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1 Einleitung

1.1 Bedeutung der Arbeit

Myoelektrische (elektromyographische (EMG-)) Handprothesen sind kinstliche Gliedmal3en fir Men-
schen mit Unter- oder Oberarmamputationen, die ihren Tragern die Funktionalitat ihrer verlorenen Hand
teilweise ersetzenlPt, 129 131]]. Der Prothesentrager steuert seine Prothese durch Kontraktionen der
Muskeln seines verbliebenen Armstumpfs, deren Aktionspotenziale oberflachig als Summensignale er-
fasst werden. Uber einfache Schwellwertdetektionen oder proportionale Steuerungen werden so meist
ein bis zwei Freiheitsgrade bedient (z. B. Hand 6ffnen/schlieRen, Handgelenk drehen). Ahnlich funktio-
nieren z. B. Brain-Computer-Interfaces (BCI) zur Verknupfung von aktivierten Hirnarealen mit Cursor-
bewegungen auf einem Computermonitd®,[11€, 177, [185 [209. Sowohl EMG-Prothesen als auch

BCls reagieren dabei auf bewusste Aktionen des Anwenders.

Um die bewussten Aktionen des Tragers auszuwerten und zu interpretieren, kommen Mensch-Maschine-
Schnittstellen (Man-Machine-Interface: MMI) zum Einsatz. Das MMI erfasst hierbei menschliche Ak-
tionen in Form von Sensorsignalen, wertet diese aus und leitet das Ergebnis an die angeschlossene Ma-
schine weiter. Bei EMG-Prothesen setzt es dabei die Kontraktion der Armstumpfmuskulatur des Anwen-
ders gemaf einem vorgegebenen Schema in Fingerbewegungen einer Prothese um. Um dem MMI eine
einheitliche Auswertung zu ermdglichen, muss der Trager einer EMG-Prothese in der Lage sein, sei-
ne Stumpfmuskulatur reproduzierbar (bewusst oder unbewusst) zu kontrahieren. Der Trager eines BCls
muss in der Lage sein, Hirnregionen reproduzierbar zu aktivieren.

Die fortschreitende Miniaturisierung der vergangenen Jahrzehnte brachte neue Greifsysteme mit um-
fangreichen Bewegungsmoglichkeiten hern@g, [42, 92, [185. Um dem Anwender diese Bewegungs-
mdglichkeiten zuganglich zu machen, ist jedoch eine Erweiterung bestehender MMIs notwendig. Ein
manueller Entwurf des erweiterten MMIs fihrt jedoch zu einer erheblichen Steigerung der Komplexitat
von Parametrierung, Sensorplatzierung, etc., zudem steigt der Implementierungs- und Rechenaufwand
fur die Umsetzung des MMIs.

Deshalb stellt diese Arbeit ein neues Verfahren zum automatischen Entwurf von Mensch-Maschine-
Schnittstellen basierend auf biometrischen Beispielsignalen vor, das inshesondere einer hohen Zuver-
lassigkeit und recheneffizienten Echtzeit-Implementierung Rechnung tragt. Das Verfahren parametriert
MMIs anhand von vom Patienten gemessenen Signalen. Mit Hilfe einer grafischen Benutzeroberflache
ist es mdglich, patientenindividuell und automatisch die Steuerung zu entwerfen. Die Implementierung in
eine Echtzeitumgebung wird durch Quelltextgenerierung und -export bewerkstelligt. Das Verfahren wird
beispielhaft zur Umsetzung einer Steuerung fur myoelektrische Handprothesen angewandt und anhand
von Patientendaten evaluiert. AbschlieRend demonstriert der Entwurf eines Brain-Computer-Interfaces
die Ubertragbarkeit auf andere MMls.
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1.2 Darstellung des Entwicklungsstandes

1.2.1 Uberblick Mensch-Maschine-Schnittstellen

Definition 1.1 Als Mensch-Maschine-Schnittstelle werden alle wahrnehmbaren Komponenten eines
technischen Systems (kurz: Maschine) bezeichnet, die der Kommunikation mit ihren Benutzern dienen.
Die notwendigen Funktionen sind dabei nach ergonomischen Gesichtspunkten auf Mensch bzw. Maschi-
ne zu verteilen34].

Einfache Mensch-Maschine-Schnittstellen (MMI) verarbeiten z. B. Eingaben Giber Bedienelemente (z. B.
Schalter, Hebel), kompliziertere werten eingehende Signale aus und interpretieren die Handlungsabsicht
des Bedieners. Das Schema zur Kommunikation zwischen Mensch (Anwender) und Maschine ist in
Bild 1.1 dargestellt. Die Mensch-Maschine-Schnittstelle erfasst menschliche Aktionen in Form von Sen-
sorsignalen und macht sie der Maschine in Form von Steuersignalen verfugbar. Die Transformation der
Sensorsignale in Steuersignale erfolgt durch die Signalanalyse, die eingehende Signale bewertet und
interpretiert. Informationen Uber die Maschine (Signale, Zustande oder Status) kbnnen dem Menschen
wiederum Uber eine Maschine-Mensch-Schnittstelle mitgeteilt werden. Bei Neuroprothesen (Freehand-
System) generiert der Anwender z. B. mittels eines in der Schulter implantierten Joysticks Bewegungs-
signale [IL71]]. Die Signalanalyse generiert daraus ein Steuersignal, das sie einer Maschine zur Elektro-
stimulation der Handmuskulatur zufihrt.

Maschine-Mensch -Schnittstelle

teuer-
signal

Signalanalyse Md
signa 9 Yy

. . ignal
Signalgenerierung |29

Aktor

Mensch
Maschine

Aktor Sensor

Senso|

Sensor

Mensch-Maschine-Schnittstelle

Bild 1.1: Mensch-Maschine-Kommunikation

Bei einfachen Bedienelementen ist die Signalanalyse oft trivial und umfasst beispielsweise nur das Aus-
werten einer Schalterstellung. Im Bereich der Medizintechnik dienen jedoch haufiger biometrische Si-
gnale als Eingang fur das MMI, die z. B als elektrische Gré3en Spannung oder Strom, seltener als akus-
tische oder mechanische Grol3en vorliege) #1, 57,117]. Ein biometrisches Signal bezeichnet hier

ein Signal, das einem biologischen System entstammt und das Informationen tber den Zustand dessel-
ben enthalt. Das Verarbeiten der oft komplexen, biometrischen Signale spezifiziert die Signalanalyse zur
Biosignalanalyse.

MMIs lassen sich dann danach unterscheiden, ob die eingehenden biometrischen Sensorsignale bewuss-
ten oder unbewussten Aktionen des Menschen entspringen. So sind MMIs basierend auf unbewussten
GrolRen wie Herzfrequenz, Blutdruck oder Magensaftkonzentration denkbar, auf die der Mensch jedoch
keinen unmittelbaren Einfluss hat. Das Ansteuern technischer Systeme und Interagieren mit der Umge-
bung erfordert hingegen bewusste Signale des Menschen.

Bild 1.2 stellt den Signalfluss und die Schnittstellen fiir eine solche Interaktion mit einem technischen
System dar und zeigt, wie sich ein MMI in dieses System integriert. Als Eingang seitens des Anwenders



1.2. Darstellung des Entwicklungsstandes 3

erhalt das System eine Handlungsabsicht in Form eines biometrischen Signals. Gebrauchlich sind elek-
trische Sensorsignale von Hirn-, Nerven- und Muskelsignalen. Eine Handlungsabsicht bezeichnet den
Wunsch, eine Aktion auszufiihren und wird mitgeteilt durch die bewusste Generierung des entsprechen-
den biometrischen Signals. Jede Handlungsabsicht zeichnet sich durch einen charakteristischen Verlauf
des biometrischen Signals aus. Dieser Verlauf kann im Falle von Prothesen der physiologisch entspre-
chende sein, kann aber auch angelernt sein. Biometrische Sensoren transformieren die biometrischen
Signale in elektrische Signale und fuhren ggf. eine Vorverarbeitung durch (z. B. Gleichrichtung, Filte-
rung). Das so entstehende Signal wird einer Auswerteeinheit zugefuhrt, die das Signal interpretiert, eine
Handlungsabsicht erkennt und Sollvorgaben fir die geplante Aktion generiert. Eine Steuerungs- bzw.
Regelungseinheit generiert nun Stell- bzw. Fiihrungsgrof3en fir die angeschlossene Aktorik. Daraus re-
sultieren physikalische GrolRen (z. B. Krafte oder Momente, Positionen auf Bildschirm, etc.), die zur
Interaktion mit der Umgebung dienen, oder wie z. B. im Falle von Neuroprothesen mit dem Anwender
selbst durch Elektrostimulation seiner Extremitéaten. Ein Feedback tiber den Zustand des MMIs kann der
Anwender visuell oder akustisch erhalten, entweder durch das Beurteilen der Bewegung der Aktoren
oder durch die Auswirkung des Systems auf seine Umgebung.

"""""""" ’| Anwender .
Handlungsabsicht als 4 Reize
jometrisch ignal
Technisches System
Biometrischer :
Sensor Biofeedback-
— aktoren
elektrisches Signal L = 7
A - = StellgroRen
Visuelles/ uswerte- . Visuelles/
akustisches einheit Biofeedback- akustisches
Feedback
eedbac Interpretiertes Signal i auswertung Feedback
Sollvorgaben i elektrisches Signal
Steuerungs- bzw. . .
Regelungseinheit 'egti”igl‘es Kraft-/
Stell- /FiihrungsgréRen § g Positions-/
- Optische
Aktorik | Sensoren
Physikalische GréRen Physikalische GréRen
| Anwender/Umgebung |

Bild 1.2: Steuerungs- bzw. Regelungskonzept fur technische Systeme

Sensorsysteme erfassen physikalische Grof3en, die aus der Umgebung auf das System einwirken. Sie
fuhren das entsprechende elektrische Signal an die Steuerungs- bzw. Regelungseinheit zuriick oder op-
tional einer Biofeedbackauswertung zu. Letztere erstellt wiederum Stellgrof3en fir Biofeedbackaktoren,
die den Zustand des Systems durch Reize an den Anwender Ubermitteln.

Als Signalquelle (Aktor) zum Generieren der Bewegungsabsicht und zum Steuern technischer Systeme

sind alle reproduzierbar generierbaren biometrischen Signale verwendbar, insbesondere sollen in dieser
Arbeit die in die Bewegungsplanung und -ausfiihrung beliebig gearteter Bewegungen eingebundenen

Systeme untersucht werden.
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1.2.2 Bewegungsplanung und Signalfluss

Zum Verstandnis der Bewegungsplanung bedarf es der Unterteilung des Begriffs Bewegung in die Kate-
gorien reflexgesteuerte Bewegung, programmgesteuerte Bewegung sowie Willklirbewls3f,264.
Reflexgesteuerte Bewegungen bezeichnen unwillkirliche, zweckgerichtete Reaktionen des zentralen
Nervensystems (ZNS, z.B. Kniesehnenreflex). Die Steuerung der Bewegung wird vom Ruckenmark
bzw. Stammbhirn Gbernommen, eine Verarbeitung durch das Grol3hirn ist nicht zwingend erforderlich. Im
Gegensatz zu Reflexen werden lél8(] programmgesteuerte Bewegungen ohne Zutun dulRerer Reize
vom ZNS gesteuert, eine Verarbeitung durch das Grol3hirn ist ebenfalls nicht nétig. Als Beispiele lassen
sich die Atmung und das Laufen anfiihren. Die Willkirbewegung bezeichnet hingegen einen sowohl in
Planung als auch Ausfuhrung bewussten Vorgang. Zu dieser Gruppe zahlt auch die willentliche Bewe-
gung der Hand.

Die physiologische Umsetzung einer Willkiirbewegung besteht aus einem komplexen Zusammenspiel
verschiedener Hirnareale. Besondere Bedeutung kommt dem Kortex (Hirnrinde) und insbesondere den
motorischen Kortizes (supplementar-motorisches Areal, pramotorischer Kortex, primér motorischer Kor-
tex) zu.

Chronologisch betrachtet besteht eine Willkiirbewegung gemafi1Bldus der Entschlussphase (in-

nerer Handlungsantrieb - impulsiver Gedanke oder Reaktion), dem Entwurf der Bewegungsstrategie
(Strategieentscheidung), dem Entwurf des Bewegungsprogramms und der Bewegungsdurchfiihrung (ei-
gentliche BewegungBd,179.

Zeit >
1000 ms “ Beginn der
1800 ms < Bewegung
: 1100 ms D
! 150 ms 0ms
Entschlussphase Entwurf der Entwurf des Bewegungs- Prozess-
Bewegungsstrategie Bewegungsprogramms durchfiihrung schritte
- subkortikale | Assoziationskortex | pf* Pramotorischer Kortex | ,» motorische Kortizes
Motivationsareale le—{* sensomotorischer le—* Kleinhirn * Hirnstamm, Rickenmark .
. . . . Beteiligte
» supplementér-motorisches Kortex » Basalganglien * Periphere Nerven
Areale
Areal * Thalamus > Muskeln
T T Rezeptoren

Bild 1.3: Ablauf der Zielmotorik P04

In der Entschlussphase entsteht in den subkortikalen Motivationsarealen, den Assoziationskortizes und
dem supplementar-motorischen Areal der Handlungsantrieb: Etwa 1s - je nach Schwierigkeitsgrad der
Bewegung zwischen 0.3s und 3s - vor Beginn einer Bewegung zeigt sich das kortikale Bereitschaftspo-
tenzial. Dieses spiegelt den Wunsch wieder, eine Bewegung durchzufihren. Auch wenn die Bewegung
nicht ausgefuhrt wird, sind diese Regionen aki¥9, 1181].

Der Entschlussphase folgt der Entwurf der Bewegungsstrategie zur Durchfiihrung der Bewegung. Die-
ser findet im Assoziations- und im sensomotorischen Kortex statt. Die Strategie bezeichnet eine még-
liche Umsetzung der Bewegung. Zur Entwicklung der Bewegungsstrategie erhalten die Eingange des
Kortex Signale aus den Sinnesorganen (Rezeptoren). Der Thalamus (Teil des Zwischenhirns, Umschalt-
station fur Afferenzen) dient dabei als Verbindungsstation. Die Assoziationskortizes erhalten Signale
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von den motorischen Kortizes. Die sensorischen Informationen werden dort in Zusammenarbeit mit den
limbischen Strukturen ausgewertet und die motorischen Aktionen dadurch strategisch vorbereitet (ge-
plant) 84].

Das Kleinhirn und die Basalganglien nutzen den pramotorischen Kortex zum Entwurf des Bewegungs-
programms aus der Bewegungsstrategie. Dieses stellt eine neuronale Reprasentation der geplanten Be-
wegung dar179. Beteiligte Systeme werden spezifiziert sowie Starke und zeitliche Abfolge festgelegt.

Das vollendete Programm wird schlieBlich an den primér motorischen Kortex weitergeleitet. Dieser
ist fur die Kraftabstufung und die Bewegungsrichtung bei der Durchfiihrung der Bewegung zustandig.
Im Zuge der Selektion werden dort spinale Neuronen aktiviert, die der Umsetzung des Bewegungspro-
gramms dienen. Die Signaltbermittlung vom Kortex weg wird als efferent bezeichnet, die Signaliber-
mittlung zum Kortex hin als afferent.

Zur Bewegungsdurchfihrung Ubertragen die kortikospinalen Bahnen (Axone der Pyramidenzellen,
Bild [1.4), die im motorischen Kortex entspringen, die Signale tber den Hirnstamm und die Interneu-
rone im Rickenmark zu den Motoneuronen. Zur Regulierung der Bewegungsablaufe greifen die ent-
sprechenden Kortizes in Abhangigkeit von Rickmeldemechanismen bereits vor Beginn und wahrend
der Bewegung korrigierend in Bewegungsprogramm und -durchfihrung ein (Reafferenz).

EEG-Elektrode
ECoG-Elektrode

kortikospinale
Bahn

ENG-Elektrode
(Cuff)

subkutane Oberflachen-
EMG-Elektrode EMG-Elektrode

periphere
Nervenfasern,
a—Motoaxone

Muskel- motorische
fasern Endplatten

Bild 1.4: Neuromuskulares System, zentrales und peripheres Nervensystem sowie Mdglichkeiten zur
Erfassung biometrischer Signale

Von den Motoneuronen gelangt das Signal Uberodidotoaxone (Nervenbahnen, die am Motoneuron
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entspringen und an der Endplatte von Muskelfasern enden) zu den motorischen Endplatten der Muskeln.
Die elektrischen Nervenreizimpulse verursachen ein Aktionspotenzial (AP) an der motorischen Endplat-
te des Muskels.

Muskelkontraktionen entstehen durch die motorischen Einheiten, die ausM@etoneuronen und den

von ihnen innervierten Muskelfasern bestehen. Auf einen einzelnen Reiz hin entsteht eine Einzelzuckung
der Muskelfasern. Eine motorische Einheit entladt sich bei zunehmender Kraftentfaltung mit steigen-

der Frequenz. Durch die Uberlagerung der Einzelzuckungen kommt es zu einer Kontraktion des Mus-
kels [84].

Das Kleinhirn erhalt standig Informationen Uber den Zustand der angestrebten Bewegung und kann so
Korrekturen des Bewegungsablaufs vornehmen. Die Informationen erhalt es tber Rezeptoren in den
Muskeln und Sehnen. Diese Rezeptoren sind Uber das periphere Nervensystem mit den afferenten Mo-
toneuronen verbunden. Von dort aus fuhrt die afferente Pyramidenbahn zum Kleinhirn.

Existieren im Nervensystem Lasionen (z.B. durch Querschnittlahmung, Amputation, Locked-In Syn-
drom), so ist eine Ausflhrung der entsprechenden motorischen Funktionen nicht mehr mdoglich. In
diesem Fall besteht die Méglichkeit, durch ein MMI entweder die Verbindung zu tberbricken (z.B.
Freehand-System, Blasenschrittmacher, etc.) oder ein technisches System als Ersatz fiir die motorische
Funktion anzusteuern (z. B. Prothese, Computer). Hierzu muss das MMI an das Reizibertragungssystem
vor der Lasionsstelle angeschlossen werden.

1.2.3 SignalUbertragung

Die Reiziibertragungssysteme des menschlichen Kdrpers basieren sowohl auf chemischen als auch auf
elektrischen Prozessen. Beispielsweise gibt der synaptische Spalt an der Endigung eines Axons (Fortsatz
der Nervenzelle) Informationen durch Neurotransmitter an den anschliel3enden Effektor (oder eine Zelle)
weiter (chemische Ubertragung). Die Reizweiterleitung innerhalb von Nerven- oder Muskelfasern erfolgt
hingegen auf der Basis von Aktionspotenzialen (elektrische Ubertragung).

Ausgehend vom Ruhepotenzial (-90mV bis -70mV) entstehen diese durch Einstromen‘wbonsa
durch die Zellmembran. Die Dauer bis zum Erreichen ihres Maximums (+10mV bis +30mV) wird als
Depolarisation, die Ruickkehr zum Ruhepotenzial als Repolarisation bezeichnet.

Ein Aktionspotenzial wird ausgeldst, wenn die Zellmembran ein Schwellenpotenzial von etwa -50mV
uberschreitet. Dies fuhrt zur kurzzeitigen Offnung vonNganalen und somit zur weiteren Depolarisa-
tion, die als Erregung bezeichnet wird. Zeitverzogert 6ffnen sithkanale, und die Zelle repolarisiert
durch einen K -Ausstrom. Nach der Repolarisation beginnt ca. 1-2ms lang die Refraktarphase, in der
keine weitere Depolarisation mdglich ist. Diese Refraktaritat begrenzt die maximale Frequenz des Auf-
tretens von Aktionspotenzialen auf 500-1006Hz

Die Fortleitung des Aktionspotenzials entlang der Faser geschieht durch die Spannungsdifferenz zwi-
schen erregter und nicht erregter Zelle, die zur Depolarisierung der nicht erregten Zelle fuhrt. Die Ge-
schwindigkeit, mit der Aktionspotenziale Ubertragen werden, hangt einerseits von der Zelle selbst, ande-
rerseits von der Faser ab. Wahrend sich das Aktionspotenzial in dicken, markhaltigen Fasern saltatorisch
fortbewegt und Leitungsgeschwindigkeiten von bis zu 100m/s erreicht, betragt die Geschwindigkeit in
diinnen, marklosen Fasern 1m/s und weni@g€[187).

IHoherfrequente Anteile entstehen durch Oberwellen in den Aktionspotenzialen.
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1.2.4 Mensch-Maschine-Schnittstellen zur Bewegungsdetektion

Um die Handlungsabsicht zu erfassen, kénnen chemische oder elektrische Signale in Kortex, Nerven
und Muskeln zur Interpretation herangezogen werden. Da die chemische Erfassung aufwéndig ist (klei-
ne Synapsen, nur punktuell vorhanden) und flr elektrische Signale vielfaltige Aufnahmemdglichkeiten
bestehen, beschrankt sich die Erfassung fast ausschlie3lich auf die Detektion von Aktionspotenzialen.
Unterschieden werden die Verfahren zur invasiven, direkten Messung der Aktionspotenziale (Elektro-
kortikographie (Hirn), Elektroneurographie (Nerven)) und die Verfahren zur nichtinvasiven, indirekten
Messung (Elektroencephalographie (Hirn), Elektromyogramm (Muskel)). Mdgliche Elektrodenpositio-
nen zeigt Bild1.4. Ein Vorteil der invasiven Verfahren ist die bessere Signalqualitat und Selektivitat,
dem Einsatz stehen allerdings das hohe Infektionsrisiko sowie die notwendige kabellose Energie- und
Signaltbertragung entgegen. Um einen dauerhaften Einsatz zu gewébhrleisten, sind noch Biokompatibili-
tat nachzuweisen und Telemetriesysteme zu entwickeln. Die Eigenschaften einiger géngiger Biosignale
stellt Tabellel.1 dar. Hierbei ist zu beachten, dass bei der Ableitung u. U. eine Vielzahl von Zeitreihen
durch den Einsatz mehrerer Sensoren erhalten werden kann.

Bioelektrisches Signal Frequenz in Hz, Spannung in mV,
EEG | Elektroencephalographie 1.0-70 0.005-0.1
ECoG | Elektrokortikographie 1.0-100 0.05-1
ENG | Elektroneurographie 0-50000 50-130
EMG | Elektromyographie (oberflachliche) 10-1000 0.1-5
- Elektromyographie (subkutane) 10-10000 0.05-5

Tabelle 1.1Frequenzen und Amplituden ausgewahlter bioelektrischer Sigh@,06]

Die von Hans Berger 1929 eingefiihrte Elektroencephalographie (BE} npisst mittels knopfférmi-

ger Elektroden oberflachig Potenzialschwankungen auf der Kopfhaut eines Patienten. Diese beschreiben
ein Summensignal der Aktionspotenziale der Hirnneuronen und zeichnen sich durch eine Amplitude von
5-10Q:V und einer Frequenz von 1-70Hz aus. Entsprechend werden groRe Amplituden nur dann erhal-
ten, wenn eine synchrone Aktivierung der Neuronen vorligé8t]. Aufgrund der indirekten Messung

misst die Elektroencephalographie bei einer Elektrodenflache vor? Isistzu 1.000.000 Neuronen.

Die Platzierung der Elektroden ist an die zu untersuchenden Hirnareale (AbdcBriXtanzupassen.

Das EEG ist in Ruhe - besonders im Schlaf - niederfrequent und synchronisiert. Bei Hirnaktivitat ist es
desynchronisiert und héherfrequent.

Die Entwicklung sogenannter Brain-Computer-Interfaces (BCI) auf der Basis von EEG-Signalen er-
folgt in erster Linie fir Menschen mit schwersten motorischen Beeintrachtigungen. Von grof3em Vorteil
erweist sich die nichtinvasive Signalaufnahme sowie die Unabh&ngigkeit von jeglicher Muskelkontrak-
tion. BCls stellen allerdings hohe Anforderungen an die Unterdriickung von Stérsignalen durch elek-
tromagnetische Felder. Derzeit werden dem Anwender Systeme zur Verfigung gestellt, mittels derer
bindre Entscheidungen (links/rechts, ja/nein) durch reproduzierbare Aktivierungen von kortikalen Be-
reichen getroffen werderi®, 21, [11€, 147 209. Diese Aktivierungen kdnnen beispielsweise durch

das Denken an linke bzw. rechte Handbewegungen erzeugt werden. Die Vielzahl mdglicher Umset-
zungsmoglichkeiten beschreil#d4]. Allen Anwendungen ist jedoch gemein, dass nur wenige Steue-
rungssignale (meist 2) vom Patienten reproduzierbar generiert werden kénnen und deren Auswertung
schwierig, aufwandig und oft nicht eindeutig ist. Die grof3ten Probleme gehen von unspezifischen Si-
gnalen aus. Deswegen sind langwierige Trainingsperioden notwendig, um eine zuverlassige Ansteue-
rung zu gewahrleisterlp, 67]. Aktuelle Arbeiten auf dem Gebiet befassen sich mit der Umsetzung von
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Schreibgeraten durch die sukzessive Auswahl von Buchstaben sowie der Ansteuerung von Handorthe-
sen 19,121,190, 209. In [134,1141, 147 werden EEG-Daten verarbeitet, um eine Tastatur zu bedienen.
Durch das Denken an linke und rechte Handbewegungen wurde das System auch zur Steuerung einer
Prothese verwende€7]. Ein Klassifikationsfehler von 10% bei Auswahldauern von sechs Sekunden
l&sst jedoch die Schwierigkeiten im Alltagseinsatz vermuten. Eine neue Anwendung fir querschnittge-
lahmte Patienten ist irl[/2] dargestellt. Hier dient das Ausgangssignal des Brain-Computer-Interfaces
zur Elektrostimulation von gelahmten GliedmalRen.

Die direkte Messung der Aktionspotenziale der Hirnneuronen mittels implantierter Elektroden wird als
Elektrokortikographie (engl.: Electrocorticography, ECoG) bezeichnet. Sie zeichnet sich durch etwas
héhere Amplituden und eine bessere Frequenz- und Ortsauflésung aus. Gemessen werden entweder
lokale Feldpotenziale (engl.: Local field potential) mittels penetrierender Elektroden oder epikortikale
Feldpotenziale auf der Oberflache des Hirns. Die Anfange der Bewegungsanalyse mittels ECoG gehen
auf Humphrey et al. zurlck, die nachwiesen, dass Aktivitaten von kortikalen Neuronen mit bewuss-
ten Bewegungen von Gliedmalf3en korrelier@f].[ Aktuelle Forschungsschwerpunkte auf dem Gebiet

der Brain-Machine-Interfaces auf der Basis elektrokortikaler Signale befassen sich mit der Ansteuerung
kinstlicher Gliedmaf3en mittels im Tierversuch gewonnener SigBa|&4, (119 19€]. Probleme erge-

ben sich einerseits durch Infektionen im Bereich der Elektroden, andererseits durch die Isolierung der
wenigen Neuronen, die fur die Bewegung zustandig sind. Problematisch sind vor allem Umstrukturie-
rungen kortikaler Gebiete und Positionsveranderungen der Elektr@8}nvértet Neuronen im moto-

rischen Kortex von Ratten zur Steuerung eines einfachen Roboterarms aus, dabei wird ausschlie3lich
zwischen Aktivierung und Deaktivierung unterschieden. Die Weiterentwicklung dieses Brain-Machine-
Interfaces beschreibei 18§ 119. Uber mehrere Monate hinweg konnte eine kleine Anzahl kortikaler
Neuronen eines Affen erfasst werden. Die Ergebnisse dienen zur Echtzeitvoraussage von Bewegungs-
trajektorien, um die Steuerung eines Roboterarms zu erméglichétdéhyerden Makakehtrainiert,

durch ein Brain-Machine-Interface einen Cursor zu steuern. Eine virtuelle Realitat generiert acht ver-
schiedene Objekte, die vom Versuchstier gegriffen werden sollen. Die Klassifikationsgiten lassen darauf
schliel3en, dass der hier verwendete Ansatz funktioniert, eine zuverlassige Steuerung kann bislang jedoch
nicht erstellt werden. Ahnliche Ansétze finden sichaf][ Ein alternativer Ansatz ist die Erfassung und
Verarbeitung grof3er Bereiche von Neurong4, 139. Als Versuchsobjekte werden Affen verwendet,

die verschiedene Muster erlernt haben, um einen Roboterarm zu steuern. Hierbei werden Aktivitaten der
Interneuronen im Rickenmark bei Flexionen-/Extensionen des Handgelenks untei@gumddéchreibt

eine fortgeschrittene Arbeit, die epikortikale Feldpotenziale eines menschlichen Probanden verwendet,
um eine Aussage Uber dessen Zeigefingerbewegung abzuleiten.

