen kann. Verdeutlicht wird dieser Zusammenhang

in Abbildung 5.3.
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Abbildung 5.3: Signalunterteilung fiir rekurrente Neuronale Netze. Ein glei-
tendes Messfenster (Breite W) wird iiber das Messsignal geschoben. Die Werte
innerhalb des Messfensters werden als Eingang in das Modell verwendet, wahrend
der aktuelle Wert am Ende des Messfensters im Spirometersignal als Grundwahr-

heit verwendet wird.

Hyperparameter des Modells

Wie bei allen Modellen des maschinellen Lernens, gibt es bei LSTM-Modellen
verschiedene Hyperparameter, die die Leistung und das Verhalten des Modells
beeinflussen. Einige der relevanten Hyperparameter fiir LSTM-Modelle sind die
Anzahl der Neuronen im Netzwerk, die Anzahl der Schichten und die Lernra-
te [52].

Die Anzahl der Neuronen und Schichten beeinflussen die Kapazitat des Mo-
dells und seine Fahigkeit, komplexe Sequenzmuster zu lernen. Eine hohere Anzahl
von Neuronen und Schichten kann jedoch auch zu Overfitting fiihren, wenn das
Modell zu komplex fiir die gegebene Datenmenge ist. Die Lernrate bestimmt, wie
schnell das Modell wahrend des Trainings lernt. Die Dropout-Rate ist ein Regu-
lierungsparameter, der das Overfitting des Modells reduziert, indem er zufallig
Neuronen wahrend des Trainings deaktiviert.

Der Suchraum der zu optimierenden Parameter des LSTM im Grid-Search-

Verfahren beschrankt sich auf die in Tabelle 5.1 dargestellten Parameter. Diese
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Parameter beziehen sich auf die Anwendung eines LSTM in einer eigenen Vor-
studie [109]. Dabei wurden zehn bekleidete Probanden mit einer Orbecc Astra
Pro Kamera aufgezeichnet und Atemsignale mit einer rechteckigen ROI extra-
hiert. Die LSTM-Modelle mit den Parametern aus Tabelle 5.1 schneiden bei einer
Leave-One-Subject-Out-Kreuzvalidierung besser ab, als andere ML-Modelle. Mit
der geringen Anzahl an Neuronen bei insgesamt drei Schichten soll ein Overfitting

vermieden werden.

Tabelle 5.1: Verwendete Hyperparameter des Long Short-Term Memory Mo-
dells.

Parametername Werte

Neuronen [5, 10, 20]
Fenstergrofie 8, 30]
Aktivierung LSTM [TanH]

Dropout LSTM 0]

Aktivierung Dense [ReLu]
Aktivierung Ausgang [Linear]

Loss [Mittlerer-Quadrierter-Fehler]
Lernrate [0.005]

Epochen [40]

5.1.3 Merkmalsbasierte Modell

Die Auswirkungen der Signalextraktion durch generalisierte, physiologische Mas-
ken ist hinsichtlich der bereits entwickelten Modelle des ML zu untersuchen. Die
Ergebnisse in Kapitel 4 zeigen die Uberlegenheit der MIL-Modelle gegeniiber li-
nearen Modellen bei einer konventionellen Extraktion des Messsignals iiber eine
rechteckige ROI auf dem Brustkorb der Probanden. Zur Bewertung der Auswir-
kungen der neu entwickelten Maske, werden die daraus extrahierten Signale als
Eingang in die entwickelten Modelle gegeben und mit den bisherigen Ergebnissen

aus Kapitel 4 verglichen.
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Dafiir werden wie zuvor 379 Merkmale extrahiert und eine Merkmalsselektion
vorgenommen. Als Modell wird SVR verwendet, welches von den Modellen die
beste Genauigkeit erreichte. Fiir eine genauere Beschreibung der Merkmalsaus-
wahl (Abschnitt 4.1.2), Merkmalsselektion (Abschnitt 4.1.3) und Modellbildung

(Abschnitt 4.1.4) sei auf die entsprechenden vorherigen Abschnitte verwiesen.

5.1.4 Evaluierungsstragie

In einem ersten Schritt werden individuelle Masken fiir jeden Probanden erzeugt.
Eine generalisierte Maske wird tiber Kreuzvalidierung anschlieflend fiir jeden Pro-
banden aus den Masken der anderen Probanden erzeugt. Diese generalisierte Mas-
ke ist die Grundlage zur Extraktion der Messsignale. Diese Messsignale dienen
als Eingang fiir die LSTM und SVR. Die Evaluierung der Modellarchitekturen
erfolgt anhand geschachtelter Kreuzvalidierung, siehe bereits Abschnitt 4.1.5. Das

Vorgehen ist zusammenfassend in Abbildung 5.4 verdeutlicht.

Eingangsdaten
« Tiefenbilder fur alle Probanden

Proband 2 Proband 3 SLLeue ol © Spirometer-Referenz-Signal

Kreuzvalidierung
« Erstellung indiv. Patientenmasken
« Erstellung generalisierter Maske

Vorhersage

» Anwendung der generalisierten
Maske auf Test-Proband

« Extraktion des Messsignals

AuRere Kreuzvalidierung
« Testen der gefundenen Parameter

Innere Kreuzvalidierung
« Finden der Hyperparameter
* Training des besten Modells

Bestes
Modell

_ =

Vorhersage
« Approximation des Volumen-Zeit-
Signals / der Volumina
Abbildung 5.4: Validierung der Signalextraktion (oben) und Modelle des Ma-
schinellen Lernens (unten) iiber Kreuzvalidierungstechniken. Uber Leave-One-
Out-Kreuzvalidierung werden die Messsignale fiir jeden Probanden erhoben.
ML-Modelle verwenden diese Messsignale zur Approximation des Volumen-Zeit-
Signals. Die Modellerstellung erfolgt iiber geschachtelte Kreuzvalidierung. Test-

daten jeweils in hell- und Trainingsdaten in dunkelblau.
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Als Datengrundlage wird erneut der Datensatz von Soleimani, Mirmehdi und
Damen [94] verwendet. Fiir eine detaillierte Beschreibung sei auf die vorheri-
ge Ausfiihrung in Abschnitt 4.2 verwiesen. An dieser Stelle werden jedoch die
niedrigsten und hochsten 2,5 % der Daten fir die LSTM-Modelle behalten. Dies
begriindet sich darin, dass das Modell an dieser Stelle nicht die reinen Messwerte
lernen muss, sondern lediglich den Zusammenhang mit den Spirometerdaten. In
der Literatur verwendete Skalierungsfaktoren wiesen bereits zwischen Messungen
eines Probanden eine hohe Varianz auf und sind somit nicht alleine auf die Grofle
der Respirationsparameter zuriickzufiihren.

Die Bewertung des Erfolgs der Methode wird differenziert hinsichtlich der Si-
gnalqualitiat aus der physiologischen Maske und der resultierenden Extraktion
der Respirationsparameter des LSTM-Modells. Das extrahierte Messsignal der
entwickelten Maske wird mit dem Messsignal einer quadratischen ROI, wie sie
in Abschnitt 4.1.1 beschrieben ist, verglichen. Als Referenz dient das Volumen-
Zeit-Signal des Spirometers. Als Vergleichswerte werden die MI, der Pearson-
Korrelationskoeffizient r und die Distanz d fiir die dynamische Zeitnormierung
(DTW, dynamic time warping) zum Referenzsignal gebildet. Diese Metriken sol-
len dabei insgesamt ein breites Spektrum an Interpretationen abdecken. Es ist zu
beachten, dass das Messsignal und das Volumen-Zeit-Signal zu diesem Zeitpunkt
in anderen Mafistaben vorliegen. Die Einheit des Messsignals betragt Millimeter,
wahrend das Volumen-Zeit-Signal in Litern gemessen wird. Aus diesem Grund
kommen weitere Metriken wie zum Beispiel der mittlere quadratische Fehler nicht
in Frage. Die MI hingegen gibt den statistischen Zusammenhang an und zeigte
sich bereits als geeignet in der Merkmalsauswahl in Kapitel 4. Da die MI jedoch
auch bereits fiir die Erstellung der Maske verwendet wurde - durch die Kreuzvali-
derung nur fiir die anderen Probanden, nicht fiir den entsprechenden Probanden
- kann sie als alleinige Bewertungsmetrik zu falschen Schlussfolgerungen fiihren.
Daher wird des Weiteren der Pearson-Korrelationskoeffizient verwendet, welcher
den linearen Zusammenhang untersucht. Dartiber hinaus wird die DTW einge-
setzt, um zusatzlich physiologische Unterschiede zwischen Thoraxbewegung und
Atemvolumina zu berticksichtigen. Diese Metrik wird ebenfalls von Soleimani u. a.
[85] eingesetzt. Die DTW berechnet eine optimale Pfadzuordnung zwischen den
zwei Signalen, wodurch die Distanz zwischen ihnen minimiert wird. Sie wird oft

bei der Analyse von Zeitreihendaten wie Spracherkennung, Musikerkennung und
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Bewegungserkennung eingesetzt. Die DTW hat den Vorteil, dass sie in der Lage
ist, Zeitreihen mit unterschiedlichen Skalierungen und Geschwindigkeiten zu ver-
gleichen, indem sie die Signalform anpasst. Sie kann auch mit Daten umgehen,
die zeitlich verzerrt oder unregelméfig gesampelt wurden. Die DTW hat jedoch
auch einige Nachteile hinsichtlich der hohen benétigten Rechenleistung. Es ist
dartber hinaus schwierig, die DTW-Distanz zu interpretieren und zu visualisie-
ren, da sie auf einem optimierten Pfad basiert, der nicht immer intuitiv ist. Die
DTW-Distanz D wird anhand Gleichung (5.10) bestimmt, wobei X und Y die zwei
Sequenzen mit der Lange n und m sind, x; und y; die i-te bzw. j-te Komponente
der Sequenz sind und w(i,j) die Gewichtungsfunktion ist, die den Beitrag der
i-ten Komponente in der ersten Sequenz und der j-ten Komponente in der zwei-
ten Sequenz zur Gesamtdistanz bestimmt. Die Optimierung der Gewichtsmatrix

erfolgt nach den Ausfithrungen von Senin [110].

m

Dprw(X,Y) = an 4 w(i, j) - (z; —y;)? (5.10)

=13

Mit einem einseitigen verbundenen t-Test werden die Metriken anschlieend
auf Signifikanz gepriift. Das Signifikanzniveau wird auf 95 % festgelegt. Die Null-
hypothese Hy gibt an, dass die Metrik (MI und r) der physiologischen Maske zum
Referenzsignal kleiner oder gleich des absoluten Fehlers der quadratischen ROI
betragt. Entgegengesetzt besagt die Alternativhypothese Hy, dass die Metrik der
physiologischen Maske grofler als die der quadratischen ROT ist, siehe Gleichun-
gen (5.11a) und (5.11b). Fiir die DTW verhalten sich Hy und H; entgegengesetzt,

da eine kleinere DTW als besser angesehen wird.

HO . TquadratischeROI = T'physiologischeMaske (51134>

Hl * T'quadratischeROI < T physiologischeMaske (5 1 1b)

5.2 Ergebnisse und Diskussion

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse dargestellt und diskutiert. Dabei wird
die Vorverarbeitung durch die Erstellung von individuellen und generalisierten
Masken mit konventionellen quadratischen Regionen zur Signalextraktion vergli-

chen. Dabei wird zum einen auf das Aussehen der Masken und mogliche physiolo-

89



Kapitel 5. Verbesserung der Signalextraktion

gische Interpretationen eingegangen. Zum anderen wird die direkte Signalqualitat
anhand von ausgewéhlten Metriken gegentibergestellt.

Daraufthin werden die Auswirkungen der neuartigen Signalextraktion unter-
sucht, indem die Ergebnisse einer direkten Approximation der Volumen-Zeit-
Kurve durch LSTM préasentiert werden. Abschlielend erfolgt eine Evaluierung
der Resultate der Respirationsparameterbestimmung, wobei die extrahierten Si-
gnale als Eingangsgrofien in die zuvor konzipierten Modelle einflieen und mit

den fritheren Ergebnissen aus Abschnitt 4.3 in einen Vergleich gesetzt werden.

5.2.1 Patientenmasken

In diesem Abschnitt werden die individuellen Masken der einzelnen Messungen
zusammenfassend dargestellt und vergleichend analysiert. Im Folgenden wird das
Aussehen der generalisierten Maske tiber alle Probanden diskutiert. Die Signa-
le, welche anhand dieser Masken generiert werden, werden den Signalen einer

herkommlichen ROI gegeniiber gestellt.

Unterschiede in den individuellen Masken

Allgemein betrachtet, sind in allen individuellen Masken die anatomischen Struk-
turen der Probanden zu erkennen, siehe auch Abbildung 5.5. Dies umfasst Kopf,
Arme, Rumpf und Beine. Des Weiteren ist das gestiitzte und am Mund fixier-
te Spirometer zu erkennen. Aus dem Hintergrund sind keine Strukturen zu er-
kennen. Dies deutet darauf hin, dass die Hintergrunddetektion funktioniert und
erfolgreich einen Schwellenwert zwischen Messperson und Hintergrund festlegen
kann. Da das Spirometer unmittelbar am Mund angebracht wird, kann es iiber
die Distanz nicht ausgeschlossen werden. Es zeigt sich, dass die MI an der Posi-
tion des Spirometers (< 20 %) deutlich niedriger ist, als die MI des Oberkérpers
(> 40%). Der geringe Informationsbeitrag des Spirometers lasst sich zum Teil
auf stochastische Prozesse zuriickfithren, wie zum Beispiel die Messungenauigkei-
ten der Tiefenkamera. Eine weitere Erklarung kann in der geringen Bewegung des
Kopfes bei der Atmung gefunden werden. Diese iibertragt sich auf das Spirometer.
Der aufgewiesene statistische Zusammenhang zwischen den Armbewegungen und
dem Spirometersignal ist auf indirektem Weg zu erklaren. So fithrt die Anhebung

des Thorax und die Anhebung der Schultern zu einer Anhebung der Arme und
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somit zu einer synchronen Bewegung, welche sich im statistischen Zusammenhang
durch die MI zeigt. Mit statistischen Schwankungen und geringen Ubertragun-
gen von Bewegungen sind auch die geringen Zusammenhéange zu erklaren, die im
Bereich der Oberschenkel der Probanden zu erkennen sind. Diese Beitrage va-
riieren zwischen den Probanden und sind nicht gleichermafien konstant in allen
Messungen. Dem entgegen stehen die Beitrage des Oberkorpers, welche in allen
Messungen auftreten und wie erwartet durch die Atmung hervorgerufen werden.
Auffillig ist, dass nur sehr kleine Regionen mit sehr starker MI (> 90 % weif}) er-
kennbar sind. Regionen im Oberkoérper weisen weitesgehend eine hohe MI (> 70 %
gelb) auf. Dies ist in Ubereinstimmung mit den abgeleiteten Ergebnissen aus der
Literatur. So wurden in vorherigen Studien rechteckige ROI auf dem Brustkorb
verwendet und eine starke Korrelation mit dem Spirometersignal berichtet [62,

71].
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Abbildung 5.5: Beispielhafte Darstellung einer iber Mutual Information er-
stellten Maske fiir Proband 5 Messung 39.

Eine explorative, visuelle Betrachtung der Oberkorper in den individuellen
Masken lasst es zu, weitere Unterschiede in den hervorgehobenen Regionen der
Heatmaps zu gruppieren. Aufgrund der groffen Anzahl an Messungen wird an
dieser Stelle nur auf einzelne Beispiele verwiesen, die diese Gruppen beispielhaft

darstellen.
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So sind bei einzelnen Messungen folgende Besonderheiten erkennbar:

e ein ausgepragter Rippenbogen,

 eine stiarkere Auspriagung des Bauchs im Gegensatz zum Brustkorb,

o eine Kantenbildung im Brustbereich und

o Faltenbildung durch Kleidung.
In Abbildung 5.6 werden beispielhaft die Masken dargestellt, die einen ausgeprag-
ten Rippenbogen aufweisen. Bei diesen Messungen weisen die unteren Rippen
einen starken Zusammenhang mit dem Spirometersignal auf. Bei den Messun-
gen 150, 256, 265 und 291 weisen jeweils alle Rippen und somit der komplette
Thorax einen grofien statistischen Zusammenhang (> 80% der max. MI) mit
dem Referenzsignal auf. Wenngleich keine anatomische Referenz verwendet wer-
den kann, ist der Rippenbogen bei den Messungen 196 und 265 besonders stark
ausgepragt. Der resultierende Bogen aus den Messungen 150 und 291 entspricht
nicht dem anatomischen Aufbau des Brustkorbs, vergleiche Abschnitt 2.1.1. Die
schwécher ausgepragte Form kann zum einen durch eine vermehrte Bauchatmung
oder Oberkorperbewegungen innerhalb der Messung erklart werden. Es lasst sich
somit resultieren, dass anatomisch bedeutsame Strukturen allein durch die Bei-

trage zum Atemsignal deutlich gemacht werden kénnen.

Max. Mutual Information in %

(a) Messung 150 (b) Messung 196 (c) Messung 204

100

Max. Mutual Information in %

(d) Messung 256 (e) Messung 265 (f) Messung 291

Abbildung 5.6: Individuelle Patientenmasken bei thorakaler Atmung.
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Im Gegensatz zur thorakalen Atmung sind in Abbildung 5.7 stérkere Indizien
auf abdominale Atmung erkennbar. Bei den Messungen 130, 178 und 230 weist
das Abdomen einen stirken Zusammenhang mit dem Referenzsignal auf. Wie bei

der thorakalen Atmung sind auch hier anatomische Regionen sichtbar.