Sollen die zu einer Bewegung gehérigen Aktionspotenziale nichtim zentralen Nervensystem, sondern an
peripheren Nervenfasern gemessen werden, so bietet sich die Elektroneurographie (ENG) an. Als Senso-
ren kommen den Nerv umschlielende Cuff-Elektroden, vom Nerv durchwachsene Sieb-Elektroden oder
den Nerv penetrierende Brush-Elektroden zum EinsE32][ Wahrend Sieb- und Brush-Elektroden ei-

ne Vielzahl von Nervenfasern getrennt messen, erfassen Cuff-Elektroden nur die Auswirkungen des die
Nervenfasern durchflieRenden Stroms. Ahnlich zum EEG wird ein Summensignal vieler Nervenfasern
erhalten. Als vorteilhaft erweisen sich jedoch das geringe Risiko und der geringe Aufwand beim Einbrin-
gen und Entfernen der Elektroden. Cuff-Elektroden an den Nervenenden sind im experimentellen, teils
auch im Klinischen Einsatzl/1], zwei- und dreidimensionale Brush-Elektroden und Sieb-Elektroden
befinden sich in der TestphaskrZH. Es gilt es zu beachten, dass eingebrachte Sensoren sowohl der ef-
ferenten und afferenten Ableitung der Nervensignale als auch der efferenten und afferenten Stimulation
der Nervenfasern dienen kénnen (BId). Die efferente Stimulation dient der Kontraktion des mit dem
Nerv verbundenen Kérperteils, die afferente Stimulation fiihrt Meldungen tber die Bewegungsausfiih-

2Meerkatzenartige Primaten
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rung an das Gehirn zuricR03. Die afferente Ableitung erfasst kdrpereigene sensorische Informationen
des mit dem Nerv verbundenen Korperteils, die efferente Ableitung erfasst eine Bewegungsabsicht des
Probanden.

afferente afferente
Ableitung Stimulation
(‘; Nerven- ™ ENG-Elektrode ’ <}—>
+_faser <+ . E— zum Kortex
efferente efferente
Stimulation Ableitung

Bild 1.5: Ableitung und Stimulation an einer Nervenfaser mittels ENG-Elektrode

Um eine kinstliche Hand zu kontrollieren (6ffnen/schlieen) hat sich Warwick in einem ersten Hu-
manversuch eine efferent messende Brush-Elektrode in den nervus medialis einsetze@0&kdRe-

reits nach wenigen Wochen wurde das Implantat jedoch abgestoRen. Um das Zusammenspiel zwischen
Mensch und kinstlichem System zu optimieren, wird neben dem Ableiten efferenter Nervensignale ver-
sucht, fir Mensch und/oder Maschine bzw. MMI Feedbacksignale durch das Stimulieren und/oder das
Ableiten von afferenten Nerven zu generieren. Zum Einsatz kommt dieses Verfahren bereits im Tierver-
such R4, 25], klinische Studien mit Probanden werdenI8€] beschrieben. GroRRer Beliebtheit erfreut

sich die efferente Nervenstimulation (funktionelle Elektrostimulation, FES) zur Stimulation von Mus-
kelgewebe®, 133 192,1194, 217]. So existieren bereits kommerzielle Systeme zur Stimulation von ge-
lahmten Gliedmalien, wie der Hand (Freeha@d]]). Ein dhnliches Forschungsthema befasst sich mit

der Wiederherstellung von Bewegungsmustern durch FES, z.B. zum Stehen und Gehen (Stand-Gang-
Neuroprothesell4d). Weitere kommerzielle Anwendungen bezuglich der afferenten Stimulation finden
sich im Bereich der Sinnesreizung von Augen und Ohren. So werden spezielle Formen der Blindheit
gelindert, indem ein Chip mittels Mikroelektroden den Sehnerv auf der Retina stiméb269]. Um

die verlorene Funktion der Haarzellen des Hornervs zu ersetzen, werden Cochleaimplantate eingesetzt,
mit denen sich der Hornerv direkt reizen 1asHDd. Einen Schritt weiter gehen Hirnstammimplantate
(engl.: Auditory Brainstem Implant), die im Gegensatz zum Cochleaimplantat direkt an die akustisch
relevanten Areale des Hirnstamms angreifE32[191).

Ebenso wie Aktionspotenziale aus dem Nervensystem kénnen Aktionspotenziale der Muskelfasern als
Signaltrager dienen (Elektromyographie, EMG). Die Messung findet oberflachig oder intramuskul&r
mittels Nadel-Elektroden statt. Intramuskular kénnen myoelektrische Potenziale, respektive Spannun-
gen der motorischen Einheiten direkt gemessen werden. Die oberflachige Ableitung fuhrt zu qualitativ
minderwertigen Signalen, da nur ein Summensignal mehrerer Muskelfasern und/oder mehrerer Muskel-
gruppen gemessen wird. Weiterhin wirkt das Gewebe zwischen Muskel und Sensor als Filter fir hohe
Frequenzanteile9[/]. Die oberflachige Abtastung schrankt den auswertbaren Frequenzbereich myoelek-
trischer Signale auf ca. 10 bis 1000Hz €58,[9€]. Im Falle einer Lasion der abgegriffenen Muskelgrup-

pen verschlechtert sich die Signalqualitat weiterhin. Damit gehen zwar flr die Interpretation des Signals
wichtige Informationen verloren, jedoch eréffnet sich der Vorteil einer sehr unkompliziert anwendbaren
Technik. Untersuchungen mit subkutanen bzw. implantierten Elektroden zeigen am kurzen Amputations-
stumpf bei der Ansteuerung von Prothesen keine signifikanten Vorteile gegeniiber Oberflachensensoren.
Bei langeren Armstimpfen kdnnen sich hingegen Verbesserungen zatjen [

Prinzipiell existiert zu jeder elektrischen Erfassungsart ein magnetisches Aquivalent (Magnetomyo-
graphie, Magnetoencephalographie, ...). Die durch elektrische Ladungsverschiebungen entstehenden
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magnetischen Felder lassen sich mit der SQUID (Superconducting Quantum Interference Device)-
Technologie erfassen. Im klinischen Einsatz befindet sich gro3tenteils die Magnetoencephalographie
(MEG). Durch MEG erhaltene Signale &hneln denen des EEGs, jedoch ist die rAumliche Auflosung der
aktivierten Areale um ein Vielfaches besser. Aufgrund der komplizierten Ableitung und der nicht mobi-
len Geratschaften verzichtet diese Arbeit jedoch auf eine weitere Betrachtung des MEG.

Zur Umsetzung von Prothesenbewegungen auf der Basis von efferenten biometrischen Signalen eignet
sich insbesondere das EMG aufgrund der einfachen Zugénglichkeit der Muskulatur. Hier hat sich eine
Vielzahl verschiedener Signalerfassungsmethoden entwickelt. In den Anfangen der Handprothetik wur-
de die verbliebene Stumpfmuskulatur kanalisiert und mit Stiften versehen, die den Muskelhub direkt
auf die Bewegung der Prothese Ubertragen heabed.[Diese als Myocineplastie bezeichnete Methodik

ist allerdings fur den Patienten unangenehm und kann zu Entziindungen fuhren. Die Myoakustik misst
mit piezoelektrischen Kristallmikrofonen die Emissionen akustischer Signale, die bei der Kontraktion
eines Skelettmuskels entstehen. Von Vorteil sind die beriihrungslose Signalerfassung sowie die Unabhan-
gigkeit bei Impedanzanderungen der Hel(, [13€]. In [19§ konnte eine lineare Beziehung zwischen
Beil3kraft und myoakustischem Signal nachgewiesen werden. Eine ausreichende Genauigkeit bei der Po-
sitionierung einer prothetischen Hand konnte bislang hingegen nicht nachgewiesen i&r@éfj[ So

ergeben sich unerwiinschte Effekte durch eine groRe Anzahl von Einflussfaktoren, wie z.B. Form des
Muskels, Gewicht, Lange, Temperatur, etc.

Die myokinemetrische oder myovolumetrische Abtastung befasst sich mit der oberflachig erfassbaren
Veranderung der Form sich kontrahierender Muskeln. Volumetrische Anderungen kénnen durch ver-
schiedene Wirkprinzipien erfasst werden:

e Kenney et al. benutzen Magnetfelder, um Veranderungen von Muskelpositionen zu detektieren.
Probleme ergeben sich hierbei mit der Dynamik des Systems. Untersuchungen mit Menschen, die
einen Arm verloren haben, zeigen, dass das entstehende Signal den Anspriichen zur Steuerung
einer Prothese genligt, die Experimente wurden allerdings im Sitzen und ohne Einfliisse von Stor-
gréRen durchgefuhr8p).

e Mit Hilfe einer bewegungssensiblen Codierungstechnik werden Oberflachendeformationen durch
ein Lichtabtastverfahren erfasst. Oberflachendeformationen eines Messobjektes werden in einen
charakteristischen digitalen Code transformiert, als Anwendungsgebiete werden Prothesen ge-
nannt [L2€].

e Weiterhin kdnnen Drucksensoren dazu verwendet werden, charakteristische Druckmuster aufzu-
zeichnen41, 57]. Als erheblicher Nachteil erweist sich bei der Unterarmbeugung die Kontrak-
tion der Unterarmbeuger und die damit verbundenen Volumenanderungen des SR8 idee]
erste und einzig klinisch angewandte myokinemetrische Prothese wurden 1953 von Wilms ent-
wickelt [20€]. Hierbei wurde eine pneumatische Blase verwendet, um Ausbuchtungen des abge-
tasteten Muskels zu detektieren.

Vergleichbar zur myokinemetrischen Abtastung kann in der myosensorischen Abtastung auch die Steif-
heit eines Muskels Aussagen Uber den jeweiligen Kontraktionszustand liefern. Mit zunehmender Kon-
traktion versteift sich ein Muskel und setzt Kdrpern, die mit definierter Kraft auf ihn einwirken, einen
erhohten Verformungswiderstand entgegéh7]. Die Erprobung an Patienten hat allerdings ergeben,
dass sich die elastischen Eigenschaften des Muskels in verschiedenen Stellungen vé28hdern |

1.2.5 Bewertung der Signalquellen fur den Einsatz in Mensch-Maschine-Schnittstellen

Das Steuern eines MMIs setzt die efferente Ableitung biometrischer Signale voraus, da hiermit Hand-
lungsabsichten vom Anwender Ubermittelt werden. Ein Signaltyp eignet sich dann besonders gut, wenn
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dieser Signaltyp vom Anwender bewusst generiert,

physiologisch &hnliche Signale verwendet,

eine hohe Signalqualitat und geringe Storeinflisse erreicht,

ein invasiver Eingriff vermieden oder zumindest auf ein Minimum reduziert und

¢ die Auswertung des Signals recheneffizient vorgenommen

werden kann. Insbesondere zur Steuerung kinstlicher Extremitaten (Prothesen) sind Signale zusatzlich
lokal, d.h. nahe der Extremitat aufzunehmen, die physiologische Ahnlichkeit ist dann anwendungsab-
hangig zu beurteilen.

Elektrokortikographische Signale sind zur sicheren und gefahrlosen Steuerung von MMIs bislang nicht
einsetzbar, ein mdglicher Einsatz ist noch nicht abzuseh&§.[Zwar existieren zahlreiche interna-
tionale Forschungsprojekte, als grundlegende Herausforderung ist jedoch vorab die Entwicklung von
Elektroden und chirurgischen Methoden zu sehen, die eine sichere und langfristige Aufzeichnung er-
moglichen [149.

GroRRe Anstrengungen werden unternommen, um Fehlerquoten und Zeitverzégerungen der EEG-
Schnittstellen zu vermindern. Der derzeitige Entwicklungsstand erméglicht zwar den Einsatz von EEG-
Signalen fur Schnittstellen zwischen Mensch und Maschine. Er lohnt sich jedoch nur dann, wenn eine
vollstandige Lahmung des Patienten vorliegt (Locked-in Syndrom). Fir den Einsatz in anderen MMls ist
der Ansatz ungeeignet.

Bei der peripheren Ableitung von Nervensignalen handelt sich um eine vielversprechende Methode. Fir
den permanenten Einsatz im menschlichen Kérper missen jedoch vorab die Sensoren miniaturisiert, die
Biovertraglichkeit anhand von Tierversuchen nachgewiesen, die vermuteten Vorteile (hohe Auflésung
und Effektivitat) verifiziert und die Langzeit-Biokompatibilitat erreicht werd&nd.

Als EingangsgrofRe eines MMIs kommen (abgesehen von Spezialanwendungen) fur einen dauerhaften
Einsatz gegenwartig ausschlie3lich Signale in Frage, die auf Muskelkontraktionen beruhen.

In Bezug auf die Kriterien Signalqualitat, Invasivitat und Recheneffizienz fasst Tdb2lge vorange-
gangenen Uberlegungen ber die Eignung der angefiihrten muskelbasierten Verfahren fiir den Einsatz in
einem MMI zusammen. Demnach ist das oberflachige EMG als Signal zu bevorzugen.

Methode Signal- Invasivitat Rechen-
qualitat effizienz
EMG, implantiert + - T
EMG, oberflachig 0 + +
Myoakustik 0 + -
Myocineplastie + - T
Myokinemetrie ) + 0
Myosensorik 0 + 0

Tabelle 1.2Bewertung der Signalqualitdt muskularer Signale zur Steuerung eines MMls
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1.2.6 Signalverarbeitung und -auswertung

Eine schwierige Aufgabe stellt die Interpretation eines biometrischen Signals dar. Einerseits ist das Si-
gnal in aussagefahige und leicht zu verarbeitende Gréf3en zu transformieren (Merkmalsextraktion), an-
dererseits ist die Handlungsabsicht des Anwenders aus diesen Grofen zu ermitteln. Die Auswahl ei-
nes entsprechenden Verfahrens ergibt sich oft aus den Vorlieben des Entwicklers. Viele Arbeiten nut-
zen Zeit-Frequenz-Transformationen, um Merkmale zu berechnen. Verfahren zum Ermitteln der Hand-
lungsabsicht entstammen fast ausschlieZlich der Klasse der lernenden bzw. parametrierbaren Systeme
(Kunstliche Neuronale Netze, Fuzzy-Regeln, statistische Verfahren, etc.). Diese berechnen auf der Ba-
sis von Beispielsignalen Parameter fur ihre individuellen Funktionsanséatze, die in ihrer Gesamtheit eine
Entscheidungsregel formen. Zum exemplarischen Vergleich der Eignung von MMIs bezlglich der Aus-
wertung von EEG-Daten findet jahrlich ein Wettbewerb s#.[Ein systematischer Vergleich in ver-
schiedenen Einsatzszenarien existiert fur die Berechnung von Merkmalen bedingt, fir den Einsatz von
lernenden Systemen hingegen nicht. Ebensowenig finden sich Anforderungsanalysen, die insbesondere
in Echtzeitsystemen von Bedeutung sind.

1.2.7 Stand der Technik: Myoelektrische Handprothesen

Ein besonders weit entwickeltes, umfassendes und wichtiges Gebiet, in dem MMIs zum Einsatz kom-
men, ist die kommerzielle Entwicklung von funktionellen Handprothe&gtd7]. Mittels der verbliebe-

nen Muskulatur im Armstumpf steuert der Anwender einen oder zwei Freiheitsgrade seines kiinstlichen
Gliedmalies (z. B. Handgelenk drehen und Greifen). Unter Zuhilfenahme mechanischer Hilfsmittel kon-
nen im Einzelfall sogar bis zu drei Freiheitsgrade bedient werden. Die Anwender verlangen jedoch nach
Handprothesen mit hoher Funktionalitat und natirlichem Erscheinungsbild. Letzteres erfiillen zwar so-
genannte kosmetische Prothesen, hingegen sind Bewegungen nicht méglich. Internationale Untersuchun-
gen in B, 145 18§ ergaben, dass mindestens jede dritte Handprothese nicht regelmafig getragen wird.
Ein ausschlaggebender Punkt ist laut den Anwendern die eingeschrankte Funktionalitat kommerziell er-
haltlicher Prothesen, die dem Anwender oft nur eine Griffart (Zylindergriff) biet@g, 129, 131,/135.

Fur Anwendungen in der Robotik und in der Raumfahrt wurden zwar zahlreiche anthropomorphe Greif-
systeme mit einem hoheren Grad an Funktionalitat entwickelt, die komplexe Aufgaben wie das Manipu-
lieren eines Gegenstandes zwischen den Fingerspitzen bewaéltigen kag8red) [L01]. Jedoch werden

diese Systeme den Anforderungen an Prothesen nicht gerecht, da sie zu grof3 und zu schwer sind und
zudem einen zu hohen Energiebedarf aufweisen.

Die vergangenen Jahre brachten zunehmend Greifsysteme mit einer Fille von neuen Bewegungsmaog-
lichkeiten auf engstem Bauraum herv82[42, 92, [185. Um dem Anwender diese Bewegungsmag-
lichkeiten zuganglich zu machen, versuchBg, [73, 75,1127, die Schnittstelle zwischen Mensch und
Maschine zu erweitern. Es handelt sich hierbei jedoch um Vorversuche in Laborumgebungen, wobei sich
die Untersuchungen hauptsachlich auf gesunde (nichtamputierte) Probanden beziehen. Diese steuern ihre
Prothese durch EMG-Signale der fir die Bewegung zustandigen Muskeln (Leitmuskeln). Zur Beschrei-
bung zugehdriger MMIs stellt diese Arbeit vorab die Eigenschaften der myoelektrischen Signalaufnahme
eingehender dar.

Die Weiterleitung eines Aktionspotenzials im Muskel kann vereinfacht als wandernder Dipol interpre-
tiert werden, dessen Feldlinien sich im Kérper ausbreiten und oberflachig detektiert werden kénnen. Als
myoelektrische Spannung wird die Potenzialdifferenz zwischen der aktuellen Gré3e des Aktionspoten-
zials und dem Ruhepotenzial einer Muskelzelle bezeichnet. Da jedoch das Anspannen eines Muskels auf
der Kontraktion mehrerer Muskelzellen und -fasern beruht, wird gemeinhin das gemessene (und ewtl.
gefilterte) Summensignal als myoelektrische Spannung bezeichnet. Eine Messung des Ruhepotenzials
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einer Zelle ist i. A. nicht moglich, deshalb kommen Ersatzpotenziale zum Einsatz. In Abh&ngigkeit von
der Wahl des Ersatzpotenzials wird zwischen mono- und bipolarer Ableitung unterschieden.

Die monopolare Ableitung erfasst oberflachig messbare Potenziale der Muskelzellen und setzt diese in
Bezug zum Korperpotenzial. Als vorteilhaft stellt sich hierbei die Unabhangigkeit des Messergebnisses
von der Richtung des Muskels heraus. Allerdings tberlagern Stérungen das Signal, die zwischen Signal-
und Bezugselektrode auftreten.

Die bipolare Ableitung setzt die Potenziale zweier Oberflachenelektroden in Bezug, die etwa 1-3cm

voneinander entfernt liegen und Ublicherweise den gleichen Muskel abgreifen. Eine Bezugselektrode
verbindet die Masse des Messverstarkers mit dem Korperpotenzial. Eine Uberlagerung mit Storsignalen
wie im Falle der monopolaren Ableitung besteht kaum.

Aufgrund der niedrigen Stéranfélligkeit der bipolaren Ableitung hat sich diese Methode fiir den Einsatz
in der Prothetik durchgesetzt. Sie geht allerdings mit folgenden Einschrankungen einher:

e Das oberflachige Abtasten von Potenzialfeldern fuhrt zu Summensignalen aller unter dem Sen-
sor befindlichen Muskelfasern und -gruppen. Tiefergelegene Muskelgruppen kénnen nicht erfasst
werden B2,/83]. Weiterhin wirkt das zwischen Sensor und Muskel liegende Gewebe als Tiefpass-
filter [97].

¢ Die erfassten Spannungen sind klein und sehr anfallig fiir Stérungen, wie z.B. Bewegungsartefakte
durch Verschieben der Elektroden sowie elektrische Einstreuungen durch Niederfrequenzstorer
(z. B. Stromnetz) und Hochfrequenzstorer (z. B. Mobiltelefdi®).[

e Das myoelektrische Signal variiert in Abhangigkeit vom Abtastort sowie des Punktes der An-
kopplung der Muskeln an die Nerven stark. Dieser Punkt liegt individuell verschieden, und somit
konnen keine allgemeingultigen Aussagen uber den Signalverlauf bei unterschiedlichen Personen
gemacht werden.

e SchweilRabsonderungen unter dem Sensor (zeitvariante Hautiibergangswiderstande) und Ermu-
dungserscheinungen der abgetasteten Muskeln fuhren zu Variationen in der Amplitude des ge-
messenen EMG-Signald8, 14(.

Die Kraft eines Muskels ergibt sich durch die Innervationsrate der motorischen Einheiten und die Anzahl
der an einer Kontraktion beteiligten motorischen Einheiten. Folglich bestimmen zu Anfang einer Mus-
kelkontraktion die Aktivierungen einzelner motorischer Einheiten das Signalbild. Mit steigender Kraft
Uberlagern sich die Aktivierungen aller unter dem Sensor befindlichen Muskelfasern und -gruppen, und
es ergibt sich ein Summensignal (vgl. Bilc). Eine ausfiihrliche Ubersicht gebétP[43, '44].

Der Einsatz von Oberflachen-EMG-Sensoren erfordert die Abtastung oberflachennaher Muskelgruppen.
Im Falle von Unterarmlasionen eignen sich Signale der Strecker und Beuger des Handgelenks (musculus
extensor digitorum und musculus flexor carpi radialis), bei Oberarmlasionen der Strecker und Beuger

des Ellbogens (musculus triceps brachii und musculus biceps brachii). Eine Signalaufnahme der fir die

urspriingliche Bewegung physiologisch sinnvollen Muskeln ist in den meisten Fallen unmdglich, da

e die zugehdrigen Muskeln meist ladiert oder gar nicht vorhanden sind,

e die Stumpfmuskulatur ohne Training verkimmert, somit niedrigere oder gar keine Signalampli-
tuden generiert werden kénnen und folglich nur starke Muskelgruppen erfasst werden kénnen,
und

e bei der Amputation i. A. die Stumpfmuskeln miteinander vernaht werden und somit keine eigen-
standigen Signale mehr generieren koniov].
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Bild 1.6: Bipolares EMG-Signal von musculus extensor digitorum

Letztgenannter Punkt fihrt sogar dazu, dass das Zusammenziehen einer Muskelgruppe ein Auseinander-
ziehen der anderen zur Folge hat. Dieser Vorgang wird als Ubersprechen bezeichnet und fiihrt bei einer
Messung zu Signalen auf beiden Sensoren.

Meist werden unnaturliche, kiinstliche Bewegungsmuster verwendet, um die Freiheitsgrade einer Pro-
these zu bedienen. Zwar sind Patienten so gezwungen, die Prothesensteuerung zu erlernen, jedoch kann
auf diese Weise die gro3tmogliche Robustheit der Steuerung garantiert werden. Die zu verwendenden
EMG-Signale sind sinnvollerweise dem Stumpf zu entnehmen, kénnen aber auch unphysiologisch von
anderen Muskelgruppen abgeleitet werden.

Die Forschung im Bereich der EMG-Prothesen begann im Jahre 1948 mit der Einfuhrung der Elek-
trokunsthand16€]. Seinem Vorbild folgten hybride Systeme, die eine Kombination aus mechanischer
und myoelektrischer Steuerung anstrebten. Es wurden einfache Methoden entwickelt, um mehr als zwei
Funktionen mit zwei EMG-Sensoren auszufiihren, z. B. indem Bereichen der Signalamplitude verschie-
dene Funktionen zugewiesen wurddid][ Die Methoden konnten sich jedoch aufgrund von Robustheits-
problemen nicht durchsetzen.

1967 schlug Finley35] ein neues Konzept zur multifunktionalen Steuerung vor, das auf der Anwen-
dung von Mustererkennungsalgorithmen basierte. Diesem Ansatz folgten viele Forschungsarbeiten, die
bekanntesten sind die Arbeiten von Herbertd und Hudgins¥5], vgl. Tabellel.3 Wahrend Herberts
versuchte, eine lineare Diskriminanzanalyse (LDA) auf einfache Merkmale wie gleichgerichtete und
bandpassgefilterte Sensorsignale anzuwenden, befasste sich Hudgins mit der Extraktion von informa-
tionstrachtigen Merkmalen. Die Klassifikation dieser Merkmale Ubernahm ein Kinstliches Neurona-
les Netz (KNN), in diesem Fall ein Multilayer-Perzeptron-Netz (MLP). Ein wichtiger Unterschied zu
Herberts war, dass Hudgins seine Merkmale zu Beginn einer Kontraktion in einem vorgegebenen Zeit-
fenster generierte und dann eine Klassifikationsentscheidung erzwang. Herberts hingegen fiihrte zu je-
dem Abtastzeitpunkt eine Klassifikation durch.

Zwar zeigten diese Bemuhungen die prinzipielle Machbarkeit einer multifunktionalen Steuerung, ftr
den Einsatz am Patienten waren die Systeme jedoch zu spezifisch und unzuverlassig. Kommerzielle
myoelektrische Handprothesen besitzen deshalb nur ein bis drei Freiheitsgrade und lassen sich mittels
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zweier gleichgerichteter und tiefpassgefilterter Sensoren Uber einfache Schwellwertstrategien bedienen.
Anbieter dieser Systeme sind u. a. Otto Bock, Motion Control, Hosmer und Std&8¢t 80, 1131,138).

Die zugrundeliegenden Steuerungen gliedern sich in digitale und proportionale Steuerungen. Die ein-
fach zu bedienenden digitalen Steuerungen (Zweikanalsteuerung: Griffartenauswahl durch Muskelgrup-
pe, Doppelkanalsteuerung: Griffartenauswahl durch Kontraktionsamplitude, Systeme mit Totbandunter-
driickung) zeichnen sich durch konstante SchlieR- bzw. Offnungsgeschwindigkeiten nach dem Uber-
schreiten eines Schwellwerts aus. Proportionale Steuerungen generieren zum EMG-Signal proportionale
Geschwindigkeiten. Bei integrierter Greifkraftsteuerung schaltet die Prothese bei Uberschreiten eines
Greifkraftschwellwerts in einen Kraftsteuermodus, in dem die Greifkraft proportional zum EMG-Signal
gesteuert wird144]. Hierzu sind dem System Abhangigkeiten zwischen EMG-Signal und Motorstrom

in Form von Tabellen hinterlegt. Zusatzlich kdnnen Greifkrafte bei Vorhandensein eines Kraftsensors
in den Fingerspitzen sogar geregelt werden. Durch eine Kokontraktion (gleichzeitige Kontraktion beider
Muskeln) kann zwischen zwei Bewegungszustadnden umgeschaltet werden. Auf diese Weise kdnnen glei-
che Muskeln zur Steuerung weiterer Bewegungen verwendet werden - im Fall der Otto Bock-Prothese
zur Drehung des Handgelenks. Weitere Informationen finden sidvj. [

Bisher gibt es keine kommerzielle Handprothese, in der ein taktiles Biofeedback integriert ist, weswe-
gen eine visuelle Kontrolle beim Greifvorgang notwendig ist. Feedbackgebende Systeme befinden sich
jedoch in der Entwicklungll0d. Hierflr werden taktile Sensoren in den Fingerspitzen und kompakte
Winkelsensoren in die Gelenke der Finger integrigf].

Die individuelle Anpassung kommerzieller Prothesen geschieht durch die Anfertigung eines Pro-
thesenschafts als Negativ des Armstumpfs sowie die patientenspezifische Suche nach Elektroden-
Kontaktstellen und dem Training entsprechender Muskeln. Hierflir kommen mobile Geréate zur LED-
Anzeige der EMG-Spannungen zum Einsatz (Otto Bock: MyoBoy, Motion Control: Myolab Il). Die
Gute einer Position ergibt sich aus der Amplitude des Signals, der Aktivierbarkeit durch den Patienten,
der Unabhangigkeit von anderen Sensormesspositionen sowie der Lokalisierung im Bereich des Prothe-
senschaftsq9, 134. Ist eine geeignete Position gefunden, kann schliel3lich die Ausgangsspannung des
Sensors durch ein Potentiometer angepasst werden.

Zahlreiche Forschungsvorhaben der letzten Jahre versuchen Steuerungen zu entwickeln, um dem Patien-
ten mehr Bewegungsarten zu erméglichen. Im Vergleich zu den kommerziellen Anbietern kamen

e eine erhohte Elektrodenanzahl,

e aufwandigere Methoden der Signalvorverarbeitung (z.B. Spektralanalysen, bandpassgefilterte Si-
gnale, Korrelationsanalysen, Parameterschatzungen mit autoregressiven Modellen (AR), Wavelets)
oder

¢ aufwandigere Klassifikatoren (Kinstliche Neuronale Netze, statistische Klassifikatoren, Fuzzy-
Regelbasen)

zum Einsatz.

Einige Projekte, die sich mit der prothetischen Umsetzung einer myoelektrischen Steuerung befassen,
stellt Tabellel.3 vor. Allen ist gemein, dass sie entweder nach dem Prinzip von Herberts oder dem von
Hudgins arbeiten.

Die Arbeiten versuchen durch hohe Abtastfrequenzen, den Frequenzinhalt von mindestens zwei myo-
elektrischen Signalen auszubeuten. Dies fuhrt einerseits zu rechenaufwéandigen Verfahren und anderer-
seits zu kurzen Zeitfenstern, in denen Berechnungen mdéglich sind. Eine Auswertung auf mobilen Mi-
krocontrollersystemen, wie sie in Prothesen eingesetzt werden, liegt jedoch noch in weiter Ferne. Zudem
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Jahr || Ziel Patienten Elek- | Griff-| f,(Hz) | Merkmale Klassi-
troden arten fikator
Herberts | 1978 || Prothesen- 4 amputiert | 6 6 n/a Gleichrichter, Band-| LDA
[72] steuerung passfilter
Hudgins | 1993 || Prothesen- 6 amputiert,| 2 4 1000 | einfache algebraii KNN
[75] steuerung 9 gesund sche Operationen
Eriksson | 1998 || Tracking v. Fin-| 1 amputiert | 8 5 8000 | Bandpassfilter SOM
[53 gerbewegungen
Huang 2000 || Prothesen- 1 gesund 3 8 2500 | Frequenz-Modelle, | KNN
[73 steuerung Merkmale ausT5|
Nishikawa| 2001 || Prothesen- 1 amputiert,| 2 8 1600 | Frequenz-Modelle | KNN
[122,123 steuerung 5 gesund
Barrero 2001 || Prothesen- 1 gesund 4 7 n/a Fourier-Transforma- KNN
[9 steuerung tion
Peleg 2002 || Erkennen v. Fin-| 4 gesund 2 5 500 | Fourier-Transforma-{ KNN
[13§ gerbewegungen tion, AR-Modelle
Cunha 2002 || Prothesen- n/a 2 4 1600 | Bandpassfilter KNN
[67] steuerung
Ajiboye 2002 || Prothesen- 1 amputiert,| 4 4 1400 | Bandpassfilter Neuro-
[3] steuerung 1 gesund Fuzzy
Lamounier 2002 || Prothesen- n/a n/a 4 n/a AR-Koeffizienten KNN
[93] steuerung
Micera 2002 || Prothesen- 6 gesund 7 3 1000 | AR-Koeffizienten Fuzzy,
[10S 214 steuerung LDA
Englehart| 2003 || Prothesen- llgesund | 4 6 1000 | Wavelet-Methoden | KNN,
[51,52] steuerung LDA

Tabelle 1.3Forschungsschwerpunkte auf dem Gebiet der myoelektrischen Prothetik (n/a: keine An-
gaben,f,,: Abtastfrequenz)

fuhrt eine Erhdhung der Anzahl der Oberflachenelektroden inklusive der dafir bendétigten miniaturisier-
ten Filter und Vorverstarker einerseits zu deutlich héheren Kosten flr das Gesamtsystem andererseits
zu einem hohen Rechenaufwand. Die meisten Arbeiten bewerten ihre Verfahren zudem nur anhand von
gesunden Probanden.