Max. Mutual Information in %

(a) Messung 130 (b) Messung 178 (c) Messung 239

Abbildung 5.7: Individuelle Patientenmasken bei abdominaler Atmung.

Eine starke Kante im Brustbereich hingegen, weisen insbesondere die Mes-
sungen 82, 150 und 265 in Abbildung 5.8 auf. Diese zeichnet sich sowohl bei
ménnlichen, als auch bei weiblichen Probanden durch einen horizontalen Strei-
fen geringerer MI (< 50 % der max. MI) im Vergleich zum suprathorakalen und
abdominalen Bereich aus. Aufgrund der Physiologie der Atmung ist nicht anzu-
nehmen, dass diese Region geringer an der Atmung beteiligt ist. Vielmehr kénnen
technische Ursachen der Versuchsdurchfiithrung eine mégliche Erklérung liefern.
Die Messsignale s beziehen sich auf die horizontale Abstandséinderung zwischen
Kamera und Proband. Die Bewegung des Brustkorbs bei der Einatmung erfolgt
in ebendiese ventrale Richtung, sowie nach kranial. Diese kraniale Bewegung ist
jedoch bei der Maskenentstehung nicht abbildbar. So wurden die Signale bei fes-
ten Pixelwerten mit dem Spirometersignal verglichen. Die Thoraxtopologie weist
auf der Longitudinalachse zwei starke Gradienten auf. Dies ist die positive, sowie
negative Abstandsédnderung der Brust. Bewegt sich nun die Brust bei der Atmung
nach oben, riickt die Brust raus aus den vorherigen Pixeln, welche somit eine Zu-
nahme des Abstands messen. Dies ist kontrdr zum Spirometersignal und schlagt
sich somit in einer verringerten MI wieder. Die horizontale Ausdehnung dieses
Streifens kann auf die Spannung der Kleidung tiber dem Sternum erklart werden.
Die Kleidung liegt moglicherweise nicht auf der Haut auf. Dies fithrt dazu, dass

diese Region einen geringen statistischen Zusammenhang mit dem Volumen-Zeit-

93



Kapitel 5. Verbesserung der Signalextraktion

Signal des Spirometers aufweist und zur Extraktion des Messsignals potentiell

ausgelassen werden koénnte.

Max. Mutual Information in %

(a) Messung 82 (b) Messung 150 (c) Messung 265

Abbildung 5.8: Individuelle Patientenmasken mit ausgepréigter Kante.

Ebendiese Faltenbildung lasst sich auch bei den Messungen 62, 180 und 222
in Abbildung 5.9 ausgepragt feststellen. In der Heatmap sind klare Falten (<
60 % der max. MI auf Hintergrund mit > 80% der max. MI) der Bekleidung
zu erkennen. Dies verdeutlicht, warum in bisherigen Messungen in der Literatur
die Probanden gebeten wurden, eng anliegende Kleidung zu tragen [61]. Diese

Kleidungsfalten fiihren zu einer Verschlechterung des Messsignals.

Max. Mutual Information in %

(a) Messung 62 (b) Messung 186 (c) Messung 222

Abbildung 5.9: Individuelle Patientenmasken bei faltenschlagender Kleidung.

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass individuelle Masken fiir die einzelnen
Messungen die anatomische Struktur der Atemmechanik wiederspiegeln. Sie wei-
sen daher eine neuartige Moglichkeit auf, die Beitrage der Atmung in Form einer
Heatmap zu visualisieren. Ein solches diagnostisches Mittel konnte den Diagno-

seprozess von Krankheiten zusatzlich unterstiitzen. Insbesondere bei restriktiven
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Erkrankungen konnen die Atemmuster optisch dargestellt und disfunktionale Re-
gionen identifiziert werden. Im Vergleich zu anderen Methoden, wie der OEP
[81] sind die zu untersuchenden Regionen nicht durch die vorherige Anbringung
von Markern beschrankt. Es ist jedoch festzuhalten, dass die oben beschriebe-
ne Analysen des Atemstils (thorakale oder abdominale Atmung) sich fiir diesen
Datensatz nicht quantifizieren lassen, da keine entsprechende Information gege-
ben ist. Die entwickelte Methode zur Identifikation geeigneter Oberkérperregio-
nen, mit einem hohen statistischen Beitrag am Volumen-Zeit-Verlauf der Atmung
durch den Einsatz von MI, setzt das Vorhandensein eines Referenzsignals eines

Spirometers voraus.

Physiologische Prozesse bei der generalisierten Maske

Der vornehmliche Untersuchungsgegenstand dieser Arbeit stellt die Zusammen-
fithrung der Erkenntnisse zu den individuellen Regionen dar und ob sie sich zu
einer neuen, allgemeinen ROI verallgemeinern lassen. Dafiir werden die einzelnen,
individuellen Masken summiert und ein optimaler Schwellenwert zur Segmentie-
rung festgelegt. Die Kanten der finalen, generalisierten Maske werden anschlie-
Bend gegléttet. Die generalisierte Maske ist in Abbildung 5.10 dargestellt. Zum
besseren Abgleich mit anatomischen Strukturen sind zusédtzlich die relevanten
Korpergelenke durch die Kinect-Kamera abgebildet.

Es ist zu erkennen, dass weitere Korperpartien, wie die Beine, Arme und der
Kopf nicht mit in der Maske enthalten sind (0% der max. MI) und genauso wie
das Spirometer, aufgrund einer geringeren MI, aus der generalisierten Maske ent-
fernt wurden. Somit verbleibt als Region, mit mafigeblichen Beitrag zur Atmung,
die Thoraxregion erhalten (> 70 % der max. MI). Dabei sind Beobachtungen zu-
treffend, die bereits fiir die Einzelmasken getroffen wurden. Tendenziell weist der
obere Bereich den stérksten statistischen Zusammenhang mit dem Spirometer-
signal auf. Besonders die lateralen Brustbereiche weisen einen stérkeren Beitrag
(bis zu 100 % der max. MI) auf. Einen geringeren (> 80 %) medialen Beitrag im
Bereich des Brustbeins lasst sich ebenfalls mit der Auflageflache durch Kleidung
erkldaren. Gleiches ist auf die ausgesparte, untere Brustkante zutreffend. Durch
einen zu geringen Beitrag, im Vergleich zu den anderen Regionen, wurde dieser
Bereich im automatischen Schwellwertverfahren ausgespart. Im oberen Thorax-

bereich verlauft die Grenze der Maske bogenférmig und folgt somit dem Rippen-
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Abbildung 5.10: Verallgemeinerte Maske mit Korpergelenken (blaue Sterne)
durch Kinect. Korpergelenke von links oben nach rechts unten: rechte Schulter,
Wirbelsaule auf Schulterhohe, linke Schulter, mittlere Wirbelséule, rechte Hiifte,

Wirbelsaulenansatz, linke Hiifte.

verlauf, mit Auslassung des Brustbeins. Ein Verlauf der Maske am Rippenbogen
war bereits bei den Einzelmasken zu erkennen, zeigt sich in der verallgemeiner-
ten Maske jedoch nicht. Die Mittelung iiber alle Probanden kann die einzelnen
Effekte verwischen. An den Korpergelenken der linken und rechten Hiifte zeigt

sich dennoch, dass ein subabdominaler Bereich in der Maske ausgespart wurde.

Signalqualitidten

Neben der visuellen Inspektion und explorativen Analyse der Masken steht die
daraus erhobene Signalqualitdt im Vordergrund der Untersuchungen dieser Ar-
beit. Es wurde iiber LOOCYV eine generalisierte Maske aus den einzelnen Messun-
gen erstellt und fir jeden Probanden angewendet. Das somit extrahierte Signal
wird anhand verschiedener Metriken mit einem Signal aus einer quadratischen
ROI auf dem Thorax verglichen.

Die statistische Ubereinstimmung zwischen dem Signal der generalisierten
Maske und dem Spirometersignal ist hoher im Vergleich zum Signal der kon-
ventionellen ROI, was durch die MI-Metrik (p < 0.0001) belegt wird. Auch
wenn durch die LOOCV die Spirometerdaten des getesteten Probanden nicht
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in die Entwicklung der generalisierten Maske eingehen, ist die MI das Mafl zur
Entwicklung ebendieser generalisierten Maske. Dementsprechend ist es in Anbe-
tracht der zugrundeliegenden Entwicklungslogik der generalisierten Maske nicht
unerwartet, dass eine statistisch signifikante Verbesserung fiir die entsprechende
Metrik zu verzeichnen ist. Ebenso ist der Pearsons-Korrelationskoeffizient fiir die
generalisierte Maske hoher (p < 0.005), was ebenfalls auf eine hohere Uberein-
stimmung hinweist. Die DTW-Distanz ist fiir die Signale einer generalisierten
Maske geringer (p < 0.0001), wobei dies einem besseren Ergebnis entspricht.
Das Messsignal einer generalisierten Maske ist dem Messsignal einer konven-
tionellen Maske hinsichtlich der MI, der Pearson-Korrelation und der DTW-
Distanz iiberlegen. Im Detail ist somit der Informationsgehalt des extrahierten Si-
gnals (MI) hoher, der lineare Zusammenhang mit dem Spirometersignal (Pearson-
Korrelation) erhoht und die Signalform (DTW) exakter. Eine Maske, welche iiber
MI spezielle Regionen auswéhlt, welche einen hohen statistischen Zusammenhang
mit einem Referenzspirometer aufweisen, fiihrt zu einem besseren Messsignal, im
Vergleich zu einer konventionellen, quadratischen ROI auf dem Thorax. Die, iiber
das in dieser Arbeit entwickelte Verfahren, erhaltene Masken sind auf andere Pro-

banden tibertragbar.

5.2.2 Auswirkungen auf die Modelle des Maschinellen

Lernens

Ziel einer verbesserten Signalextraktion durch generalisierte Masken ist es, den
ML-Modellen genauere Eingangsdaten zu liefern. Die daraus folgenden Auswir-
kungen werden einmal fiir LSTM-Modelle und fiir die bestehenden merkmalsba-

sierten Ansétze aus Kapitel 4 im Folgenden dargestellt.

LSTM-Modelle

LSTM-Modelle konnen das Tidalvolumen mit einer Genauigkeit von 191 £ 255 ml
und die Vitalkapazitidt mit einer Genauigkeit von 488 + 938 ml gegeniiber dem
Referenzspirometer bestimmen. Diese Ergebnisse sind bedeutend ungenauer als
die Modelle im vorherigen Kapitel 4. Es fillt dabei die hohe mittlere Abweichung
auf, welche im Vergleich zu den vorherigen ML-Modellen von nahezu Oml auf

mehrere hundert ml ansteigt. Dies zeigt einen systematischen Fehler der LSTM-
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Modelle. Die Ergebnisse sind vergleichend in Tabelle 5.3 dargestellt.

Eine Erklarung ist in der Struktur der LSTM-Modelle zu suchen. Zum einen
kann der begrenzte Satz an Hyperparametern zu einem schlechteren Ergebnis
fithren. Zum anderen betrachten LSTM-Modelle nur einen geringen Teil des Si-
gnals gleichzeitig. Wahrend fiir RF alle extrahierten Merkmale des kompletten
Signals zur Verfiigung stehen, sind fiir das LSTM nur die Samples innerhalb der
Fenstergrofle verfligbar. Eine groflere Fenstergrofie ist fiir die Modelle in diesem
Datensatz nicht anwendbar, da nicht ausreichend viele Samples der Atemma-
nover ermittelt werden konnten. So wéare die VC nicht vollstandig bestimmbar,
vergleiche Abbildung 5.3. Aufgrund der auftretenden Ungenauigkeiten, bereits
bei den statischen Parametern, erfolgt an dieser Stelle keine weitere Betrachtung
von dynamischen Respirationsparametern.

Im Vergleich zu den Ergebnissen einer Voruntersuchung [109] auf einem klei-
neren Datensatz mit LSTM-Modellen sind diese Ergebnisse auf diesem Datensatz
[94] nicht reproduzierbar. Die Unterschiede sind dem diverseren Datensatz zu zu-
schreiben. So liegt in dem in dieser Arbeit verwendeten Datensatz eine hohere
Varianz der Probanden (Alter, Grofle, Gewicht) und in den Respirationsparame-
tern (TV und VC) zu Grunde. Dies kann dazu fithren, dass die Ergebnisse nicht

vergleichbar sind.

Merkmalsbasierte Modelle

Die Verbesserungen in der Signalextraktion, durch die Anwendung von generali-
sierten Masken, hat einen positiven Einfluss auf die Bestimmung von TV und VC
durch merkmalsbasierte SVR-Modelle. Alle Modelle verbessern sich in ihrer Ge-
nauigkeit (mittlere Abweichung + Standardabweichung) sowohl fiir Tidalvolumen
als auch fur Vitalkapazitat, vergleiche Tabelle 5.2 und Tabelle 4.3 der vorherigen
Ergebnisse. Vereinzelt sind die Modelle exakter ohne personliche Merkmale der
Probanden, zum Beispiel zur Bestimmung des Tidalvolumens und Merkmalsse-
lektion durch F-Regression und rekursive Merkmalselimination. Der Fehler des
besten Modells fiir die TV-Bestimmung kann von 11 + 253 ml auf 8 + 206 ml re-
duziert werden. Dies entspricht einer Verringerung der Standardabweichung um
18,6 %. Zusatzlich werden keine personlichen Merkmale benotigt, was potenti-
elles Overfitting zukiinftiger Modelle weiter reduzieren kann. Fir die VC kann

die Standardabweichung durch generalisierte Masken ebenfalls reduziert werden.
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Dies ist jedoch mit einem hoheren mittleren Fehler verbunden. Die beste Ge-
nauigkeit fiir die VC betragt —43 £+ 599 ml, im Vergleich zur Genauigkeit beim
vorherigen Einsatz einer konventionellen, rechteckigen ROI mit 11 + 624 ml, siehe
auch Tabelle 5.3.

Tabelle 5.2: Genauigkeit der Support Vector Regression mit Eingangssigna-
len aus generalisierten Masken fiir Tidalvolumen (a) und Vitalkapazitat (b). Zur
Merkmalsselektion werden F-Regression (FR), Mutual Information (MI), modell-
basierte Merkmale (MB) und rekursive Merkmalselimination (RFE) eingesetzt.

Angabe der Genauigkeit als mittlerer Fehler + Standardabweichung.

(a) Tidalvolumen (TV)

Personliche FR MI MB RFE
Merkmale

mit —24222ml™ 12+ 214ml™" 74+ 212ml™ 34+ 217ml™
ohne 11 +209ml™ 174+ 218ml™ 6 4+ 230ml ™" 8 4+ 206 ml ™"

(b) Vitalkapazitat (VC)

Personliche FR MI MB RFE
Merkmale

mit —9+651ml™™ —43+599ml™  63+684ml"" 36 +611ml""
ohne 40 + 801 ml —43 +705ml1™™  —7 4+ 820ml 20 + 689 ml "

’ Signifikant geringer ggii. Mittelwert-Regressor (TV: 0 + 288 ml, VC: 2 + 889 ml) p < 0.05.
- Signifikant geringer ggii. Mittelwert-Regressor (TV: 0 + 288 ml, VC: 2 + 889 ml) p < 0.01.
Signifikant geringer ggii. Mittelwert-Regressor (TV: 04288 ml, VC: 2+889ml) p < 0.001.

Diese Ergebnisse belegen, dass die Signalextraktion durch eine generalisier-
te Maske zu genaueren Ergebnissen durch ML-Modelle fiihrt. Die generalisierte
Maske ist somit einer rechteckigen ROI vorzuziehen. Es zeigt sich, dass die Aus-
wirkungen auf die Bestimmung der Tidalatmung grofleren Einfluss haben, als auf
die forcierte Atmung. Eine Ursache kann in der Statik der generalisierten Mas-
ke gefunden werden, die nur einmalig fiir die gesamte Messung angelegt wird.
Bei einer forcierten Atmung kénnen sich durch starke Bewegung im Thorax die

atmungsrelevanten Bereiche aus der Maske verschieben. Dies kann dazu fithren,
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dass somit nicht mehr das optimale Signal extrahiert werden kann.

Tabelle 5.3: Auswirkungen auf die Modelle des Maschinellen Lernens durch ge-
neralisierte (gen.) Masken und den Einfluss von personlichen (pers.) Merkmalen.
Ergebnisse dargestellt fiir existierende Modelle aus der Literatur, Support Vector
Regression (SVR) und Long Short-Term Memory (LSTM) Modelle im Vergleich

mit quadratischen (quadr.) Regionen von Interesse (ROI).