1.2.8 Automatischer Entwurf von Schnittstellen fir biologische Systeme

Der automatische Entwurf zur Verarbeitung biologischer Signale geschieht datenbasiert anhand von Bei-
spielsignalen bzw. Datentupeln, die von einem Patienten oder Probanden gemessen und kategorisiert
werden. Der Entwurf muss dann fir jeden Patienten automatisch

e recheneffiziente, trennstarke Merkmale aus den Signalen extrahieren,
o Klassifikatoren fir Merkmale berechnen, bewerten und auswéahlen und
e fiir den gesamten Ablauf echtzeitfahigen Quelltext generferen

Das Extrahieren von Merkmalen ist fur jede Anwendung individuell an die Signale anzupassen. Hier
existieren nur wenige wissenschaftliche Vorgaben, die nicht verbindlich und signalubergreifend zu ver-

SEchtzeitfahigkeit bezeichnet die Bereitschaft, anfallende Daten in einer vorgegebenen Zeitspanne garantiert zu bearbeiten.
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wenden sind26, 51]. Es handelt sich um einen iterativen Prozess, der die Vorlieben des Entwick-
lers widerspiegelt. So existieren Arbeiten, die Frequenzspektren in EEG- oder EMG-Signalen verwen-
den b1,1177), Einzelmerkmale (Extrema, Mittelwerte, etc.) fur Bewegungsanaly@éngder einfache
algebraische Operationen zur Charakterisierung von Handbewegutijen [

Zur Zuordnung von Datentupeln zu einer Klasse (z. B. Griffklasse bei Prothesen) kommen Klassifika-
toren zum Einsatz. Ein Klassifikator ist ein parametrierbares Verfahren, dessen Parameter anhand von
Beispielen (z. B. von Patienten) anpasst wurden. So ist er in der Lage, Uber unbekannten Beispielen
zu extrapolieren. Bekannte Klassifikatoren sind Fuzzy-Regelb®;&1,[213, Kinstliche Neuronale

Netze [1,167,/16€], k-Nearest-Neighbour-VerfahreB8], Support-Vektor-MaschinerilBS, 20(] oder
approximative Maximume-Likelihood (AML)-Klassifikatored95. Klassifikatoren liefern grundséatzlich
bessere Ergebnisse, je weniger Klassen ein Datensatz enthalt und je mehr Beispiele pro Klasse zur Verfu-
gung stehen. Weiterhin sind alle Klassifikatoren darauf angewiesen, dass die vorliegenden Datentupel be-
stimmte Voraussetzungen erfillen, z. B. achsparallele Klassifikationsgebiete bei Fuzzy-Regelbasen oder
normalverteilte Daten bei AML-Klassifikatoren. Insbesondere bei Patientendaten treffen viele dieser Vor-
aussetzungen nicht zu. Grundsétzlich sind nur wenige Beispiele vieler Klassen vorhanden, da einerseits
der Patient beim Sammeln der Beispiele nicht Uberlastet werden, andererseits die Funktionalitat des
MMIs so hoch wie méglich sein soll. Anwenden lassen sich die Klassifikatoren zwar trotzdem, es steigt
allerdings die Anzahl der fehlerhaften Klassifikationen, weil die Beispiele auswendig gelernt wurden und
eine Generalisierungsfahigkeit der Klassifikatoren nicht gegeben ist. Umfassende Untersuchungen Uber
eine spezielle Anpassung der Klassifikatoren an die mit Patientendaten auftretenden Randbedingungen
existieren nicht. Ein weiteres Problem stellt die Implementierung eines angelernten Klassifikators in ei-
ner echtzeitféahigen, mobilen Umgebung (z. B. Mikrocontroller) dar. Oft ist sie sehr rechenaufwéndig, so
dass notwendige Abtastfrequenzen der Signale nicht mehr gewéhrleistet werden kénnen. Hier existieren
ebenfalls keine systematischen Untersuchungen, welche Voraussetzung ein Klassifikator erfiillen muss,
um implementierbar zu bleiben.

Schlieflich ist es notwendig, den individuellen Entwurf der Merkmalsextraktion und des verwendeten
Klassifikators automatisch in Quelltext zu Ubertragen und diesen beispielsweise auf einem Mikrocontrol-
ler zu implementieren. Hierbei ist darauf zu achten, dass manuelle Anpassungen des Quelltextes vermie-
den werden, um Fehlerquellen auszuschliel3en und den Aufwand zu reduzieren. Zwar existieren spezielle
Anwendungen, die Klassifikatoren vollautomatisch in Echtzeitumgebungen portérfgnHierbei han-

delt es sich jedoch um strukturfeste Entwiirfe. Eine Ubertragung von der Entwurfsplattform (z. B. PC)
auf eine mobile Plattform (z. B. Mikrocontroller) findet nicht statt. Gerade diese Ubertragung ist jedoch
ein kritischer Punkt, da eine strukturelle Anpassung und effiziente Quelltextgenerierung eine Implemen-
tierung erst ermdglichen. Verfahren zur Quelltextgenerierung von Klassifikatoren sind in der Literatur
bekannt/60, 66], eine Ubertragung auf die individuelle Merkmalsextraktion, -selektion, -transformation
und -klassifikation auf biologische Systeme zur Steuerung von MMIs existiert nicht.

1.2.9 Offene Probleme

Zusammenfassend ergeben sich aus den vorangegangenen Abschnitten folgende offene Probleme, die
den Entwurf von MMIs sehr erschweren und oft scheitern lassen:

1. Entwurf der Mensch-Maschine-Schnittstelle:
Ein einheitliches Entwurfskonzept fur individuelle Mensch-Maschine-Schnittstellen existiert
nicht. Kommerzielle Systeme beschranken zwar die Einstellung auf wenige Parameter, aufgrund
der festgelegten Struktur ist jedoch keine Individualitdt des MMIs gegeben. Fir patientenindivi-
duelle MMiIs hingegen existiert keine einheitliche Entwurfsmethodik, der Entwurfsablauf besteht
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aus einer Folge von manuell zu strukturierenden und parametrierenden Arbeitsschritten. Eine ein-
heitliche Umsetzung flr beliebige Anwender und Signale besteht nicht.

. Auswahl und Optimierung der Signalverarbeitung und -auswertung:

Die Auswertung biometrischer Signale erfolgt bislang durch heuristische Funktionsansatze, die im
Wesentlichen die Vorlieben des Entwicklers widerspiegeln. Anforderungen des Anwenders und
der Hardware bleiben im Systementwurf weitgehend unberiicksichtigt, zumal ein systematischer
Uberblick nicht existiert. Ebenso fehlen systematische Analysen geeigneter Auswertealgorithmen
sowie der Vergleich und die Bewertung flr verschiedene Einsatzszenarien. Alle in der Literatur
erwahnten Systeme entwirft und parametriert ein Fachmann, die Implementierung wird stiickwei-
se entwickelt und zusammengesetzt. Es existieren keine automatischen Verfahren, die in einem
Schritt Daten auswerten, optimale Strukturen fir das individuelle MMI entwerfen und dieses re-
cheneffizient auf einen mikrocontrollertauglichen Quelltext transformieren.

. Anforderungsgerechte Anpassung der Signalauswertung:

Bei der Auswahl der Algorithmen zur Signalauswertung spielen derzeit Plattform- und Quali-
tatsanforderungen eine untergeordnete Rolle. Insbesondere weisen die eingesetzten Algorithmen
Defizite bei der Verarbeitung der Signale und Daten auf. Eine Optimierung der Algorithmen im
Sinne dieser Defizite (z. B. bezuglich Rechenzeit, Speicherplatz, Klassifikationsgute) findet nicht
statt.

. Grafische Benutzeroberflachen fur Entwurf, Simulation, Training und Evaluation:

Der Entwurf von MMls erfordert vom Entwickler umfassendes Methodenwissen, das zeitaufwan-
dig erworben, umgesetzt und in seinen Einzelheiten verstanden werden muss. Es fehlen grafische
Benutzeroberflachen, die das Verstandnis erleichtern und Auswirkungen von Parametrierungen
zum Methodenvergleich darstellen. Ebenso beruht das Simulieren von MMIs bislang auf einfa-
chen grafischen Darstellungen, die nur sehr eingeschrénkte Méglichkeiten zur Evaluierung von
Parametereinstellungen bieten. Selbiges gilt flir Trainingsumgebungen, die nur bedingt zur Verfi-
gung stehen.

1.3 Ziele und Aufgaben

Das Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung eines Verfahrens, das den einfachen, zuverlassigen und struk-

turierten Entwurf eines MMIs ermdglicht. Die Funktionsweise des Verfahrens soll anhand des Entwurfs

einer myoelektrischen Steuerung fiir Handprothesen verifiziert werden, die Ubertragbarkeit des Verfah-
rens auf andere MMIs soll der Entwurf eines Brain-Computer-Interfaces belegen.

Die Entwicklung des Verfahrens erfordert folgende Entwicklungsschritte:

1. Ein Steuerungskonzept fir MMIs ist zu entwickeln. Dieses muss universell einsetzbar und an

Patient und Problemstellung adaptierbar sein. Ein Baukastensystem dient dann der Umsetzung
unterlagerter Routinen.

. Die Beurteilung der Giite eines MMiIs erfordert eine systematische Analyse und Bewertung be-

kannter Verfahren und Algorithmen. NGtig sind hierfur Kriterien zu deren Quantifizierung, die in
einem Gutemalf vereint werden.

. Besonderheiten in biometrischen Datensatzen fihren mit herkdmmlichen Verfahren meist nur zu

befriedigenden Ergebnissen. Deshalb sind neue Kriterien zu entwickeln, die diesen Ursachen ent-
gegenwirken. Auf der Basis der neuen Kriterien sind Vorgehensweisen, Methoden und Algorith-
men zu erstellen, die das Gitemalf} verbessern.
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4. Um dem Entwickler einen Einblick in den Entwurfsprozess zu verschaffen, ist eine grafische Be-
nutzeroberflache zu entwickeln, die mégliche Verfahren in sich vereint und Ergebnisse aussage-
kraftig und interpretierbar darstellt.

5. Zur einfachen Implementierung und zum Nachweis der Funktionalitat sind Exportroutinen fir das
MMI sowie eine Echtzeitumgebung fur das MMI und eine Echtzeitumgebung fir die Ausfiihrung
bereitzustellen.

Mit Hinblick auf eine Handprothesensteuerung ist das Verfahren zu spezifizieren und folgende Arbeits-
pakete sind zu realisieren:

1. In Abhangigkeit der Mdglichkeiten zur Muskelkontraktion bei armamputierten Menschen ist das
Steuerungskonzept so zu spezifizieren, dass sich eine einfache multifunktionale Steuerung der
Prothese ergibt.

2. Eine komfortable Benutzeroberflache zur Aufnahme von Daten sowie zur Anpassung und Simula-
tion der Prothese ist zu entwickeln. Insbesondere Patienten, die den Umgang mit ihrer Muskulatur
verlernt haben, benétigen motivierendes Training, das ihnen z. B. durch grafische Benutzerober-
flachen gegeben werden kann.

3. Anhand der Untersuchung eines Patientenkollektivs ist die Uberlegenheit der neuen Kriterien
nachzuweisen. Ebenso sind Untersuchungen Gber Mdglichkeiten des Patienten, Auswirkungen von
Training und Gute der Klassifikatoren anzustreben.

4. Zum Nachweis der Funktionalitat sind Untersuchungen lber das Echtzeitverhalten der Algorith-
men durchzufuhren. Die Ergebnisse geben Auskunft Gber die Qualitat der Steuerung im Alltags-
betrieb.

Kapitel2 stellt die Umsetzung des Steuerungskonzepts und der unterlagerten Algorithmen vor. Anforde-
rungen an MMIs werden systematisiert und ein Gutemal3 zur Quantifizierung moglicher Lésungen ein-
gefuhrt. Anhand eines Benchmarkbeispiels auf der Basis biometrischer Zeitreihen findet eine Bewertung
der vorgestellten Lésungen statt. KapBdlihrt Moglichkeiten zur anforderungsgerechten Modifikation

ein. Zum Einsatz kommen neue Kriterien fir den Entwurfsprozess und neue hierarchische Vorgehenswei-
sen zur Klassifikation. Darauf aufbauend vereint Kapgii@le vorgestellten Methoden in einer grafischen
Benutzeroberflache, die um Werkzeuge zur individuellen, automatischen Quelltextgenerierung erweitert
ist. Kapitel5 fuihrt den vollstandigen Entwurf eines MMIs anhand einer myoelektrische Handprothese
vor und zeigt dessen Ubertragbarkeit anhand des Entwurfs eines Brain-Computer-Interfaces. Ergebnisse
werden anhand der Daten von insgesamt 18 Patienten und zwei Probanden diskutiert. Abgeschlossen
wird die Arbeit von einer Zusammenfassung und einem Ausblick in Kafitel



2 Neue Entwurfsmethodik fur biologische
Mensch-Maschine-Schnittstellen

2.1 Neues Konzept

Die willentliche Steuerung eines medizintechnischen Systems mittels eines MMIs setzt dessen patienten-
individuellen Entwurf voraus. Hierbei werden die Auswertealgorithmen der Steuerung (oder Regelung)
entsprechend den biometrischen Signalen des Patienten angepasst. Der Entwurf geschieht bislang gréR3-
tenteils manuell, ist sehr zeitaufwandig und beschrénkt sich auf die Anpassung von Parametern. Deshalb
fuhrt diese Arbeit eine Entwurfsmethodik ein, die eine automatische Anpassung von Parametern und
Strukturen der Auswertealgorithmen ermdglicht.

Gemal Bild2.1a wird beim manuellen Entwurf von MMIs dem Anwender nach einer Belehrung ein
Paradigma zur Steuerung eines medizintechnischen Systems (z. B. Prothese) vorgegeben. Auf das vom
Patienten umgesetzte Paradigma wird das vorlaufige MMI angewendet, i. A. ohne dabei die zugrunde
liegenden Daten zu speichern. Auf der Basis einer subjektiven Bewertung findet eine manuelle Parame-
teranpassung (z.B. durch einen Medizintechniker) statt und das vorgegebene Paradigma wird verandert.
Dieser Vorgang wird wiederholt, bis das Bewertungsmal eine Mindestgite des MMIs signalisiert. Das so
entworfene MMI kann schliel3lich noch in einem Langzeitversuch auf seine Funktionsfahigkeit gepruft
werden.

a. i i

Bewertung Parameter- P !

anpassung durch i

Medizintechniker Mgdizinteghniker manueller Entwurf i

i *Parameter i

A 4 A !
Belehrung, N Anwendung N Evaluierung | Routine-
Paradigmavorgabe - MMI (anhand aktueller Daten) einsatz

v Automatische Pa- | automatischer Entwurf |

Bewertung rameter- und Struk-[* :

Medizintechniker turanpassung !

i *Parameter, Struktur i

4 i
Belehrung, N Daten- || Anwendung N Evaluierung . | Routine-
Paradigmenvorgabe aufnahme MMI (anhand Datensatz) ~ | einsatz

Bild 2.1: Manueller und automatischer Entwurf von biologischen Mensch-Maschine-Schnittstellen

Das Mal3 zur Bewertung basiert hierbei auf der Gite der Klassenzuweisung bzw. der Giite des aufgenom-
menen Signals. Eine Beurteilung der Struktur des MMIs ist nicht erforderlich, da dieses strukturfest und
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i. A. bereits in die Zielplattform integriert ist. Einen gro3en Nachteil dieser Entwurfsphilosophie stellt die
sequentielle und damit zeitaufwéndige Rickkopplung auf die Trainingsparadigmen dar, die die fortwéh-
rende Anwesenheit eines Experten erfordert. Weiterhin kann nur eine partielle Anpassung stattfinden, da
die Strukturen der Auswertealgorithmen bereits vorgegeben sind.

Der in dieser Arbeit vorgeschlagene automatische Entwurf von MMIs @Bild) beginnt ebenfalls mit

einer Belehrung. Es folgt die parallele Vorgabe mehrerer moglicher Paradigmen, die in ihrer Komplexitat
den Paradigmen des manuellen Entwurfs entsprechen. Fir alle Paradigmen werden Daten aufgenommen,
und aquivalent zum manuellen Entwurf findet die Anwendung des vorlaufigen MMis statt, welches in
diesem Fall struktur- und parametervariabel ist. Im Gegensatz zum manuellen Entwurf muss hier die Be-
wertung automatisch durchgefuhrt werden. Da die Strukturfreiheit des Entwurfs auch nicht implemen-
tierbare Losungen liefern kann, wird ein Kriterium benétigt, das neben einer hohen Gite der gefundenen
Lésung auch deren Echtzeitfahigkeit sicherstellt und die Komplexitéat der zu verwendenden Strukturen
beschrankt. Zwar befinden sich Systeme zum automatischen Entwurf von MMIs im Forschungsstadium
(z.B. [75,1177)), diese sind jedoch strukturfest und beschranken sich auf die Anpassung der Parameter.
Eine Beurteilung der Implementierbarkeit entfallt, und der Routineeinsatz findet meist nicht statt oder
beschréankt sich auf nicht portable Losungen.

Um einen automatischen Entwurf durchzufihren, ist somit geméarBlitddie Art der Anwendung des
MMIs zu spezifizieren und ein Bewertungsmalf zu definieren, um so Verfahren unterschiedlicher Struktur
zur automatischen Parameteranpassung diskutieren zu kénnen.

Die Anwendung eines MMIs erfordert die Spezifikation der Kommunikation zwischen Mensch und Ma-
schine. Hierbei wird davon ausgegangen, dass das Bedienen eines MMIs durch vordefinierte Aktionen
des Anwenders geschieht, die den Zustand (Aktionszustand) des MMIs festlegen. Um eine Kommuni-
kation zwischen Mensch und Maschine auf der Basis solcher Aktionen zu ermdglichen, wird in Ab-
schnitt2.2 ein einheitlich anwendbarer Zustandsautomat eingeftihrt, mittels dessen der Anwender durch
die Aktionszustédnde des MMIs navigieren kann. Beschrieben wird unter welchen Voraussetzungen sich
dieser Automat vereinfachen lasst und wie sich experimentelle und kommerzielle Systeme in den Auto-
maten einordnen lassen.

Im Gegensatz zu MMIs ohne Lernbedarf, wie z. B. Schaltern, etc., muss das hier zu erstellende MMI
Aktionen des Anwenders interpretieren kdnnen. Diese lernt es anhand von Beispielen. Hierfur wird ein
universeller Ablauf zum systematischen Anlernen und Ausfiihren von Klassifikationsalgorithmen vorge-
schlagen (Abschni.?3).

Auf der Basis des Zustandsautomaten und des einheitlichen Ablaufs zum Anlernen ist das Bewertungs-
malf fir den automatischen Entwurf zu entwickeln. Es soll den schnellen und zuverlassigen Entwurf des
MMIs sicherstellen und dabei die Strukturfreiheit des Entwurfs so einschrénken, dass die gefundenen
Losungen in Echtzeitsysteme implementierbar sind. Dem Entscheidungsmal liegen Kriterien zugrunde,
die die notwendigen Eigenschaften des MMIs quantifizieren (Abscdjtt

Um die Qualitat des neuen Konzepts zu belegen, sind Experimente mit einer gro3en Anzahl an Reali-
sierungen notwendig. Aufgrund der Anstrengung und des Zeitaufwands ist das Generieren dieser Reali-
sierungen einem Patienten jedoch nicht zumutbar. Deshalb schlief3t sich der Entwurf eines Benchmark-
datensatzes auf der Basis eines kiinstlichen, biometrisch nachempfundenen Signals an. Dieser Datensatz
gibt dann die Maoglichkeit, Klassifikationsalgorithmen systematisch zu evaluieren. Betrachtet werden
dabei Verfahren fur den Entwurf von Merkmalsextraktion, -selektion, -aggregation und fur die Entschei-
dungsfindung (Abschnift.5).

Der Merkmalsextraktion kommt dabei eine entscheidende Bedeutung zu, weil deren Qualitat die Ergeb-
nisse der nachfolgenden Verfahren stark beeinflusst. Es wird deshalb eine Routine fir eine echtzeitfahige
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Merkmalsextraktion vorgeschlagen, die sich fiir einen weiten Bereich von biometrischen Signalen ein-
setzen lasst (Abschni2L6).

Madogliche Verfahren fur Merkmalsselektion (Abschiftf), -aggregation (Abschnif.8) und Entschei-
dungsfindung (Abschnig.S) werden anschlie3end vorgestellt und hinsichtlich ihrer Gite bezuglich der
formulierten Entscheidungshilfen evaluiert.

Zum Abschluss des Kapitels wird der entwickelte Benchmarkdatensatz auf die vorgestellten Verfahren
angewandt und eine Bewertung anhand des neuen MMI-Index durchgefihrt (Ab&ctiitt

Die detaillierte Beschreibung des strukturvariablen Entwurfs verdeutlicht schlief3lich Kéipitel

2.2 Universell anwendbarer Zustandsautomat

Der Signalfluss innerhalb eines MMIs lasst sich als Zustandsautomaf mitl Zustanden darstellen -

K Zusténde, die Aktionen der Maschine zugeordnet sind (Aktionszusténde, Klassen - z. B. Bewegungen
einer Prothese, Ereignisse auf einem Bildschirm) sowie einem optionalen, neutralen Zustand N ohne
zugeordnete Aktionen. Die Transitionen zwischen den Zustanden basieren auf Schaltsignalen, der Uber-
gang von Zustand A nach Zustand B erfolgt durch die Transﬂg@l, die durch ein SchaltsignmA,B2

definiert ist (Bild2.2).

Ein Schaltsignal bezeichnet ein biometrisches Signal, das willkirlich vom Anwender erzeugt werden
kann, um im Zustandsautomaten zu navigieren. Es wird dargestellt dyrgbkitreihen, die Sensoren
oder Signalverarbeitungsalgorithmen entstammen kénnen.

Die Navigation im Zustandsautomaten kann durch Schaltsignale ohne Zeitversatz oder durch Schalt-
signale mit Zeitversatz geschehen. Ziel des Schaltens ohne Zeitversatz ist es, das biometrische Signal
bereits wahrend seines Auftretens zu interpretieren und einem Aktionszustand zuzuweisen. Vorteil des
Schaltens ohne Zeitversatz ist die schnell reagierende Ansteuerung des Automaten, jedoch sind Aus-
wertealgorithmen meist nicht robust. Beim Schalten mit Zeitversatz besteht das Schaltsignal aus einem
abgeschlossenen biometrischen Signal, das erst nach dessen Ende einem Aktionszustand zugewiesen
wird. Zwar reagiert das MMI verzogert, es ist aber robuster und leichter erweiterbar.

Das Schalten mit Zeitversatz geschieht durch zeitpunktbasierte oder ereignisbasierte Zustandsiber-
gange. Erstere interpretieren fortlaufend (zu jedem Abtastzeitpunkt) eingehende Signale als Schaltsi-
gnale, werten sie aus und setzen sie in Aktionen der Maschine um. Letztere interpretieren nur ab-
geschlossene, chronologische Folgen von Eingangssignalen als Schaltsignal und setzen die entspre-
chende Aktion um. Systeme mit zeitpunktbasierten Zustandsiibergangen finden in Brain-Computer-
Interfaces|19, 21,147 209 Anwendung. Hier wird zu jedem Abtastzeitpunkt eine Entscheidung tber

den Signalinhalt abgeleitet und als Schaltsignal verwendet. Ahnliche Verfahren existieren in der EMG-
Analyse, z. B. bei Herbert8[ 51, [72]. Die Auswertung einer abgeschlossenen, chronologischen Folge
von EMG-Eingangssignalen fuhrte Hudgins €r8][ weitere Projekte beschreiben3; 108, 214].

Oft basieren die beiden Ubergange zwischen zwei Zustanden auf unterschiedlichen Schaltsignalen
¥, 5 # ¥p a. Innerhalb der Zustande befinden sich Signalverarbeitungseinheiten, die u.a. aus wei-
teren Zustandsautomaten bestehen konnen. Die zum Einsatz kommenden®jgnailérfen nicht mit
Schaltsignalen verwechselt werden (E2d).

In der Literatur wird der Ubergang von Zustand A nach Zustand B oft mit entgegengesetzten Indizes dargestellt.
2§ , p ergibt sich aus einer oder mehreren, parallel aufgenommenen Zeitreihen und kann somit Vektor als auch Matrix sein.
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\
\

“Zustand K ) T

Bild 2.2: Zustandsautomat fur ein MMI

Das Generieren der Schaltsignale ist Aufgabe des Anwenders, wobei ihn das MMI durch lernende Al-
gorithmen, Feedback Uber den aktuellen Zustand, etc. unterstutzt. Wichtig ist es, den Anwender nicht
mit der Fulle von Aktionsmdglichkeiten zu Uberlasten, sondern die Auswahl so zu beschranken, dass ei-
nerseits ein komfortables Ansteuern gewabhrleistet, andererseits Mindestanforderungen an die Robustheit
erfullt sind.

Beispielsweise beschrankt das Entfernen aller Transitidnes; A # N, B # N zwar die Mdglich-

keit, zwischen den Aktionszustanden direkt zu wechseln, die Anzahl zu beherrschender Schaltsignale
vermindert sich jedoch voi (K + 1) auf 2K (pro Zustand 2 Schaltsignale, BiRI3). Eine weitere
Vereinfachung eroffnet sich durch ein einheitliches Schaltsignat = ¥, um aus einem beliebi-

gen Zustand # N in den neutralen Zustand zuriickzukehren. Die Anzahl notwendiger Schaltsignale
vermindert sich auf{ + 1 (pro Zustand ein Schaltsignal + ein einheitliches Schaltsignal zum Zurtck-
schalten). Durch das Generieren der Schaltsiglialeund ¥ v ; hintereinander kann jedoch die gleiche
Funktionalitat des Automaten aus BR2 erreicht werden.

Sollen nur wenige Schaltsignal&’ (< 3) umgesetzt werden, dann empfiehlt sich das Beibehalten der
Transitionen zwischen den Aktionszustanden und das Entfernen des neutralen Zustandes, um schneller
und einfacher zu navigieren. Insbesondere die Umsetzung von nur zwei Zustanden fuhrt oft zu Schaltsi-
gnalen¥; , = ¥y ;.

GemalR dieser Kategorisierung lasst sich das MMI der Otto Bock-Handprothese zur Auswertung von
EMG-Signalen als System mit zwei Zustanden (Hand 6ffnen/schlieen, Handgelenk drehen) einordnen.
Der Zustand wird durch ein einheitliches Schaltsignal ohne Zeitversatz ereignisgesteuert umgeschal-
tet (Kokontraktion). Die Transitioneiy 4 beinhalten weitere unterlagerte Zustandsautomaten, die das
Ausfiihren der Bewegung (Offnen und SchlieRen) gewéhrleisten.

Im Folgenden betrachtet diese Arbeit den Entwurf von MMIs mit ereignisgesteuerten Zustandstibergén-
gen, da deren Umsetzung wesentlich weniger Rechenleistung erfordert. Im Zustandsautomat wird auf
Transitionen zwischen den Aktionszustanden verzichtet B8yl Der Ubergang von jedem Aktionszu-
standj in den neutralen Zustand soll durch eine einheitliche Transifjon = T bzw. ein einheitliches
Schaltsignall 5y geschehen.
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Bild 2.3: Eingeschrankter Zustandsautomat fir ein MMI

2.3 Ablauf zur Klassifikation von Schaltsignalen

Realisierungen der vom Anwender generierten Schaltsignale sind oftmals nicht identisch. Ein System,
das diese Schaltsignale auswerten soll, muss somit trotz Abweichungen von dem als optimal angese-
henen Schaltsignal die richtige Entscheidung treffen, d. h. das Schaltsignal der richtigen Schaltsignal-
klasse zuordnen. Ein solches System soll fortan als Klassifikationssystem oder auch Klassifikator be-
zeichnet werden. Der Klassifikator soll nur die im neutralen Zustand auftretelid8chaltsignale

Uy j,j € {1... K} klassifizieren, da sich das in den neutralen Zustand zuruckfiihrende Schaltsignal
Wy oft durch einfache Berechnungen erkennen lasst.

Es ist somit die Aktionsabsicljtdes Anwenders aus einem generierten Schaltsifjrzal interpretieren.
Das Schaltsignal setzt sich zusammenmauBeitreinenu; k|, j = 1, ..., n, mit jeweilss,, ; Abtastwer-
ten, es ergeben sich die Rohdatemit insgesamg,, Abtastwerten:

S: W= (uy,..,us,) —ge{l,. K} (2.1)

Ns
mit se = sug, (U1, .us,) = (1], ufsu], uall], ooyt [sun.)), K € NY.
j=1

Der Ablauf der Klassifikation setzt sich nach B4 aus den Teilschritten Merkmalsextraktiéh,
Merkmalsauswahbsy, Merkmalsaggregatios und der Entscheidungsfindung mittels eines Entschei-
dungsmalle$; zusammen. Diese schrittweise Strategie hat sich bewahrt, da es Uberaus schwer ist,
direkt einen Klassifikator zu ermitteln. Suboptimalitat durch separaten Entwurf der Teilschritte wird da-
bei in Kauf genommen.

Klassifikator
Sghaltl— o|Merkmalsex-|  |Merkmals-| | Merkmals- Entscheidungsmal . Klassen-
signa traktion auswahl " | aggregation bzw. -gebiet »zuweisung
g u X X|; z y

Bild 2.4: Schema zur Klassifikation von Schaltsignalen
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Die Merkmalsextraktion dient der Ableitung bedeutungstragender Merkmales den Rohdatem. Es
ergibt sich eine Transformation
Sy W= (ug,...,us,) o x=(21,...,2,)7, xER. (2.2)
Der entstehende Merkmalsraum ist haufig redundant und enthalt u. a. Merkmale, die keine fiur die Klas-
sifikation taugliche Information enthalten. Dieser Problematik nimmt sich die Merkmalsauswahl an. Sie
sucht aus den extrahierterMerkmalen dies,,, aussagekraftigsten geman einem Kriterium heraus. Eine
Ubersicht ist in 2, [113 gegeben. Mit der Bezeichnuriffiir die Indexmenge der ausgewahlten Merk-
male ergibt sich die Abbildung
Sy ix = (x1,...,z5)" = x|7 = (x5, ...,xiSm)T, 5> Sm. (2.3)
Selbst in dem Fall, dass die ausgewahlten Merkmale fir eine Klassifikation geeignet sind, muss mit die-
sen der Entwurf einer Entscheidungsregel nicht zu einem guten Klassifikator fiihren, wenn der hohen
Dimension des Merkmalsraums eine geringe Anzahl von Lerndaten gegentibersteht. Eine zuverlassige
Parametrierung gelingt dann nicht und macht eine Merkmalsaggregation erforderlich. Das Ziel der Merk-
malsaggregation besteht darin, eine Transformation ¥grdimensionalen Merkmalsraum in eingp
dimensionalen Raum,,, > s4, mit einem geringen Verlust an Diskriminanzinformation zu finden:
Sz x|7 = (24, ...,xiSm)T —z = (21, ...,zsd)T, Sm > Sq, 2z € R, (2.4)
Eine Ubersicht tiber Merkmalsaggregationen3] fu entnehmen. Ohne Beschrankung der Allgemein-
heit findet die Aggregation durch eine lineare Transformation statt. Sind nichtlineare Transformationen

erwinscht, so kdnnen diese Uber die Merkmalsextraktion miteinbezogen werden. Eine Transformations-
matrix A dient dann zur Aggregation der MerkmaleF:

z=AT x|z, A cR™*% (2.5)

Die Entscheidungsregel weist schlie3lich den so entstandenen Merkmalssatz einerklasgeser
Schatzwert soll alg bezeichnet werden:

Si:iz=(21,.0,25,) —ye{l,...,K}, KecNT. (2.6)

Die Konstruktion der Entscheidungsregel kann nach unterschiedlichen Prinzipien erfolgen, unabhangig
davon, ob zuvor eine Merkmalsauswahl und/oder -aggregation vorgenommen wurde. Die Entscheidungs-
regel bildet gewissermal3en die finale Abbildung, die letztlich die Klassenzuordnung bewerkstelligt. Sie
ist somit selbst ein Klassifikator, aber gleichzeitig auch Teil eines Klassifikators. Eine Ubersicht ge-
ben [L8€,200.

Neben der hier vorgestellten vierstufigen Vorgehensweise fassen viele Klassifikatorentwurfsverfahren die
Merkmalsaggregation und die Konstruktion der Entscheidungsregel in einem Schritt zusammen. Andere
verzichten auf die Merkmalsauswabhl.

Idealerweise ist ein Klassifikator individuell an den Patienten angepasst. Diese Anpassung lasst sich
zwar manuell durchfihren, ist jedoch mit hohem Zeitaufwand verbunden und meist nur suboptimal. Um
eine solche Anpassung automatisch durchzufihren, kbnnen Parameter auf der Basis von Beispielschalt-
signalen automatisch geschatzt werden. Im vorliegenden Fall ist hierfur ein Verburmclﬂdoﬁfi1 n;
Beispielschaltsignalen pro Klasges {1, ..., K} notwendig.
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Es werden folgende Bezeichner eingefihrt:

n; Anzahl an Datentupeln pro Klasge (2.7)
K

n=>y n Anzahl aller Datentupel (2.8)
j=1

X = (x1,...,x,)7 Matrix aller Merkmale (2.9)

y =1, ya)ts yi € {1,..., K} Vektor der Klassengehérigkeiten und (2.10)

Z=(21,....2n)" Matrix der aggregierten Merkmale (2.11)

Der Entwurf der Merkmalsextraktion wird i. A. einmalig manuell durchgefthrt und nicht an den indi-
viduellen Patienten angepasst. Hingegen finden der Entwurf von Merkmalsauswabhl, -aggregation und
Entscheidungsregel automatisch und individuell statt.

Unter Vorgabe der richtigen Klassenzuordnungenuss die Indexmenggéder zu selektierenden Merk-
male gefunden werden:

Sox : X,y — I. (2.12)
Die AbbildungSy+ wird fortan als Entwurf der Merkmalsauswahl bezeichnet.

Der Datensatz mit ausgewdahlten Merkmalfy kann in Verbindung mit den Klassenzuordnungen
zur Suche nach einer Aggregations- oder Transformationsmaitviegrwendet werden:

Sy : X7,y — A, A €RsmXsd, (2.13)

Die AbbildungSs+ wird fortan als Entwurf der Aggregationsvorschrift bezeichnet.

Ausgehend vom Datensatz der aggregierten Merkmale 2agigt fur jede Klasse der Parametersatz
6, zu finden, mittels dessen eine richtige Klassenzuordnung gelingt:

Sy 1L,y — 04, ....0K. (2.14)

Die AbbildungSy- soll als Entwurf der Entscheidungsregel bezeichnet werden.

Ein Unterscheidungsmerkmal fir die Entwurfsverfahren stellen die dem Entwurf zu Grunde liegenden
mathematischen Modelle dak2]], vgl. Bild 2.5

Klassifikatorentwurfsverfahren

T~

parametrisch | Approximation zury |semiparametrisch |gEinschrankung des | hicht parametrisch

Vereinfachung " Funktionenraums
e Maximum-Likelihood- o Kiinstliche Neuronale Netze e k-Nearest-Neighbour-
Klassifikatoren e Support Vektor Maschinen Methoden

e Diskriminanzanalyse
e Fuzzy-Regelbasen

Bild 2.5: Klassifikatorentwurfsverfahren

Parametrisch werden Modelle genannt, wenn sie einen funktionalen Zusammenhang durch einen Formel-
ausdruck beschreiben, in dem eine endliche Anzahl an Parametern vorkommt. Ublicherweise wird dabei
die Struktur des Zusammenhangs als bekannt angenommen (als wahr postuliert), weshalb die Parameter
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gemeinhin interpretierbar sind. Falls aus Griinden einer einfacheren mathematischen Behandlung statt
des parametrischen Modells eine Approximation desselben benutzt werden muss, sind die Parameter des
approximierenden Systems nicht mehr interpretierbar, sie werden als Semiparameter bezeichnet.

Nichtparametrisch werden Modelle genannt, wenn sie einen funktionalen Zusammenhang durch eine
unendliche Menge (z. B. Funktionsgraphen), eine endliche Menge (Menge, die durch Aufzdhlungen cha-
rakterisiert wird) oder eine Menge von Kennwerten (z. B. Werte von Funktionalen) beschreiben. Da das
Arbeiten mit unendlichen und groRen endlichen Mengen schwer fallt, wird durch den Ubergang auf eine
endliche parametrische Approximation ausgewichen. Das nichtparametrische Modell wird dadurch zu
einem semiparametrischen Modell.

Die Verwendung eines Klassifikatorentwurfsverfahrens erfolgt in Abh&ngigkeit von der Problemstellung.
Es existieren Arbeiten, die die Merkmalsextraktion bewerten und Empfehlungen fir zu extrahierende
Merkmale im Sinne hoher Klassifikationsgiten aussprecBéngl]. Eine Bewertung des gesamten
Ablaufs bestehend aus Merkmalsextraktion, -auswabhl, -aggregation und Entscheidungsregel beziiglich
Kriterien, die fur ein Echtzeitsystem von Bedeutung sind, existiert nicht.

Es werden folgende Kriterien als Entscheidungshilfe definiert:

1. Oberste Prioritat fur ein MMI hat di®nlinefahigkeitEchtzeitfahigkeit. Nach DIN 44380ist
Echtzeitfahigkeit gewahrleistet, wenn das System standig betriebsbereit ist, um anfallende Da-
ten innerhalb einer vorgegebenen Zeitspanne zu verarbeiten. Die Echtzeitfahigkeit eines Systems
hangt vom Rechenaufwand zum Zuweisen einer Entscheidung (Merkmalsextraktion, -auswabhl,
-aggregation, Auswerten der Entscheidungsregel) ab. Sie ist systemabhangig und wird in dieser
Arbeit auf kostenglinstige Mikrocontrollersysteme bezogen. Ist ein Verfahren nicht in Echtzeit im-
plementierbar, so kann es nicht verwendet werden. Zusatzlich zur Echtzeitfahigkeit ist die Anzahl
der notwendigen Speicherplatze fir die Onlineféhigkeit eines Verfahrens wichtig, da Speicherplatz
i. A. nur beschrankt zur Verfigung steht.

2. DieKlassifikationsgitgibt an, ob das Verfahren das vorgegebene Lernziel (z. B. Optimierungskri-
terium) erfiillt und ob es in der Lage ist, tiber dem Lerndatensatz zu generalisieren und unbekannte
Datensétze richtig zuzuweisen.

3. Dielnterpretierbarkeitgibt Aufschluss, inwiefern die Parameter des Verfahrens zur Beschreibung
des Problems genutzt werden kdnnen. Dies ist insbesondere dann wichtig, wenn Wirkungsmecha-
nismen aufzudecken sind.

4. DieAdaptionsmoglichkeiteermdglichen die Adaption der Parameter des Algorithmus in Echtzeit,
um dem System auch die erfolgreiche Auswertung zeitvarianter Schaltsignale zu erméglichen.

5. Die Robustheitles Verfahrens bezeichnet seine Fahigkeit, auf der Basis eines realistischen Lern-
datensatzes (wenige Datentupel im Lerndatensatz, Ausreil3er, Redundanzen, Stérungen, etc.) Uber
unbekannten Daten gute Ergebnisse zu liefern. Insbesondere biometrische Zeitreihen zeichnen
sich durch systematische Anderungen in verschiedenen Aufnahmesitzungen aus. Da dies vielen
Verfahren zum Entwurf der Entscheidungsregel Probleme bereitet, sind fiir solche Falle besonders
robuste Merkmale zu finden.

6. DerlLernaufwandbezeichnet die Komplexitat des Lernverfahrens sowie die Geschwindigkeit des
Anlernvorgangs (Parameterbestimmung, Validierung, etc.).

7. DerTrainingsaufwandur den Patienten erfasst die notwendige Anzahl an Beispielsignalen, die
ein Patient zum erfolgreichen Anlernen des Klassifikators generieren muss. Somit beeinflusst die-
se Anzahl wiederum die Kriterien Klassifikationsgite und Robustheit. Insbesondere beim Entwurf

3Die DIN 44300 wurde mittlerweile zuriickgezogen, eine neue Fassung ist derzeit in Bearbeitung.
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von MMs ist darauf zu achten, dass wenige Sitzungen fur das Aufnehmen der Beispielschaltsi-
gnale bendtigt werden.

2.4 Neues Bewertungsmald zur Beurteilung von Mensch-Maschine-
Schnittstellen

Fur den Entwurf eines Klassifikators sind die vorgeschlagenen Kriterien anwendungsspezifisch zu be-
werten. Insbesondere fiir den Entwurf eines MMIs ist die Interpretierbarkeit eines Klassifikators aus der
Sicht des Anwenders nicht von Belang. Adaptionsmdglichkeiten und Robustheit der Algorithmen sind
schlecht im Vorfeld evaluierbar. Deshalb wird in dieser Arbeit ein neues Bewertungsmal vorgeschla-
gen, das die Teilkriterien mit Hinblick auf die Patientenzufriedenheit beurteilt. Es wird als MMI-Index

A € [0, 1] bezeichnet und liefert gro3e Werte fiir eine hohe voraussichtliche Patientenzufriedenheit. Aus-
gangspunkt ist ein Anwender, der die Qualitat seiner Steuerung nach der Gite der Auswertealgorithmen
und nach dem Preis fur das Gesamtsystem bewertet. Beide Kategorien enthalten Kpterién 1],

aus denen sich der MMI-Index dann zusammensetzt. Die Glte der Auswertealgorithmen lasst sich durch
Kriterien fur

e Glte der Klassenzuweisun@§),

e Anzahl umsetzbarer Zustande (Schaltsignalkategorigr) Und
e Trainingsaufwand fur den Patiente{),

darstellen. Einfluss auf den Preis flr das Gesamtsystem haben

e die Engineering-Koster(J; ), die sich aus dem Aufwand zum Anlernen des Klassifikators ergeben
und

o die Mikrocontroller-Kategorie@), die sich aus notwendigem Arbeitsspeicher und Rechenleis-
tung ableitet.

Unter der Voraussetzung eines konstanten Trainingsaufwands fir den Patigntefd@nst.) ergibt sich
der MMI-Index zu

A=Q¢ Qr-Qr-Qc. (2.15)

Zwar ergeben sich durch die multiplikative Verkntpfung u. U. sehr kleine Werte, doch so kénnen die
einzelnen Kriterien bei Unterschreiten der Mindestanforderghg-(0) den MMI-Index zu 0 setzen, um
die gefundene Ldsung zu verwerfen.

Um die Kriterien@ zu quantifizieren, sind sie mit einer Bewertungsfunktion zu hinterlegen, die i. A.
nichtlinear ist. Die Auswahl einer geeigneten Bewertungsfunktion geschieht in dieser Arbeit durch die
Vorgabe qualitativer Eigenschaften, die anschlielend mit heuristischen Funktionsansatzen erfillt werden.
Eine Parametrierung dient dann der Anpassung an ein gegebenes Problem.

Das Kriterium "Glite der Klassenzuweisun@ ergibt sich aus der Klassifikationsgifie in % durch

4
f6—cq ) Wennég > co mit 0 < cq < 100

Qaéa) = glOO_CG (2.16)

sonst

Demnach ist ein Klassifikator zu verwerfen, wenn eine Mindestklassifikationsgltenterschritten
wird. Der Funktionsansatz wurde so gewahlt, dass eine Verbesserung der Klassifikationsglte einen Uber-
proportionalen Einfluss aup hat. Klassifikationsguteg; > 95% sind besonders erstrebenswert, was
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durch den Wert 4 des Exponenten modelliert wird, Klassifikationsgiiter 80% sind zu verwerfen.
Mit ¢ = 80 ergibt sich Bild2.6a.

Das Kriterium "Anzahl umsetzbarer Zustandgy berechnet sich aus der KlassenanzZstdurch

K-1

K)y=——"—+ 0, K>1. 2.17
QK( ) CK—FK—l’ cx > 0, = ( )
Das Kriterium steigt monoton an, je mehr Schaltsignale unterschieden werden kénnen, und néhert sich
der Asymptotel) i = 1. Der Einfluss einer Erhéhung der Klassenanzahl@uffallt hierbei mit stei-
gender Klassenanzahl, da meist nicht so viele Klassen benétigt werden. Der Paranimtstimmt die

Steigung der Kurve im Punkt (1,0). Fég = 1 ergibt sich Bild2.€b.

Beim Kriterium "Engineering-Kosten; werden zwei Funktione®r, ; und @y, » modelliert, die von

der Anlerndauer des Klassifikatogg (in Sekunden) abhangen. Einerseits soll der Entwurf in der glei-
chen Sitzung stattfinden kdnnen, in der Beispielsignale aufgenommen werden (beschrieb&y.djirch
andererseits ist ein sehr schneller Entwurf von Vorteil, um Parameter des Klassifikators anhand der Klas-
sifikationsglten numerisch zu bestimmen (beschrieben dpfcl). Kann Letzteres nicht gewahrleistet
werden, so ist nu@)r, 1 zu betrachten. Das Kriterium ergibt sich dann zu

CL,1 1
Qu(61) = max(@u1. Q) =max (L o) 219

mit0 < cr1 <1und0 < cpo < crp.

Beide Kurven fallen hyperbolisch ab, da kleine Anlerndauern besonders erstrebenswert sind. Die Para-
metercy, o undcr 2 beschreiben die Streckung der Kurven in x-Richtung, entspricht der Ordinate
vonQr, 1 flr &, = 0. Die Parameter sind nun so zu wahlen, dass

e geringe Anlernzeiten besonders bevorzugt werden,

¢ die Geschwindigkeit des Klassifikatorentwurfs bei sehr geringen Anlernzeiten sehr grof3en Einfluss
hat und

e bei einer Anlerndauer vogy, = 0 Q1 » mindestens dreimal grof3er ist &)s, ;.

ZweckmaBige Parameter singy = 2,c11 = 0.3, cr2 = 0.01 (Bild 2.6c).

Das Kriterium "Mikrocontroller-Kategorie Q< wird modelliert aus einem Kriterium fir die Anzahl
bendtigter Speicherpléatzgp;,, und einem Kriterium fiir die Anzahl notwendiger Multiplikationen zur
Herbeifuhrung einer Klassifikationsentscheiddpg ;,, -

Qc (€, €p) = Qpiy (EP) - Qurin (Em)- (2.19)

Der Parametei;; beschreibt den gewahlten Mikrocontroller. Stehen mehrere Controller zur Verfigung,
S0 ergibt sich eine Kurvenschar mit einem Scharparanfeter; < 1, deren Verlauf abh&éngig von dem
gewahlten Controller ist. Jedésspezifiziert einen maéglichen Controller, der preiswerteste Controller
ergibt sich furi = 1. Je teurer ein Modell ist, desto kleiner wirdEs ist dann derjenige Controller mit

iy zu wahlen, far de) p; (Ep) - Qar,i(Enr) maximal wird:

i = m?X(QP,i(fP) “Qumi(€m))- (2.20)

Qp; bzw. Q7 bewerten die Anzahl an Speicherplatzgnund Multiplikationené,, danach, wieviel
Rechenleistung und Speicherplatz auf dem Controller zur Verfligung stehen. In Bezug auf die Rechen-
leistung ist es erstrebenswert, dass alle Operationen innerhalb eines Abtastzyklus durchgefiihrt werden
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a: Bewertungsfunktion QG Gute der Klassenzuweisung b: Bewertungsfunktion Q<3 Anzahl umsetzbarer Zustande
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Bild 2.6: Bewertungsfunktionen zur Berechnung des MMI-Index, a: Kriterium "Gute der Klas-
senzuweisungQa(&a), b: Kriterium "Anzahl umsetzbarer Zustand€'x (K), c: Krite-

rium "Engineering-Kosten'Q,(¢1,), d: Kriterium "Anzahl benétigter Multiplikationen”
Qum,i(En) miti = {1,0.7,0.5}

konnen. Diese Arbeit beurteilt die Rechenleistung anhand der Anzahl an Multiplikationen, die innerhalb
dieser Zeit méglich sind. Additionen spielen hier eine untergeordnete Rolle, der Aufwand zur Auswer-
tung der Exponentialfunktion entspricht in etwa dem Aufwand zur Auswertung von 20 Multiplikationen.

Ist der Controller kaum ausgelastet, so fuhrt eine Erhéhung der Speicherplatz- oder Multiplikations-
anzahl kaum zu Einbul3en in der Leistungsféahigkeit des Controllers - die Kurve féllt nur flach ab. In
Bereichen fUrgp bzw. £,,, in denen der Controller an seine Kapazitatsgrenzen gelangt, fallt die Kurve

steil ab, da deren Anderung starke Auswirkungen auf die verbleibenden Ressourcen hat. Das modellierte
Kriterium ergibt sich zu

mit cpo; >0 und cpi; > 1,

. [ igp \°PL i - |

Qri(ép) = ! <1 (CPo,i> ) far i -&p < cpoy
0 sonst

(2.21)
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. CM1,i
i(l1— (“—M) ’ ) fur i-&v < camog .
QM,i(fM) = { ( EMO,i fM MOs3 mit CMO7i >0 Und CMLZ‘ 2 1.

sonst
(2.22)
Der Startwert vorQ) p; bzw. Qy; fir {p = £ = 0 ergibt sich zu
Qpri(0) = Qni(0) =i (2.23)

Der Schnitt mit der Abszisse errechnet sich apg;/i bzw. cpsq;/i. Der Parameteep; ; bzw. carq

beschreibt die Krimmung der Kurve. Fir leistungsfahige, preiswerte MikrocontrpHlerl] gilt etwa
cmo,i = cmo = 300 undey; = e = 1. Bild 2.€d stellt eine Kurvenschar fi@,,; dar. Unter der
Voraussetzung vo@p,; = Qp = 1 zeigt die durchgezogene Linie den Wert \@a nach 2.20).

Es existieren naturlich auch MMIs, fur die eine Umsetzung auf Desktop-PCs akzeptabel ist (z. B. Brain-
Computer-Interfaces). Die Parametgf ;, cpo,; sind dann zwei bis vier Gré3enordnungen hoher anzu-
setzen.

Alle Parameter sind frei wahlbar und anwendungsspezifisch an den Typ des zu entwickelnden MMls
anzupassen.

2.5 Entwurf eines Benchmarkdatensatzes

Zur Evaluierung und Parametrierung moglicher Entwurfsverfal§eris Sy+ wird in diesem Abschnitt

die Entwicklung eines Benchmarkdatensatzes vorgeschlagen. So werden GrofRzahlexperimente méglich,
die eine systematische Analyse der Auswirkungen von Variationen in den Merkmalen und der Anzahl
notwendiger Lerndaten zulassen. Der Benchmark synthetisiert Schaltsignale zum Schalten mit Zeitver-
satz auf der Basis von Aktivitatssignalen, die einem biometrischen Signal nachempfunderfwurden

Ein Aktivitatssignal bezeichnet ein biometrisches Signal, dessen Amplitude die Aktivitat des abgetaste-
ten biologischen Systems widerspiegelt. Die zugrundeliegenden Werte sind stets positiv. Die Form des
Zeit-Amplituden-Verlaufs gibt Auskunft Gber das Schaltsignal.

Sofern das zu untersuchende Signal nicht selbst ein Aktivitatssignal ist, lasst es sich in ein solches kon-
vertieren. Liegt der Informationsinhalt des Signals beispielsweise in den auftretenden Frequenzanteilen,
so kdnnen diese Anteile (z. B. durch Bandpasse, autoregressive Modelle, Waveletanalysen, etc.) extra-
hiert, gleichgerichtet, tiefpassgefiltert und evtl. (z. B. durch 50Hz Sperrfilter) entstért werden.

Aus einem einzelnen biometrischen Signal lassen sich u. U. mehrere Aktivitatssignale extrahieren (na-
here Erlauterungen finden sich in Abschgiif).

Die modellierten Schaltsignale bestehen aus Aktivitatssignalen auf zwei Kanalen, die z. B. der Aktivitat
von zwei Sensoren oder zwei Frequenzbereichen entspringen kdnnen. Sie setzen sich zusammen aus
einer oder zwei aufeinander folgenden Aktivierungen, die in Dauer und/oder Amplitude variieren.

Folgende physiologische Besonderheiten wurden integriert:

1. Aufgrund der Verzégerung durch eine Tiefpassfilterung sinkt die Amplitude einer Aktivierung,
wenn deren Dauer eine Schwelle unterschreitet.

“Den Algorithmus zur Modellierung zeigt Anhafgl.1
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2. Ein starkes Aktivitatssignal fuhrt oft zu einem Vollausschlag der zugehdrigen Sensorspannung.
Entsprechende Realisierungen differieren nur wenig in ihrer maximalen Amplitude. Hingegen sind
schwache Aktivierungen fiur den Anwender schwieriger zu dosieren. Realisierungen mit schwa-
cher Aktivierung werden deshalb mit gré3eren Schwankungen ihrer maximalen Amplitude beauf-
schlagt.

3. Wilnscht der Anwender das Schaltsignal ausschlief3lich durch Aktivitéat auf einem Kanal zu geben,
soistesihmi. A. nicht moglich, Aktivitat auf dem anderen Kanal vollsténdig zu unterdriicken. Das
Benchmarkbeispiel modelliert deshalb immer zumindest eine schwache Aktivitat auf dem anderen
Kanal.

Die Vorgehensweise des Entwurfs, notwendige Parameter sowie eine Visualisierung der entworfenen
Schaltsignale stellt Anharig1.1dar, ein reprasentatives Beispiel zeigt ERld.
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Bild 2.7: Reprasentativer Verlauf von zehn Realisierungen des gleichen Benchmarkschaltsignaltyps

Zur Verdeutlichung und Visualisierung der nachfolgenden Verfahren wird ein Datensatz; mit

10,7 = 1...K, Realisierungen entworfen (Datensatz A). Zum Anlernen mdglicher Klassifikatoren
empfiehlt sich ebenfalls ein Datensatz mit einer geringen Anzahl an Realisierungen (ahnlich zu Daten-
satz A), da von einem echten Anwender kaum mehr Daten zu erhalten sind - der Anwender darf bei einer
Aufnahmesitzung nicht Gberanstrengt werden. Die Ergebnisse, die einem Klassifikator basierend auf ei-
nem einzigen Lerndatensatz entstammen, sind jedoch statistisch nicht signifikant. Datensatz B vereint
deshalbn; = 1000, = 1... K, Realisierungen pro Klasse, aus denen zum Anlernen von Klassifika-
toren jeweils zufallign; = 10 Realisierungen pro Klasse gezogen werden. Es ergibt sich ein (Lern-)
Datensatz L. Datensatz C dient schlie3lich zum Testen der Giite entworfener Klassifikatoren. Er enthalt
n; = 1000, = 1... K, Realisierungen pro Klasse, um eine verlassliche Aussage Uber Klassifikations-
ergebnisse zu erhalten. Um nachzuweisen, ob das MMI in der Lage ist, viele Bewegungen zu unterschei-
den, werden alle Datensétze mit einer gro3en Anzahl an SchaltsignalklaSses) entworfen.

Um die Robustheit bei zeitvarianten Anderungen zu evaluieren, werden drei weitere Testdatensatze D
D4, D3 mit kleinen, mittleren und groRen zeitvarianten Anderungen entworfen (vgl. Aivharg) Iden-

tisch zu Datensatz C vereinen alle drei Datenséafze 8 Klassen mit jeweilsy; = 1000, = 1,..., K
Beispielen.

Zu Darstellungszwecken leitet AbschifitBden Datensatz Aaus Datensatz A ab, indem die wichtigsten
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sm = 6 Merkmale ausgewahlt, zg;; = 2 Merkmalen linear kombiniert und das Problem &af= 6
vermindert wird.

2.6 Merkmalsextraktion

2.6.1 Ubersicht

Ein Merkmal bezeichnet eine aus einer Zeitreihe abgeleitete Grofie, die zur Abstraktion des zugehori-
gen Schaltsignals verwendet wird. Es ist Informationstrager tber einen Zustand oder eine Eigenschaft
des Schaltsignals und dient zu dessen Interpretation im Sinne der Klassifikation. Idealerweise lasst die
Gesamtheit aller extrahierten Merkmale eine Rekonstruktion des Schaltsignals zu.

Fur echtzeitfahige und informationstrachtige Merkmale werden folgende Forderungen formuliert:

1. Der Berechnungsaufwand muss mdoglichst gering sein, um die Onlinefahigkeit zu garantieren.

2. Die Merkmale mussen jedes fir sich gut geeignet sein, um die Schaltsignalklassen voneinander zu
trennen. Diese Eigenschaft beschreibt die univariate Trenngute.

3. Die Kombination von Merkmalen muss gut geeignet sein, um die Schaltsignalklassen voneinander
zu trennen. Diese Eigenschaft beschreibt die multivariate Trenngute.

4. Die Merkmale mussen eine geringe Empfindlichkeit gegenuber zeitvarianten Anderungen, Signal-
rauschen und Messfehlern aufweisen.

5. Der Wert eines Merkmals darf nicht von GréRen, die unabhéngig vom Schaltsignal sind (wie z.B.
die Vorlaufzeit bis zum Generieren des Schaltsignals), beeinflusst werden.

Die Forderung 1 kann anhand des Kriteriughg validiert werden. Die Forderungen 2-5 werden anhand
der in Abschnit2.7 eingefuhrten Verfahren ANOVA und MANOVA validiert. Eine Auswertung fur die
in dieser Arbeit gewahlten Merkmale zeigt Abschgitt0.2

Grundsatzlich lassen sich aus einer Zeitreihe Zeitreihenmerkmale oder Einzelmerkmale extrahieren.
Zeitreihenmerkmale werden zu jedem Zeitpunkt berechnet und ergeben sich aus dem aktuellen Wert
von gemessenen oder daraus transformierten Zeitreihen. Einzelmerkmale ergeben sich aus charakteris-
tischen Signalabschnitten definierter Lange oder werden nur zu festgelegten Zeitpunkten berechnet. Sie
kénnen auf der Basis von gemessenen Zeitreihen berechnet werden (z. B. Dauer von charakteristischen
Bereichen, Anzahl Nullstellen, etc.) oder ebenfalls einer Transformation der Zeitreihe (Trendberechnung,
Standardabweichung, etc.) entstammen.

Unabhangig davon, ob Zeitreihen- oder Einzelmerkmale extrahiert werden sollen, sind solche Transfor-
mationen in der Biosignalanalyse von groR3er praktischer Bedeutung, die informationstragende Frequenz-
bander aus den Signalen extrahie(2 [L7€]. Je nach Anwendung und Ursprung der Zeitreihe kommen
ARMAX-Modelle, Wavelet-, Fourier- oder Gabor-Transformationen oder einfache Bandpassfilterungen
zum Einsatz37,163,/10G, (102, 12q.

Das Erfassen eines kompletten Frequenzspektrums stellt hohe Anforderungen an die Abtastsysteme, ver-
kirzt die Zeitintervalle, in denen Auswerteoperationen moglich sind, und ist meist sehr rechenintensiv.
Deswegen ist die Extraktion von Frequenzbéandern durch einfache algebraische Operationen, wie z. B.
Bandpassfilter oder die diskrete Wavelet-Transformation zu bevorzugen.

Im folgenden Abschnitt wird auf die Extraktion von Einzelmerkmalen aus Schaltsignalen zum Schalten
mit Zeitversatz eingegangen. Zwar sind die zu extrahierenden Merkmale immer problemspezifisch zu
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wahlen, MMIs auf der Basis von Aktivitdtssignalen zum Schalten mit Zeitversatz lassen sich jedoch fast
immer umsetzen und sind somit generell einsetzbar.

Bei der Merkmalsextraktion ist darauf zu achten, einen grof3en Vorrat potenzieller Merkmale zu erhalten,
um dann problemspezifisch die wichtigsten zu verwenden. Um mit zeitvarianten Anderungen umzuge-
hen, sind Merkmale und Zeitreihen in Relation zueinander zu setzen.

2.6.2 Merkmale fur Aktivitatssignale zum Schalten mit Zeitversatz

Schaltsignale mit Zeitversatz zeichnen sich oftmals durch charakteristische Zeitbereiche aus, die durch
die Aktivitat des abgegriffenen biometrischen Systems bestimmt sind 28d)d Ausgepréagte Minima

und Maxima charakterisieren den Signalverlauf. Somit bietet sich das Unterteilen des Signalverlaufs in
Bereiche an, die separat zur Extraktion von Einzelmerkmalen herangezogen werden. Da biometrische
Signale jedoch haufig Stérungen enthalten, ist eine Online-Suche nach Extrema schwierig und entspre-
chend anféllig - hier bietet sich das Tiefpass-Filtern des Signals an. Im Gegensatz zu Rechteckfiltern, die
auf eine umfassende Archivierung vergangener Signalwerte angewiesen sind, bieten IIR-Filter rekursi-
ve Implementierungen, die Archivierung beschrénkt sich auf wenige Werte. Mit einem IIR-Filter erster
Ordnung wird ein Signak; k] gemaf

ur k]l =a-uypjilk =11+ (1 — a) - u;[k], uy;[0] =0, 0<ax<l. (2.24)

tiefpassgefiltert (Filterparameter= 0.99, Abtastfrequenz, = 7,7 ' =100Hz, Abtastzeif, = 0.01s).

Das zusatzliche Einfiihren von Hysteresgm , umax », dient dem Verhindern von Fehlentscheidungen.
Bei einer Differenz voruwin ;, zwischen aktuellem Filterwett; ;%] und vermutetem Minimunuin ;

wird das Minimum erkannt und die Suche nach einem Maximum beginnt. Aquivalent wird bei einer
Differenz vonumax », zZwischen vermutetem Maximumyax ; und aktuellem Filterwert:; ; (k| das Ma-
ximum erkannt.