Modell Tidalvolumen Vitalkapazitat
Soleimani - 1 Kamera [71] 70 + 226 ml —143 + 847ml
Soleimani - 2 Kameras [20] —23 £205ml —318 £+ 524 ml

SVR mit pers. Merkmalen und quadr. ROI 11 + 253 ml 11 + 624 ml

SVR ohne pers. Merkmale und quadr. ROI 18 +267ml  —9 + 737 ml

SVR mit pers. Merkmalen mit gen. Maske 74+212ml  —43 £+ 599 ml

SVR ohne pers. Merkmale mit gen. Maske 8 £ 206 ml 20 +£ 689 ml

LSTM mit gen. Maske 191 £255ml 488 + 938 ml

5.3 Zusammenfassung

Der Untersuchungsgegenstand dieses Kapitels ist die Verbesserung der Signal-
extraktion durch generalisierte Patientenmasken. Es wurde eine Methode ent-
wickelt, um mittels MI Regionen des Korpers zu identifizieren, die einen hohen
Beitrag zum Signal des Referenzspirometers aufweisen. Dies ermoglicht neue Ein-
blicke in die Betrachtung der Dynamik des Brustkorbs ohne im Vorfeld festgelegte
Regionen und Vorbereitung durch Marker. Es ist potentiell moglich Atemmecha-
niken wie Brustatmung und Bauchatmung zu unterscheiden. Aufgrund fehlender
Informationen, lassen sich diese jedoch fiir diesen Datensatz nicht verifizieren.
Die Erkenntnisse der ausgewihlten Regionen lassen sich zusammenfassen und
auf neue Probanden anwenden. Es zeigt sich, dass insbesondere eine Kante in der
Brustregion nicht forderlich fiir die Signalextraktion ist. Mit diesen generalisierten

Anséatzen lasst sich die Signalqualitiat signifikant erhohen, gemessen an den drei
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verschiedenen Metriken. Eine solche generalisierte Maske lasst sich automatisch
anlegen und ist einer konventionellen, rechteckigen ROI vorzuziehen.

Ein weiterer Untersuchungspunkt war die Approximation eines Volumen-Zeit-
Signals durch LSTM-Modelle. LSTM-Modelle zeichnen sich dadurch aus, Zusam-
menhange im zeitlichen Kontext verarbeiten zu konnen. Da im vorherigen Kapi-
tel 4 bereits gezeigt wurde, dass ML eingesetzt werden kann, um aus extrahierten
Signalmerkmalen auf die Respirationsparameter zu schlielen, ist das Ziel dieser
Untersuchung die Moglichkeit der kompletten Approximation eines Volumen-Zeit-
Signals durch LSTM-Modelle. Die Anwendung von LSTM-Modellen in dieser
Arbeit lésst die Messung von dynamischen Respirationsparametern auf diesem
Datensatz nicht zu. Eine mogliche Ursache ist im begrenzten Eingang des Mo-
dells zu sehen. Das Modell betrachtet den zeitlichen Verlauf der Eingangsdaten.
Somit konnen jedoch die Parameter der gesamten Messung nicht gleichzeitig zur
Verfiigung stehen. Die Ergebnisse der LSTM-Modelle sind bedeutend ungenauer
als merkmalsbasierte ML-Modelle.

Die verbesserte Signalextraktion durch generalisierte Masken fiihrt zu einer ge-
naueren Bestimmung von Tidalvolumen und Vitalkapazitat durch die in Kapitel 4
entwickelten Support-Vector-Regression-Modelle. Es kann eine Genauigkeit von
8 + 206 ml fiir das Tidalvolumen und 43 + 599 ml fir die Vitalkapazitat erreicht
werden. Dies verdeutlicht, dass die generalisierten Masken einer rechteckigen ROI
vorzuziehen sind.

Auch wenn die gewtlinschte Genauigkeit durch die LSTM-Modelle nicht ausrei-
chend ist, so zeigt die explorative Analyse der individuellen Masken einen hohen
potentiellen Mehrwert in der Detektion von disfunktionalen Respirationsprozes-
sen. Solche Masken koénnten in der Klassifikation von respiratorischen Krank-
heiten eingesetzt werden, insbesondere in der Bestimmung von restriktiven Er-
krankungen, die sich durch ebenjene disfunktionale Atemmechanik auszeichnen.
Der Einsatz von generalisierten Masken durch MI ist den konventionellen, recht-
eckigen ROI iiberlegen und fiithrt zu einer Verbesserung in der Bestimmung der

Respirationsparameter.
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Kapitel 6

Klassifikation von

respiratorischen Erkrankungen

Die vorangegangenen Kapitel haben die Durchfithrbarkeit von ML-basierten Ver-
fahren zur Bestimmung des Respirationsvolumens aus extrahierten Merkmalen
(Kapitel 4) sowie die Verbesserung der Signalextraktion durch die Anwendung
einer physiologischen ROI (Kapitel 5) demonstriert. Die Untersuchung der ausge-
wahlten ROI zeigt, dass verschiedene Thoraxregionen unterschiedliche Beitrége
zur Extraktion des Messsignals liefern und Einblicke in die Mechanik der Atembe-
wegung ermoglichen. Die entsprechenden Masken wurden in Abschnitt 5.2 veran-
schaulicht. Eine quantifizierte Zuordnung zu thorakaler und abdominaler Atem-
dynamik ist jedoch aufgrund fehlender Daten derzeit nicht moglich.

Eine asynchrone Atemdynamik kann eine Folge einer respiratorischen Erkran-
kung, wie zum Beispiel COPD sein [92]. Die Beitriage von Rippen und Abdomen
zum Gesamtvolumen konnen sich dabei im Vergleich zu einer gesunden Kontroll-
gruppe signifikant unterscheiden [91]. Es wird in diesem Kapitel untersucht, ob
DPG in Verbindung mit KI in der Lage ist, respiratorische Erkrankungen zu
klassifizieren.

ML-Modelle sind in der Lage, relevante Bereiche und Merkmale autonom zu
extrahieren und daraus Zielgrofien abzuleiten, wie bereits in Kapitel 4 gezeigt. In
weiteren Beispielen werden CNN zur Extraktion der Respirationsrate aus Farb-
bildern ohne Tiefeninformation [111] oder zur Klassifikation von Lungenentziin-
dungen auf Rontgenbildern [112] eingesetzt. Bisherige Untersuchungen in der Li-

teratur zur Klassifikation von respiratorischen Erkrankungen iiber DPG verwen-
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den zuvor extrahierte respiratorische Merkmale, wie zum Beispiel FEV; [43, 56,
61, 80]. Dabei werden die Moglichkeiten der DPG zur Extraktion von spatio-
temporalen Daten nicht vollstdndig ausgenutzt. In dieser Arbeit soll daher unter-
sucht werden, welche Modalitaten der DPG zur Klassifikation geeignet sind.

In diesem Kapitel stehen folgende Fragestellungen im Fokus:

o Wie kann DPG in Verbindung mit KI genutzt werden, um respiratorische
Erkrankungen zu klassifizieren?

o Inwiefern liefern die, aus den extrahierten Masken gewonnenen, physiologi-
schen Informationen eine solide Grundlagen fiir die Klassifikation von re-
spiratorischen Erkrankungen?

Zur Beantwortung dieser Fragestellungen ist der bestehende Datensatz [94] aus
der Literatur nicht ausreichend, da keine kranken Personen inkludiert sind. Auch,
wenn anderweitig Aufnahmen mit Erkrankten existieren, so sind diese nicht of-
fentlich zugénglich [43, 56, 61, 80]. Aus diesem Grund wird fir die Untersuchung
in diesem Kapitel ein neuer Datensatz aufgenommen. Zur Klassifikation werden
Methoden des ML eingesetzt und die Eignung verschiedener Datenmodalitaten
der DPG analysiert.

6.1 Methodik

Die Hypothese, dass eine Klassifikation von respiratorischen Erkrankungen iiber
DPG moglich ist, basiert auf den Erkenntnissen aus Kapitel 5. Die individuelle
Patientenmaske ermdglicht eine differenzierte Betrachtung der Beitrédge zur Atem-
mechanik und die Signalextraktion, aus einer generalisierten Maske, ermoglicht
eine genauere Bestimmung der Respirationsparameter. Da sowohl die Atemme-
chanik als auch Atemparameter wichtige Indikatoren bei respiratorischen Erkran-
kungen sind, nehmen die Methoden zur Maskenerzeugung bei der Klassifikation

dieser Erkrankungen eine zentrale Rolle ein.
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Um ein systematisches Vorgehen sicherzustellen und die Ursachen der Klas-

sifikation zu untersuchen, werden in diesem Kapitel insgesamt flinf verschiedene

Methoden miteinander verglichen:

das Referenzmodell (im Folgenden kurz M1) erstellt mit den gemesse-
nen Groflen des Bodyplethysmographen eine Klassifikation und stellt den
Vergleichswert fiir die anderen Modelle dar,

fir die merkmalsbasierte Klassifikation (M2) werden tiber die generali-
sierte Maske aus Kapitel 5 Signale extrahiert, aus denen die Merkmale aus
Kapitel 4 extrahiert werden,

fir die signalbasierte Klassifikation (M3) werden ausschliefilich die Si-
gnale, welche anhand der generalisierten Maske erhoben werden, klassifi-
ziert,

die Klassifikation anhand der physiologischen Maske (M4) erfolgt,
indem die individualisierten Patientenmasken klassifiziert werden,

cin End-to-End Maschine Learning Modell (M5) wird angewendet,
um tber ein Faltungsnetzwerk automatisch Merkmale aus den Tiefen-
Eingangsbildern zu extrahieren und dann mit einem anschlieBenden Neu-

ronalen Netz zu klassifizieren.

Eine Ubersicht dieser Methoden und des Vorgehens in diesem Kapitel ist in Ab-

bildung 6.1 dargestellt und in den folgenden Abschnitten im Detail beschrieben.
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Abbildung 6.1: Vorgehensweise zur Klassifikation von respiratorischen Erkran-

kungen. Als Daten stehen RGB- und Tiefenbilder, sowie die Messparameter der

Bodyplethysmographie zur Verfiigung. Blaue Pfeile stellen eine Signalverarbei-

tung dar, wihrend das Referenzmodell und der End-to-End Ansatz direkt mit

den bereitgestellten Daten arbeiten.
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Die Leistungsfahigkeit der verschiedenen Methoden wird durch die Evaluie-
rung mittels Konfusionsmatrizen, Accuracy und Cohens Kappa x untersucht. Die
Berechnungsvorschrift fiir # ist in Gleichung (6.1) gegeben. Dabei ist P, die Uber-
einstimmung zwischen Klassifikator und Grundwahrheit und P, die zuféllig erwar-
tete Ubereinstimmung. Somit kann x einen Wertebereich von [-1, 1] annehmen,
wobei ein Wert von 1 eine perfekte Ubereinstimmung mit der Grundwahrheit
darstellt, ein Wert 0 anzeigt, dass der Klassifikator nicht besser ist, als zufélliges
Raten und bei einem Wert < 0 der Klassifikator schlechtere Ergebnisse aufweist,
als zufilliges Raten. Ab einem Wert von & > 0,2 gilt die Ubereinstimmung als
ausreichend [113].

(6.1)

6.1.1 Datensatzgenerierung

Zur Evaluierung der folgenden Methoden wird ein Datensatz benétigt, der tiber
3D-Tiefenaufnahmen verfiigt und sowohl gesunde als auch kranke Testpersonen
beinhaltet. Diese Studie wurde bei Dr. med Sohrab in der Neudorfer Lungenpraxis
(Gustav-Adolf-Strafie 5, 47057 Duisburg) durchgefiihrt. Ein positives Ethikvotum

der Arztekammer Nordrhein liegt unter der Nummer 2022142 vor.

Datenaufnahme

Die kontaktlose Messung der Respirationsparameter verlduft parallel zu einer her-
kommlichen Bodyplethysmographie, wie in Abbildung 6.2 dargestellt. Die Mes-
sung mit Hilfe der Orbbec Astra Pro Kamera wird parallel zur Untersuchung
im Bodplethysmographen (PowerCube Body+, GANSHORN Medizin Electronic,
Niederlauer) gestartet und nach beendeter Bodyplethysmographie gestoppt. Die
Kamera befindet sich dabei in einer Hohe von circa 75 cm und ist mit einem Ab-
stand von circa 160 cm zentral auf den Brustkorb der Testpersonen ausgerichtet.
Die Verwendung der Orbbec Astra Pro Kamera wurde aufgrund ihrer Untersu-
chung verschiedener Einflussgrofien, wie Storlicht, Winkel und Reflexionen, zur
Detektion von Atembewegungen bei Sduglingen empfohlen [114]. Weitere Infor-
mationen der Messungen stellen Alter, Grofle, Geschlecht, Gewicht und Diagnose

dar, welche pseudonymisiert zur Verfiigung gestellt werden. Als Grundwahrheit
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stehen die folgenden Parameter der Bodyplethysmographie zur Verfiigung;:

« inspiratorische Vitalkapazitéit ([VCi,] = 1),

« forcierte Vitalkapazitit ([FVC] = 1),

 Einsekundenkapazitat ([FEV,] = 1),

« maximale Atemstromstérke bei forcierter Exspiration (engl. peak expiratory
flow, [PEF] = 1s71),

« mittlere Atemstromstérke bei noch 25% VC in der Lunge (engl. mean ex-
piratory flow, [MEFgs] = 1s71),

 Totalkapazitiat ([TC] = 1),

« exspiratorisches Reservevolumen ([ERV] = 1),

» Residualvolumen ([RV] = 1),

o funktionelle Residualkapazitit ([FRC] = 1),

o Thorakales Gasvolumen ([TGV] = 1),

« Atemwegswiderstand bei normaler Atmung (engl. airway resistance, [Raw e = kPasl™),

o Atemwegswiderstand bei normaler Atmung pro Liter Lungenvolumen (engl.
airway resistance, [Ray.ef] = kPasl™),

o Atemwegswiderstand bei maximaler Aus- oder Einatmung pro Liter Lun-
genvolumen (engl. airway resistance, [Raw.tot] = kPas1™!) und

o Atemwegsleitfahigkeit bei normaler Atmung pro Liter Lungenvolumen

(engl. airway conductance, [sGaycq] = kPa™'s).

Abbildung 6.2: Messaufbau in der Lungenpraxis. Die Testperson sitzt im Bo-
dyplethysmographen (rechts) und wird von der Orbbec Astra Pro Kamera (roter
Kreis) gefilmt.
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Ein- und Ausschlusskriterien

Die Einschlusskriterien fiir diese Studie sind wie folgt definiert:

o vorliegendes schriftliches Einverstandnis,

o flieBende Deutschkenntnisse und

o Zugehorigkeit zu einer der Gruppen: Gesund, COPD, Asthma, restriktive
Erkrankung.

Die Ausschlusskriterien nach Jorres [115] fir diese Studie enthalten im Wesentli-
chen Kontraindikationen fiir Bodyplethysmographie:

o Durchfithrung Bodyplethysmographie aufgrund fehlender Mitarbeit oder
Klaustrophobie nicht moglich,

« vorliegende absolute Kontraindikationen fiir forcierte Atemmandver: akute
lebensbedrohliche Krankheitsbilder,

» vorliegende relative Kontraindikation fiir forcierte Atemmandver: ausge-
dehnter Pneumothorax (innerhalb der ersten Wochen), Abdomen-/Thoraxoperation
(je nach Befund 1-4 Wochen postoperativ), Augen-/Hirn-/Ohrenoperation
(variabel, Riicksprache Operateur), Himoptysen unklarer Genese,

o Tragen stark faltenschlagender Kleidung (oversized), mehrerer Kleidungs-
schichten (Unterhemden, Jacken, Schals) oder atmungseinschrankender
Kleidung (Korsetts),

e bestehende Schwangerschaft.

6.1.2 Referenzmodell

Um eine Vergleichsbasis fiir die nachfolgenden Modelle zu schaffen, wird ein Re-
ferenzmodell (M1) verwendet. Das Referenzmodell dient als Grundlage zur Be-
wertung der Leistungsfihigkeit und Genauigkeit anderer Modelle im Vergleich
zu einer automatisierten Methode des maschinellen Lernens. Das Referenzmodell
verwendet die gemessenen Daten des Bodyplethysmographen als Eingabe und
erzeugt eine Klassifikation der Krankheit als Ausgang.

Fiir die Implementierung des Referenzmodells wird die Auto-Maschine-Learning-
Library auto-sklearn [116, 117] verwendet. Diese Methode nutzt Algorithmen des
maschinellen Lernens, um automatisch Muster und Zusammenhénge in den
Daten zu erkennen und eine Klassifikation der Krankheit vorzunehmen. Insge-

samt werden 15 Klassifikatoren, 14 Methoden zur Merkmalsvorverarbeitung und
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4 Methoden zur Datenvorverarbeitung eingesetzt. Auto-sklearn beriicksichtigt
Leistungen auf dhnlichen Datensitzen und erzeugt Ensembles aus den einzel-
nen optimierten Modellen. Das automatische ML-System ist dabei auf mehr als
30 Datenséatzen validiert. Die Parameter fiir auto-sklearn sind in Tabelle 6.1
dargestellt. Auto-sklearn bietet den Vorteil, dass sie den Prozess der Modell-
entwicklung automatisiert und die Notwendigkeit manueller Eingriffe minimiert.

Dadurch wird eine effiziente und objektive Analyse der Daten ermoglicht.

Tabelle 6.1: Hyperparameter und technische Komponenten der Klassifikation

fiir das Referenzmodell durch automatisches Maschinelles Lernen.

Parameter Grofle

Memorylimit 10000 MB

Zeitlimit 15 min

CPU Intel(R) Xeon(R) Silver 4214 at 2.20 GHz
Memory 96 GiB

Die Wahl dieses Referenzmodells basiert auf mehreren Faktoren. Erstens ist
die Auto-Maschine-Learning-Methode weit verbreitet und hat sich in verschiede-
nen Anwendungsgebieten [118] als erfolgreich erwiesen. Zweitens ermdglicht die
Verwendung eines Referenzmodells eine standardisierte Vergleichsbasis fiir die
anderen Modelle, da es als Mafistab fiir die Leistungsfihigkeit dient. Dadurch
konnen die Stérken und Schwichen der anderen Modelle besser identifiziert und

bewertet werden.