Mit dem Indikator/;[k] (I;[k] = 1 fiir eine Maximumsuchel;[k] = 0 fur eine Minimumsuche) ergibt
sich

0 wenn(L;[k — 1] = 1) N (umax;j — ws.;[k] > umaxn)
Lk =41 wenn(I;[k — 1] = 0) N (uyj[k] — uminj > umin.p) (2.25)
I;[k —1] sonst
mit

ugi[k] wenn((I;[k] = 0) N (I;[k — 1] = 0) N (ug,[k] < umin;))
UMin,; = U (2.26)

uyr k] wenn((I;[k] = 1) N (I;[k — 1] = 1) N (uy,;[k] > umax;))
UMaxj = U (2.27)
((Li[k] = 1) N (L;[k — 1] = 0).

Eine grafische Darstellung findet sich in BB, den zugehdrigen Automaten zeigt EAEin Kapitel4.

®Sofern nicht anders kenntlich gemacht, werden alle nachfolgenden Beispiele mit dieser Parametrierung durchgefiihrt.
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Zum Festlegen von Start- bzw. Endzeitpunkt eines Bereichs ergeben sich somit zwei Mdglichkeiten. Die
Zeitpunkte des Auftretens deden Extremums werden im Weiteren als;; (bzw.t. ;;), die Zeitpunkte
des eindeutigen Erkennens des Extremums durch die Hysterebg;al§;, ;;) bezeichnet. Fur jeden
Bereichi gilt

ky; = {k|L;[k + 1] # I;[k]}. (2.28)
Welcher dieser Zeitpunkte trennscharfere Merkmale erzeugt, wird im weiteren Verlauf mit einer univa-
riaten bzw. multivariaten Analyse der Varianzen in Abhangigkeit der verwendeten Merkmale untersucht.

Der Zeitpunkt des Bereichsendes sei solangékgiit;; bezeichnet. Die Beziehung zwischen Abtastzeit-
punktk und Zeitpunkt ist gegeben durch

t = kT, (2.29)

Die Anzahl der zu suchenden Extrema wird fiir das Benchmarkbeispiel.auf 4 beschrankt. Dies
fuhrt zum Auffinden von funf Bereichen:

Bereich | (bis zum ersten Minimum),

Bereich Il (vom ersten Minimum zum ersten Maximum),

Bereich Il (vom ersten Maximum zum zweiten Minimum),

Bereich IV (vom zweiten Minimum zum zweiten Maximum) und
e Bereich V (nach dem zweiten Maximum).

Der erste und flnfte Bereich eignen sich jedoch fur die Merkmalserzeugung nicht. In Bereich | ist die
Aktivierung des Signals zu klein, um signifikante Merkmale zu ergeben. Bereich V bildet lediglich die
Filtereigenschaften der Soft- und evtl. Hardwarefilter ab (Bik).

Neben demg Sensorsignalen ergeben sich Merkmale aus weiteren synthetischen Zeitreihen, die Ver-
haltnissen und Differenzen fur alle Kombinationen zweier Sensgrejy entstammen. Mitj; =
1,...,ns—1undjo =j1 +1,...,ns0gilt

wry K] = g ] = Tl —i — 2.30
ool = G B+ B v ”*Z FOH G, (230

1
uf,wa[k] = Ufj k] — Uf,jo K], Wq = N + ins s— 1)+ Z —i+ 1)+ (j2 —71)- (2.31)

Dies fiihrt zu insgesamt’ = n? Zeitreihen.

Potenzielle Merkmale fir jeden Berei¢te [2,n.] und jede Zeitreihg € [1,n}] sind:

e Extremumz. j; des gefilterten Signals; ;[k] (Maximum in Bereich Il and IV, Minimum in [l1),
e relatives Extremum, j; = x. j;/ max;(zc i),

e zeitliche Ausdehnung des Bereichs;; = kendji — kendj(i—1)

e relative zeitliche Ausdehnung. j; = ¢ ji/(kendjn. — Kendj1),

e Summensigndlzum Bereichsende, ji = us.;[kendji] Mit usj[k] = 0, upyll],

e relatives Summensignal, j; = «s ji/(Kendjn. — Fend;j1),

e Anzahl von Schnittpunkten,, ;; zwischen Signal.;[k] und Filteru ¢ ;[£],
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Bild 2.8: Generierte Zeitreihen und erzeugte Merkmale (durch '0’ gekennzeichnet) anhand einer
Zeitreihew[k], von oben nach unten: Sensorsigngt] und Filter u[k], Summensignal
us[k], Trendup[k], Schnittpunkte (durch *" gekennzeichnet) zwischen Sensorsigjial
und Filteru¢[k] sowie gefilterte Standardabweichumgk], Zeitbereiche I, 11, ..., V

e Extremumzp ;; eines Trendsp ;[k] (Maximum in Bereich Il and IV, Minimum in IIl) sowie
o gefilterte Standardabweichung zum Bereichsendg = u, j[kend;il-

Die Berechnung der Merkmale wird im Folgenden beschrieben: Die Anzahl der Schnittpupkie]
zwischen Signal und Filter ergibt sich durch Vorzeichenwechsel deren Differenz und wird nur gewertet,
wenn eine minimale Schwelléyi, Uberschritten ist:

uspjlk—1]+1 wenn ((uy;k]

7

ikl ANug itk — 1] > ujlk — 1))V

<u
(ugj[k] 2 ujk] Aug lk — 1] <uylk —1])A
Usp 5[] = (uy,j[k] > umin) (2.32)
0 wenn  I;[k] # I;[k — 1]
[ Usp,j[k — 1] sonst
mit

Usp,;[0] = 0. (2.33)

Das Merkmal), ;; ergibt sich dann zu
Tsp,ji = Usp,j[Kendgi] — Wsp,j[Kend;j(i—1)]- (2.34)

Ein Trend beruht auf der Differenzenbildung zweier lIR-Filigf{k], vy [k] (Mit a = as bzw.a = ay,
as < ar) gemaf2.24 und beschreibt die Steigung des Signals. Das Einflihren der GioRand Ty,

éMittelwert und Summensignal eines Bereichs sind zueinander proportional, eine Berechnung von beiden liefert keine
Erhdhung der Trennglte. Eine Mdglichkeit zur effizienten rekursiven Berechnung zeidt 8ifdKapitel 4.
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bzw. deren Differenz flhrt zur Moglichkeit, den Trend zu normiei&t[:

up,[k] = “S’jgfj 7 u (2.35)

mit

arp —as
(1 —ar)(l—as)
Die gefilterte Standardabweichung kann unter der Voraussetzung einer normalverteilten Stérung durch
ein lIR-Filter mit Filterparametet, geman|2.24) berechnet werden:

Ts— T, =T,

(2.36)

u? [k]:aa-ug"[k—l]Jr(lfag)'

o j (ujk] — ujlk — 1] —up [k] - Tu)?. (2.37)

DN |

Bei Vorhandensein eines Trendsp ;[k] # 0 im Signal treten Fehler bei der Berechnung der Standard-
abweichung auf, da;[k] durchschnittlich umup ;[k] - T;, groRer ist als.; [k — 1]. Dieser Fehler wird
durch eine Subtraktion vomp ;[£] - T, zumindest teilweise kompensieftdq.

Die angefuihrten Berechnungsvorschrift@r?é)-(2.37) gelten fur konstante Abtastzeiten bzw. Frequen-
zen. Bei zeitvarianten Abtastzeiteff,( = 7,[k]) missen Anpassungen vorgenommen werden. Fur
alle folgenden Merkmalsberechnungen gelten= 0.99, ag = 0.98, ar, = 0.99, umin = 0.2V,
UMax,p = Umin,p, = 0.2V,

Bild 2.8 zeigt am Beispiel einer Zeitreihe die extrahierten Merkmale sowie die Zeitpunkte= t. ;

bzw.t, ;; = tn;, die zur Wahl der Bereiche verwendet werden konnen. Sofern weniger &strema
vorliegen, stoppt der Algorithmus naéhax Abtastzeitpunkten und setzt nicht berechnete Merkmale zu
Null. Einen Algorithmus zur Echtzeitberechnung der Merkmale fiihrt AbscArgin.

Zur Klassifikation von Schaltsignalen ist es fiir Verfahren, die auf richtungsneutralen Distanzmal3en
basieren, von Vorteil, wenn ein Merkma} nur in einem vorgegebenen Intervall streut (zaB. €
{0,...,1}). Bei Vorliegen vonn Schaltsignalrealisierungen, geschieht diese Intervalltransformation
durch

QJM — 1min; 3,’[71‘

i€l,... n (2.38)

Ltransl,i = o T
max; xj; — Min; Ty ;

Die Wahl des Zeitpunktes zur Berechnung der Merkmale wird in AbscBriid.2 getroffen, anhand
der in den nachfolgenden Abschnitten eingefluihrten Evaluierungsverfahren. Ebenso werden dann die
expliziten Berechnungsvorschriften vorgestellt.

2.7 Merkmalsselektion

Das Beurteilen des Signalverlaufs gestaltet sich umso schwieriger, je mehr redundante Merkmale zur
Verfiigung stehen. Mitunter flhrt eine zu grof3e Anzahl an der Entscheidungsfindung teilnehmender
Merkmale zu fehlerhaften Entscheidungéf][ Insbesondere das vorgestellte Verfahren zur Merkmals-
extraktion liefert

e eine grolRe Anzahl an Merkmalen mit starken Korrelationen,
e teilweise Merkmale ohne Streuung fir ausgewéhlte Klassen (z. B. relative Extrema) und

"Die Parameter wurden heuristisch eingestellt mit der Forderung, ber dem verwendeten Benchmarkdatensatz gute Gléat-
tungseigenschaften zu haben und Extrema zuverlassig zu erkennen.
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e Merkmale mit Mittelwert Null ohne Streuung fur ausgewahlte Klassen (z. B. in Bereich IV, wenn
nur drei Bereiche vorhanden sind).

Weiterhin stellt das Berechnen von Merkmalen in Echtzeit eine erhebliche Belastung fur das MMI dar.
Deshalb ist es wichtig, einen offline generierten Merkmalssatz nicht im Ganzen zu beurteilen, sondern
nur aussagekraftige Merkmale auszuwahlen, ohne dabei zu viel trennstarke Information zu verlieren.
Diese Dimensionsreduktion fihrt zu einer schnelleren und speichereffizienteren Berechnung und evtl. zu
einem Einsparen von Merkmalskosten (wenn das Messen von Merkmalen aufwandig ist).

Unter Vorgabe einer Anzabhl,, zu selektierender Merkmale aus deworhandenen Merkmalen ist eine
Zielfunktion M zu entwerfen, die flr trennstérkere Merkmalskombinationen monoton steigt. Gesucht ist

nun die Indexmeng& = {ii,...,1is, } aus der Menge aller mdglichen Indexmengggnq fur die M
maximal wird:
Z = argmax M (Zcand) mit cardZcand = Sm.- (2.39)
cand

Die Kardinalitat (card) bezeichnet die Anzahl defZinqgenthaltenen Elemente.

In [39] konnte nachgewiesen werden, dass nur die Suche Ubefsal)em()glichen Merkmalskombi-
nationen mit Sicherheit zum besten Ergebnis fuhrt. Um dieses rechenintensive Problem zu umgehen,
kommen suboptimale Verfahren zum Einsatz. So kann die M&ngesgehend von der leeren Menge
schrittweise um ein Merkmal erganzt werden (Vorwartssuche), oder sie kann ausgehend von der vollbe-
setzten Menge schrittweise um ein Merkmal verringert werden (Rickwartssuche), Sd dasgimal

wird. Eine Kombination aus beiden Verfahren ist ebenfalls moglich.

Geschieht die Konstruktion der Zielfunktiald unabhangig von dem zu entwerfenden Klassifikator,

so handelt es sich um einen Filter-Ansatz. Geht hingegen die Klassifikationsgite des nachgeschalteten
Klassifikators in die Zielfunktion ein, so wird von einem Wrapper-Ansatz gesprochen. Letzterer liefert

i. A. bessere Klassifikationsguten, der Entwurf ist jedoch wesentlich rechenzeitinte 6SN&s|[

Zur Berechnung der Zielfunktion\/ kommt haufig die Multivariate Analyse der Varianzen
(MANOQVA, [2,1195) zum Einsatz, die Konstruktion der Zielfunktial/ geschieht folgendermal3en:
Fur eine potenzielle Merkmalskombination mit der Indexmehgeerden Innerklassen- und Zwischen-
klassenvariationsmatrizen berechnet.

Es wird vereinbart:

1 ¢ -
%lr=-Y xilr Gesamtmittelwert, (2.40)
"o
1 .
Xl = — > xilr Klassenmittelwerte der Klasge (2.41)
D iyi=j
- 1 i i
$ilr = —~ Z (xil7 — %;]7)(xilr —X;17)T  geschétzte Klassenkovarianzmatrizen, (2.42)
V=g
K
Bl = Z nj(X;lz — X|7)(Xslz — X|7)* Zwischenklassenvariationsmatrix, (2.43)
j=1
K
Wir = an -3z Innerklassenvariationsmatrix und (2.44)
j=1

T|r = Wiz + B|z Gesamtvariationsmatrix (2.45)
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Die Notation|z meint, dass nur die in der Mengespezifizierten Merkmale verwendet werden, um die
betreffenden Vektoren und Matrizen zu bilden.

Es besteht nun das Ziel, im dimensionsreduzierten Raum die Zwischenklassenvariatiori8roatri-

xierung der Innnerklassenvariationsmat¥® zu maximieren. Grob gesprochen wird das Verhaltnis aus
Klassenabstanden und Klassenstreuungen im niederdimensionalen Raum maximiert. Mit dem Bezeich-
nerI fUr die Einheitsmatrix ergibt sich folgendes Eigenwertproblem (Eigenvekigden

(W|7'Blz — AD)v; = 0. (2.46)

Aus den sortierten Eigenwertey lassen sich nun MalRe konstruieren, die als Zielfunktion zur Merk-
malsselektion geeignet sind. In der vorliegenden Arbeit wird das Likelihood-Quotienten-Kriterium

Sm 1
MI)=1- H oy (2.47)
i=1 !

zum Bewerten der Merkmalskombination mit der Indexmehgerwendet. Ein Beispiel fur diese Vor-
gehensweise findet sich ih1d. Bild 2.9 zeigt die Histogramme Uber den Klassen von drei Merkmalen
des Benchmarkdatensatzes A und deren Bewertung. Demnach lasst ein Merkmal mithofhemht

eine Unterscheidung aller Klassen zu. Das Verfahren wahlt evtl. trennschwache Merkmale aus, wenn fr
wenige Klassen keine Streuung auftritt, deren Mittelwerte jedoch verschieden sind.

Histogramm (y)
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Bild 2.9: Univariate Analyse der Varianzen anhand dreier Merkmale aus Benchmarkdatensatz A.
Links: Merkmalxz12: A1 = 0.951, Mitte: Merkmalz15: A1 = 0.882, rechts: Merkmal1g:
A1 = 0.185, vgl. Anhang?7.5.

Ein Vergleich der Komplexitat zwischen voller Suche und Vorwartssuche ergibt, dass bei der vollen
Suche(,* )-mal dass,,-dimensionale Eigenwertproblem gel6st werden muss, wahrend zur Vorwértssu-
che lediglichs-mal das eindimensionalés — 1)-mal das zweidimensionale, .(s — s,, + 1)-mal das



40 2. Neue Entwurfsmethodik fiir biologische Mensch-Maschine-Schnittstellen

sm-dimensionale Eigenwertproblem geldst werden muss. Aus Aufwandsgrinden ist hier somit klar die
suboptimale Vorwartssuche zu bevorzugjen

Zur Vereinfachung der Schreibweise vefy, X |z, B|z, W|z, T|z wird im Folgenden auf die Notation
|z verzichtet.

2.8 Merkmalsaggregation

Im Gegensatz zur Merkmalsselektion reduziert die Merkmalsaggregation die Dimension des Merkmals-
raums, ohne dabei Merkmale vdllig aul3er Acht zu lassen. Vielmehr findet ein Wichten der Merkmale
statt. Das Ziel ist wiederum das Einsparen von Rechenzeit, weil die nachfolgenden Entscheidungsre-
geln in einem niederdimensionalen Raum arbeiten. Es existiert eine Vielzahl von Verfahren, die line-
ar/nichtlinear, tberwacht/uniberwacht und auf der Basis von MaRen/Wahrscheinlichkeiten/Heuristiken
arbeiten. Hierbei kbnnen klassische statistische Verfahren, Kiinstliche Neuronale Netze, Kernfunktions-
Methoden, etc. zum Einsatz kommen. Ubersichten $€dp77, 182 zu entnehmen.

Die bekanntesten Verfahren zur linearen Aggregation mit einer Transformations- bzw. Projektionsmatrix
A (nach2.5)) gemal
Z=XA bzw. zT =xTA=(ATx)T (2.48)

sind die Hauptkomponentenanalyse (HKA) und die lineare Diskriminanzanalyse (LDA).

Die Hauptkomponentenanalyse setzt voraus, dass der gesamte Datensatz normalverteilt ist. Ohne Kennt-
nis der Klassenzugehdrigkeiten versucht sie, die Streuung im aggregierten Merkmalsraum zu maximie-
ren, mit der Restriktion orthogonale Transformationsvektoren zu berechneA MitR*m*5¢ ergibt
sich die Zielfunktion

spATTA) — max  bez. ATA =1, (2.49)

und das daraus folgende Eigenwertproblem

Bei der linearen Diskriminanzanalyse sind im Gegensatz zur Hauptkomponentenanalyse die Klassen-
bezeichner der Datentupel bekannt. Fir den Zweiklassenfall wurde sie erstm&@ imd fiir den
Mehrklassenfall in14§ beschrieben.

Aquivalent zu 2.46) ist es das Ziel, das Verhaltnis von Zwischenklassenvariation zu Innerklassenvaria-
tion zu maximieren. In diesem Fall missen allerdings die Zwischenklassenvariationsmatrix der aggre-
gierten MerkmaleA”BA und die Innnerklassenvariationsmatéx WA der aggregierten Merkmale
betrachtet werden. Konkret ist zu losen:

spATBA) — max  bez. ATWA =1,,. (2.51)
Es ergibt sich folgendes Eigenwertproblem
(W™B - \I)y; = 0. (2.52)
Die Lésung fur die beiden Eigenwertprobler@e5() und 2.52) lautet

Aopt = (al, ey asd) mit a; = v, (253)

8Bereits bei suboptimaler Auswahl vep, = 4 Merkmalen betragh/(Z) = 1 — 7 - 10~7 bei Datensatz A, das Optimum
betragt 1.
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wobei diea; die zu den geordneten Eigenwerten (> A2 > ... > A, > ... > Ag,) Korrespondie-
renden Eigenvektoran, von T bzw. W—!'B bezeichnen. Bei der LDA gilt die strenge Ungleichheit mit
Wabhrscheinlichkeit 1, fur alla; mit i < K. Weiterhin gilt

Ai=0 fur i> K. (2.54)

In Bild 2.10bzw. Bild2.11 sind die durch HKA bzw. LDA aggregierten Merkmalsraume anhand von
Benchmarkdatensatz A dargestellt. Die HKA liefert im Gegensatz zur LDA aufgrund der Unkenntnis der
Klasseninformation nicht zusammenhangende Klassen im aggregierten Merkmalsraum (z. B. ist Klasse 3
nicht kompakt in Bild2.10im Gegensatz zu Bil@.11). Sie eignet sich somit schlechter zur Aggregation

bei Kenntnis der Klassenzugehdgrigkeiten und wird im Weiteren nicht mehr betrachtet.

MANOVA sm=8, Hauptkomponentenanalyse sd=2 MANOVA s =8, Diskriminanzanalyse $=2
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satz A auf zwei Dimensionen mittels

HKA

satz A auf zwei Dimensionen mittels

LDA

2.9 Konstruktion der Entscheidungsregel

2.9.1 Ubersicht

Die Entscheidungsregel bildet den Merkmalsradutnin die Menge det< moglichen Klassen ab. Diese
Abbildung beruht entweder auf

e Entscheidungsmafef)(z) (statistisch bzw. geometrisch motiviert) oder

K
e einer Zuordnung zu EntscheidungsbereicBet®;) mit G, N G; = @ firi # jund |J G; = M
j=1
im Merkmalsraum.

Bei der Klassifikation mittels Entscheidungsmalf? ist ein Datentmgerjenigen Klassg zuzuordnen,
fur die das MalR minimal wird, d. h. als Klassenschatz{ieggibt sich

y(z) = Ellgréi}{ldj(zﬁj). (2.55)
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Die Beziehung2.55) heif3t Entscheidungsregél. fasst die Parameter des EntscheidungsmaRes in einem
Vektor zusammen. Dieser Vektor kann beispielsweise die Elemente der Klassenmittelwertsvektoren und
der geschatzten Klassenkovarianzmatrizen enthalten.

Bei der Klassifikation mittels Entscheidungsbereichen ist ein Datentgdekjenigen Klassg¢ = j
zuzuordnen, in deren Entscheidungsbereich siobfindet. Die Entscheidungsregel lautet

j(z) =5 firzeg;;). (2.56)

0, bezeichnet die zur Beschreibung des Entscheidungsbetgictidwendigen Parameter.

Fur einfache Félle lassen sich die Gebigtelurch klassenspezifische Ungleichungssysteme darstellen
wobei alle Ungleichungen erfillt sein missen, d. h.

y(z) = j, wenng;(z) > 0 undg;(z) < 0 fir mindestens eine Ungleichung und allg j. (2.57)

Ist nur eine Ungleichung nicht erfiillt, kann keine Zuordnung zur entsprechenden Klasse stattfinden.
Ein einzelnes Gleichungssystegn(z) = 0 markiert eine Grenze zwischen zwei Klassen und wird als
Diskriminanzfunktion bezeichnet.

Der Vorteil der Entscheidungsmalie ist, dass die aufwéndige Auswertung der Ungleichungssysteme ent-
fallt. Eine explizite Formulierung der Diskriminanzfunktionen und damit der Entscheidungsbereiche
wird nicht benétigt. Dennoch ist es moglich, Diskriminanzfunktionen zur Trennung der Klagséber

di(z) = d;(z) zu definieren. Allerdings lassen sich diese nicht zwingend durch geschlossene Formel-
ausdriicke darstellen.

Als Vorteil der Entscheidungsbereiche erweist sich die Umsetzbarkeit beliebig komplexer Klassentren-
nungen. Eine gleichwertige Darstellung durch Entscheidungsmalfie gelingt haufig nicht.

Das Schatzen der Paramefigr . . ., 0 geschieht auf der Basis des Lerndatensatzes. In Abhéngigkeit
von der Art der Entscheidungsregel kommen verschiedene Verfahren zum Einsatz, die im Folgenden be-
schrieben werden. Bei allen Verfahren kann mit der vollen Anzahl Merkmale, mit ausgewahlten oder ag-
gregierten Merkmalen gearbeitet werden. Ohne Beschrankung der Allgemeinheit werden die folgenden
Verfahren anhand des Datensatzes srilerkmalen beschrieben. Eine zweidimensionale Darstellung
von Diskriminanzfunktionen geschieht anhand des Benchmarkdatensdtzei #eduzierter Klassen-
anzahl (( = 6) und vorgeschalteter Merkmalsauswahl nach MANOVA it = 8 und Merkmals-
aggregation durch die Diskriminanzanalyse mit= 2.

2.9.2 Fuzzy-Regelbasen

Die Fuzzy-Logik stellt die Verallgemeinerung der klassischen Logik zur mehrwertigen LogiRTgr [
Wahrend in der klassischen Logik fiir einen Ausdruck nur die Zugehorigkeitswerte 0 und 1 existieren,
sind in der Fuzzy-Logik auch Zwischenwerte méglich. So lassen sich natirlich-sprachliche Begriffe mit
einer hohen Interpretierbarkeit umsetzen.

Eine Fuzzy-Regelbasis nutzt die Fuzzy-Logik, um die quantitativen Werte der EingangsgréRen (Merk-
male x;) in quantitative Werte der AusgangsgrofRen (Klassenschatgumg tberfiihren. Sie besteht

°Gilt fur ein zu klassifizierendes Datentugslz) = g;(z) = 0, so erhalt die Klasse mit der kleineren Klassenbezeichnung
\Vorrang.
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aus Regeln der Form (WENN naturlich-sprachliche Bedingung DANN naturlich-sprachliche Anwei-
sung). Den Einzugsbereich einer Regel aus dem Benchmarkdatensatz zefl Bilyl. Anhang7.4):

WENN (S1 relatives Minimum Bereich 1lI=POSITIV KLEIN)
UND (S2 Maximum Bereich IV=POSITIV MITTEL, GROSS ODER SEHR GROSS)
DANN y=2.

Die Regel deckt alle Beispiele der Klasse 2 und falschlicherweise zwei Beispiele der Klasse 1 ab.

Die Auswertung naturlich-sprachlicher Regeln geschieht durch Fuzzifizierung, Inferenz und Defuzzifi-
zierung B, 78,181, 1117].

Die Fuzzifizierung weist dem Wert eines Merkmalseinen Zugehdrigkeitsweyir(z;) zu einem lin-
guistischem TernT' (z. B. 'GROSS’, 'WARM’, etc.) zu. Dazu dienen Zugehdarigkeitsfunktionen (ZGF),

die fir jeden linguistischen Term definiert sind und Werte zwischen 0 und 1 annehmen kdnnen. Sie wer-
den bestimmt durch ihre Form (dreiecks-, trapezférmig, etc.) und den Bereich eines Merkmals, den sie
abdecken. Im Falle von dreiecksformigen Zugehorigkeitsfunktionen ergibt sich dieser aus einem Stiitz-
punkt sowie durch die Stutzpunkte ihrer Nachbarn.

Die Inferenz beschreibt die Auswertung von logischen Bedingungen und Regeln der Form WENN (Teil-
pramisse 1 UND ... UND Teilpramiss€) DANN (Konklusion). Sie besteht aus den Schritten Pramis-
senauswertung, Aktivierung und Akkumulation. Aufgrund der Erweiterung der klassischen Logik auf
Zugehorigkeitswerte zwischen 0 und 1 missen vorab die klassischen logischen Verknupfungen erweitert
werden. Verbreitete Inferenzstrategien sind SUMPROD (Konjunktion: Produkt, Disjunktion: beschrank-
te Summe) und MAXMIN (Konjunktion: Maximum, Disjunktion: Minimum). Die Pramissenauswertung
nutzt die Inferenzstrategie, um den Zugehdrigkeitswert der gesamten Pramisse aus Zugehdrigkeitswer-
ten der Teilpramissen zu errechnen. Die Aktivierung weist der Regelkonklusion den Zugehorigkeitswert
der Regelpramisse zu. AnschlieRend werden alle Zugehdrigkeitswerte gleicher Konklusionen der Regel-
basis ODER-verknupft (Akkumulation I). Die Akkumulation Il verknUpft die Zugehorigkeitswerte der
Konklusion mit deren Zugehdrigkeitsfunktion durch eine UND-Verknipfung. Schlie3lich werden die
erhaltenen, modifizierten Zugehdrigkeitsfunktionen zu einer Fuzzy-Menge durch eine weitere ODER-
Verkniupfung vereinigt (Akkumulation 111). Bei Einsatz von Singletons als Ausgangs-Zugehdrigkeits-
funktionen entfallen Akkumulation Il und 111.

Aus der Fuzzy-Menge kann ein scharfer, nicht linguistischer Ausgangswert gewonnen werden (Defuzzi-
fizierung), indem beispielsweise das Maximum oder der Schwerpunkt der Fuzzy-Menge bestimmt wird.
Je nach Problemstellung variiert die Art der Berechnung.

Einsatz finden Fuzzy-Regeln aufgrund ihres interpretierbaren Zugangs oft zum Modellieren von Ex-
pertenwissen oder zur Wissensextraktion aus Datensatzen. Eine aus Datenséatzen extrahierte Regelbasis
kann schlieBlich zur Klassifikation verwendet werden. Grundpfeiler der Regelbasisgenerierung sind die
Hypothesengenerierung und deren Bewertung. Die Hypothesengenerierung kann z. B. durch Entschei-
dungsbaume, Clusteralgorithmen oder evolutionéare Algorithmen geschehen, die Bewertung z. B. durch
Klassifikationsgute, Entscheidungskosten oder Konfidenzinterida) 87, 112].

In dieser Arbeit werden zum Entwurf von Fuzzy-Regelbasen mittels eines baumorientierten Vorgehens
(WENN, DANN)-Regeln aus Beispieldaten abgeleitetd, 14€].

Zu Beginn wird die Anzahl zu verwendender Zugehdrigkeitsfunktionen festgelegt. Als Zugehdrigkeits-
funktionen kommen fir jedes Merkmal Trapezfunktionen in Randbereichen und Dreiecksfunktionen zum
Einsatz. Der notwendige Stutzpunkt jeder Funktion wird fur die beiden Trapezfunktionen durch den mi-
nimalen und den maximalen Funktionswert des Merkmals und fiir die Dreiecksfunktionen durch gleich-
mafige Abdeckung der Beispiele bestimmt und nachfolgend mit einem speziellen Verfahren gerundet.
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Bild 2.12: Fuzzy-Regel im Merkmalsraum Bild 2.13: Diskriminanzfunktionen einer Fuzzy-
(Benchmark-Datensatz A) Regelbasis (Benchmarkdatensat?) A

Zur Extraktion der Fuzzy-Regeln werden Entscheidungsbaume entworfen. Die Wurzel eines Baumes
enthalt das Merkmal, das auf der Basis der vorliegenden Beispiele die sicherste Klassifikation zulasst.
Der Baum spaltet sich entsprechend der Anzahl der linguistischen Terme auf und es werden Merkmale
gesucht, die in Kombination mit der im Wurzelknoten getroffenen Entscheidung die beste Klassifikation
ermdglichen. Der Vorgang wird abgebrochen, wenn homogene Klassifikationen erreicht werden, oder
wenn der relative Fehler einen vorgegebenen Wert unterschreitet. Die auf diese Weise extrahierbaren
Regeln sind UND-verknupft. Es folgt das Pruning der Regeln, d. h. das Erweitern der Teilpramissen
um Nachbar-Zugehdorigkeitsfunktionen oder das Streichen von Teilpramissen. Abschlielend entschei-
det eine Bewertungsfunktion tber die Verwendung der so entstandenen Regeln. Um den Eingangsraum
vollstandig durch die Regelbasis abzudecken, wird noch eine Rickweisungsregel (SONST) zugefigt.