6.1.3 Merkmalsbasierte Klassifikation

Die zu untersuchende Fragestellung mit der merkmalsbasierten Klassifikation
(M2) lautet: Sind die Merkmale, welche bereits fiir eine Bestimmung der Re-
spirationsvolumina geeignet sind, auch fir die Klassifikation von respiratorischen
Erkrankungen geeignet? Dafiir werden die in Kapitel 4 definierten Merkmale ver-

wendet.
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Signalverarbeitung

Zur Extraktion der Signale aus den Bildern wird die in Kapitel 5 entwickelte ge-
neralisierte Maske verwendet und an die detektierten Korpergelenke angepasst.
Die Detektion der Korpergelenke erfolgt mithilfe von MediaPipe [119] auf den
RGB-Bildern. Die Entscheidung fiir MediaPipe basiert auf der Echtzeitleistung,
der Hardwareunterstiitzung und der Portabilitdt, was eine einfache Integration
in verschiedene Plattformen und Anwendungen in einem spéateren Anwendungs-
fall ermoglicht, wie vergleichsweise in einem Hand-Tracking-Szenario auf einem
modernen Smartphone [120]. Es sei darauf hingewiesen, dass die detektierten
Korpergelenke von MediaPipe in diesem Datensatz und der Kinect-Kamera, die
zur Entwicklung der generalisierten Maske verwendet wurde, nicht exakt iiberein-
stimmen. Daher werden Korrekturfaktoren k eingefiihrt, siche Gleichungen (6.2a)
und (6.2b). Diese Korrekturfaktoren beziehen sich auf die Breite b und Hohe h,
indem sie auf die x- und y-Koordinaten der Korpergelenke angewendet werden,
vergleiche Gleichungen (6.2c¢) bis (6.2f). Die Schultern S und Hiiften H werden

sowohl links [ als auch rechts r detektiert und entsprechend transformiert.

ky = % (6.2a)
o — max(le,er); min(z;s, Trs) (6.2b)
Trs = TrSMediaPipe + Kb (6.2¢)
L1 = Z18MediaPipe — Kb (6.2d)
Ypos = Ypos MediaPipe + ki, filr pos € [rS, rH] (6.2¢)
Ypos = YposMediaPipe — Kp flir pos € (IS, 1H] (6.2f)

Anhand dieser Korrekturen kann tiber eine affine Transformationsmatrix die
generalisierte Maske an die Probanden angepasst werden, siehe bereits die aus-
fithrliche Beschreibungen in Abschnitt 5.1.1.

In Ubereinstimmung mit Kapitel 4 erfolgt die Signalvorverarbeitung. Das ge-
nerierte Signal wird mit einem Butterworth-Tiefpass-Filter dritter Ordnung mit
einer Grenzfrequenz bei 1.5 Hz geglattet und anschliefend um den linearen Trend
des Signals bereinigt, in Anlehnung an bisherige Arbeiten [75]. Die Extraktion der
374 Merkmale erfolgt identisch zu den Ausfithrungen in Kapitel 4. Personliche
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Merkmale wie Grofle, Alter und Geschlecht werden nicht einbezogen, um sicher-
zustellen, dass das Klassifikationsergebnis nicht von der Multikollinearitéit dieser

Merkmale abhéngt, sondern ausschliellich von den respiratorischen Merkmalen.

Modellerstellung

Ziel der Untersuchung, ist die Feststellung, ob die extrahierten Merkmale zur
Klassifikation geeignet sind. Aus diesem Grund werden Modelltypen eingesetzt,
die fiir eine Klassifkation geeignet sind. Zum einen werden SVMs eingesetzt und
zum anderen ein Auto-ML Ansatz.

In vorherigen Abschnitten (Kapitel 4) zeigte sich, dass eine Regression tiber
Support Vektoren (SVR) die besten Ergebnisse mit den zuvor extrahierten Merk-
malen erzielte. Daher werden in diesem Abschnitt zur Klassifikation ebenfalls
Support Vektoren (SVM) eingesetzt. Es werden die gleichen Hyperparameter
verwendet, wie bereits zuvor beschrieben, siehe Abschnitt 4.1.4. Dies geschieht
ebenso in Kombination mit Merkmalsselektionsverfahren, sieche Abschnitt 4.1.3.

Da das zuvor entwickelte SVR-Modell zwar beste Ergebnisse fiir die Regressi-
on erzielte, jedoch nicht zwangslaufig die besten Ergebnisse fiir die Klassifikation
anhand der extrahierten Merkmale liefert, wird ein Vergleichswert durch einen
Einsatz des Auto-ML-Ansatzes iiber auto-sklearn [116, 117] erstellt. Die Para-
meter bleiben dabei im Vergleich zum Referenzmodell (M1) in Tabelle 6.1 un-
verandert, um die Vergleichbarkeit zwischen M1 und M2 zu gewéhrleisten. Die
Klassifikation anhand der Merkmale in M2 erfolgt somit iber SVM und einen
Auto-ML-Ansatz.

6.1.4 Signalbasierte Kassifikation

In der merkmalsbasierten Klassifikation (M2) wird die Wirksamkeit der zuvor ex-
trahierten Merkmale auf ihre Eignung zur Klassifikation getestet. Trotz der hohen
Anzahl von 374 Merkmalen besteht die Moglichkeit, dass relevante Aspekte nicht
berticksichtigt werden. Um sicherzustellen, dass potenziell relevante Merkmale
nicht unbeachtet bleiben, wird in diesem Abschnitt ein Modell (M3) verwendet,
welches eigenstandig relevante Merkmale extrahiert.

CNNs sind in der Lage, eigenstandig Merkmale durch Faltungsoperationen zu

extrahieren, siche Abschnitt 2.4. Sie haben sich in der Biosignalanalyse als auflerst
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leistungsféhig erwiesen [111, 121]. Aus diesem Grund wird ein CNN ausgewdhlt,
um die Signale zu klassifizieren. Die Extraktion der Signale erfolgt dabei, wie

zuvor in Abschnitt 6.1.3 beschrieben, anhand der generalisierten Maske.

Signalvorverarbeitung

Die so extrahierten Signale werden iiber ein Moving-Average Filter mit der Gro-
Benordnung 15 geglattet und anschlieBend um den linearen Trend des Signals be-
reinigt. Die Schatzung des linearen Trends basiert auf der linearen Regression, bei
der die Trendgerade durch die Parameter a (Steigung) und b (Achsenabschnitt)
dargestellt wird, siehe Gleichung (6.3a). Die Parameter ¢ und b werden so ge-
wahlt, dass der quadratische Abstand zwischen den geschétzten Trendwerten §;
und den urspriinglichen Datenpunkten s; minimiert wird (Least-Mean-Squares).
Das bereinigte Signal § erhéalt man durch Subtraktion des geschatzten Trends von

den urspringlichen Datenpunkten, siche Gleichung (6.3b).

Si=a-i+0b (6.3a)

Eine Signalskalierung zwischen 0 und 1 erfolgt anhand der globalen Extrema
im entsprechenden Probandensignal. Da diese Extrema mit der maximalen for-
cierten Ein- und Ausatmung tibereinstimmen sollten, sind alle weiteren Atemvo-
luma direkt als relationale Gréflen anzusehen, wenn sie von dem CNN extrahiert
werden.

Als Signalabschnitt werden insgesamt 300 Samples ausgewéhlt. Dies entspricht
bei einer Framerate von 30s™! 10s des Atemsignals. Als Signal wird dabei der
Einstieg in die forcierte Atmung gewéhlt. So werden 5s Tidalatmung und an-

schlieend 5 s forcierte Atmung ausgewéhlt, siehe Abbildung 6.3.
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Abbildung 6.3: Ausgewéhlter Messabschnitt des skalierten Messsignals mit den

Bereichen der Ruheatmung und forcierter Atmung.

Modellerstellung

Die Klassifikation erfolgt mithilfe eines CNN. Als relevante Hyperparameter eines
1D-CNN [122] werden die folgenden Hyperparameter optimiert:

o Anzahl der versteckten Faltungsschichten,

o Grofle des Faltungskernels,

o Subsampling-Faktor in den Faltungsschichten,

o die Wahl der Pooling und Aktivierungsoperatoren.

Der Bereich der Parameter ist in Tabelle 6.2 dargestellt.
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Tabelle 6.2: Hyperparameter fiir die Signal-Klassifikation durch ein CNN.

Parameter GroBe
Faltungsschichten 3

Filter (3, 5, 12, 24, 36]
Kernel 3,5, 7, 11]
MaxPooling 3,5, 7, 11]
Neuronen in Dense-Schicht 100
Hidden-Aktivierungsfunktion ReLU
Output-Aktivierungsfunktion Softmax

Loss Categorical-Crossentropy
Lernrate [0.1, 0.01, 0.001]

6.1.5 Klassifikation anhand der physiologischen Maske

In Kapitel 5 werden die individualisierten Patientenmasken als Représentation
der Atemmechanik verwendet. Als Heatmap dargestellt sind die Bereiche hervor-
gehoben, die eine hohe Mutual Information mit dem Spirometersignal aufweisen.
Diese Darstellung ermoglicht es, diejenigen Bereiche auszuwéahlen, die besonders
zum Messsignal beitragen. Da sich COPD durch Asynchronitit in der Atemme-
chanik bemerkbar machen kann [92], besteht der Ansatz der in diesem Abschnitt
beschriebenen Methode darin, anhand der individuellen Patientenmaske respira-
torische Erkrankungen zu klassifizieren (M4). Es wird die Hypothese aufgestellt,
dass die Asynchronitét sich in der individuellen Patientenmaske zeigt und somit
ein wichtiger Faktor fiir die Klassifikation ist. Beispielsweise konnten so thorakale
und abdominale Areale in der Maske durch die Asynchronitat der Respirations-
mechanik verschieden gewichtet werden. Die Ergebnisse von Motamedi-Fakhr,

Wilson und Iles [92] lassen eine solche Hypothese zu.
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Untersuchung individueller, korrelationsbasierter Masken

Anders als in Kapitel 5 stehen fiir die Messungen in diesem Kapitel keine Spi-
rometersignale zur Verfiigung, siche Abschnitt 6.1.1. Es ist somit nicht mog-
lich, die MI fiir die Erzeugung der Maske zu verwenden. Aus diesem Grund
wird im Folgenden die Erzeugung von individuellen Masken tiber den Pearson-
Korrelationskoeffizienten untersucht.

Zunéchst wird, wie bereits in Abschnitt 5.1.1 beschrieben, eine Hintergrun-
delimination durchgefithrt und die Signale s, , fir jedes Pixel (z,y) extrahiert.
Aus den verbleibenden Signalen wird nun jeweils der Pearson Produkt-Moment-
Korrelationskoeffizient r € [—1, 1] berechnet und eine Korrelationsmatrix aufge-
stellt. Gemessen wird somit der lineare Zusammenhang der Signale. Da bereits
der Hintergrund entfernt ist, bleiben ausschliellich Signale tibrig, die potentiell
zum Atemsignal beitragen. Es ist somit anzunehmen, dass der Anteil an nutzbrin-
genden Signalen den Rauschanteil iibersteigt. Zur Gewichtung und Identifikation
von ahnlichen Bereichen, werden anschliefend die Korrelationskoeffizienten r fiir
jedes Signal summiert (Gleichung (6.4a)). Mit einem hohen Wert dieser Summe
m,., zeigt sich eine hohe lineare Ubereinstimmung mit vielen anderen Signalen der
segmentierten Probanden. Eine hohe negative Gewichtung weist auf eine negati-
ve Korrelation hin und ein Wert um die 0 auf wenig Korrelation zu den anderen
Signalen, potentiell verursacht durch Rauschanteile. Nach Gleichung (6.4b) ent-
steht die finale Korrelationsmaske M, mit den oben genannten Bedingungen fiir

die Hintergrundelimination.

My = ZZ Tsm,y,sw (64&)
g

0, fur s, ,[t] =0, firte T

My, SONSt
In dieser Untersuchung wird ausschliefllich die Tidalatmung als Signal verwen-
det. In fritheren Studien wurden signifikante Unterschiede in der Atemmechanik
bei der Tidalatmung festgestellt [91, 92]. Zudem konnen die nicht-linearen Ef-
fekte, die bei der Bewegung in der forcierten Atmung beobachtet wurden, wie
bereits in Kapitel 4 und Kapitel 5 beschrieben, zu Komplikationen bei der In-

terpretation der linearen Pearson-Korrelationskoeffizienten fithren. Daher wird
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die Tidalatmung als geeignetes Signal fiir die Klassifikation von respiratorischen
Erkrankungen betrachtet.

Es ist beabsichtigt, dass die Patientenmaske Riickschliisse auf die Synchro-
nitdt der Atemmechanik zuldsst. Jedoch sind durch die Kontur und Grofle der
Maske eventuell weitere Riickschliisse auf die einzelnen Patienten moglich. So
ware vorstellbar, dass die Grofle und Gewicht durch die Maskenform abgeschétzt
werden kann. Da eine Klassifikation ausschliellich anhand der Atemdynamik am
Oberkorper stattfinden soll, wird im Folgenden eine ROI ausgewéhlt auf dem
Oberkorper ausgewéhlt und entsprechend auf 100 x 60 Pixel skaliert, vergleiche
Abbildung 6.4. Anhand dieses Bereichs bleiben die urspriinglichen Groflenverhalt-
nisse weitestgehend erhalten. Die Auswahl der ROI erfolgt anhand der ermittelten
Korpergelenke durch MediaPipe [119], dargestellt durch Gleichung (6.5). Es sind
b die Breite der ROI und h die Hohe sowie x und y die entsprechenden Koordi-
naten. Die Korpergelenke sind entsprechend gekennzeichnet: 1 - links, r - rechts,
S - Schulter, H - Hiifte. Die Unterschiede zu Gleichung (4.1) entstehen durch eine

andere Abschétzung der Korperpositionen.

b=mz5— s (6.5a)
h = max(z;y, ,g5) — min(zs, T,s) (6.5Db)
TROI = Trs (6.5¢)
Yror = max(rs, ¥s) +0,1-h (6.5d)

Zusammenfassend bietet diese Methode eine neue Moglichkeit zur Generie-
rung einer individuellen Patientenmaske. Ohne das Vorhandensein von Spiro-
metersignalen wird eine gewichtete Maske anhand von Korrelationskoeffizienten
gebildet. Somit werden Regionen mit dhnlichen Verhalten in der Atemmechanik
betont und Rauschen reduziert. Uber den Pearson-Korrelationskoeffizienten wer-
den die statistischen Zusammenhdnge bis zur zweiten Ordnung berticksichtigt.
Zusammenhange hoherer Ordnung kénnen nicht berticksichtigt werden, dies war
insbesondere bei der Merkmalsauswahl anhand von MI jedoch von entscheidender

Bedeutung.
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Abbildung 6.4: Ausgewahlte Region of Interest der individuellen Maske.

Modellerstellung

Ziel ist es, die individuelle Patientenmaske, also ein 2-dimensionales Bild, zu

klassifizieren. Fir den Bereich der Bildklassifikation wird ein CNN verwendet.

Die zu optimierenden Parameter befinden sich in Tabelle 6.3.

Tabelle 6.3: Hyperparameter fiir die Masken-Klassifikation durch ein CNN.

Parameter Grofle
Faltungsschichten 3
Filter 8, 16, 32]
Kernel 3,5, 7, 11]
MaxPooling (2, 3, 5]
Neuronen in Dense-Schicht 64
Hidden-Aktivierungsfunktion ReLLU
Output-Aktivierungsfunktion Softmax

Loss

Categorical-Crossentropy

Lernrate

(0.1, 0.01, 0.001]
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6.1.6 End-to-End Maschine Learning Modell Ansatz

Im Gegensatz zu den vorherigen Abschnitten, in denen eine Signalverarbeitung
und Datenreduktion stattfindet, bevor ein Klassifikationsmodell eingesetzt wird,
soll in diesem Abschnitt ein anderes Vorgehen verwendet werden. Ein End-to-
End Ansatz verarbeitet die Eingangsdaten direkt und ist in der Lage wichtige
Informationen zu extrahieren, die anschlieend fiir eine automatische Klassifika-
tion genutzt werden (M5). Zu diesem Zweck wird im Folgenden der Aufbau einer
hybriden CNN-LSTM-Architektur, respektive CNN-CNN, dargestellt. Diese Ar-
chitekturen ermoglichen die effektive Verarbeitung von Daten mit rdumlichen und
zeitlichen Abhéngigkeiten.

Das 2D-CNN eignet sich zur Extraktion von rdumlichen Merkmalen aus Tie-
fendaten. Durch die Verwendung von Faltungsoperationen lernt das CNN au-
tomatisch relevante Merkmale auf verschiedenen Skalenebenen. Diese Merkmale
werden anschliefend an das LSTM weitergeleitet, das die zeitliche Abhangigkeit
zwischen den extrahierten Merkmalen modelliert. Dadurch wird eine ganzheitli-
chere Erfassung der Datenstruktur ermoglicht, was zu einer verbesserten Leistung
bei der Klassifikation fithren kann. Das LSTM ist fiir die Modellierung von zeit-
lichen Abhéangigkeiten besonders gut geeignet. Im Gegensatz zu herkémmlichen
rekurrenten Neuronalen Netzen kann das LSTM lange Abhéngigkeiten tiber einen
langeren Zeitraum hinweg erfassen, ohne dass das Problem des Verschwindens
oder Explodierens des Gradientens auftritt. Diese Féahigkeit ist entscheidend, um
Zeitreihendaten angemessen zu verarbeiten. Die Integration eines 2D-CNN mit
nachgeschaltetem LSTM kann auch dazu beitragen, die Robustheit gegeniiber
Variabilitdat und Rauschen in den Daten zu verbessern. Das CNN kann invariant
gegeniiber bestimmten Transformationen sein und dadurch unempfindlich gegen-
iiber geringfiigigen Variationen in den Daten werden. Das LSTM-Modell kann
wiederum die temporale Konsistenz in den Daten nutzen, um Rauschen oder un-

erwiinschte Variationen zu gléatten und die Klassifikationsleistung zu verbessern.

Datenvorverarbeitung und Modellerstellung

Die Datenvorverarbeitung erfolgt identisch zu Abschnitt 6.1.4 und Abschnitt 6.1.5.
Die Bilder werden skaliert [0, 1] und ausschliefllich die entsprechende ROI ausge-

wahlt. Als Signalabschnitt werden insgesamt 300 Samples selektiert. So werden
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5s Tidalatmung und anschlieend 5s forcierte Atmung verwendet, siche bereits
Abbildung 6.3.

Die grundlegende Struktur des zweistufigen Modells ist empirisch bestimmt.
Die zu optimierenden Parameter des CNN der ersten Stufe finden sich in Tabel-

le 6.4, genauso wie das LSTM, respektive CNN, der zweiten Stufe.

Tabelle 6.4: Hyperparameter fiir die Klassifikation durch End-to-End Maschi-
nelles Lernen. Es wird eine zweistufige Architektur eingesetzt mit einem 2D-CNN
Modell (erster Abschnitt) und anschlieflend einer Klassifikation durch ein LSTM

(zweiter Abschnitt) oder ein 1D-CNN (dritter Abschnitt).

Parameter Grofle
Faltungsschichten 1, 2]
Filter 8, 16]
Kernel 3, 7]
MaxPooling [2, 5]
LSTM-Neuronen 128
LSTM-Aktivierung TanH
LSTM-Aktivierung rekurrent Sigmoid
LSTM-Dropout 0
CNN-Filter-Schichten 3, 7,9
CNN-Kernel-Schichten [11, 5, 3]
CNN-MaxPooling 3
Neuronen in Dense-Schicht 64
Hidden-Aktivierungsfunktion ReLU
Output-Aktivierungsfunktion Softmax

Loss

Categorical-Crossentropy

Lernrate

0.01
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6.2 Ergebnisse und Diskussion

6.2.1 Aufbau des Datensatzes

Die vorliegende Vorabuntersuchung der geplanten Studie fiir 120 Testpersonen
umfasst 92 Aufnahmen. Aus diesen Aufnahmen werden 53 fiir die Weiterverar-
beitung verwendet. Ausschlusskriterien waren ein Widerruf der Einwilligungser-
klirung (N = 2), technische Schwierigkeiten' (N = 17), eine fehlerhafte Kame-
rapositionierung (N = 5) sowie das Tragen von Jacken oder Schals (N = 15).
Restriktive Patienten befanden sich noch nicht unter den gemessenen Patienten.

Die Mittelwerte und Standardabweichungen der beschreibenden Datensatz-
parameter sind in Tabelle 6.5 dargestellt. Der Datensatz weist eine Ungleich-
verteilung auf, wobei die Asthma-Patienten die Majoritdtsklasse darstellen. Am
seltensten vertreten sind gesunde Probanden, deren Messungen am héufigsten
aufgrund von technischen Problemen ausgeschlossen wurden. Die verschiedenen
Klassen unterscheiden sich hinsichtlich des mittleren Alters, der Grofle und des
Geschlechts der Testpersonen, wobei die COPD-Patienten im Durchschnitt die
alteste, kleinste und leichteste Klasse bilden. Ebenfalls weist diese Klasse die ge-
ringste durchschnittliche FVC auf.

Tabelle 6.5: Deskriptive Beschreibung des aufgenommenen Datensatzes und der
inkludierten Messungen fiir gesunde Probanden, COPD-Patienten und Asthma-
tiker. Dargestellt sind die Mittelwerte + Standardabweichung.

Parameter Gesamt Gesund COPD Asthma
Personen (davon @) 53 (26) 9(2) 18 (10) 26 (14)
Alter in Jahren 55.2 £ 179 40.3 £ 144 69.5 + 10.7 50.5 + 16.4
Grofe in cm 171+ 9 179+ 7 165 £ 8 173 £ 8
Gewicht in kg 78.0 £ 149 82.0 £ 155 721+ 154 80.6 + 13.2
FVCinl 3.54 +1.46 487+ 1.04 219 +£0.62 3.99 + 1.29

'In diesen Fillen wurden aus ungeklirten Griinden in der parallelen Aufnahme entweder nur
RGB, oder nur Tiefenbilder aufgezeichnet. Das Vorhandensein beider Modalitdten ist jedoch

fiir die Auswertung von Bedeutung.
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6.2.2 Kilassifikationsgenauigkeiten

Die Klassifikationsergebnisse sind in Tabelle 6.6 zusammenfassend dargestellt.
Dabei ist nach Landis und Koch [113] die Stérke der Ubereinstimmung mit Cohens
Kappa k wie folgt zu interpretieren:

e K < 0 schlecht (engl. poor),

o 0 <=k <= 0,20 geringfiigig (engl. slight),

e 0,20 < k <= 0,40 ausreichend (engl. fair),

e 0,40 < k <= 0,60 méBig (engl. moderate),

e 0,60 < k <= 0,80 erheblich (engl. substantial),

e 0,80 < k <= 1,00 fast perfekt (engl. almost perfect).
Es ist erkenntlich, dass das Referenzmodell (M1) die héchste Genauigkeit und
das hochste k aufweist. Die Modelliibereinstimmung ist dabei als angemessen
zu interpretieren. Eine groflere Abweichung von x = 1 ist durch das Entfernen
von personlichen Patientendaten, wie Alter, Grofle, Geschlecht und Gewicht zu
begriinden. In der klinischen Praxis werden anhand dieser Daten die Referenzgro-
Ben gebildet und Abweichungen fiir eine Diagnostik herangezogen. Des Weiteren
ist die Bodyplethysmographie kein eigenstédndiges Diagnosekriterium in der kli-
nischen Praxis. Dem Referenzmodell entgegen stehen die Modelle basierend auf
den Merkmalen (M2) mit einer Genauigkeit von 49,1 %. Ohne eine Verarbeitung
der Merkmale, mit einer Klassifikation anhand des Signals durch ein 1D-CNN
(M3) ist eine bessere Klassifikation moglich (Genauigkeit 55,8 % und x 0,24).
Das 2D-CNN zur Klassifikation der individuellen Patientenmasken (M4) ist hin-
gegen besser zur Klassifikation geeignet (57,7 %, k 0,28). Die End-to-End Modelle
(M5) zeigen eine geringfiigige Ubereinstimmung fiir CNN (52,0 %, & 0,015) und
LSTM respektive (52,0%, ~ 0,015). Es ist somit festzustellen, dass die entwi-
ckelten Modelle keine bessere Klassifikationsgenauigkeit erzielen konnen, als die
Daten des Bodyplethysmographen (Referenzmodell, M1). Die Interpretation von
Cohens Kappa lasst jedoch die Schlussfolgerung zu, dass Informationen aus der
DPG-Messung extrahiert werden konnen, die eine Klassifikation grundsétzlich
(ausreichend, £ > 0,20) ermdglichen.

Im Vergleich zur Literatur werden geringere Klassifikationswerte erreicht. Dies
ist jedoch entsprechend einzuordnen. Feitosa u. a. [56] erreichen eine Sensitivitét
von 93,75 % und eine Spezifitat von 83,33 % bei der Erkennung von Belastungs-

asthma bei Kindern. Der Einsatz von markerbasierten OEP und 8 Kameras ist
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Tabelle 6.6: Ubersicht der Modelle hinsichtlich der Klassifikationsgiiten Genau-
igkeit und Cohens Kappa.

Modell Genauigkeit in Prozent Cohens Kappa
M1 Referenz 62,8 0,37
M2 Merkmale SVM 49,1 0,11
M2 Merkmale Auto-ML 49,1 0,13
M3 Signal 55,8 0,24
M4 Maske 57,7 0,28
M5 End-to-End CNN 51,9 0,15
M5 End-to-End LSTM 50,9 0,05

jedoch nicht mit dem Messaufbau in dieser Arbeit vergleichbar. Die Klassifika-
tion von unterschiedlichen Obstruktionsschweren in Ostadabbas u.a. [61] erfolgt
anhand einer Kalibration des Systems auf Messungen des selben Probanden. Die
Accuracy von 76,2 % ist somit nicht mit dem kalibrationsfreien Ansatz in die-
ser Arbeit vergleichbar. Sharp u.a. [80] kalibrieren ebenfalls ihre Messsysteme
auf andere Messungen der selben Probanden. Der berichtete positive Vorhersage-
wert fiir COPD Patienten von 83,3 % kann daher nicht auf die Ergebnisse dieser
Arbeit iibertragen werden. Einen vergleichbaren, kalibrationsfreien Ansatz ent-
wickelte Takamoto u. a. [43]. Uber multiple-lineare Regression unter Verwendung
von LOOCYV werden Atemparameter aus dem Messsignal extrahiert. FEV,/FVC
eignet sich anschlielend zur Klassifikation von COPD Patienten und Gesunden
und erreicht 81 % Sensitivitat, 90 % Spezifitat und eine Accuracy von 85 %. Diese
Modellgiite wird in dieser Studie auch nicht vom Referenzmodell (M1) erreicht,
welches zur Klassifikation die Grundwahrheiten des Bodyplethysmographen als
Eingang verwendet. Unter diesen Eingangsdaten befinden sich ebenfalls sowohl
FEV; als auch FVC, sodass das Verhaltnis FEV;/FVC fir diese Studie keine
ausreichenden Klassifikationsgenauigkeiten erreicht. Wenn dies bereits aus den
Grundwahrheiten nicht moglich ist, konnen die weiteren Modelle (M2-M5) eben-
falls nur eine geringere Genauigkeit aufweisen. Weitere Ursachen fiir die, in dieser

Arbeit, geringe Klassifikationsgenauigkeit werden in Abschnitt 6.2.3 diskutiert.
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Die detailliertere Betrachtung der Konfusionsmatrizen in Abbildung 6.5 lasst
eine genauere Betrachtung der Modellpradiktionen zu. Die Konfusionsmatrizen
geben Aufschluss tiber die Vorhersageergebnisse eines Klassifikationsmodells, das
zwischen den drei Klassen Gesund, COPD und Asthma unterscheidet. Die Matrix
zeigt die Anzahl der korrekt und inkorrekt klassifizierten Instanzen in Prozent fiir
jede Klasse.

Fir das Referenzmodell (M1) ist in Abbildung 6.5a zu erkennen, dass die
meisten COPD- (35 %) und Asthma-Patienten (27 %) richtig klassifiziert werden.
Gleichzeitig wird kein Gesunder als solcher erkannt und die Mehrheit (56,9 %)
der Pradiktionen der Asthma-Gruppe zugeordnet. Dies deutet auf ein Problem
des Klassenbalancings im Modell hin. Verstarkt ist dies in Abbildung 6.5b fiir das
SVM-Modell der Merkmalsklassifikation (M2) zu erkennen. Die Mehrheit der Pré-
diktionen aller Klassen (gesamt 60 %) existiert fiir die Asthma-Klasse. Die Klas-
sifikation der Messsignale (M3) in Abbildung 6.5¢ erlaubt es, COPD-Patienten
(17%) und Asthma-Patienten (37 %) mehrheitlich richtig zu klassifizieren. Je-
doch werden die wenigsten Gesunden als gesund erkannt (1,9 %). Die Gruppe an
COPD-Patienten, welcher falschlicherweise Asthma vorhergesagt wird (13 %), ist
grofer als die Gruppe an Asthmatikern, die filschlicherweise zu COPD zugeordnet
werden (9,6 %). Die Konfusionsmatrix des Modells zur Klassifikation der individu-
ellen Masken (M4) ist in Abbildung 6.5d dargestellt. Gesunde Personen werden zu
gleichen Teilen den Klassen zugeordnet. Asthmatiker werden tiberwiegend richtig
klassifiziert (37 %). COPD Patienten werden groftenteils ebenfalls den Asthma-
Patienten zugeordnet. Jedoch wird kein COPD Patient als gesund klassifiziert.
Das Modell ist am Besten in der Lage, Asthma-Patienten richtig zu klassifizieren.
Trotz der schlechteren Genauigkeit bei der Klassifikation von COPD-Patienten
ist die Modellgenauigkeit insgesamt den anderen Modellen tiberlegen. Dies wird
durch die ungleiche Klassenverteilung verstarkt. Die hybriden End-to-End Mo-
delle (M5) unterscheiden sich in ihrem Klassifikationsverhalten nicht von den
anderen Klassifikatoren, dargestellt in Abbildungen 6.5¢ und 6.5f. Der gerings-
te k-Koeftizient wird ersichtlich fiir das CNN-LSTM Modell. Bei diesem werden
94 % aller Eingangsdaten als Asthma-Patienten klassifiziert, der Majoritatsklasse
folgend.
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Abbildung 6.5: Konfusionsmatrizen der einzelnen Klassifikationsmodelle mit
der Préadiktion in Abhéingigkeit vom wahren Wert fiir die Gruppen Asthma,
COPD und Gesund. Die Haufigkeit ist relational zur Gesamtprobandenanzahl

angegeben.
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6.2.3 Diskussion der Klassifikationsgenauigkeiten

Mogliche Ursachen fiir die niedrige Klassifikationsgenauigkeit lassen sich in den
verschiedenen Schritten der DPG-Messung diskutieren: Datenerhebung, Vorver-
arbeitung und Modellbildung.

Datenerhebung

Die Daten der Studie wurden simultan zur Bodyplethysmographie in der Neudor-
fer Lungenpraxis erhoben. Dabei befand sich die Kamera auflerhalb der Glaskam-
mer im Abstand von 160 cm und einer Héhe von 75cm. Das projizierte Muster
der SL-Kamera wird zum Teil bereits an der Glaswand des Bodyplethysmogra-
phen reflektiert und nur ein Teil erreicht den Brustkorb der Patienten. Dies kann
unter Umstédnden dazu fithren, dass der Abstand zum Brustkorb nicht korrekt
gemessen werden kann. Eine visuelle Inspektion zeigt jedoch keine Storungen im
Messsignal. Die Spiegelung des Glases des Bodyplethysmographen kann dennoch
zu einem erhohten Rauschanteil im Messsignal fithren [46].

In diesem Kapitel wurde die Signalvorverarbeitung angepasst, um der Verwen-
dung der Orbbec Astra Pro Kamera (640 x 480 Pixel bei 30 Hz und 45° Field of
View [123]) gerecht zu werden. Diese Kamera unterscheidet sich von der zuvor
verwendeten Microsoft Kinect Kamera (512 x 424 Pixel bei 30 Hz und 60° Field of
View [124]) in den vorliegenden Datensétzen. Die Anpassung war erforderlich, um
die unterschiedliche Signalqualitat effektiv zu verarbeiten und zu beriicksichtigen.
Die Orbbec Kamera ist grundséatzlich fiir den Einsatz in dieser Studie geeignet
und wird auch hinsichtlich einiger Parameter wie Reflexion empfohlen [114].

Ein hoher Anteil an getitigten Aufnahmen (N = 15) musste nachtréglich ver-
worfen werden, da Patienten Kleidungsstiicke trugen, die den Oberkorper zu-
sitzlich verdeckten, wie zum Beispiel Jacken oder Schals. Dies lief§ sich aus den
aufgenommenen RGB-Bildern rekonstruieren. Es lasst sich jedoch nicht poste-
riori feststellen, ob die Patienten ein Unterhemd trugen. Dies ist ebenfalls nach
Studienprotokoll ausgeschlossen, da es die messbare Oberkérperbewegung an der
Oberfléche einschrankt und Faltenbildung anregt [61]. Eine moégliche Anzahl an
Probanden mit Unterhemd und potentielle Auswirkungen lassen sich nicht ge-
nauer quantifizieren, sind aber eine potentieller Einflussfaktor der Storgrofien.

Die Rekrutierung von erkrankten Patienten erfolgte tiber die Neudorfer Lun-
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genpraxis. Dies fiihrt dazu, dass ein grofler Anteil an gemessenen Patienten nach
der Erstdiagnose auch bereits in Behandlung ist. Dies kann die Symptome, ins-
besondere von Asthma-Patienten, signifikant abschwéchen [125]. Der fiir die ge-
samtheitliche Studie zu untersuchende Teil von restriktiven Patienten wurde nicht
fiir diese hier vorgestellte Teiluntersuchung inkludiert. Insbesondere bei dieser
Patientengruppe sind atemmechanische Verdanderungen zu erwarten, mit der Hy-
pothese, dies durch DPG messen zu kénnen. So ist durch die zu untersuchenden
Gruppen an Patienten noch keine reprasentative Stichprobe fiir alle Krankhei-
ten ausgewahlt und vorhandene Erkrankungen durch eine Behandlung eventuell
abgeschwacht.