Im Ergebnis entstehen relevante Einzelregeln, die zu einer relativ kleinen Anzahl kooperierender Regeln
in einer Regelbasis zusammengefasst sind. Anwendung findet dieses Verfahren u. a. bei medizinischen
DiagnoseproblemeiiLd, bei denen die Interpretierbarkeit der Ergebnisse im Vordergrund steht. Hierfur
wird bewusst eine Verschlechterung des Klassifikationsergebnisses in Kauf genommen.

Diskriminanzfunktionen und Entscheidungsregeln ergeben sich aus dem Zusammenwirken aller gefun-
denen Regeln. Eine explizite Darstellung ist zwar mdglich, jedoch nicht angestrebt, da hierdurch die
Interpretierbarkeit der Regeln verloren geht.

Den Verlauf der Diskriminanzfunktionen im aggregierten, zweidimensionalen Merkmalsraum zeigt
Bild 2.13 anhand von Datensatz*ADiese trennen allerdings schlecht (die Klassen 4, 5 und 6 wer-
den nur unzureichend erkannt), da das Verfahren mehr als zwei Merkmale fir hohe Klassifikationsgtten
bendtigt.

\Von Vorteil erweist sich dieses Verfahren bei der Implementierung in Echtzeitsysteme, AhAaiglt

einen schnellen und effizienten Algorithmus vor. Die fur eine Klassifikation notwendige Anzahl an Spei-
cherplatzen und Multiplikationen l&asst sich nicht pauschal angeben, da die entworfenen Regelbasen kei-
ne einheitliche Struktur aufweisen. Die fir Datensatz A entworfene Beispiel-Regelbasis findet sich in
Anhang7.4.
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2.9.3 Kiunstliche Neuronale Netze (KNN)

Klnstliche Neuronale Netze sind ein Zusammenschluss parallel arbeitender Funktionseinheiten, die
in Anlehnung an biologische neuronale Netze Neuronen oder kiinstliche Neuronen genannt wer-
den [71, 167, [16§. Ein Neuron verkniipftw Eingangssignale = (ei,...,e,)? mit Gewichten

g = (g1,...,9.)" und Biasg, (Bild 2.14). Beliebte Verkniipfungen sind

Zn =elg+ qo (gewichtete Summe), (2.58)

Zp = \/go(e —g)T(e—g) (korrigierter euklidischer Abstand) (2.59)

Die Ergebnisse,, werden einer Aktivierungsfunktiofi(z,) = f(z,(e; g)) zugefuhrt, wie z. B.

f(zn) = 2p (lineare Aktivierungsfunktion), (2.60)
f(zn) = . +1€_Zn (Sigmoid-Aktivierungsfunktion), (2.61)
f(zn) = Hj%n — 1 (Tansig-Aktivierungsfunktion), (2.62)
f(zn) = e~ (Radial-Basis-Aktivierungsfunktion). (2.63)

Deren Funktionswert bestimmt das Ausgangssigbelg) = f(z,) = f(e;g) des Neurons.

Ein- Eingabe- Zwischen- Ausgabe- Aus-
gange schicht Schijch\ten schicht gang

OL=0lmax

AN
/Q

Bild 2.15: Schematischer Aufbau eines Kiinstlichen
Neuronalen Netzes mit zwei Zwischen-
schichten

--------------

€2

kv
® I
g
%4
Jg

Ver- Aktivierungs-

@ kniipfung funktion
Xs

kiinstliches Neuron / —»

Cw

Bild 2.14: Aufbau eines einzelnen
Neurons

Das Kunstliche Neuronale Netz ergibt sich durch das Verknipfen einzelner Neuronen, die oftmals in
Schichteny € {1...amax} angeordnet werden. Meist gibt es dabei gemaRBi&eine Eingabeschicht

(o = 1), eine oder mehrere Zwischenschichtend{ o < amax) und eine Ausgabeschicht (= amay)-

Das Ausgangssignal dgsten Neurons der Schiclat wird mit a§°‘) bezeichnet. Die Verknipfung der
Ausgangssignale eines Neurons mit den Eingangen anderer Neuronen beschreibt die Netztopologie. Es
existieren vorwartsgerichtete Verbindungen (Neuronen der Schiehihalten nur Eingangssignale aus

der Schichtl,...,a — 1, laterale (Neuronen der Schichterhalten Eingangssignale aus dergleichen
Schichta) und rickgekoppelte (Neuronen kdnnen von Neuronen der Schiehten, ..., amax Ein-
gangssignale erhalten).
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Fur Klassifikationsaufgaben kommen oft vorwartsgerichtete Multilayer-Perzeptron-Netze (MLP) und
Radial-Basis-Funktion-Netze (RBF) zum Einsatz. Ein- und Ausgabeschicht bestehen meist aus Neu-
ronen mit linearer Aktivierungsfunktion nacB.60) und gewichteten Eingangssignalen ne2tb§), die
Zwischenschichten aus Perzeptron- oder Radial-Basis-Funktion-Neuronen. Ein Neuron dercSehicht

halt Ausgabewerte aller Neuronen der— 1)-ten Schicht als Eingang. Die Neuronen der Eingabeschicht
haben nur einen Eingang, und jedes Neuron erhalt genau ein Merkmal als Eingangssignal. Es sind somit
s Neuronen nétig, die dann die Eingangssignale auf die nachfolgenden Schichten verteilen:

Doy je{l,. s} (2.64)

Die Ausgabe des Netzes ergibt sich aus der Ausgabe der Neuronen der Ausgabeschightlld]
konnte gezeigt werden, dass zur Klassifikation biometrischer Sigtiaeisgabeneuronen von Vorteil
sind. Dasj-te Neuron kann dann die Zugehdrigkeizur Klassej beschreiben. Die Klassenschatzung
ergibt sich zu

§(x) = argmaxu(y = j) = argmaxa!®™(x). (2.65)

1<j<K 1<j<K

Das Perzeptron-Neuron wurde erstmals [k69 beschrieben. Es wichtet seine Eingangssignale
nach .58 und verwendet oft Tansig-Funktionen na@xg) als Aktivierungsfunktion. Die Ausgangs-

gréf3e lautet dann
2

1+ e—2(eTgtg)
Das Radial-Basis-Funktion-Neuron ermittelt die Distanz zwischen Eingang und Gewichtei2riglh (
und verwendeid.63) als Aktivierungsfunktion:

a(e;g) = (2.66)

a(e;g) = e(e8)(e8), (2.67)

Mit zunehmender Distanz sinkt der ausgegebene Funktionswert. Entsprechend sind RBF-Neuronen un-
anfalliger gegeniber Ausreil3ern. Aufgrund der Distanzberechnung ist fir RBF-Netze eine Intervalltrans-
formation der Merkmale zu bevorzugen, um einen skaleninvarianten Klassifikator zu erhalten.

Um MLPs oder RBFs fir Klassifikationsaufgaben zu entwerfen, sind vorab Art und Anzahl der Neu-
ronen sowie die Anzahl der Schichten festzulegen. In der vorliegenden Arbeit werden stets Ein- und
Ausgabeschicht mit linearer Aktivierungsfunktion sowie eine Zwischenschicht,niterzeptron- bzw.
Radial-Basis-Funktion-Neuronen versehen. Die Netze lernen durch das Anpassen der Gewiibse
geschieht in der Regel durch den Backpropagation-Algorithmus. Ausgehend von zufallig initialisierten
Gewichten propagiert der Algorithmus die Netzausgabe rickwarts durch das Netz und versucht durch
das Andern der Gewichte den Ausgangsfehler zu minimieren. Dieses Optimierungsproblem kann durch
Gradientenverfahren geldst werden, besonders geeignet ist das Levenberg-Marquardt-Verfahren, das Po-
lynome zweiter Ordnung aus dem Gradienten schatzt und so sehr schnell konvergiert. Einen detaillierten
Uberblick Giber mogliche Lernverfahren gil215. Bild [2.16 stellt die Diskriminanzfunktionen eines
MLP-Netzes tUber dem Benchmarkdatensatzdar. Es kommem,, = 12 Zwischenschichtneuronen

mit Bias und Tansig-Aktivierungsfunktion sowf€ Ausgangsneuronen mit linearer Aktivierungsfunk-

tion zum Einsatz. Die Implementierung geschieht mit der MATLAB-Toolbox Neural Netwdr@€].[

In dem durch die Daten abgedeckten Bereich des Merkmalsraums ergeben sich sechs Bereiche, die die
Klassen gut trennen.

Zum Entwurf eines MLP-Netzes sind, (s + K + 1) + K SpeicherplatZ€ und zum Auswerten
nn(s + K + 1) Multiplikationent! sowie n,, Berechnungen der Exponentialfunktion notwendig. Eine

°Eingabeschicht: keine Speicherplatze, Zwischenschight: 1) pro Neuron, Ausgabeschichi{ + 1) pro Neuron (u. U.
weitere2s Speicherplétze fur Intervalltransformation)
Hzwischenschicht:{ + 2) pro Neuron, Ausgabeschicht;, pro Neuron
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Bild 2.16: Diskriminanzfunktionen eines MLPs Bild 2.17: Diskriminanzfunktionen eines uber-
mit n,, = 12 Neuronen, Benchmark- lernten MLPs mitz,, = 30 Neuronen,
datensatz A Benchmarkdatensatz*A

Klassifikationsentscheidung ist somit speicher- und rechenzeitaufwandig. Aufgrund der hohen Parame-
teranzahl konvergieren die Verfahren zudem oft in Nebenminima - das Netz ist tidériBietKonse-

guenzen sind ein Auswendiglernen des Datensatzes - die Generalisierungsfahigkeit des Netzes lasst stark
nach. In diesem Fall sind die Diskriminanzfunktionen zu sehr an die Lerndaten angepasst. In Bereichen,
in denen keine Lerndaten existieren, ergeben sich jedoch unsinnige Verlauf (BjdWeiterhin ist

der durch Daten abgedeckte Bereich des Merkmalsraums in viele Bereiche geteilt, in denen verschiedene
Klassenzuweisungen stattfinden. Dies fuihrt bei kleinen Anderungen in den Merkmalen zu Fehlklassifi-
kationen. Eine Beschrankung der Parameter durch Verwendung weniger Zwischenschichtneuronen und
einer Auswahl von Merkmalen leistet Abhilfe. Ein weiterer Nachteil sind schlecht interpretierbare Er-
gebnisse.

2.9.4 k-Nearest-Neighbour-Klassifikatoren (k-NN)

Ein k-Nearest-Neighbour-Klassifikator beurteilt die Klassenzugehdrigkeit eines unbekannten Datentu-
pelsx anhand der Klassenzugehorigkeitgrseiner Nachbarm;,i = 1,...,n im Lerndatensatz. Der
Parameter k bestimmt die Anzahl zu betrachtender Nachbarn. Fir k=kwliglKlassenzugehorigkeit
seines nachsten Nachbarn zugewiesen. Die Klassenschitiautgt

g(x) =y fur d(x,x;) < d(X,Xj), J=1...,n, i#], (2.68)
fur k> 1 folgt eine Zuweisung zur haufigsten Klasse:
y(x) = argmaxcard{l|y;, =j, [=1,....k}) fur d(x,x;) <...<d(x,x;) <d(x,x%;),
1<G<K

mit j=1,...,n, j¢&{i,...,i}. (2.69)
Im Allgemeinen wird zur Distanzberechnung die euklidische Metrik

d(x1,%x2) = \/(Xl —x2)T(x1 — x2) (2.70)

12Ein Uberlernen tritt ebenfalls ein, wenn das globale Optimum zwar gefunden, aber die Werte der Datentupel auswendig
gelernt wurden.

13Gilt nicht die strenge Ungleichheit, so erhélt die Klasse mit der kleineren Klassenbezeichnung Vorrang.
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Bild 2.18: Diskriminanzfunktionen eines k-NN-Klassifikators mit k=1, Benchmarkdatensatz A

verwendet, eine Intervalltransformation na2h3g) ist demnach zu empfehlen. Andere Metriken sind
ebenfalls méglich (Mahalanobis, Manhattan, ei8§][

Das Anlernen des Klassifikators geschieht durch das Abspeichern aller Datentupel des Lerndatensat-
zesx; mit Klassenzugehorigkeitep, und ggf. durch das Parametrieren einer Intervalltransformation
nach 2.38 und eines Distanzmal3es. Der Parameter k wird heuristisch festgeleg®. Bildtellt die
Diskriminanzfunktionen eines k-NN-Klassifikators tiber dem BenchmarkdatengatiaiA Es zeigen

sich sieben Bereiche fir die sechs Klassen. Alle Datentupel werden richtig klassifiziert, da Lern- und
Testdaten identisch sind und somit jedes Datentupel sich selbst als ndchsten Nachbarn betrachtet.

Es wird nach k= 1 Nachbarn gesucht, die Implementierung erfolgt mit Hilfe der MATLAB-Toolbox
"SVM and Kernel Methods Matlab Toolbox'3[].

k-Nearest-Neighbour-Klassifikatoren sind einfach anzulernen, bieten einen leichten Zugang und sind
auch fur nicht kompakte Klassengebiete geeignet. Jedoch weisen sie Instabilitaten im Bereich von Klas-
sengrenzen auf, insbesondere dann, wenn k klein ist oder Ausreil3er im Datensatz vorhanden sind. Eine
Implementierung in Echtzeitsysteme ist problembehaftet. Bei Verwendung der euklidischen Distanz sind
(n +2) - s + 1 SpeicherplatZ¢ zu belegen und firr jede Klassifikatign + 1) - s Multiplikationent®
durchzufihren. Aufgrund der Unabhangigkeit vldreignet sich der Klassifikator fiir Probleme mit vie-

len Klassen. Die Verwendung anderer Metriken erhdht den Aufwand erheblich (Mahalanobis Distanz:
ns(s + 1) Multiplikationen). Auch hier empfiehlt sich die Einschréankung des Merkmalsraums.

2.9.5 Support-Vektor-Maschinen (SVM)

Ausgangspunkt fur die if9S, 20q eingefihrten Support-Vektor-Maschinen sind Zweiklassenprobleme
mit den Klassenbezeichnunggn= —1 (Klasse 1) odey; = 1 (Klasse 2) fur das-te Datentupek;. Der
Grundgedanke besteht darin, eine Hyperebene zur optimalen Trennung der beiden Klassen zu finden. Da

1495 Speicherplatze fiir die Intervalltransformatiers, Speicherplatze um den Lerndatensatz zu speichern und ein Speicher-
platz, um k festzulegen

155 Multiplikationen fiir die Intervalltransformatiom,s Multiplikationen fiir die Distanzberechnung, eine explizite Berech-
nung der Wurzel ist aufgrund der Monotonie nicht nétig.
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jedoch eine lineare Trennung vieler Probleme nicht méglich ist, wird der Merkmalsraum vorab in einen
héherdimensionalen Raum transformiert. Diese frei wahlbare Transforngat&in. A. nichtlinear:

xp = O(x). (2.71)
Die Trennung im hochdimensionalen Raum findet durch eine Hyperebene
wixg +wy =0 (2.72)

statt, das Vorzeichen des Ausdruc(hsTx¢ + wp) gibt Auskunft Gber die Klassenzugehdrigkeit eines
Datentupels:
1 wennw’xg +wp >0

- 2.73
4 {—1 sonst ( )

Zur Berechnung vonwv wird zunachst von einer fehlerfreien Klassifikation aller Datentupgl ausge-
gangen:
yi(wixg; +wo) —1>0, i=1,...,n (2.74)
Die zur Trennebene nachstgelegenen Datentupel erfiillen hierbei die Gleichheit und haben somit einen
Abstand vorl /||w|| zur Trennebene. Nun wird versucht, die Absténde dieser Datentupel zur Trennebene
zu maximieren
Q, = — — max. (2.75)

Mit den Nebenbedingunger2./4) fuhrt der Lagrange'sche Ldsungsansatz mit den Lagrange-
Multiplikatoren \; zur Lagrange-Funktion

1 n
QLag = 5;\“,”2 =Y Nilwi(w xgi +wo) = 1), A =0 (2.76)
=1
mit
QLag— Min bzw.  Qrag — max ) (2.77)
W, wo W,wo
)\iZO )\1‘20
9Q a Q| 4 9Q 4
aALig:() axl;vgzov 81}509:0

Ableiten nachw undwg, Nullsetzen und Einsetzen i@.[7€) liefert folgendes Optimierungsproblem

n n n
1
Q=2 X~ B DD ViliXeiXg Nk — ax (2.78)
=1 i=1 j=1 1s--9AAn

mit 0<X, i=1,...,n (2.79)
> Ay =0. (2.80)
=1

Das Aufgeben der Nebenbedingung der fehlerfreien Klassifikation flhrt 22tz einem Ersetzen
von (2.79 durch
o< <O, i=1,...,n. (2.81)

Je groRer der frei wahlbare Parametegewahlt wird, desto weniger Klassifikationsfehler toleriert der
Algorithmus. Das Problem kann z. B. durch den Sequential-Minimal-Optimization-Algorithmus gelost
werden[147]. Alle zu 0 < \; < C gehorigenx, ; werden als Support-Vektoren bezeichnet, ihre Indizes
seien in einer Indexmengg enthalten

S={il0< X <C} mit cardS) = nsyp (2.82)
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Der Summandug und Richtungsvektow ergeben sich dann aus

1 S
wy = — —wixg,; fir ibeliebigmito < \; < C, (2.83)
Yi
wT
—
WTX¢ = Z )\iyixqﬁ,i Xp = Z )\Zyﬁb(xz)@(x) (284)
€S i€S

Von Vorteil in (2.84) ist, dassw explizit berechnet werden kann. Da die Berechnung der Transformation
® jedoch meist aufwéndig ist, kann sie so gewahlt werden, dass gilt:

O(x;)P(x) = K(x;,x). (2.85)
K (x,y) bezeichnet hierbei eine Kernfunktion, wodur@h84) alternativ mit

WTX¢ = Z Aiyi K (x4, %) (2.86)
€S

berechnet werden kanr2.86) bietet den Vorteil, dass die Transformation in den hochdimensionalen
Raum nicht mehr explizit ausgefuhrt werden muss, hingegen lasswsic. nur noch implizit als
wlx, darstellen, wenriX 85 in (2.84) eingesetzt wird. Die Klassenschatzung geschieht nun geman

(x) = {1 fir  3cs AiviK (%4,%) 4w < 0 (2.87)

1 flr ZiES )\iyiK(xi, X) + wgy > 0.

Fur die Wahl des Kerns existieren keine allgemeingultigen Kriterien, sie muss der Problemstellung an-
gepasst werden. Ein in der Praxis oft eingesetzter Kern ist der Polynomkern zweiter Gfdmitng

K(x,y) = (xTy +1)? bzw.  ®(x)T = (1,V2x1, V29, V2x 20, 23, 23). (2.88)

Weitere Kerne sinc4(Q] zu entnehmen.

Der Ubergang vom Zweiklassenproblem auf ein Mehrklassenproblem geschieht entweder durch das Ge-
geniberstellen einer Klasse gegen alle anderen (engl.: One-agdifjsb@dr durch das Betrachten al-

ler paarweisen Klassenkombinationen (engl.: One-against-one) sowie dem Verschmelzen der erhaltenen
Ergebnisse. Letztere Methode erzeugt explizit di€ib1) dargestellten Ungleichungssysteme. Die Be-
schreibung der genauen Vorgehensweise folgt in AbscBuditt:

Bei der Anwendung der SVM zeigt sich, dass auch hier eine Intervalltransformation2d&hvon
Vorteil ist.

Bild 2.19stellt die Diskriminanzfunktionen einer SVM liber dem BenchmarkdatensataA Verwen-

det wurde ein Polynomkern zweiter Ordnung bei Betrachtung von paarweisen Klassenkombinationen
und C' = 1000. Die Implementierung erfolgte mit der MATLAB-Toolbox "SVM and Kernel Methods
Matlab Toolbox” 3Q]. Es sind sechs Bereiche zu sehen, die den Datensatz gut klassifizieren. Supportvek-
toren sind durch Kreise gekennzeichnet, Supportvektoren kénnen fir die Zweiklassenprobleme mehrfach
auftreten.

®Die Anzahl transformierter Merkmale betragt = 1(s* + 3s + 2), die Anzahl der Multiplikationen zur Transformation
betragtn, = s(s + 1).
"One-against-all liefert i. A. schlechtere Ergebnisse als One-against-one.
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Bild 2.19: Diskriminanzfunktionen einer SVM, Benchmarkdatensatz ilern aus/2.88), Support-
Vektoren durch "0” gekennzeichnet

Zur Implementierung einer SVM zum Unterscheiden von zwei Klassen sind bei Verwendung eines Po-
lynomkerns zweiten Gradessp(s + 1) + 1 + 2s SpeicherplatZ€ zu speichern und zur Auswertung
nsup(nix + 1) + s Multiplikationent® zu tatigenn x beschreibt hierbei die Anzahl der Multiplikationen

zur Berechnung des Kerns, flif(x,y) aus @.88) gilt nx = s + 1. Der Verzicht auf die Kernfunktion
durch Verwendung vow erfordertsg + 1 + 2s Speicherplétze unel, + n,. + s Multiplikationer?°.

Im Mehrklassenfall i > 2) sind K-mal (one-against-all) bzwt./2 - K(K — 1)-mal (one-against-one)

mehr Speicherplatze und Multiplikationen notigs(p sei fiir alle Zweiklassenprobleme gleich). Auch

hier ist somit eine Merkmalsauswahl anzustreben. Die Echtzeitfahigkeit des Verfahrens ist stark einge-
schrankt, aber je nach Problemstellung zu bewerten. Nachteilig wirkt sich der schlecht interpretierbare
Zugang aus (Wahl der Support-Vektoren, grol3e Anzahl von Semiparametern).

2.9.6 Approximative Maximum-Likelihood-Schatzung (AML)

Bei der Konstruktion der Entscheidungsregel nach dem Maximum-Likelihood(ML)-Prinzip wird fur jede
Klassej eine Verteilungsannahme getroffen, die durch eine klassenspezifische Dichtefyipktibalen
Parameteri; beschrieben wird. Unter der Voraussetzung stochastisch unabhéngiger Datentupel ergibt
sich die Likelihood-Funktion zu

K
LO,....0k,y;x1,...,%Xn,X) = fy(x;6,) H H [i(xi;65). (2.89)
j=1iyi=j
Diese Funktion ist beziglich, ... ,0 und der Klassenzuordnungdes zu klassifizierenden Daten-

tupelsx zu maximieref!. Die Zuordnung des Datentupetszu einer Klassg beeinflusst somit die

8F{r nsyp Support-Vektoreri sind jeweils ein; - y; sowies Merkmale, zusétzlichu, und weitere2s Speicherpléatze fur die
Intervalltransformation notwendig.

¥nx 4+ 1 Multiplikationen fiir die Auswertung jedes Support-Vektordvultiplikationen fiir die Intervalltransformation

20, Multiplikationen zur Transformationse Multiplikationen zur Auswertung vorw” x4, s Multiplikationen fiir die In-
tervalltransformation

2Im Gegensatz zur Klassifikation ist bei der Clusterung von Daten die Likelihood-Funktion iibér; dewl alleny; zu
maximieren.
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Parameted; der auf der Basis der Lerndaten bestimmten Dichtefunktiorf;. Die ML-Schéatzung far
die Klassenzugehdrigkeijtvon x ergibt sich dann zu

K
§ME (%) = argmax Fy(0,) [T 11 £i6xi:65). (2.90)
01 eﬂgpl ,..7..,.9.’,( ERPK j=1luy;=j

Es bezeichnet; die Dimension des Parametervektrsder Verteilungsdichte der Klasge Unter der
Voraussetzungy; > max;<;<k p; werden die Schatzungen fés nur noch unwesentlich von dem
neu zu klassifizierenden Datentupebeeinflusst und konnen so durch die ML—Scha&,eersetzt wer-

den. Wird zudem fir alle Klassen dieselbe Familie von Verteilungen unterstellt, so sing alel f;

gleich (f; = f). Mit dieser Naherung zerfallt das Problem in eine Auswertung beziiglich der Werte der
klassenspezifischen Dichten an der Stelle

~ML ~ 0. Ur n. ,
7 (x) = jg{r?m% f(x;85) far n; > 1%%(%. (2.91)

Eine ausfluhrliche Herleitung findet sich ih34].

Im Fall der K-Klassen-Normalverteilung ergibt sich die geschétzte Klassenzugehdérigkeit durch die ap-
proximative ML-Entscheidungsregél(AML-Regel):

g(x) = argmax f(x;%;, ;) (2.92)
1<j<K
1 1 2 TS 1y =

_ —5(x—%;)" 37 (x—%;)
argmax —e 2 j (2.93)
ISISK (2)3 4 /det3;

= argmin (— 2Inf(x;%;, ﬁ]j)> (2.94)
1<)<K

= argminindet X; + (x — X;)" 27 (x - X;). (2.95)
1</<K

Bild 2.20stellt die Diskriminanzfunktionen des AML-Klassifikators tiber dem Benchmarkdatensatz A
dar. Die Diskriminanzfunktionen gehen aus den Schnittlinien der Dichtefunktionen ii2Bilchervor.

Je hoher dabei das Maximum der Dichtefunktion liegt, desto kleiner ist der Einzugsbereich der entspre-
chenden Klasse (z. B. Klasse 6).

Die notwendigen Parameté}r zur Klassifikation der Klassg setzen sich aus den Klassenmittelwerten
x; und klassenspezifischen Kovarianzmatri2epzusammen. Die Klassifikation eines Datentupels
erfordert somiti’ (s(s + 3)/2 + 1) Speicherplatzg, und mit

s s s
aTSa = Z a?sii + 2 Z Z ;05 Sij (296)
i=1 i=1 j=i+1

werdenk - (1+ s(s+ 1)) Multiplikationer?® benétigt. Die Auswertung der Exponentialfunktion entfallt.
Hier ist ebenfalls eine Reduktion der Merkmale anzustreben, da sowohl die Anzahl der Speicherplatze
als auch die der Multiplikationen mit steigt.

22Bej der Umformung vond.92) zu (2.95 sind zwar die Argumente der arg-Funktionen nicht gleich, deren Ergebnisse
sind es jedoch. Der Vorzeichenwechsel des Argumeni®.8¥) wird kompensiert durch das Ersetzen der argmax- durch die
argmin-Funktion.

*pro Klasse: 1 Speicherplatz furdrt 3, s Speicherplatze fii; und 3 s(s + 1) Speicherplatze fils ;" (hier gilto;; =
03ji)

2F(ir den ersten Term ali.06) ergeben sicRs Multiplikationen, fiir den zweiten singi(s — 1) + 1 Multiplikationen nétig.
Fir den Sonderfall s=1 sinkt die Anzahl um 1.
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Bild 2.20: Diskriminanzfunktionen des AML- Bild 2.21:Wahrscheinlichkeitsdichten und Dis-

Klassifikators, Sterne bezeichnen kriminanzfunktionen im Merkmals-
Klassenmittelpunkte (Benchmarkda- raum anhand von Benchmarkdaten-
tensatz A) satz A

Eine Moglichkeit zur Verminderung der Speicherplatzanzahl ergibt sich durch die Uberfiihrung
von (2.95) in eine Distanzl. Dies geschieht durch Ersetzen der Kovarianzmatrix durch eine einheitliche
Matrix fur alle Klassen:

~

S=3=5"1 (2.97)
Es gilt dann

g(x) = argmin d*(x,%;) = argmin (x—%;)7S(x—%;) = argmin (x—%;)7¥7(x~%;). (2.98)
1<G<K 1<K 1<<K
Gebrauchlich sind Klassifikatoren auf der Basis der Mahalanobis Distari2.8ff gnd der euklidischen
Distanz mit 2.100):
P _ 7
Y= - (xi —X)(x; —X)*, (2.99)
=1

~

R (2.100)

Die Anzahl notwendiger Speicherplatze betragt B9 ks + s(s+1)/2, bei 2.100 sindks Speicher-
platze notig. Die Klassifikation mittels dieser Distanzmal3e liefert jedoch i. A. schlechtere Ergebnisse als
der AML-Klassifikator und wird flir die folgenden Untersuchungen aul3er Acht gelassen.

2.10 Vergleich

2.10.1 Validierungstechniken

Um die Klassifikationsgite eines Verfahrens quantitativ zu beurteilen, bieten sich statistische Fehlerab-
schatzungen an. Da der Datensatz jedoch meistens erforderliche Voraussetzungen verletzt (Wahrschein-
lichkeitsverteilung, stochastische Unabhangigkeit, etc.), kommen Verfahren zum Einsatz, die Datenséatze
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konstruieren und Klassifikatoren auf diese anwenden. Diese Verfahren setzen lediglich voraus, dass die
Datentupel der gleichen Verteilung entstammen. Die bekanntesten Validierungstechnik@i,s186][

1. Reklassifikation oder Testen Uber Lerndaten: Das angelernte Verfahren wird sowohl Uber seinen
Lerndaten angelernt als auch getestet. Die Reklassifikation neigt dazu, den Klassifikationsfehler
Zu unterschatzen.

2. Testen Uber Testdaten: Das angelernte Verfahren wird auf einem unbekannten Datensatz getestet.
Das Ergebnis ist reprasentativ (sofern der Datenumfang grof3 genug ist), benétigt wird jedoch ein
unbekannter Testdatensatz, der oft nicht zur Verfligung steht. Zudem fiihrt das Testen Uber Testda-
ten zu hohen Informationsverlusten, da dem Anlernvorgang die Informationen des Testdatensatzes
vorenthalten werden.

3. Crossvalidierung: Die-fache Crossvalidierung nutzt— 1 Teile des Datensatzes zum Anlernen
(mit einem Umfang vom¢ross= n/(v — 1)) und einen Teil zum Testen. Das Verfahren wirchal
wiederholt, bis jedes Datentupel genau einmal zum Testen verwendet wurde. Die Aufteilung des
Datensatzes geschieht zufallig. Fehlerguoten der Crossvalidierung sind im Schnitt zu hoch, da der
Umfang des Lerndatensatzes verkleinert ist und somit Informationen verloren gehen. Zudem ist
das Verfahren sehr rechenaufwéandig.

4. Auslass-Methode oder Leave-One-Out: Die Auslass-Methode ist ein Spezialfall der Crossvalidie-
rung firv = n.

5. Bootstrap: Die Bootstrap-Methode zieht mit Zurtickleggg,: = n Datentupel aus dem Datensatz
und verwendet diese zum Anlernen. Alle nicht gezogenen Datentupel des Datensatzes vereint das
Verfahren zu einem Testdatensatz. Die Bootstrap-Methode liefert ebenfalls eine pessimistische
Schatzung. Um die Schatzung zu verbessern, bietet sich die 632-Bootstrap-MethodShach [
Diese berechnet die Klassifikationsgétenach

£ = 0.6328q T + 0.368{:all (2.101)

aus der Klassifikationsglte Uber Testdagen und der Klassifikationsgtite bei Reklassifikation

Uber dem gesamten Datensétza. Der Algorithmus liefert zwar realistische Schatzungen, zeigt

sich jedoch anfallig gegentiber Entscheidungsregeln, die sich den Lerndatensatz merken und somit
&a.an = 1 erfullen 85].

Da die Reklassifikation und die Bootstrap-Methode fiur die zu untersuchenden Verfahren unzuverlassige
Ergebnisse liefern, kommen in dieser Arbeit das Testen Uber Testdaten zur Evaluierung des Benchmark-
beispiels und die Crossvalidierung zur Evaluierung von realen Daten zum Einsatz.

Eine detaillierte Aufschlisselung des Klassifikationsergebnisses liefert die sogenannte Konfusionsma-
trix [77]:

K11 K12 ... Rik
K K

. — 21 K22 , (2.102)
Rkl .- Rkk

Die Elementer;; geben Auskunft dartiber, wieviele Datentupel der Klasder Klassej zugeordnet
wurden.
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2.10.2 Zeitpunkt der Merkmalserzeugung

Der Zeitpunkt der Merkmalserzeugung edert.) kann nach folgenden Kriterien gewahlt werden:

e Rechen- und Speichereffizienz zur Erstellung des Merkmals,
e univariate Trenngtte (ANOVA) und
e multivariate Trenngite (MANOVA).

Rechen- und speicheraufwandig sind Merkmale dann, wenn zu ihrer Berechnung eine Vielzahl vergange-
ner Werte (wie z.B. Zeitpunkt des aktuell angenommenen Extremums) gespeichert und aktualisiert wer-
den mussen. Das Berechnen von Trennglten mittels ANOVA liefert im univariaten Fall Aussagen tber
die Trennscharfe einzelner Merkmale, im multivariaten Fall (MANOVA, vgl. Absclhii} Gber die
Trennscharfe einer Kombination von Merkmald®%. Kombiniert werden jeweils drei gleiche Merk-

malstypen (z. B. Extrema der Bereiche I, lll und V).
Rechenaufwand| Gilite ANOVA Gute MANOVA

h.ji le ji h.ji leji hji leji

lokale Extremar, j; + + ++ ++ ++ ++

zeitliche Ausdehnung; ;; ++ + + 0] + o]
Summensignat; ;; + 0 ++ + ++ +
Trendextremap j; o] - + + + +

Anzahl Filterkreuzungenyy, ;; + - - -- - --
gefilterte Standardabweichung ;; - -- 0 + o] +

Tabelle 2.1Merkmalsgenerierung: Bewertung des Zeitpunktgsm Vergleich zut., vgl. An-
hang7.5, Tabelleri7.18und7.19

Tabellel2.1 zeigt die Vorteile der Zeitpunkte, ;; im Vergleich zut. ;; anhand der Auswertung von
Benchmarkdatensatz A - auf eine Betrachtung der relativen Merkmale wird hierbei verzichtet. In Bezug
auf den Rechenaufwand ist grundsatzligh; zu bevorzugen, da hierbei keine Werte zwischengespei-
chert werden missen. Die Merkmale Trendextrema, Anzahl Filterkreuzungen und gefilterte Standardab-
weichung bendétigen aufgrund ihrer Berechnungsvorschriften einen groReren Rechenaufwand. Sie sind
zudem anfalliger gegeniiber Stérungen und liefern deshalb geringere Trennschéarfen. Das ANOVA und
das MANOVA-Verfahren favorisieret), ;; leicht, um Klassen zu separieren (ausfuhrliche Ergebnisse in
Anhang7.5). Folglich ist das Berechnen aller Merkmaletzy; zu bevorzugen. Extrema kbnnen weiter-

hin beit. ;; berechnet werden. Trennscharfe, Rechenaufwand und Robustheit der Extrema sind nahezu
identisch, kleine Abweichungen kénnen aus Diskretisierungsfehlern entspringen.

Es werden folgende Merkmalsséatze erstellt (mit jeweils- 1 Elementen):

xej =(upjlkegal, . ug lke,n.]), (2.103)

I = Xe : (2.104)
7 maxieqo | no—1) (Te i)

Xt =(knj2 = knjis- -+ Knjne = knjne—1); (2.105)
T Xt,5

X T 2.106
£2%) (kh,jne _ k.th) ( )

x1; =(usjlknjal, - s s jlknjn.]): (2.107)
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T Xs,5
xDo=— = 2.108
T (knjne — kngt) ( )
Xapj =(Uspjlkn,jals - wspjlknn.]), (2.109)
xp ;= max up ikl ..., max up j[k]) und (2.110)
) kE{kh,j17"'7kh,j2} k’,e{kh,j(ncfl)7"'7kh,jn5}
Xg; =(uojlknjals - uojlknn.])). (2.111)

Fur jedes Sensorsignal bzw. jede Sensorkombination wird nun ein Merkmalssat?dmit je 1) Merk-

malen berechnet:

T _ T T T T T T T T T
XS,j - (Xe,jaX’r,jvXt,jvxz,jaXs,jaXu,j?xsp,jvxD,jaXa',j)' (2112)

Es wird dann jedes Schaltsignal durch einen Merkmalssatz beschrieben, der die Merkmalssatze fiir die
einzelnen Sensorsignale enthalt:

X = (XE15- - X pe). (2.113)

2.10.3 Umfang des Lerndatensatzes

Einerseits benétigen die Klassifikatoren des MMIs zum Anlernen méglichst viele Beispiele, um gute
Klassifikationsresultate zu liefern, andererseits dirfen Patienten nicht durch anstrengende Trainings- und
Aufnahmesitzungen tberlastet werden.

Um den Einfluss des Umfangs der Lerndaten auf die Klassifikationsresultate abzuschétzen, wertet dieser
Abschnitt den Klassifikationsfehler in Abhangigkeit vom Umfang des Lerndatensatzes aus. Hierzu wer-
den fur jeden Klassifikator nacheinander Lerndatensétze besteheng aug, n; = 3, ... ,n; = 30
Datentupeln pro Klasse aus Datensatz B zuféllig gezogen und Uber Datensatz C getestet. Der Vorgang
wird zehn Mal wiederholt. Plausibilitatsuntersuchungen aus den bisherigen Abschnitten fihren zu fol-
genden Parametrierungen:

¢ KNN: Verwendung einer MLP-Zwischenschicht mit, = 12 Neuronen mit Bias und Tansig-
Aktivierungsfunktion nachi2.62) sowie K' Ausgangsneuronen mit linearer Aktivierungsfunkti-
on, Gewichtung durch gewichteten euklidischen Abstand n2&8g( Implementierung mit Hilfe
von [10€],

e k-NN: Suche nach k=1 nachsten Nachbarn, Distanzberechnung mit euklidischem Abstand, Imple-
mentierung mit Hilfe von/3C] und

¢ SVM: Polynomkern zweiter Ordnung nac.88), C = 1000, Betrachtung von paarweisen Klas-
senkombinationen, Implementierung mit Hilfe vé80].

Ohne Beschrankung der Allgemeinheit findet eine Intervalltransformation aller Merkmale auf das In-
tervall [0; 1] (nach R.38) statt, um bessere Ergebnisse fur k-NN und SVM zu erhalten. Der AML-
Klassifikator verbessert sich dadurch nicht, die KNN und die Fuzzy-Regelbasen in den meisten Fallen
ebenfalls nicht.

Die gemittelten Ergebnisse stellt BiRi2Z dar.

Alle Klassifikatoren liefern tendenziell bessere Ergebnisse, je mehr Lerndaten zur Verfiigung stehen.
Ab ca. 25 Datentupel pro Klasse andern sich die Ergebnisse kaum noch. Fir die notwendige Grolie
des Lerndatensatzes empfiehlt sich ein Umfangwpe= 10...15 Datensatzen pro Klasse. In diesem
Bereich ist der Klassifikationsfehler bereits klein genug (¢ = 11% fur Fuzzy mitn; = 15,1 -§¢ =

4% far SVM mit n; = 15), und der Aufwand far den Patienten, d. h. die Anzahl zu generierender
Schaltsignale ist beherrschbar.
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Bild 2.22: Klassifikationsfehler mit Interpolationen (Exponentialfunktionen) in Abhangigkeit vom
Umfang an Lerndaten fur verschiedene Klassifikatoren

2.10.4 Ergebnisse

Um anhand des MMI-Index die vorgestellten Klassifikationsverfahren zu evaluieren, sind die Krite-
rien Klassifikationsgite) s, Anzahl umsetzbarer Zustandgy, Mikrocontroller-Kategorie@Q und
Engineering-Koster);, anhand des Benchmarks zu bewerten.

Dabei werden die zu extrahierenden Merkmale als gegeben vorausgesetzt. Die Verfahren zur Konstruk-
tion einer Entscheidungsregel werden in Abhangigkeit von ausgewahlten und aggregierten Merkmalen
beurteilt. Es gelten die Parametrierungen aus AbscBrifd.3 Alle nachfolgenden Ergebnisse basie-

ren auf einem Anlernen eines aus Datensatz B wiederholt zuféllig gezogenen Lerndatensatzes L mit
n; =10, K = 8.

Zur Berechnung der Klassifikationsgifie werden die angelernten Verfahren auf Datensatz C=

1000, K = 8) getestet. Diese Vorgehensweise wird 100-mal wiederholt, die Ergebnisse werden gemit-
telt. Aus Griinden der Ubersichtlichkeit stellt dieser Abschnitt nicht die Klassifikationsgiite, sondern den
relativen Klassifikationsfehler0 — £ bei Variation der Anzahl ausgewahlter bzw. aggregierter Merk-
male dar (Tabell2.2).

Die Fuzzy-Regelbasen, k-Nearest-Neighbour-Klassifikatoren und Support-Vektor-Maschinen vermin-
dern ihren Klassifikationsfehler, je mehr Merkmale zur Verfigung stehen. Die beiden anderen Verfah-
ren besitzen ein Optimum flr sechs bis acht ausgewahlte Merkmale. Sehr sensitiv reagiert der AML-
Klassifikator, da die Merkmalsanzahl quadratisch auf die Anzahl zu schatzender Elemente der Kovari-
anzmatrix einwirkt, und somit mit gleichen Daten wesentlich mehr Parameter geschatzt werden mus-
sen. Die Klassifikationsgite fallt ab. Ahnliches gilt firr die Kiinstlichen Neuronalen Netze. Wahrend die
Merkmalsaggregation den AML-Klassifikator aus o.g. Griunden stark verbessert, schrankt sie bei den
anderen Verfahren den Merkmalsraum zu sehr ein, so dass der Klassifikationsfehler steigt. Einzig die
k-Nearest-Neighbour-Klassifikatoren liefern vergleichbare Ergebnisse. Einen negativen Einfluss auf die
Ergebnisse des AML-Klassifikators tbt die Verletzung der Normalverteilungsannahme im Lerndatensatz
aus. Die anderen Verfahren werden hierdurch nicht beeinflusst.

Es sei bemerkt, dass diese Ergebnisse nur fur die vorliegende Problemstellung repréasentativ sind. Es
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Anzahl Merkmale|| Fuzzy KNN k-NN SVM AML
Sm =3 43.2 30.7 33.7 29.2 31.2

Sm =4 32.6 20.2 20.5 19.2 19.0

Sm =6 19.2 9.6 9.8 8.7 12.4

Sm =8 16.5 9.1 8.2 7.3 15.6
alle Merkmale 155 34.9 7.8 6.1 64.8
sSm=8,84=1 63.5 37.5 38.8 36.9 33.9
Sm = 8,87 =2 51.3 22.4 23.5 22.4 22.0
Sm =8,8¢=3 38.7 16.4 17.6 16.4 16.2
Sm=8,8q=14 24.2 12.0 11.4 10.4 12.0
Sm =8,84=06 16.0 9.2 7.8 7.7 11.7

Tabelle 2.2Klassifikationsfehlet 00 — & in % bei Variation der auszuwéhlenden Merkmaljeund
der zu aggregierenden Merkmaig beim Testen Uber Testdatensatz C, Bestwerte sind
fett hervorgehoben.

gibt kein Verfahren, das auf allen Datensatzen die anderen Verfahren berfligelt, da die Eigenschaften
eines Datensatzes immer bestimmte Starken und Schwéchen eines Verfahrens hervorheben. Einen grof3en
Verfahrensvergleich anhand verschiedener Benchmarkdatensatze und ProblemstellungetCktalit |

Um das Kriterium "Engineering-Kosten” zu beurteilen, werden die Anlernzeiten fir Merkmalsselektion
Ts,.,» Merkmalsaggregatiofi;, und Konstruktion der Entscheidungsregehuf einem PC-System mit

Sm

Pentium IV mit 2600MHz und 1GB Arbeitsspeicher gemessen.

Die Dauer zur Auswahl vor,, Merkmalen ist in Tabell@.3 dargestellt. Sie steigt nahezu linear mit

der Anzahl auszuwéhlender Merkmale. Die Dauer zur Berechnung der Transformationsvorschrift fur
die Merkmalsaggregation ist nahezu konstant und beffggt= 0.016s. Die Dauerl, zum Anlernen

der Entscheidungsregeln in Abhéngigkeit von der Anzahl zu verwendender Merkmale ist in 2abelle
dargestellt. Bei den Fuzzy-Regelbasen und den Kinstlichen Neuronalen Netzeff staigsteigen-

der Merkmalsanzahi,,,. Die k-Nearest-Neighbour-Klassifikatoren bendétigen gar keine Anlernzeit, da
lediglich der Lerndatensatz beibehalten werden muss. Unregelmafigkeiten der Anlerndauer der SVM
sind durch Instabilitaten des Anlernalgorithmus bei Verwendung weniger Merkmale zu begriinden. Der
AML-Klassifikator ist geschlossen I6sbar und benétigt deshalb nur eine sehr geringe Anlerndauer, wobei
diese aufgrund der rechentechnischen Verarbeitung in einigen Fallen zu Null gesetzt wird. Lediglich bei
der Verwendung aller Merkmale fallt diese ins Gewicht.

Anzahl Merkmale 2 3 4 6 8
Dauerins 0.41 0.67 0.89 1.36 1.81

Tabelle 2.3DauerTs,, in Sekunden zur Auswahl vos), Merkmalen von Benchmarkdatensatz A

Die notwendige Anzahl an Speicherplatzen und Multiplikationen fir das Kriterium "Mikrocontroller-
Kategorie” stellt Tabelle2.5 dar. Aufgrund der Auswertung von,, Exponentialfunktionen werden

die Kunstlichen Neuronalen Netze nait - n,, zusétzlichen Multiplikationen beaufschlagt. Die Anzahl
notwendiger Speicherplatze und Multiplikationen steigt bei den Kiinstlichen Neuronalen Netzen, den
k-Nearest-Neighbour-Klassifikatoren und dem AML-Klassifikator monoton mit steigender Merkmal-
sanzahl. FUr Fuzzy-Regelbasen und Support-Vektor-Maschinen ist diese Anzahl bei gleicher Klassen-,
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Anzahl Merkmale|| Fuzzy KNN k-NN SVM AML
1 0.17 1.88 0 0.61 0
2 0.44 2.00 0 0.53 0
3 0.48 2.34 0 0.19 0
4 1.69 2.59 0 0.09 0
6 3.17 3.30 0 0.08 0
8 4.02 4.17 0 0.12 0
alle 10.41 294.7 0 0.16 0.39
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Tabelle 2.4DauerT, in Sekunden zum Anlernen der Entscheidungsregeln bei Variation der verwen-
deten Merkmale (Benchmarkdatensatz A), Bestwerte sind fett hervorgehoben.

Merkmals- und Lerndatenanzahl problemspezifisch. Der erhdhte Aufwand zur Auswertung der Fuzzy-
Regelbasis bek,, = 6 Merkmalen resultiert aus einer suboptimalen Merkmalsauswahl. So wer-
den teilweise redundante Regeln erstellt, deren Auswertung aufwandig ist. Der niedrige Aufwand bei
sm = 8,84 = 3 basiert auf Regeln mit wenigen Teilpramissen. Es sind zwar relativ viele Regeln aus-
zuwerten, der Rechenaufwand zum Auswerten jeder Regel ist aber sehr gering. Bei Support-Vektor-
Maschinen steigt die Anzahl der Parameter und Multiplikationen nicht monoton aufgrund von nicht

garantierten Konvergenzeigenschaften im Anlernalgorithmus.

Anzahl Merkmale|| Fuzzy KNN k-NN SVM AML
Sm =3 9/28 397/152| 243/247| 819/687 104/ 80
Sm =4 10/27 | 409/164| 324/329| 501/435 168/ 120
Sm =06 27/49 | 433/188| 486/493| 807/725 344/ 224
Sm =8 9/36 457 /212 | 648/657| 1086/997 | 584/360
alle Merkmale 30/57 |1657/1412 8748/885717091/ 1704704184/4796(
Sm=28,5¢=1 10/16 | 381/136| 89/91 | 805/608 32/ 32
Sm = 8,84 =2 19/28 | 401/156| 178/181 | 543/441 72/ 64
Sm =8,54 =3 10/35 | 421/176| 267/271| 519/441 128/ 104
Sm=28,8¢=14 49/73 | 441/196| 356 /361 | 547/479 200/ 152
Sm =8,54 =06 72/102 | 481/236| 534/541| 873/789 392/ 272

D

Tabelle 2.5Anzahl Multiplikationen/Speicherpléatze der vorgestellten Verfahren bei Variation der
Anzahl ausgewahlter Merkmalg,, und aggregierter Merkmalg; auf der Basis von
Benchmarkdatensatz A, Bestwerte sind fett hervorgehoben.

Um aus den Ergebnissen den MMI-Index zu berechnen, wird folgende Parametrierung gemaf Ab-

schnitt2.4 vereinbart:

cx = 1 (beliebiger Parameter, da die Klassenanzahl konstant ist),
CLo = 2, cr1 = 0.3, CL2 = 0.01 (QLJ fallt 200 mal flacher alQLg ab) und
i = 1 (es wird nur ein Mikrocontroller betrachtet);;o = 300 undcy;; = 4, cpg = 300 und

cp1 = 4 (maximal 300 Multiplikationen und 300 Speicherplatze sind erlaubt).

ca = 80 (nur Verfahren mit Klassifikationsgiiten von mehr als 80% sind akzeptabel),
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Anzahl Merkmale|| Fuzzy KNN k-NN SVM AML
Sm =3 0 0 0 0 0
sm =4 0 0 0 0 0.01
Sm =06 0.01 0 0 0 0
Sm =28 2.29 0 0 0 0
alle Merkmale 5.83 0 0 0 0
Sm=8,8¢=1 0 0 0 0 0
Sm = 8,80 =2 0 0 0 0 0
Sm = 8,84 =3 0 0 0.02 0 2.40
Sm = 8,84 =4 0 0 0 0 27.25
S =8,54 =06 3.33 0 0 0 0

Tabelle 2.6 Auswertung des MMI-Index als0000 - A, Bestwerte sind fett hervorgehoben.

Den hochsten MMI-Index erreicht der AML-Klassifikator mit Auswahl wgpn = 8 Merkmalen und ei-

ner Aggregation auf; = 4 Merkmale (Tabell2.€). Gute Ergebnisse liefern auch ein AML-Klassifikator
unter Verwendung vos,, = 3 Merkmalen und Fuzzy-Regelbasen unter Verwendung aller Merkmale.
Alle anderen Verfahren sind fur die angenommene Parametrierung nicht einsetzbar, da ihre Auswertung
zu aufwéandig istf = 0).

Tabelle2.7 evaluiert die Robustheit der Verfahren anhand des Testens liber dem zeitvarianten Testdaten-
satz . Alle Verfahren liefern so schlechte Ergebnisse, dass der MMI-Index auf Null fallt. Im Vergleich

zu Tabelle2.2 scheint die Fuzzy-Regelbasis am robustesten zu sein, der Klassifikationsfehler liegt jedoch
trotzdem zu hoch.

Klassifikator Fuzzy KNN k-NN SVM AML
Klassifikationsfehler 24.0 20.3 19.2 17.1 28.7
MMI-Index 0 0 0 0 0

Tabelle 2.7Klassifikationsfehleit 00 — £ und MMI-Index Uber zeitvarianten Testdaten (Testdaten-
satz B, Auswahl vons,, = 8 Merkmalen, 100 Wiederholungen)

Zusammenfassend ergibt sich folgende Bewertung der vorgestellten Verfahren (Pafelleuzzy-
Regelbasen eignen sich gut fiir den Einsatz in Echtzeitsystemen und sind aufgrund ihrer Interpretier-
barkeit auch zur Wissensextraktion geeignet. Damit einher geht allerdings ein kaum akzeptabler Verlust
an Klassifikationsgute — insbesondere der Lernaufwand ist sehr hoch. GroRe Nachteile von Kinstlichen
Neuronalen Netzen sind der hohe Lernaufwand bis alle Gewichte angepasst sind sowie nicht optimale
Losungen fur die Parameter. k-Nearest-Neighbour-Klassifikatoren sind einfach anzulernen und liefern
hohe Klassifikationsgten, sie reagieren jedoch sensibel auf schlecht konditionierte Daten und sind in
Echtzeitsystemen wegen ihrer schlechten Onlinefahigkeit nachteilig. Support-Vektor-Maschinen zeich-
nen sich durch sehr hohe Klassifikationsgiten aus, der Lernvorgang ist hingegen aufwandig und ei-
ne Implementierung in Echtzeitsysteme fast nicht moglich. Der Approximative-Maximum-Likelihood-
Klassifikator verfligt neben einer guten Klassifikationsgute tber einen niedrigen Lernaufwand und onli-
nefahige Auswertealgorithmen. Keines der angefiihrten Verfahren ist bislang in der Lage, Uber zeitvari-
anten Testdaten robuste Ergebnisse zu liefern.
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Methode Fuzzy KNN k-NN SVM AML
Onlinefahigkeit ++ - - - T
Klassifikationsgtite - + + ++ o]
Lernaufwand -- -- ++ o +
Interpretierbarkeit + -- o] - 0
Robustheit - -- -- -- -

Tabelle 2.8Bewertung der Entscheidungsregeln (- -: sehr schlecht, -: schlecht, o: befriedigend,
+: gut, ++: sehr gut)

Die vorgestellten Verfahren liefern Uber dem synthetischen Benchmarkdatensatz zufriedenstellende
Klassifikationsergebnisse. Fir einen zuverladssigen Einsatz (z.B. flr Prothesen) sind sie jedoch noch
zu schlecht, und eine Implementierung in kostenguinstige Echtzeitsysteme wird durch die hohe Anzahl
notwendiger Speicherplatze sowie den Rechenaufwand erschwert. Zudem sind Klassifikationsergebnisse
nicht robust, wenn zeitvariante Anderungen auftreten.

Weiterhin ist keines der Verfahren in der Lage, die datensatzspezifischen Hirden (vgl. AlBahnitt

zu meistern. Es existieren keine Mdoglichkeiten, einzelne, isolierte Klassen zu separieren und einen
Entwurf Gber dem verbleibenden Datensatz durchzufiihren. Insbesondere fir Merkmalsauswahl und
-aggregation stellt dies ein erhebliches Hindernis dar. Zwar finden sich in der Literatur etliche Ansatze
zum hierarchischen Klassifizieren von Datentupeln, eine Zusammenfiihrung dieser Verfahren zum Erzie-
len von Synergieeffekten besteht nicht. Folglich existiert auch keine einheitliche Implementierungsplatt-
form zum automatischen Entwurf und Vergleich der Verfahren und zur Generierung des entsprechenden
mikrocontroller-tauglichen Quelltextes.

Bezlglich der erarbeiteten Kriterien fir MMIs heben sich Fuzzy-Regelbasen und AML-Klassifikatoren
als besonders geeignet hervor. Aufgrund seiner Eignung fur alle Kriterien und Einsatzszenarien ist
der AML-Klassifikator flr den Einsatz in MMIs zu bevorzugen. Allerdings krankt er an schlechteren
Klassifikationsguten. Eine Analyse der Ursachen sowie eine gezielte Verbesserung sind notwendig. Im
folgenden Kapitel werden deshalb neue Kriterien und Verfahren zum Entwurf von Merkmalsauswabhl,
-aggregation und Entscheidungsregel basierend auf dem Einsatz eines AML-Klassifikators entwickelt.



3 Neue Verfahren flur den Entwurf von
Klassifikatoren

3.1 Ubersicht

Beim Einsatz von MANOVA zur Merkmalsauswahl, linearer Diskriminanzanalyse (LDA) zur Merk-
malsaggregation und AML-Prinzip zur Konstruktion der Entscheidungsregel treten im Vergleich zu den
KNN-, k-NN- und SVM-Verfahren erhohte Klassifikationsfehler auf. Jedoch ist die AML-Entschei-
dungsregel das einzige gemafl dem MMI-Index implementierbare Verfahren. Griinde fir den héheren
Klassifikationsfehler lassen sich in vier Kategorien einordnen:

1. Die Kriterien von MANOVA und LDA bevorzugen tendenziell Merkmale, die eine einzelne Klas-
se weit von den Ubrigen positionieren, ohne dabei auf die Trennbarkeit ndher zusammenliegender
Klassen Ricksicht zu nehmen. Ursache sind die zugrundeliegenden Krizdgnbzw. (2.51),
die bessere Werte liefern, wenn der Abstand der Mittelwerte erkennbarer Klassen von den Mit-
telwerten der anderen Klassen grol3 ist. Dies verbessert jedoch nicht die Klassifikationsgite und
erhoht im Allgemeinen den Klassifikationsfehler. Eine lllustration der Problematik zeig8Bild
Die Klassen 7 und 8 wurden gut von den Ubrigen getrennt, die Konfusionsmatrix zeigt jedoch
deutlich, dass hierdurch eine Unterscheidung der Klassen 1 und 2 sowie 5 und 6 kaum moglich ist.

2. Bedingt durch die geringe Datenanzahl ergeben sich schlechte Schatzungen von Mittelwerten und
Kovarianzmatrizen.

3. Im Allgemeinen verletzt der Datensatz die Normalverteilungsannahme.

4. Insbesondere, wenn Lern- und Testdatensatze nicht den gleichen Aufnahmesitzungen entstammen,
fuhren zeitvariante Anderungen durch unbekannte Zufallsprozesse zu systematischen Unterschie-
den in Lern- und Testdaten.

Aufbauend auf Bild2.4 ergeben sich die in Bil3.2 dargestellten Modifikationsmaoglichkeiten fir den
Klassifikator.

Nach [74] lasst sich die Klassifikationsgiite durch eine Auswahl geeigneter Datentupel auf der Basis von
Konfidenzintervallen bereits vor dem Entwurf des Klassifikators verbessern. So kann P8xbbeye-

mildert werden. Den gleichen Ansatz verfolgt eine Erweiterung der Merkmale um deren Kombination
untereinander. So erhéht sich die Chance, dass die modifizierten Merkmale annahernd normalverteilt
sind. Das Fehlen eines umfangreichen Lerndatensatzes verhindert jedoch diese Vorgehensweisen und
fuhrt oft zu nicht-robusten Schatzungen.

Im Gegensatz zu den in Kapi2lhorgestellten Filteransatzen kann zur Bewertung und Modifikation von
Merkmalsauswabhl, -aggregation und Entscheidungsregel z. B. auch der Klassifikationsfehler und somit
die Entscheidungsregel selbst als Black-Box angewandt werden. Auf diese Weise ergeben sich die Pa-
rameter aus der Gute des zugehdrigen Klassifikationssystems. In Erweiterung zum Klassifikationsfehler
erstellt diese Arbeit verschiedene Kriterien basierend auf dem Entscheidungsmalfd zur
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Bild 3.1: Links: Klassifikationsproblematik im aggregierten Merkmalsraum (Datensaiz, A+ 8,
sq = 2), rechts: zugehorige Konfusionsmatrix bei Leave-One-Out Validierung
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Bild 3.2: Mdglichkeiten der Modifikation des Klassifikationsschemas

o Modifikation der Auswahl (Optimierung der Merkmalsauswabhl, verbessert Positionierung der
Klassen, siehe Problelt),

¢ Modifikation der Aggregation (Optimierung der Merkmalsaggregation, verbessert Positionierung
der Klassen und vermindert Auswirkungen fehlerhafter Verteilungsannahme, Prablema)
und

¢ Modifikation der Metrik (Optimierung des Entscheidungsmalies, vermindert Auswirkungen feh-
lerhafter Verteilungsannahme, Probl&jn

Die Berechnung der Klassifikationsguite kann einem Bootstrap oder einer Crossvalidierung entstammen
(Wrapper-Ansatz), die erforderliche Rechenleistung ist jedoch immens und eine Evaluierung des Daten-
satzes meist nicht mehr moglich. Deshalb wird hier die Klassifikationsgute Uber Lerndaten betrachtet. Ei-
ne Wichtungsfunktion forciert korrekte Klassifikationsergebnisse. Da die Parameteranpassung nicht ge-
schlossen losbar ist, kommt ein numerischer Optimierer zum Einsatz, flr den gute Startschatzungen aus
vereinfachten geschlossen I6sbaren Verfahren (z. B. aus Abs2t&itiotwendig sind (Abschni@.2).
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Die Verwendung eines solchen Kriteriums lasst sich auf die Modifikation der Berechnung der Merkmals-
extraktion (z. B. Filterkonstanten) und der Bestimmung von Konfidenzintervallen fir die Datenauswahl
erweitern, der Rechenaufwand fir eine fortwahrende Merkmalsextraktion ist jedoch oftmals zu hoch.

Das Klassifizieren eines Datentupels durch einmaliges Ausfiihren der Prozessschritte Merkmalsauswabhl,
-aggregation und Entscheidungsregel sei als Einschrittverfahren bezeichnet. In Erweiterung trifft ein
Mehrschrittverfahren mehrfach eine Auswahl an Datentupeln und entwirft fir diese einen individuellen
Klassifikator. Alle so entstehenden Klassifikatoren werden dann in einem abschlielRenden Schritt wie-
der zu einer Ausgangsgrofie zusammengefasst. Zum Entwurf der individuellen Klassifikatoren kénnen
sowohl die herkdmmlichen als auch modifizierte Verfahren zum Einsatz kommen. Mehrschrittverfah-
ren beugen den schlechten Schatzungen von Mittelwerten und Kovarianzmatrizen (FP2pbtenda
Klassifikatoren nur fiir gut zu erkennende Datentupel entworfen werden. Auf diese Weise vermindern
sich ebenfalls die Verletzungen der Normalverteilungsannahme (Pr@lexbschnitt3.2 stellt auf die
Problemstellung angepasste Mehrschrittverfahren vor.