Die zu untersuchende Hypothese dieses Kapitels basiert unter anderem auf
der Annahme, dass Patienten mit respiratorische Erkrankungen eine paradoxen
Atemmechanik aufweisen [91]. Dies ist jedoch nicht bei allen Erkrankten der Fall
[93]. Aus diesem Grund wurde die zu untersuchende Patientengruppe in der Stu-
die hinreichend grof gewahlt (jeweils N = 30). Aufgrund der Ausschliisse kann es
nun in der verminderten, inkludierten Patientenzahl dieser Voruntersuchung der
Fall sein, dass auch nur in wenigen Féllen die paradoxe Atemmechanik tatsach-
lich sichtbar ist. Auch die ungleiche Klassenverteilung selbst kann dazu fithren,
dass eine Klassifikation weniger erfolgreich ist, da ML-Modelle dazu tendieren
konnen, die Majoriatsklasse besser zu erkennen und die selteneren Klassen zu
vernachlassigen.

Als weiterer Punkt ist der Einfluss der Bewegung der Patienten bei der DPG
Messung zu diskutieren. Insbesondere bei der forcierten Atmung ist Bewegung
des Oberkorpers zu beobachten, der die Brustkorbbewegung superpositioniert.
Gleiches Verhalten ist bei anderen Studien untersagt [60, 61]. Diese Arbeit un-
tersucht jedoch eine freie und natiirliche Atmung, wie bereits in Kapitel 4 und 5

dargestellt, sodass die Bewegungen in der Studie nicht eingeschréankt wurden.

Vorverarbeitung

Neben der Datenaufnahme kann die Datenvorverarbeitung einen erheblichen Ein-
fluss auf das schlussendliche Klassifikationsergebnis aufweisen. Das Vorgehen un-
terscheidet sich hier zwischen den verschiedenen Modellen. Im merkmalsbasierten
Ansatz (M2) ist die Qualitit der Merkmale mafigeblich entscheidend fiir das Klas-

sifikationsergebnis. Die verwendeten Merkmale zur Klassifikation waren zuvor fiir
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die Regression der Atemvolumina erstellt und evaluiert, sieche Kapitel 4. Einige
klinische Parameter, wie zum Beispiel FEV;, werden nicht als zu extrahieren-
des Merkmal erfasst. Da FEV; jedoch entscheidende Verdanderungen bei Asthma
und COPD aufweist [28], ist zu erwarten, dass dieses Merkmal einen Beitrag zur
Klassifikation leisten kénnte. Die Abwesenheit dieser klinischen Parameter in den
extrahierten Merkmalen kann somit die Klassifikationsleistung der merkmalsba-
sierten Modelle verschlechtern.

Das extrahierte Messsignal fiir M2 und M3 entstammt der gematchten Maske,
welche aus dem Datensatz von Soleimani, Mirmehdi und Damen [94] in Kapitel 5
entstanden ist. Diese Maske ist auf den Daten von Gesunden generiert und somit
eventuell nicht ganzlich geeignet die beitragenden Regionen bei Erkrankten ab-
zubilden. Dies kann zu einem hoheren Rauschanteil und verringerten Signalanteil
im Messsignal fiihren. Des Weiteren komprimiert die Maske das Messsignal vom
ganzflachligen Oberkorper. Eine Unterscheidung in einzelne Regionen, wie in der
Literatur [82, 90, 91] ist somit nicht méglich. Dies kann dazu fithren, dass raumli-
che Informationen unterdriickt werden und sich somit die Klassifikationsleistung
von merkmals- und signalbasierten Modellen verschlechtert.

Dariiber hinaus kénnen beim Anlegen der generalisierten Maske aus Kapitel 5,
auf die in diesem Kapitel erhobenen Daten, Ungenauigkeiten zu einer schlechteren
Signalqualitéat fithren, mit Auswirkungen auf M2 und M3. Dies ist auf die unter-
schiedliche Detektion von Korpergelenken zuriickzufiihren: In Kapitel 5 tiber die
Microsoft Kinect v2 Kamera und in diesem Kapitel tiber MediaPipe [119]. Ein
Umrechnungsfaktor wurde eingefithrt, um dies auszugleichen. Insbesondere bei
Bewegung kann es dennoch zu Verschiebungen kommen, die dazu fiihren, dass
die urspriinglich ausgewéhlten Regionen in der generalisierten Maske nicht exakt
auf den Aufnahmen der Probanden anliegen und somit spatiale Informationen
nicht extrahiert werden konnen.

Bei der maskenbasierten 2D-Klassifikation (M4) ist zu beachten, dass die Me-
thode zur Entwicklung der individuellen Masken sich von der vorherigen Methode
in Kapitel 5 unterscheidet. Dies ist darin begriindet, dass das Referenzsignal des
Spirometers nicht zur Verfiigung steht und somit keine MI ermittelt werden kann.
Die Auswirkungen auf die Darstellung der Atemmechanik in beiden Verfahren ist
nicht quantifiziert. Dennoch weist die maskenbasierte Klassifikation eine hohere

Genauigkeit und bessere Ubereinstimmung mit den wahren Werten auf, als merk-
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malsbasierte Verfahren. Dies deutet darauf hin, dass auch der in diesem Kapitel
entwickelte, korrelationsbasierte Ansatz der Maskenentwicklung in der Lage ist,
die spatialen Informationen entsprechend zu verarbeiten und fiir eine Klassifika-
tion gewinnbringend zu verarbeiten.

Weiteren Einfluss auf die Klassifikation (M2-M5) kann die Signalauswahl ha-
ben. Zu einer besseren Vergleichbarkeit untereinander wurden in dieser Arbeit
stets 10s Abschnitte verwendet, die zur Hélfte die Tidalatmung und zur ande-
ren Hélfte die forcierte Atmung beinhalten. Es ist jedoch zu beachten, dass die
tatsachliche Messung im Bodyplethysmographen fiir alle Patienten unterschied-
lich lang dauert. Durch die fixierte Zeitauswahl sind somit einige Atemziige der
Patienten nicht in der Messung enthalten. Diese konnen jedoch ebenso wertvolle
Informationen zur Klassifikation enthalten. Eine zeitliche Skalierung wurde den-
noch nicht eingesetzt, da dies dynamische Atemkennwerte wie FEV; verdndern
wiirde.

In dieser Arbeit erfolgte die Skalierung jeweils auf die Messung eines Proban-
den und nicht auf den gesamten Trainingsdatensatz, fir die Signal- (M3) und
End-to-End-basierte Klassifikation (Mb5). Dies berticksichtigt insbesondere den
Erhalt von wichtigen Paramtern, wie das Verhéltnis von FEV; zu FVC, welches
ein wichtiges Kriterium zur Diagnose darstellt [28]. Gleichzeitig kann durch diese
Art der Skalierung der relative Bezug zu den Patienten untereinander verloren
gehen.

Weitere wichtige Parameter in der Diagnose von respiratorischen Erkrankun-
gen lassen sich im Bodyplethysmographen bestimmen, jedoch gibt es keinen An-
haltspunkt, dass eine optische Messung tiber Verfahren wie DPG moglich sind.
Dazu zéhlen das Residualvolumen [6], welches immer in der Lunge verbleibt und
nach derzeitigem Kenntnisstand nicht von auflen bestimmt werden kann. Somit
ist eine Klassifikation iiber DPG der Bodyplethysmographie in diesem Punkt

unterlegen.

Modellentwicklung

Mafgebliche Einflussfaktoren auf die Klassifikationsgenauigkeit finden sich auch
bei der Entwicklung der Modelle. Der begrenzte Erfolg der maschinellen Lern-
methoden lésst sich auch damit erkldren, dass eine visuelle Inspektion der Si-
gnale (M2 - M4) und der End-to-End-Daten (M5) keine deutlichen Unterschiede
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zwischen den Klassen aufzeigt. Daher wird deutlich, dass die Modelle nicht auf
simple Merkmale zur Klassifikation zuriickgreifen kénnen und eine komplexere
Merkmalsberechnung erforderlich ist.

Die korrekte Konfiguration der Hyperparameter eines Modells ist von entschei-
dender Bedeutung fiir dessen Leistungsfiahigkeit, da eine unangemessene Einstel-
lung zu suboptimalen Ergebnissen fithren kann. In dieser Studie wurde eine be-
grenzte Anzahl von Parametern fiir die Hyperparametersuche verwendet, was
potenziell die Leistung der Modelle beeinflussen kann. Da diese Parameter auch
direkten Einfluss auf die Anzahl der Zwischenschichten und Neuronen haben, be-
steht die Moglichkeit von Overfitting aufgrund zu komplexer Modelle oder Under-
fitting durch unzureichendes Training. Das Finden eines solchen Gleichgewichts
kann durch eine gezielte Optimierung der Hyperparameter erreicht werden. Eine
héhere Anzahl an Parametern hatte durch die in dieser Arbeit verwendete Git-
tersuche zu einem exponentiellen Anstieg der Berechnungszeit gefithrt. Zukiinftig
kann der Einsatz von fortgeschrittenen Varianten, wie zum Beispiel evolutionéare
Algorithmen [126], zu einer Reduktion der Optimierungszeit fiihren.

In dieser Arbeit wurde bewusst auf den Einsatz vortrainierter Modelle verzich-
tet. Dadurch wurden die verwendeten Modelle von Grund auf trainiert, ohne auf
bereits vorhandenes Vorwissen zuriickzugreifen. Diese Entscheidung wurde ge-
troffen, um die Leistungsfahigkeit und Flexibilitat der Modelle in Bezug auf das
eigenstindige Erlernen von Merkmalen zu evaluieren und zu untersuchen, oh-
ne von externem Vorwissen abhéngig zu sein. Transfer-Lernen kann jedoch auch
dazu fithren, dass antrainiertes Vorwissen zu einer verbesserten Merkmalsextrak-
tion und somit zu einer hoheren Klassifikationsgenauigkeit fithren kann. Durch
zum Beispiel ResNet-Architekturen [127] wére es denkbar, dass insbesondere eine
Oberkorperdetektion bereits implizit enthalten ist und somit nicht erneut trai-

niert werden muss.
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Zusammenfassung der Diskussion

Eine Klassifikation von respiratorischen Erkrankungen ist mittels DPG und KI
iiber verschiedene Modalitaten moglich. Eine geringfiigige Klassifikationsgiite
(0 < k <= 0,20) ist uber merkmalsbasierte (M2) und End-to-End Modelle
(M5) moglich. Eine angemessene Klassifikationsgiite (0,20 < x <= 0,40) wird
tiber signal- (M3) oder maskenbasierte (M4) Modelle erreicht. Diese Klassifi-
kationsergebnisse bei der DPG-Messung konnen durch verschiedene Faktoren
in den Datenerfassungs-, Vorverarbeitungs- und Modellbildungsschritten erklart
werden.

Die Identifizierung und Berticksichtigung dieser Faktoren sind entscheidend,
um die Leistung der Klassifikationsmodelle zu verbessern. Eine mogliche Ver-
besserung kéonnte durch die Einbeziehung weiterer klinischer Parameter und ei-
ne optimierte Signalvorverarbeitung erreicht werden. Zudem koénnte der Einsatz
von Transfer-Learning mit vortrainierten Modellen die Klassifikationsgenauigkeit
steigern. Ein weiterer Forschungsbedarf besteht in der Erweiterung der Date-
nerhebung und Untersuchung zuséitzlicher Atemparameter fiir eine umfassende

Diagnose von respiratorischen Erkrankungen.
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6.2.4 Korrelationsbasierte Patientenmasken

In diesem Kapitel ist ein neuartiger Ansatz entstanden, Patientenmasken zu ge-
nerieren, ohne ein Referenzspirometersignal zu verwenden. Stattdessen werden
die jeweiligen Korrelationskoeffizienten der einzelne Pixelsignale summiert und
entsprechend dargestellt. Dieser Ansatz (M4) weist von den untersuchten Moda-~
litdten die besten Klassifikationsergebnisse auf, sodass die einzelnen Ergebnisse
der individuellen und generalisierten Patientenmasken im Folgenden genauer be-

trachtet werden.

Generalisierte Maske

Die Summation aller Patientenmasken, vor dem Thresholding und Smoothing, ist
in Abbildung 6.6 dargestellt. Es ist zu erkennen, dass die hochste Summe aller
Korrelationskoeffzienten nur in einem kleinen Bereich erreicht wird. Es ist grob
die Kontur einer Person zu erkennen, mit den schattenhaften Beinen (< 20 %)
im unteren Bildbereich. Radial verringert sich diese Summe beinahe stufenweise
auf 80 % und 40 %. Dies kann durch eine ungenaue Uberlagerung der individu-
ellen Patientenmasken erkléart werden. Insbesondere die rechte Schulter scheint
in diesem Fall nicht exakt iiberlagert zu sein. Dies fithrt dazu, dass durch die
Transformation der Korpergelenkspunkte die anatomischen Strukturen der Mas-
ken nicht exakt iibereinander gelegt und anschlieend gemittelt werden konnen.
Dies kann im Weiteren eine verschwommene und stufenhafte Darstellung erkla-
ren. Eine Ursache dafiir kann die ungenaue Detektion der Korpergelenke selbst
sein, in dieser Arbeit durch MediaPipe [119], oder eine starke Bewegung der Pa-
tienten. Die Betrachtung der Region > 70 % weilt dennoch Ahnlichkeiten zur
generalisierten Maske iiber MI in Kapitel 5 auf. So ist die Form im Wesentlichen
auf den oberen Teil des Thorax begrenzt, mit einer Auslassung im subabdo-
minalen Bereich. Von oben nach unten verlduft die Maske dabei schmaler. Ein
wesentlicher Unterschied ist das Nichtvorhandensein der Brustkante, was durch
ein fehlerhaftes Uberlagern jedoch erklirt werden kann. Die generalisierte Maske
weist somit Ubereinstimmungen mit den bisherigen Untersuchungen auf. Weitere
Ursachen fiir die nicht korrekte Uberlagerung konnen verdeckte Gelenke sein, wie

zum Beispiel im Beeckenbereich durch davor verschrankte Arme.
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Abbildung 6.6: Summierte korrelationsbasierte Maske aller individuellen Ein-

zelmasken. Darstellung als Relation zum Maximalwert.

Individuelle Masken

Bei Betrachtung der individuellen Masken sind verschiedene Effekte sichtbar. Im
Folgenden werden diese an ausgewahlten Beispielen verdeutlicht.

Wie bereits in Kapitel 5 sind bei einigen Testpersonen starke Gradienten im
Unterbrust-Bereich feststellbar, siehe Abbildung 6.7. Die Entstehung dieses Ef-
fekts wird der kranialen Thoraxbewegung, zusammen mit den starken Gradienten
in der Longitudinalachse der Thoraxtopologie, zugeschrieben. Auch die Darstel-

lung von Kleidungsfalten (Abbildung 6.8) ist erneut festzustellen.
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(a) Patienten ID 33573 (b) Patienten ID 36734

Abbildung 6.7: Korrelationsbasierte Masken mit ausgepragten Gradienten an

der Brustunterkante.
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(a) Patienten ID 33569 (b) Patienten ID 20099
Abbildung 6.8: Korrelationsbasierte Masken mit erkennbaren Kleidungsfalten.

Bei weiteren Testpersonen (32885, 33573, 34189, 11329 und 14457) sind deut-
liche Diskontinuitédten in der individuellen Segmentierungsmaske feststellbar, bei-
spielhaft in Abbildung 6.9 dargestellt. Die generierten Regionen weisen keine
Kontinuitat auf und entsprechen nicht den erwarteten anatomischen Regionen.
Die grofleren Liicken auf der linken Seite der Patienten resultieren aus Bewe-
gungen des Arms wiahrend der Messung. Zunéchst wird durch Anwendung eines
Thresholding-Verfahrens eine Separation des Probanden vom Hintergrund und
Vordergrund durchgefiihrt. Eine ungenaue Einstellung des automatischen Thres-
holds kann dazu fithren, dass ein nach vorne gehaltener Arm, moglicherweise zum
Halten des Mundstiicks, falschlicherweise dem Hintergrund zugeordnet wird. Ei-

ne Bewegung dieses Arms wéahrend der Messung vor dem Brustkorb kann dazu
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fithren, dass dieser Bereich nicht korrekt berechnet wird und somit keine aussa-
gekriftigen Korrelationskoeffizienten aufweist. Kleinere Locher innerhalb der seg-
mentierten Thoraxregion konnten moglicherweise auf einen erhohten Rauschanteil

zuruckzufithren sein.
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(a) Patienten ID 11329 (b) Patienten ID 34189

Abbildung 6.9: Korrelationsbasierte Masken mit Liicken in der Segmentierung

des Oberkorpers.

Isolinien, die ein topologisches Profil andeuten, sind in den indidividuellen
Masken der Patienten 36702, 5265, 16482, 17261, 18494, 25068, 26525 und bei-
spielhaft in Abbildung 6.10 zu erkennen. Physiologisch sind diese Muster nicht
zu erkldren. Vielmehr konnte es sich um ein Alias-Artefakt beim Down-Sampling

der Eingangsbilder handeln.
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(a) Patienten ID 17261 (b) Patienten ID 25068
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Abbildung 6.10: Korrelationsbasierte Masken mit kreisformigen Isolinien auf

dem Oberkorper.
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Insgesamt sind in den individuellen Patientenmasken ahnliche Effekte zu be-
obachten, wie in der Methode tiber MI. Dies deutet daraufhin, dass die kalibrati-
onsfreie Methode zur Entwicklung von Patientenmasken prinzipiell geeignet ist.
Gleichauf sind Storungen durch Liickenbildung starker ausgepragt. Der fehlende
Abgleich mit der Grundwahrheit bringt héhere Ungenauigkeiten mit sich. Durch
die Erkenntnisse aus Abschnitt 6.2.2 ist bekannt, dass die so ermittelten Masken
Informationen enthalten, die zur Klassifikation von respiratorischen Stérungen
geeignet sind. Diese préazisen Informationen sind jedoch durch eine visuelle In-
spektion allein nicht zu erkennen. Somit lasst sich der Zusammenhang der durch
die Maske extrahierten physiologischen Informationen mit der Klassifikationsgiite

nicht final bewerten.

6.3 Zusammenfassung

Ziel der Untersuchungen in diesem Kapitel war die Beantwortung der folgenden
Fragestellungen:

1. Wie kann DPG in Verbindung mit KI genutzt werden, um respiratorische
Erkrankungen zu klassifizieren?

2. Inwiefern liefern die aus den extrahierten Masken gewonnenen physiologi-
schen Informationen eine solide Grundlagen fiir die Klassifikation von re-
spiratorischen Erkrankungen?

Zu diesem Zweck wurde eine Vorabuntersuchung an einem eigens dafiir aufgenom-
menen Datensatz durchgefiihrt. Dieser Datensatz umfasst 53 verwertbare Aufnah-
men von COPD-Patienten (N=18), Asthmatikern (N=26) und Gesunden (N=9),
bei denen ein Bodyplethysmograph als Referenzmessgerat verwendet wurde. Mit
den so gemessenen Grundwahrheitswerten wurde ein auto-ML Modell trainiert
und als Referenz verwendet. Durch die Anwendung der in Kapitel 5 entwickelten
generalisierten Masken wurden Signale der Testpersonen extrahiert. Die in Ka-
pitel 4 entwickelte Merkmalsextraktion diente als Eingang in das zuvor ebenfalls
erfolgreich getestete SVM-Modell und den auto-ML-Ansatz. Zusétzlich wurde ein
1D-CNN entworfen, um die so extrahierten Signale der einzelnen Testpersonen di-
rekt zu klassifizieren. Da im vorherigen Kapitel die Patientenmasken Hinweise auf
die Atemmechanik darstellten, wurde in diesem Kapitel eine korrelationsbasierte

Methode entwickelt, welche ohne Verwendung eines Referenz-Spirometersignals
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individuellen Patientenmasken erzeugen kann. Diese Masken dienen des Weiteren
als Eingang in ein 2D-CNN zur Klassifikation. Uber eine skalierte Auswahl ei-
ner Region of Interest wird ausgeschlossen, dass Patienteninformationen, wie die
Korpergrofe, erfasst werden kénnen. Abschliefend wurde als End-to-End Ansatz
eine hybride CNN-LSTM Architektur, respektive CNN-CNN, entwickelt, welche
im ersten Schritt Merkmale aus den Tiefenbildern extrahiert und anschlieend
iiber die zweite Stufe auch temporale Informationen zur Klassifikation einsetzt.
Die Modelle wurden mittels einer Kreuzvalidierung tiber die Metriken Accuracy
und Cohens Kappa x validiert.

Die Klassifikationsgenauigkeit des Referenzmodells (Accuracy 62,8% und
x 0,37) kann von den entwickelten Modellen nicht erreicht werden. Merkmalsba-
sierte (SVM: 49,1 %, x 0,11; Auto-ML: 49,1 %, x 0,13) und End-to-End-Modelle
(CNN: 51,9%, x 0,15; LSTM: 50,9 %, x 0,05) erreichen lediglich eine gering-
fiigige Klassifikationstibereinstimmung. Eine ausreichende Klassifikationsiiber-
einstimmung wird durch die signalbasierte (55,8 %, x 0,24) und maskenbasierte
Klassifikation (57,7 %, x 0,28) erreicht. Die Methode zur Entwicklung der kor-
relationsbasierten Masken erzielt dabei vergleichbare Ergebnisse zu den zuvor
entwickelten individuellen MI-basierten Masken. Der Vorteil ist jedoch, dass kein
Referenzsignal benétigt wird. Eine fehlerhafte Uberlagerung dieser individuellen
Masken fiihrt jedoch nicht zu vergleichbaren Ergebnissen mit der generalisierten
MI-Maske. Dies ist moglicherweise auf eine ungenaue Detektion der Korperge-
lenke durch das verwendete Skelettierungsverfahren zuriickzufithren. Auf welcher
Informationsgrundlage die Klassifikation der maskenbasierten Modelle basiert,
lasst sich nicht final beantworten. Weitere Ursachen fiir die, dem Referenzmodell
unterlegene, Klassifikationsgenauigkeit sind in der Datenerhebung, der Signalvor-
verarbeitung und Modellentwicklung zu suchen. Die Bewegung der Testpersonen
und Reflexionen am Glas beeinflussen die Signalqualitat bei der Aufnahme. Unge-
nauigkeiten bei der Korpergelenksdetektion fithren dazu, dass durch das Anlegen
der Maske zur Signalextraktion nicht alle relevanten Bereiche korrekt ausgewahlt
werden. Die entwickelten Modelle konnen aufgrund einer hohen Anzahl an Ge-
wichten, aber einer geringen Anzahl an Hyperparametern moglicherweise nicht

optimal auf das Problem angepasst werden.
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Insgesamt ist in diesem Kapitel ein neuer Datensatz fiir die Klassifikation
von respiratorischen Erkrankungen mittels DPG entstanden. Die Anwendungen
von verschiedenen Modellen des ML auf verschiedenen Modalitédten lésst eine
Klassifikation mit geringer Genauigkeit dieser Erkrankungen zu. Insbesondere die
korrelationsbasierten, individuellen Patientenmasken scheinen dafiir notwendige
Informationen zu enthalten, welche moglicherweise auf Asynchronitédten in der
Atemmechanik zuriickzufithren sind. Um eine gleiche oder bessere Klassifikati-
onsgenauigkeit als die Referenz Bodyplethysmographie zu erreichen, sind weitere

Untersuchungen notwendig.
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Kapitel 7

Zusammenfassung und Ausblick

7.1 Zusammenfassung der

Forschungsergebnisse

DPG ist eine neuartige Methode zur Bestimmung von respiratorischen Parame-
tern. Um aus dem gemessenen Signal auf das Atemvolumen schlieflen zu kénnen,
ist eine Transformation des gemessenen Signals erforderlich. Dies geschieht in der
Regel mit Hilfe linearer Skalierungsfunktionen. In bisherigen Ansétzen der Lite-
ratur hat sich gezeigt, dass auch somatotypische Faktoren einen Einfluss haben.

In Kapitel 4 wurde ein Ansatz der Literatur aufgegriffen und weiterentwickelt,
um aus extrahierten Merkmalen auf Respirationsparameter zu schliefen. Insge-
samt wurden 379 Merkmale extrahiert, darunter 78 mit physiologischen Bezug,
acht bezogen auf die ROI, fiinf phénotypische Merkmale der Probanden und
288 automatisch extrahierte Merkmale. Zur Auswahl geeigneter Merkmale wur-
den Filter, Wrapper und Embedded Methoden eingesetzt. Systematisch wurde
der Einsatz von nicht-linearen ML-Modelle (KNN, RF und SVR) analysiert. Fiir
SVC und TV erfolgte die Evaluation auf einem frei verfiigharen Datensatz aus
der Literatur mit 148 Aufnahmen. Fiir SVR und RF kann das Tidalvolumen mit
einer Genauigkeit von 11 £ 253 ml bestimmt werden und die Vitalkapazitat mit
—41 + 610 ml respektive. Auf Grund der physiologischen Zusammenhénge sinkt
die Genauigkeit ohne phanotypische Patientenmerkmale zur TV-Bestimmung auf
18 £267 ml und auf —9 £+ 737 ml fiir VC. Die willkiirliche Bewegung des gesamten

Oberkorpers bei der forcierten Atmung erklért die groBleren Abweichungen bei der
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VC. Diese Oberkorperbewegung superpositioniert die zu messende Distanzveran-
derung des Brustkorbs und fithrt somit zu einem Storanteil. Die in dieser Arbeit
entwickelten ML-Modelle zeigen im Vergleich zu existierenden Modellen auf dem-
selben Datensatz geringere Messabweichungen. Ein weiterer Vorteil besteht darin,
dass sie keine Kalibration auf die Probanden erfordern. Andere kalibrationsfreie
Modelle in der Literatur verwenden unzureichende Referenzwerte zur Evaluie-
rung, benotigen eine Berechnungszeit, die im Alltag nicht praktikabel ist, oder
weisen eine geringere Genauigkeit auf.

Der Untersuchungsgegenstand von Kapitel 5 ist die Verbesserung der Signalex-
traktion. Dafiir wurde der Einsatz von Mutual Information zur Auswahl geeigne-
ter Regionen des Oberkorpers untersucht. Regionen werden identifiziert, welche
einen hohen statistischen Zusammenhang zum Signal des Referenzspirometers
aufweisen. Die so entstehenden Patientenmasken ermdglichen neue Einblicke in
die Betrachtung der Dynamik des Brustkorbs. Die individuellen Masken lassen
sich zu einer generalisierten Maske zusammenfassen und auf neue Probanden
anwenden. Somit lasst sich die Signalqualitat signifikant erhohen. Eine darauf
aufbauende Anwendung von LSTM-Modellen lésst die Messung von dynamischen
Respirationsparametern auf diesem Datensatz nicht zu. Eine mogliche Ursache ist
im begrenzten Messfenster des Modells zu sehen und in der Abwesenheit von per-
sonlichen Merkmalen. Die Ergebnisse der LSTM-Modelle sind bedeutend unge-
nauer als merkmalsbasierte ML-Modelle. Durch die verbesserte Signalextraktion
durch generalisierte Masken, kénnen jedoch Tidalvolumen (84206 ml) und Vital-
kapazitat (43 £599ml) durch die zuvor entwickelten merkmalsbasierten Support-
Vector-Regression-Modelle genauer bestimmt werden.

In Kapitel 6 wurden verschiedene Modalitdten der DPG zur Klassifikation
von respiratorischen Erkrankungen analysiert. Die Untersuchung erfolgte auf ei-
nem Datensatz mit insgesamt 53 verwertbare Aufnahmen von COPD-Patienten
(N=18), Asthmatikern (N=26) und Gesunden (N=9), bei denen ein Bodyplethys-
mograph als Referenzmessgerét verwendet wurde. Klassifikationsmodelle wurden
anhand von Merkmalen, Signalen, Masken und den Tiefen-Rohdaten trainiert und
gegeneinander evaluiert. Eine ausreichende Klassifikationsiibereinstimmung wird
dabei ausschliefllich durch die signalbasierte (Accuracy 55,8 %, Cohens Kappa
k 0,24) und maskenbasierte Klassifikation (57,7 %, x 0,28) erreicht. Die unter-

suchte Methode zur Entwicklung der korrelationsbasierten Masken erzielt dabei
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7.1. Zusammenfassung der Forschungsergebnisse

vergleichbare Ergebnisse zu den zuvor entwickelten individuellen MI-basierten
Masken. Es werden dabei jedoch keine Referenzsignale benotigt. Die geringe Klas-
sifikationsgenauigkeit kann auf verschiedene Faktoren zuriickgefiihrt werden, dar-
unter die Datenerhebung, die Signalvorverarbeitung und die Modellentwicklung.
Wiéhrend der Aufnahme kénnen die Bewegung der Testpersonen und Reflexionen
am Glas die Qualitat des Signals beeinflussen. Dariiber hinaus fithren Ungenau-
igkeiten bei der Koérpergelenksdetektion dazu, dass nicht alle relevanten Bereiche
korrekt ausgewéhlt werden, wenn die Maske zur Signalextraktion angelegt wird.
Es ist moglich, dass die entwickelten Modelle aufgrund einer hohen Anzahl von
Gewichten, aber einer geringen Anzahl von Hyperparametern nicht optimal an
das vorliegende Problem angepasst werden konnen.

In dieser Arbeit wurde strukturiert der Einsatz von KI fir die DPG zur Be-
stimmung von respiratorischen Parametern untersucht. Es zeigt sich, dass eine
merkmalsbasierte Regression tiber ML eine kalibrationsfreie DPG ermoglicht —
mit einer besseren Genauigkeit, als vergleichbare konventionelle Verfahren. Uber
die Mutual Information zum Spirometersignal konnen individuelle Probanden-
masken erzeugt werden, welche Hinweise auf atemmechanische Prozesse geben
konnen. Eine Signalextraktion iiber eine verallgemeinerte Maske ist einer kon-
ventionellen ROI iiberlegen und fithrt zu einer exakteren Bestimmung der Re-
spirationsparameter. Die Informationen von individuellen Patientenmasken tiber
korrelationsbasierte Ansatze ermdéglichen eine Klassifikation von respiratorischen

Erkrankungen.
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Kapitel 7. Zusammenfassung und Ausblick

7.2 Wissenschaftliche Schlussfolgerungen und

Contributions

Aus dem Stand der Forschung ergaben sich fiir diese Arbeit wesentliche Arbeits-

hypothesen. Diese waren die Grundlagen in den Untersuchungen der einzelnen

Kapitel. Die Beantwortung der dazugehorigen Forschungsfragen wird im Folgen-

den zusammenfassend dargestellt.

Der Einsatz von KI mit der Beriicksichtigung von phinotypischen

Merkmalen eignet sich dazu, eine kalibrationsfreie DPG zu etablieren.

Wie genau konnen Respirationsparameter aus Merkmalen des Tiefen-Zeit-
Signals bestimmt werden?

Bei einer gleichbleibenden Signalaufnahme, tiber eine konventionelle recht-
eckige ROI, kénnen die in dieser Arbeit entwickelten Signalmerkmale als
Eingang von Modellen des Maschinellen Lernens das Tidalvolumen mit ei-
ner Genauigkeit von 11 + 253 ml bestimmen, respektive die Vitalkapazitét
mit 11 + 624 ml. SVR ist zur Bestimmung dieser Groflen geeignet. Die MI
eignet sich fiir die Selektion der Merkmale. Zur Ermittlung der Respirati-
onsparameter ist keine Kalibration auf die jeweiligen Probanden notwendig.
Kann ein Ensemble-Learning-Ansatz, bestehend aus den einzelnen Model-
len, die Genauigkeit der Respirationsparameterbestimmung erhohen?

EL erreicht eine Genauigkeit von 18 + 283 ml fiir die Bestimmung des Ti-
dalvolumen und —41 + 610 ml fiir die Vitalkapazitat. EL bietet somit keine
nennenswerten Vorteile gegeniiber Support Vector Regression.

Welchen Einfluss haben phdanotypische Merkmale der Probanden auf die Ge-
nauigkeit der Respirationsparameterbestimmung?

Ohne personliche Merkmale der Probanden sinkt die Genauigkeit fiir die
Bestimmung des Tidalvolumens auf 18 + 267 ml und fiir die Vitalkapazi-
tat auf —9 + 737 ml. Insbesondere fiir die Vitalkapazitiat sind Alter, Grofle,
Gewicht, BMI und Geschlecht relevante Merkmale zur Bestimmung der Re-

spirationsparameter.
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Statistische Ansitze fiithren zu einer iiberlegenen Maske fiir die Mess-
signalextraktion in der DPG im Vergleich zu einer konventionellen,
rechteckigen ROI.

o Ist eine automatisch angelegte und an die Physiologie angepasste Region,

zur Extraktion eines Tiefen-Zeit-Messsignals, einer konventionellen rechte-
ckigen Form tiberlegen?
Die Berechnung von individuellen Patientenmasken tiber Mutual Informa-
tion und die Anwendung einer generalisierten Maske auf neue Probanden
fithren zu einer besseren Signalqualitdat. Sowohl der Pearson-Korrelations-
koeffizient, als auch die Mutual Information und die Dynamic Time War-
ping Distance zu dem Spirometersignal sind signifikant besser als bei der
konventionellen Variante. Tidalvolumen (8 + 206 ml) und Vitalkapazitét
(—43 + 599 ml) kénnen somit genauer bestimmt werden.

o Welche physiologischen Zusammenhdange lassen sich aus der ausgewdhlten

Region und der Atemmechanik ableiten?
Durch die individuellen Masken werden anatomische Strukturen, wie zum
Beispiel der Rippenbogen sichtbar. Die relationalen Gewichte der Masken
deuten auf abdominale oder thorakale Atmung der Probanden hin. Dies
lasst sich auf Grund fehlender Daten nicht validieren. Die verallgemeinerte
Maske lasst den Riickschluss zu, dass die meisten Informationen aus dem
thorakalen Bereich entnommen werden kénnen. Erstmalig wird eine Auslas-
sung im unteren Brustbereich vorgeschlagen und eine konkrete Form einer
ROI bestimmt. Die reduzierten Informationen in dieser Region werden einer
topologischen Kante des Oberkorpers und daraus resultierender Faltenbil-
dung der Kleidung zugeschrieben.

o Wie genau kénnen Respirationsparameter durch eine Volumen-Zeit-Signal-
approzimation mit Hilfe von rekurrenten neuronalen Netze bestimmt wer-
den?

Eine Approximation des Volumen-Zeit-Signals mithilfe von LSTM-Modellen
fithrt zu einer ungenaueren Bestimmung der Respirationsparameter. Das
Tidalvolumen kann mit einer Genauigkeit von 191 4+ 255 ml und die Vital-

kapazitdat mit 488 + 938 ml bestimmt werden.
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Kapitel 7. Zusammenfassung und Ausblick

Die durch die DPG verfiigbaren spatio-temporalen Daten sind aus-

reichend, um eine Klassifikation von respiratorischen Erkrankungen

vorzunehmen.

Wie kann DPG in Verbindung mit KI genutzt werden, um respiratorische
Erkrankungen zu klassifizieren?

Cohens Kappa x > 0.20 deutet auf die prinzipielle Machbarkeit der Klas-
sifikation von Gesunden, Asthmatikern und COPD-Patienten mittels DPG
hin. Dabei ist die Klassifikation von individuellen Masken (Genauigkeit
57,7 % und Cohens Kappa x 0,28) besser als eine Klassifikation des Mess-
signals (55,8 %, x 0,24), der daraus extrahierten Merkmale (49,1 %, x 0,13)
oder eines End-to-End ML-Ansatz (51,9 %, « 0,15). Die Klassifikationsge-
nauigkeit eines Referenzmodells (62,8 %, x 0,37), trainiert mit den Daten
des Bodyplethysmographen, wird jedoch nicht erreicht.

Inwiefern liefern die aus den extrahierten Masken gewonnenen physiolo-
gischen Informationen eine solide Grundlagen fir die Klassifikation von
respiratorischen Erkrankungen?

Die Klassifikationsgenauigkeit und Cohens Kappa der relevanten Model-
le lassen den Riickschluss zu, dass eine Klassifikation anhand der 2D-
Patientenmasken moglich ist. Diese Masken werden iiber korrelationsba-
sierte Verfahren, ohne Anwendung eines Referenzsignals, erstellt. Eine
physiologische Ursache, durch zum Beispiel asynchrone Atemmechanik,
lasst sich jedoch nicht feststellen. Auch aufgrund der geringen Klassifika-
tionsgenauigkeit kann diese Frage somit nicht abschlieBend beantwortet

werden.
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Insgesamt lassen sich die getroffenen Hypothesen bestatigen, wenngleich nicht alle
Forschungsfragen vollumfinglich beantwortet werden kénnen. Die wesentlichen
Beitrage dieser Arbeit lassen sich wie folgt zusammenfassen:

1. Die Analyse von Merkmalen und einer kalibrationsfreien Pipeline zur An-
wendung von ML-Modellen zur regressiven Bestimmung von Tidalvolumen
und Vitalkapazitét, inklusive des Nachweis zur Uberlegenheit dieser Model-
le, gegeniiber konventioneller linearer Signalverarbeitung.

2. Die Untersuchung eines Verfahrens zur Darstellung von individuellen Pa-
tientenmasken, deren physiologische Interpretation sowie die Verallgemei-
nerung zur verbesserten Signalextraktion gegeniiber einer konventionellen
rechteckigen ROL.

3. Der Nachweis zur Machbarkeit einer Klassifikation von respiratorischen Er-
krankungen durch die spatio-temporalen Merkmale einer korrelationsbasier-

ten Patientenmaske.

7.3 Ausblick und zukiinftige Forschungsfelder

Wichtige zukiinftige Herausforderungen sind die Reduktion von Thoraxbewegun-
gen, die Verarbeitung des Messsignals als Zeitsignal zur Extraktion dynamischer
Parameter und die Weiterentwicklung der Klassifikationsmodelle. Im Folgenden
werden mogliche Ansétze skizziert.

Insbesondere bei der forcierten Atmung wurde, wie bereits in der Literatur,
auch in dieser Arbeit eine Superposition der willkiirlichen Oberkérperbewegung
mit der Brustkorbbewegung beobachtet. Wahrend Signalverarbeitungsmethoden
wie die EMD eine Signalverbesserung erzeugen, sollte dem Problem direkt bei der
Signalextraktion begegnet werden. Mithilfe der Korpergelenksdetektion wére es
moglich, relevante Fixpunkte wie Hals, Schultern und Hiifte zu detektieren und
dartiber eine planare Oberfliche zu bestimmen. Die Brustkorbbewegung ist dann
relativ zu dieser Ebene zu messen. Da sich die Bewegung des Brustkorbs mit der
Bewegung des gesamten Oberkorpers iiberlagert und letztere als Referenzebene
erfasst wird, kann somit die Signalqualitat erhoht werden. Es gilt dabei jedoch zu
analysieren, welche Thoraxausdehnungen auch in dorsaler und lateraler Richtung

erfolgen.
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Die Erfassung von dynamischen Messgréfien ist ein wesentlicher Vorteil bei der
Anwendung eines linearen Skalierungsfaktors. Eine Moglichkeit, die Performance
der LSTM-Modelle zur Zeitsignalapproximation dahingehend zu verbessern, be-
steht darin, sie mit den extrahierten Merkmalen zu kombinieren und ein hybrides
Modell zu entwerfen. Durch die ausgewiesene Fahigkeit, Merkmale zu verarbeiten,
mit der Moglichkeit, ein Zeitsignal zu generieren, konnen somit zukiinftig auch
dynamische Kenngroflen erfasst werden. Dariiber hinaus ist zu untersuchen, in-
wieweit mehrere Inputsignale die Regression verbessern konnen. Auch hier konnen
die weiteren Signale aus zum Beispiel die Schulter- und Hiiftregionen extrahiert
werden, mit dem Ziel, die generelle Oberkorperbewegung zu modellieren.

Fiir die Klassifikation von respiratorischen Erkrankungen ist insbesondere der
Einsatz von vortrainierten Modellen wie zum Beispiel ResNet50 [127], Efficient-
Net [128], Inceptionv3 [129] oder weiteren Modellarchitekturen wie Transformer-
Modellen [130] zu analysieren. Die Auswirkungen des Vorhandenseins von Vorwis-
sen auf die Merkmals- und Signalextraktion ist zu untersuchen. Ziel zukiinftiger
Studien sollte auch eine parallele Verarbeitung von RGB und Tiefendaten sein,
mit dem Ziel Informationen aus beiden Doménen zu kombinieren. Des Weiteren
ist zu untersuchen, inwieweit die Schatzung von Tiefeninformationen durch RGB
Daten [131, 132] fiir eine DPG ausreichend ist.

Zukiinftig soll eine Portierung von DPG auf Smartphones eine mobile Spi-
rometrie ermoglichen. Dies wiirde einer Vielzahl von Patienten erlauben, jeder-
zeit, unkompliziert ihre Respirationsparameter zu iiberwachen. Von einer daraus
abgeleiteten besseren Therapie konnen mehr als 540 Millionen Patienten einer
chronischen Atemwegserkrankung [2] profitieren. Dartiber hinaus sind kontakt-
lose und mobile Einsitze der DPG zur situativen Uberwachung von Respirati-
onsparametern moglich, wie zum Beispiel in Gefédngnissen, nach Tauchgéngen, in

Katastrophengebieten oder bei Geburtenstationen.
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Anhang A

Berechnungen

A.1 Extrahierte Merkmale

Tabelle A.1: Ubersicht aller extrahierten Merkmale F. Es werden insgesamt 52
Merkmale der Ruheatmung, 26 Merkmale der forcierten Atmung, 8 Bildbasierte

Merkmale, 5 personliche Merkmale und 288 automatische Merkmale der tiber die

Time Series Feature Extraction Library [98] extrahiert.

# Name Beschreibung
1-3 Frv a, Extremwerte der lokalen Minima (Ausatmung) A;
4-6 Frvi,, Zeitpunkte der lokalen Minima (Ausatmung) A,
7-9 Frv g, Extremwerte der lokalen Maxima (Einatmung) F;
10-12 v g, Zeitpunkte der lokalen Maxima (Einatmung) FE;
13 Frv aw Mittelwert der Atemvolumina F; — A;
14-16 Frvu, ., Wert zwei Samples nach E;
17-19 Frvu, _ Wert zwei Samples vor F;
20-22 Frv euxtidratio  Verhaltnis des euklidischen Abstands der Werte
einer Sekunde vor zu einer Sekunde nach E;
zum Extremwert E;
23 Frv anstieg,+  Grofiter positiver Anstieg in sty
24 Frv i Anstieg,+  Zeitpunkt von #23
25 Frv anstieg,~  Grofiter negativer Anstieg in sty
26 Frv ¢ Ansties,—  Zeitpunkt von #25

Fortsetzung auf nichster Seite
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Fortsetzung von vorheriger Seite

# Name Beschreibung

27 Fryarmwre  Mittelwert der Abstande E; zu A;

28 Fryarsroe Standardabweichung der Absténde E; zu A,

29 Frvve Mittelwert der Anstiege F; zu A;

30 Frv arpvmw,a  Mittelwert der Absténde A; zu E;_y

31 Fryvarstpa Standardabweichung der Abstande A; zu E;

32 Frvyva Mittelwert der Anstiege A; zu E; 4

33 Frys + Wert des grofiten Gradienten

34 Frvisy Zeitpunkt des grofiten Gradienten

35 Frys - Wert des kleinsten Gradienten

36 Frvis-— Zeitpunkt des kleinsten Gradienten

37 Frv peak,stp  Standardabweichung der Werte E;

38 Frv Sinusmp: Amplitude einer Sinus-Regression

39 Frv sinus,, Frequenz einer Sinus-Regression

40 Frv Sinuspenee  Absolute Differenz der Flécheninhalte
der Sinus-Regression und stv

41-43 Frvrrrans;  Grofiten Betrage im Betragsspektrum

44-46 Frvrprfabsi Frequenzen von Fry ppr abs,

47-49 Frvprrpowi GroBten Amplituden im Betragsspektrum

50-52 Frv e prTpow,i Frequenzen von Fry prT pow,i

53 Fycu, - Wert zwei Samples vor Ej

54 Fye Anstieg,+  GroBter positiver Anstieg in syc

55 FNet Anstieg,+  Zeitpunkt von #54

56 Fyc Ansties,~  Grofiter negativer Anstieg in syc

57 Fyct Anstieg,—  Zeitpunkt von #56

58 Fyes+ Wert des grofiten Gradienten

59 Fots+ Zeitpunkt des grofiten Gradienten

60 Fyegs— Wert des kleinsten Gradienten

61 Fycgs,— Zeitpunkt des kleinsten Gradienten

62-64 Fyorrrabs;  Grofiten Betrage im Betragsspektrum

65-67 Fyorrrfabsi  Frequenzen von Fyo prr abs,i
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Fortsetzung von vorheriger Seite

# Name Beschreibung

68-70 Fyorrrpowi Grofiten Amplituden im Betragsspektrum

71-73 FyegrrTpow,i Frequenzen von Fyc prT pow,i

74 Fyea, Extremwerte der lok. Minima (Ausatmung) Ay

75 ey, Zeitpunkte der lok. Minima (Ausatmung) A,

76 Fyer, Extremwerte der lok. Maxima (Einatmung) Ej

7 Fye iy, Zeitpunkte der lok. Maxima (Einatmung) Ej

78 Fyeve Differenz aus Ey und Ay

79 Frorp Breite der ROI

80 Frorn Hohe der ROI

81 Frora Flache der ROI

82 Frorvmw Mittelwert innerhalb der ROI

83 Frorstp Standardabw. innerhalb der ROI

84 FrorMED Median innerhalb der ROI

85 Frorvin Minimum innerhalb der ROI

86 Frormax Maximum innerhalb der ROI

7 Fsubj, Age Alter der Testperson

88 Fsubj Height Grofle der Testperson

89 Fgupbj weight ~ Gewicht der Testperson

90 Fgupbj Gender ~ Geschlecht der Testperson

91 Fgupj,Bm1 Body-Mass-Index der Testperson

92-235 Frsrer v Autom. Merkmalsextraktion fir stv
Bezeichnung und Beschreibung anhand [98]

236-379 FrsreLve Autom. Merkmalsextraktion fiir syc¢

Bezeichnung und Beschreibung anhand [98]
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Anhang B

Zur Person

B.1 Veroffentlichungen

Veroffentlicht:

« Sohrab, Sebastian; Wichum, Felix (2024): Conctactless Depth-based Ple-
thysmography. In: American Thoracic Society 2024 International Confe-

rence. San Diego.

« Sohrab, Sebastian; Wichum, Felix (2024): Kontaktlose Tiefenplethysmo-

graphie. In: Kongress der Deutschen Pneumologen. Mannheim.

o Alic, Belmin; Seidel, Roman; Wichum, Felix; Wiede, Christian; Seidl,
Karsten; Hirtz, Gangolf (2023): Contactless recording of vital parameters to
evaluate the quality of sleep in the nursing environment. In: Biomedical En-
gineering / Biomedizinische Technik 68 (s1), S. 1-261. DOI: 10.1515/bmte-
2023-2001.

e« Wichum, Felix; Grewal, Navraj; Wiede, Christian; Grabmaier, Anton;
Seidl, Karsten (2023): Detection of Ventricular Tachycardia Using Artificial
Intelligence. In: Biomedical Engineering / Biomedizinische Technik 68 (s1),
S. 1-261. DOI: 10.1515/bmte-2023-2001.

« Kobel, Svenja Nicola; Wichum, Felix; Onel, Hiiseyin; Wiede, Christian;
Seidl, Karsten (2023): Optical Non-Contact-Based Vital Sign Monitoring

for Care Robots. In: Biomedical Engineering / Biomedizinische Technik 68
(s1), S. 1-261. DOI: 10.1515/bmte-2023-2001.
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o Wichum, Felix; Wiede, Christian; Seidl, Karsten (2022): Depth-Based
Measurement of Respiratory Volumes: A Review. In: Sensors (Basel, Swit-
zerland) 22 (24). DOI: 10.3390/s22249680.

o Lazzari, Nico de; Wichum, Felix; Gotte, Miriam; David, Corinna; Seid,
Karsten; Tewes, Mitra (2022): Entwicklung einer KI-gestiitzten Bewegungs-
therapie bei onkologischen Palliativpatienten. In: B&G Bewegungstherapie
und Gesundheitssport 38 (05), S. 208-215. DOI: 10.1055/a-1909-5766.

o Wauerich, Carolin; Wichum, Felix; El-Kadri, Omar; Ghantawi, Kusay;
Grewal, Navraj; Wiede, Christian; Seidl, Karsten (2022): Blood Pressure

Estimation based on Electrocardiograms. In: Current Directions in Biome-
dical Engineering 8 (2), S. 53-56. DOI: 10.1515/cdbme-2022-1015.

o Wichum, Felix; Lazzari, Nico de; Gotte, Miriam; David, Corinna; Wie-
de, Christian; Seidl, Karsten; Tewes, Mitra (2022): Development of an Al-
supported exercise therapy for advanced cancer patients. In: Current Di-
rections in Biomedical Engineering 8 (2), S. 169-172. DOI: 10.1515/cdbme-
2022-1044.

o Wichum, Felix; Wiede, Christian; Seidl, Karsten (2022): Kontaktlose Mes-

sung der Atemvolumina. In: Biosignale. Dresden.

o Hoyer, Ingo; Utz, Alexander; Ludecke, Andre; Richter, Mike; Wichum,
Felix; Gembaczka, Pierre et al. (2022): Detection of atrial fibrillation with
an optimized neural network on a RISC-V-based microcontroller for effi-
cient integration into ECG patches. In: IEEE Medical Measurements &
Applications. June 22-24, 2022, Giardini Naxos - Taormina, Messina, Italy
: conference proceedings. 2022 IEEE International Symposium on Medi-
cal Measurements and Applications (MeMeA). Messina, Italy, 6/22/2022 -
6/24,/2022. Institute of Electrical and Electronics Engineers; IEEE Instru-
mentation and Measurement Society. Piscataway, NJ: IEEE, S. 1-6.

e Wichum, Felix; Hassel, Jacqueline; Wiede, Christian; Seidl, Karsten
(2022): Contactless Measurement of Respiratory Volumes: A Calibration
Free Method based on Depth Information. In: Proceedings of the 15th In-
ternational Joint Conference on Biomedical Engineering Systems and Tech-

nologies. 15th International Conference on Bio-inspired Systems and Signal
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Processing. Online Streaming, 09.02.2022 - 11.02.2022: SCITEPRESS -
Science and Technology Publications, S. 150-158.

o Wauerich, Carolin; Wichum, Felix; Wiede, Christian; Grabmaier, Anton
(2021): Contactless Optical Respiration Rate Measurement for a Fast Tria-
ge of SARS-CoV-2 Patients in Hospitals. In: Proceedings of the Internatio-
nal Conference on Image Processing and Vision Engineering. International
Conference on Image Processing and Vision Engineering. Online Streaming,
2021.04.28 - 2021.04.30: SCITEPRESS - Science and Technology Publica-
tions, S. 29-35.

e Wichum, Felix; Wiede, Christian; Seidl, Karsten (2021): Vital Signs and
Sensors for Post-Exertional Malaise Prevention. In: Current Directions in
Biomedical Engineering 7 (2), S. 371-374. DOI: 10.1515/cdbme-2021-2094.

Eingereicht:

e Wichum, Felix; Fabricius, Julian; Lou, Zhouyi; Wiede, Christian; Seidl,
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