Um Problemd zu bewadltigen, sind reprasentative Merkmale und Datensatze automatisch zu finden, die
nur wenig von den zeitvarianten Anderungen beeinflusst werden. Dies kann bei Kenntnis des Zufallspro-
zesses unter Verwendung von a-priori Merkmalsrelevanzen gesct@djeNdtwendig sind hierfir im
Vorfeld Aussagen Uber die Robustheit von Merkmalen. Da diese Kenntnis meist jedoch nicht gegeben
ist, wird hier der Lerndatensatz erweitert (AbschBid). Dies erfordert u. U. eine qualitative Kenntnis

uber die Art der zeitvarianten Anderung oder zusétzliche Lerndaten nach einer zeitvarianten Anderung.
Anhand des Benchmarkbeispiels wird die Gite des Verfahrens belegt. Ab&cEbittvertet die entwi-
ckelten Verfahren nach den in Kapilorgestellten Kriterien.

3.2 Einschrittverfahren: Optimierung der Prozessschritte

3.2.1 Modifizierte Merkmalsauswahl: Modifikation der Selektion (MM)

Die ausgewahlten Merkmaleé,...,is,, sind fir Klassifikationsaufgaben nur suboptimal, da das
Likelihood-Quotienten-Kriteriumd.47) die auszuwahlenden Kandidaten nicht nach deren Klassifika-
tionsglte beziglich der nachgeschalteten Entscheidungsregel bewertet.

Ein Wrapper-Ansatz leistet Abhilfe, indem er fir die Kandidatenkombinati@ggR einen Klassifikator
entwirft, dessen Klassifikationsgide schétzt und die Kandidaten bewertet. Das Mal} fur die Merkmals-
auswahl gemar(39 ergibt sich dann zu

1 — .
MﬁG(I) =& = - ZgG,i(Xi‘I) mit (3.2)
=1
1 fur fxiln Ryl By > falnFln Bl), i=1..... K, j#u
SG,i(Xz’\I) =
0 sonst

(3.3)
Zur Berechnung vorf (x;|7; Xy, , f]yi) verwenden in der Literatur gangige Wrapper-Ansétze den Boot-
strap oder die Crossvalidierung (vgl. Abschgitt0.], [68,86]). Beide Validierungstechniken berechnen
jedoch die Parameter des Klassifikators auf der Basis von zufallig gewéahlten Datentupeln des Lernda-
tensatzes und liefern somit streuungsbehaftete Ergebnisse. Fir verlassliche Aussagen Uber die Klassi-
fikationsgute sind die Verfahren mehrfach zu wiederholen und die Ergebnisse zu mitteln - die Dauer
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zur Auswahl der Merkmale ist entsprechend hoch. Zudem sinkt bei kleinen Datensatzen, wie im vor-
liegenden Fall, die Gite der Parameterschéatzungen. Deshalb schlagt diese Arbeit eine Berechnung der
Klassifikationsgute Uber den Lerndaten vor und passt das KriteBuinan.

Der Nachteil des Kriteriums3(2) ist es, dasg¢ i(x;|z) diskret und die Zielfunktion somit unstetig ist.

Um ein stetiges Kriterium zu erhalten, wird der Wert des Entscheidungsmafes fur die wahre Klassenzu-
ordnungf (x;|z; Xy, , iyi) zur Summe der Entscheidungsmale aller Klassenzuordnungen ins Verhéaltnis
gesetzt. Das zugehorige Magse "% ergibt sich dann zu

. 1 < .
MEGSPUYTY = ZN " P(x, mit 3.4
(D=2 Plulz)  m (3.4)
A X7,7iz 721‘
P(xilz) = S Xuln Puln) 35)
Zl f(xis Xz, Xj1)
J:

Die Summe aller Verhaltnisse dét(x;|7) iiber den Lerndaten liefert eine stetige Approximation fiir

die Klassifikationsgiite, die Summe der Welte- P(x,|7) ein Kriterium fiir den Klassifikationsfehler.

Im ersten Fall ist beziglichh zu maximieren, im zweiten zu minimieren, die Ergebnisse sind identisch.

In der praktischen Anwendung hat sich jedoch gezeigt, dass es zweckmafig ist, von einer Gleichge-
wichtung der Fehlklassifikationswerte— P(x;|7) abzuweichen. Fehlklassifikationen implizieren stets
VerhaltnisseP(x;|7) < 0.5; die Umkehrung gilt nicht. Wert&(x;|7) < 0.5 weisen aber auf einen nicht
unbetrachtlichen Einfluss der anderen Klassen hin.

Es wird deshalb eine Gewichtsfunktiar(w) eingefihrt. Mit der Vorgabe, Fehlklassifikationen=
P(x;|7) < 0.5 starker zu gewichten und fiw = P(x;|z) = 0 die Gewichtung zu verdoppel(w) =
2), ergibt sich das Kriterium

n

MEMYT) =N " y(P(xilz))  mit (3.6)
=1
2 —3w furw < 0.5
¢@»:{1—w fir w > 0.5. 3.7)

0 0.5 w 1

Bild 3.3: Wichtungsfunktion nach3(.7)

Die Wichtungsfunktion zeigt Bil3.3 Auf diese Weise werden die Merkmale so ausgewahlt, dass richti-
ge Klassifikationsergebnisse zwar weniger sicher werden, aber so gleichzeitig Klassifikationsfehler ver-
mieden werden. Die Merkmalsauswabhl ist dann vorzunehmen nach

7 = argmin M™% T 09 mit  cardZeand = Sm. (3.8)

cand
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Die Bilder3.4und3.5 zeigen einen Vergleich von MANOVA und der modifizierten Merkmalsauswabhl
(MM) nach Kriterium B.6). MANOVA trennt die Klassen 7 und 8 ab und minimiert deren Streuung.
Klasse 4 kann noch erkannt werden, die anderen Klassen sind nicht mehr zu unterscheiden. Im Gegensatz
dazu verzichtet Kriterium3,€) auf eine perfekte Erkennung der Klassen 7 und 8 und konzentriert sich
darauf, alle Klassen gleichermaf3en gut zu erkennen. Tabellen der ausgewéhlten Merkmale und deren
Relevanzen/¢c:m%d zeigt Anhang7.5.

057

Merkmal 2
Merkmal 2

6 6
6 6
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Bild 3.4: Merkmalsraum und Diskriminanz- Bild 3.5: Merkmalsraum und Diskriminanz-
funktionen: Auswahl von2 Merk- funktionen: Auswahl vor2 Merkma-
malen nach MANOVA (Datensatz A) len nach8.6) (Datensatz A)

Parametrierung MANOVA MerkmalsauswahMerkmalsauswahiMerkmalsauswall
nach @.392.47) nach B8.2) nach 8.4) nach 8.€), (MM)
Sm =2 46.5 12.0 10.6 10.7
Sm =3 31.2 10.9 10.3 10.0
Sm =4 19.0 10.9 9.8 9.9
Sm = 6,80 =2 20.5 17.6 16.9 16.6
Sm=06,8¢=3 16.4 11.3 11.2 10.5
Sm=06,80 =4 11.8 10.6 10.2 9.4
Sm =8,8¢ =2 22.0 20.3 18.8 17.9
Sm =28,8¢ =3 16.2 12.9 12.3 11.8
Sm =8,8¢ =4 12.0 10.5 10.3 10.0
Sm = 10,84 =2 20.5 20.7 18.9 18.8
Sm = 10,84 = 3 17.1 12,5 12.4 11.9
Sm = 10,84 =4 12.3 9.4 10.0 10.0

Tabelle 3.1Klassifikationsfehler der AML-Entscheidungsregel ohne/mit LDA Uber Testdaten (Test-
datensatz C, 100 Wiederholungen, siehe AbscBrifd.4 fir verschiedene Parametrie-
rungen der vorgestellten Merkmalsauswahl-Verfahren, Bestwerte sind fett hervorgeho-
ben.

Tabelle3.1 zeigt die Klassifikationsfehler in Abhangigkeit von den drei Kriteridrg), (3.4) und 3.6).



3.2. Einschrittverfahren: Optimierung der Prozessschritte 67

Es zeigt sich, dass alle in diesem Kapitel vorgestellten Verfahren den Klassifikationsfehler verkleinern,
und dass insbesondere das neue Kriteri@ré) die besten Ergebnisse liefert. ks, klein (s, < 4), so
wahlen die Kriterien3.4) und 3.€) meist identische Merkmale aus, die Klassifikationsguten liegen ent-
sprechend nahe beisammen. Der Vorsprung gegentber dem herkdmmlichen MANOVA-Verfahren wird
umso hoher, je kleiner die Merkmalsdimensigngewahlt wird. Somit ergeben sich bessere Klassifika-

tionsguten in niederdimensionalen RAumen, und es vermindern sich die Echtzeitanforderungen.

Grundsatzlich werden Klassifikationsergebnisse Giber Lerndaten mit steigender Merkmalsgnnadhl
steigender Merkmalsdimensieg besser (bzw. verschlechtern sich nicht), wenn die Lerndaten normal-
verteilt sind. Das gleiche gilt Uber Testdaten, wenn Lern- und Testdaten den gleichen Verteilungen ent-
stammen und der Lerndatensatz umfangreich genug ist, um das Problem zu beschreiben. Da es sich bei
den vorliegenden Experimenten jedoch um Ziehungen aus einer geringen Zahl von Lerndaten handelt
und weiterhin nicht von normalverteilten Daten ausgegangen werden kann, kénnen die Verfahren ihre
Parameter nur grob an das Problem anpassen. Daraus folgt ein globales Minimum der Klassifikations-
gute Uber Testdaten in Abhangigkeit vep und s,. Idealerweise soll das Minimum bei kleinap,

und sy auftreten, da ein Verfahren dann weniger Parameter bengétigt. Da die verwendete Parameteropti-
mierung die Parameter besser an das Problem anpasst als die einfache Annahme der Normalverteilung
(wie bei MANOVA) verschiebt sich hier das Minimum der Klassifikationsgute in Richtung kleinerer
Parameteranzahlen. In TabeBel deutet sich beispielsweise ein Minimum durch den stagnierenden
Klassifikationsfehler fus,, = 3 unds,, = 4 an. Noch deutlicher sichtbar wird dieser Umstand in den
nachfolgenden Abschnitten.

3.2.2 Modifizierte Diskriminanzanalyse: Modifikation der Projektion (MD)

In die AML-Entscheidungsregel gemé&d®94) gehen bei der Klassifikation die transformierten Merkmale
ATx;|7 bzw. ATx; ein. Die hierfirr bestimmte TransformationsmatAixst beziiglich des Klassifikators
ebenfalls suboptimal, da sie nach dem Kriterit#1s() berechnet wurde. Aquivalent zu Abschigit.1

ist hier ein Wrapper-Ansatz moglich. Die in der Literatur bekannten Wrapper-Verfahren scheitern je-
doch, da fir die Elemente vaA nun nicht aus einer bestehenden Menge mdéglicher Werte ausgewahlt
werden kann, sondern kontinuierlich minimiert werden mi1€5]f Der Aufwand zur Berechnung der
Crossvalidierungs- oder Bootstrap-Ergebnisse steigt enorm. Wird die Klassifikationsgute jedoch wie in
Abschnitt3.2.1vorgeschlagen Uber den Lerndaten berechnet und das Kriterium modifiziert, so fuhrt dies
zu einem beherrschbaren Problem. Es gilt

Aopt:argjilinzl/z(PA(ATxi)) mit  (w) aus (3.7) und (3.9)
=1

R ATx;: ATx, ATS, A .

Pa(ATx) = JA XA T A BA) b ATy € 0,1) (3.10)
S f(ATx;; ATX;, AT, A)
j=1

A pt wird durch numerische Optimierung bestimmt. Als Startwert dient die aus der LDA stammende
Matrix (2.53. Die Bilder3.6 und3.7 zeigen den Vergleich von LDA zu modifizierter Diskriminanz-
analyse (MD) anhand des Benchmarkdatensatzes A. Wahrend beide Verfahren die Klassen 3 und 4 gut
erkennen, krankt die LDA an der Unterscheidung der Klassen 1, 2, 5 und 6. Die MD projiziert die Merk-
male so, dass die Trennung der Klasse 4 schlechter wird, kann dann aber die Klassen 1, 2, 5 und 6 im
zweidimensionalen Raum kompakt mit minimaler Uberlagerung darstellen.
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Bild 3.6: Transformierter Merkmalsraum mit Bild 3.7: Transformierter Merkmalsraum mit
Aopt nach 2.53), Problembereich aus Agpt nach B.9), Problembereich aus
Bild 3.1 (Datensatz A) Bild 3.1 (Datensatz A)
Parametrierung MANOVA MANOVA MM MM
LDA MD LDA MD
Sm = 6,85 =2 20.5 13.4 16.6 11.4
Sm =06,84=3 16.4 12.0 10.5 9.8
Sm=06,8q =14 11.8 11.3 9.4 10.1
Sm =8,84 =2 22.0 12.8 17.9 12.4
Sm=28,8¢=3 16.2 12.0 11.8 10.4
Sm =28,8¢q =4 12.0 11.3 10.0 9.9
Sm = 10,85 = 2 20.5 11.8 18.8 13.4
Sm =10,84 =3 17.1 11.3 11.9 11.4
sm=10,85 =4 12.3 11.8 10.0 10.6

Tabelle 3.2Klassifikationsfehler Uber Testdaten (AML-Entscheidungsregel, Testdatensatz C,
100 Wiederholungen, siehe Abschri2itl0.4: Vergleich der modifizierten Verfahren
(MM: modifizierte Merkmalsauswahl nacB.€), MD: modifizierte Diskriminanzanaly-
se nach3.9)), Bestwerte sind fett hervorgehoben.

Ein Vorteil der vorgestellten modifizierten Diskriminanzanalyse liegt darin, dass sie hinsichtlich klassen-
spezifischer Kosten einer Fehlklassifikation tUber die Bewertungsfunktiaf erweitert werden kann.

Die Ergebnisse der modifizierten Diskriminanzanalyse tber dem Benchmarkbeispiel stellt Babelle

dar. Demnach verbessert das Verfahren die Klassifikationsgite, insbesondere dann, wenn kein optimier-
tes Verfahren zur Merkmalsauswahl vorgeschaltet ist. Bei modifizierter Merkmalsauswahl3gch (
(MM) liefert das Verfahren nur leicht bessere Werte als die LDA, da die MM das gleiche Kriterium opti-
miert. Es zeigt sich jedoch, dass sich insbesondere bei niederdimensionalen Transformatienéh (

Vorteile ergeben - damit sinken die Echtzeitanforderungen des Systems. Ursache ist die in AB&hnitt
diskutierte Verschiebung des Minimums des Klassifikationsfehlers. Je starker ein Verfahren an die Daten
angepasst ist, desto starker wandert das Minimum in Richtung kleinerer Parameteranzahlen. Besonders
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deutlich zeigt dies Tabell@.2 fur s,,, = 6 im Vergleich von MM/LDA zu MM/MD.

Steigts, an, verringern sich die Vorteile der modifizierten Diskriminanzanalyse, da die Modellordnung
dann hoch genug ist, um mit der LDA &hnliche Klassifikationsgtten zu erreichen. Der Einfluss der An-
zahl ausgewahlter Merkmalg, ist im vorliegenden Beispiel nicht einheitlich. Abschi8tE stellt den
MMI-Index fir die Kombination aus maodifizierter Merkmalsauswahl und modifizierter Diskriminanz-

analyse dar sowie die dafiir notwendigen GroRen Anlerndauer, Anzahl Multiplikationen und Anzahl
Speicherplatze.

3.2.3 Modifizierte Entscheidungsregel: Modifikation der Metrik (MAML)

Aquivalent zu den vorangegangenen Abschnitten lassen sich Mittelwerte und Kovarianzmatrizen der Ent-
scheidungsregel optimieren. Je nach Merkmalsraum, auf den die Entscheidungsregel angewandt wird,
kénnen hierbes, s, oders; Merkmale verwendet werden. Ohne Beschrankung der Allgemeinheit wer-
den die folgenden Formeln in einesxdimensionalen Merkmalsraum dargestellt. Um die Symmetrie und
positive Definitheit der Kovarianzmatrizen zu garantieren, lasst sich eine Mag@nfihren, mit

¥, =070;, 0; R (3.11)

Zur Berechnung Vo undilj ergibt sich aquivalent zu AbschnBt2.1folgendes Kriterium:

f: i1 Xy, 0,0y, | |
Q= w( [{(X Xy:» Oy, 0y.) )—> ~min mit  Y(w) aus (3.7). (3.12)
J=

Im vorliegenden Fall lassen sich durch das Verfahren kaum Verbesserungen erreichen, da der modifizier-
te AML-Klassifikator (MAML) nur die Diskriminanzfunktionen verschieben kann. Diese sind aber im
reduzierten Merkmalsraum durch den AML-Klassifikator hinreichend genau/88ldnd3.9).
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Bild 3.8: Diskriminanzfunktionen des her- Bild 3.9: Diskriminanzfunktionen des modi-

kdmmlichen AML-Klassifikators fizierten AML-Klassifikators geman
gemaR2.95, Datensatz A (3.12), Datensatz A

AuRerdem ist der Umfang des Datensatzes zu klein, um robuste Aussagen Uber optimale Klassengren-
zen zu erhalten. Tabel& 3 stellt den Klassifikationsfehler tGiber diversen Parametrierungen dar. Bei ei-
ner Vorverarbeitung durch MANOVA und LDA liefert das AML-Verfahren bessere Ergebnisse als das
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MAML-Verfahren, da MANOVA und LDA die Daten bereits so auswahlen und transformieren, dass der
Ansatz einer Normalverteilung fir die AML-Entscheidungsregel gerechtfertigt ist. Bei Verwendung von
MM und/oder MD zeigt sich wiederum die in Abschri®2.1 diskutierte Verschiebung des Minimums

des Klassifikationsfehlers in Richtung sinkender Parameteranzahlen. Durch MM und MD sind die Daten
jedoch bereits so stark angepasst, dass die Verschiebung nur minimal ausféllt und eine Verbesserung des
Klassifikationsfehlers nicht moglich ist. Das MAML-Verfahren liefert somit zwar gute Ergebnisse, ist
jedoch nicht besser als das AML-Verfahren: Das MAML-Verfahren eignet sich fur dieses Beispiel nicht.
Das Verfahren eignet sich hingegen sehr gut, wenn eine gute Einteilung des Merkmalsraums in Klassen
maoglich ist, aber die Normalverteilungsannahme stark verletzt wird.

Parametrierung|| MANOVA MM MANOVA MM MM
LDA MD LDA LDA MD
AML AML MAML MAML MAML
Sm =06,85 =2 20.5 11.4 22.0 17.8 12.1
Sm =106,8¢ =3 16.4 9.8 17.8 12.0 9.5
Sm =06,84 =4 11.8 10.1 13.6 9.7 9.6
Sm = 8,84 =2 22.0 12.4 23.8 18.4 125
Sm =8,8¢ =3 16.2 10.4 16.8 12.3 10.3
Sm =8,5¢q =14 12.0 9.9 13.4 10.8 10.2
Sm = 10,85 =2 20.5 13.4 22.8 19.3 13.2
sm=10,84 =3 17.1 11.4 17.1 13.8 11.0
Sm =10,84 =4 12.3 10.6 13.0 10.2 10.2

Tabelle 3.3Klassifikationsfehler von AML- und MAML-Verfahren Uber Testdaten (Testdatensatz C,
100 Wiederholungen, siehe Abschi@ti 0.4, Bestwerte sind fett hervorgehoben.

3.3 Mehrschrittverfahren

3.3.1 Ubersicht

Wahrend zur direkten Losung des Mehrklassenproblems (Polychotomie) fir jedes Daterdigpgliei-

chen Abbildungerss bis S, zum Einsatz kommen, bilden Mehrschrittverfahren Hierarchien und betrach-

ten auf der Hierarchiestufe individuelle AbbildungenSs ,,, bis S, ,,,. Beruhen diese Abbildungen auf

der Extraktion von Datensubgruppen, so kommen sogenannte Teile-und-Herrsche (engl. Separate-and-
Conquer, Divide-and-Conquer)-Algorithmen zum Eins®&3].[Eine Aufteilung des Klassifikationspro-

blems im Sinne des Erkennens bzw. Extrahierens von Klassensubgruppen (Reduktion des Problems, in
der Anwendungsphase Verschmelzen der Ergebnisse aller Probleme) fihrt zur Anwendung von Auf-
schlussverfahren (engl. decomposition methotl8L[211]. Besondere Aufmerksamkeit hat hierbei die
Aufteilung in Zweiklassenprobleme (Dichotomien) erlari®], insbesondere die paarweise Kombina-

tion (engl. pairwise coupling)/d].

Diese Arbeit stellt drei neue Mehrschrittverfahren vor. Die Hierarchie entsteht dabei durch
1. ein Abspalten aller Datentupel einer ausgewahlten Klasse(1, ..., K} (bezlglich des Mehr-

klassenproblems). Findet keine Abspaltung statt, folgt in der nachsten Hierarchiestufe die Betrach-
tung eines zusatzlichen Merkmals und wiederum der Versuch des Abspaltens einer Klasse. Sobald
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ein unbekanntes Datentupel zu einer abgespaltenen Klasse als zugehorig befunden wird, folgt die
finale Zuweisung des Datentupels zu dieser Klasse.

2. ein Abspalten von ausgewahlten Datentupeln mit einer Mindestzugehorgkeiteiner Klasse
j. Verbleibende Datentupel der Klasgaverden von dieser Entscheidung nicht beeinflusst. Ein
Abspalten bedingt eine finale Zuweisung eines Datentupels zur Kjasse

3. eine Dekomposition des Lerndatensatzefjt)—Zweiklassenprobleme und eine problemspezi-
fische Durchfliihrung von Merkmalsauswahl und -aggregation. Beim Turnier-Kriterium werden
die Entscheidungen aller méglichen Zweiklassenprobleme betrachtet. Beim KO-Kriterium fiihren
die Entscheidungen einzelner Zweiklassenprobleme zur Auswahl des nachsten zu betrachtenden
Zweiklassenproblems, die unterlegene Klasse wird endgultig verworfen.

Methodel strebt danach, komplette Klassen zuverlassig zu erkennen (Hierarchische Klassifikation von
Klassen, AbschnitB.3.2). Methode2 sucht nach einzelnen zuverlassig zu erkennenden Datentupeln
(Hierarchische Klassifikation von Datentupeln, AbschBiBt.3. Methode3 versucht durch eine Hierar-

chie von Zweiklassenproblemen eine Klassifikationsentscheidung herbeizufuhren. Die Betrachtung von
Klassensubgruppen fuhrt zum Entwurf von Turnier- oder KO-Klassifikatoren (Abs&hBij.

Alle vorgestellten Verfahren stiitzen sich auf die angefiihrten statistischen Methoden, da hierbei ein leicht
verstandlicher Parameterzugang und ein geringer Berechnungsaufwand gegeben sind. Allerdings eignen
sie sich prinzipiell fur beliebige Entscheidungsregeln.

Ende
Strategie- nein
> Merkmals- auswahl, Merkmals-| _|Modifika- Merkmals- Entscheidungs-
vorauswahl LDS zusam- ja auswahl tion LDS | "|aggregation regel
menstellen
Modifika-
tion LDS

Bild 3.10: Vorgehensweise bei Mehrschrittverfahren, LDS: Lerndatensatz

Um Mehrschrittverfahren einheitlich zu entwerfen und auszuwerten, wird nun ein neuer Algorithmus
eingefuhrt, der sich gemaf folgendem Schema gliedert 16 und3.11, [157]): Zu Beginn besteht
optional die Mdglichkeit einer Merkmalsvorauswahl (Sclitjttum die Komplexitat fur den nachfolgen-

den Klassifikatorentwurf zu reduzieren - alle folgenden Schritte beziehen sich dann auf einen Lernda-
tensatz mit diesen gewahlten Merkmalen. Es folgt eine Endlosschleife (&)hritbbei jeder Schlei-
fendurchgang einer Erhéhung der Hierarchiestufentspricht. In den Hierarchiestufen selbst ist dann
eine eigenstandige Folge von Abbildung®),, bis S, ,, zu entwerfen: Vorab findet eine Auswahl der
Klassifikationsstrategie inklusive des entsprechenden Lerndatensatzes @aphtétt. Sofern keine Be-
dingung fur einen Abbruch gegeben ist, folgt eine Merkmalsauswahl (S2byitEine Modifikation des
Lerndatensatzes (Schi#t) kann nun fur die folgende Merkmalsaggregation (ScBdfthotwendig sein,

um Parameterschatzungen zu optimieren. Es folgt der Entwurf einer Entscheidungsregeld& chitt
darauf basierend eine erneute Modifikation des Lerndatensatzes (2f)hritt

Die Klassifikation eines unbekannten Datentupels (Anwendung des Klassifikators) beschrankt sich dann
auf die Auswahl der in Schrift berechneten Merkmalsindizes (Sch8tisowie innerhalb einer Schleife
(Schritt4) auf die Auswahl eines Klassifikators (Schd#) und die Anwendung der zugehoérigen Merk-
malsauswabhl, -aggregation und Entscheidungsregel (SéhjitDie Schleife wird dann abgebrochen,
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Entwurf:
1. Modifikation Lerndatensatz durch Merkmalsauswaihi

2. Endlosschleife Giber zunehmende Hierarchiestufen

(&) Auswahl Klassifikationsstrategie inkl. Zusammenstellung Lerndatensatz. Abbruch, wenn Lerndaten-
satz keine Datentupel mehr enthalt

(b) Entwurf Merkmalsauswalflz,
(c) Modifikation Lerndatensatz

(d) Entwurf Merkmalsaggregatiosk .,
(e) Entwurf Entscheidungsreg§l

(f) Modifikation Lerndatensatz
Anwendung:
3. Merkmale auswéahlen gem&8 o

4. Endlosschleife Uber zunehmende Hierarchiestufen
(a) Versuch einer finalen Klassenzuweisung und Abbruch oder Auswahl nachster Klassifikator
(b) Anwendung: Merkmalsauswabkb ,,, Merkmalsaggregatiofis .., Entscheidungsregél, .,

Bild 3.11: Algorithmus zum modifizierten Klassifikatorentwurf

wenn eine Klassenzuweisung geschehen ist. Diese Klassenzuweisung wird in der letzten Hierarchiestufe
forciert.

Zum Entwurf von Merkmalsauswahl (Schrib), Merkmalsaggregation (Schrizd) und der Entschei-
dungsregel (Schrie€) in den Hierarchiestufen ist eine Anwendung der maodifizierten Einschrittverfah-
ren (Abschnit3.2) wenig sinnvoll, da diese Verfahren insbesondere fiir die sofortige Klassifikation von
Mehrklassenproblemen entworfen wurden. Hingegen kann der Einsatz einer modifizierten Merkmals-
auswahl (MM) in Schrittll Vorteile bringen.

3.3.2 Hierarchische Klassifikation nach Klassen (HKK)

Die hierarchische Klassifikation nach Klassen (HKK) basiert in jeder Hierarchiestaig einer Merk-
malsauswahl und einer Merkmalsaggregation mit dem Ziel, mindestens eine Klasse gut zu erkennen, um
sie abtrennen zu kénnen. Wenn sich eine Klasse im Sinne eines Kriteriums deutlich von den anderen
unterscheidet, ist der Weg frei fur die Konstruktion eines binaren Klassifikators, der in die separierbare
Klassej und die Restklassen trennt. So kann fur die Restklassen ein individueller Klassifikator entworfen
werden, der den gro3en Einfluss der Klagaecht beriicksichtigt. Neue Kombinationen von Merkmalen,

die auf eine Trennung der Klasg&erzichten kdnnen, ergeben dann bessere Schatzungen fir Mittelwer-

te und Kovarianzmatrizen der Restklassen. Die der Klassgehorenden; Datentupel werden hierzu

aus dem Datensatz eliminiert. Im verbleibenden Datensatz wird wiederum nach einer Klasse gesucht, die
sich abtrennen lasst. Dies wird solange fortgesetzt, bis alle Klassen separiert wurden oder bis das Krite-
rium signalisiert, dass eine weitere Klassenabtrennung eine starke Erhéhung des Klassifikationsfehlers
bedingt. In diesem Fall wird das MD-Verfahren fir einen Klassifikatorentwurf flr die verbleibenden
Klassen verwendet. Ebenso besteht die Mdglichkeit, die Anzahl der zu verwendenden Merkmale durch
eine Merkmalsvorauswahl nach MANOVA oder MM nah6) zu beschréanken.

Separate-and-Conquer(Teile-und-Herrsche)-Algorithmen teilen den gesamten Merkmalsraum in Gebiete
ein und weisen diesen eine Ausgangsgrof3e zu. Anschlieend flhren sie eine Bewertung der entstehenden
Entscheidungsregeln durch. Die besten Regeln werden verwendet und bilden die Hierarchie. Es findet
somit eine Anpassung der Regeln an den Datensatz statt. Das hier beschriebene Verfahren hingegen
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arbeitet mit einer Regelbasis mit jeweils einer Regel pro Ausgangsklasse. Im Gegensatz zu den Teile-und-
Herrsche-Algorithmen wird hier der Merkmalsraum so transformiert, dass sich méglichst gute Regeln
ergeben. Die Bewertung der Regeln geschieht durch das neue Krit&igm (

Entwurf:
1. Merkmalsvorauswahl durch MANOVA oder MM geméR @)

2. Endlosschleife Giber zunehmende Hierarchiestufen
(&) Wenn zuviele Merkmale, dann Datensétze direkt gel®&}-(2.€) klassifizieren
(b) finde neues Merkmal, maximiere Abstand der Klassen ra@&i)(und [3.22)
() -
(d) maximiere Abstand der Klassen nac®23)
(e) AML-Entscheidungsregel
(f) wenn eine Klasse abgespalten wurde, entsprechende Datentupel aus LDS entfernen

Anwendung:
3. Merkmale auswéahlen gem&8 o

4. Endlosschleife tiber zunehmende Hierarchiestufen

(@) Versuch einer finalen Klassenzuweisung (wenn Klassenzugehdrigkeit = vorgegebene Klassenzuge-
horigkeit der Hierarchiestufe) und Abbruch oder Auswahl nachster Klassifikator

(b) Anwendung: Merkmalsauswabkb .., Merkmalsaggregatiofis ,,, Entscheidungsregél, .,

Bild 3.12: Hierarchischer Klassifikatorentwurf geman E3d.1zum Abtrennen von Klassen

Der Algorithmus (Bild3.12, [155]) startet mit einer Merkmalsauswahl (MANOVA oder modifiziertes
Verfahren, Schritfl) zur Beschrankung des Lerndatensatzessaufelevante Merkmale. Innerhalb der
Endlosschleife (Schri2) wird dann zunachst geprift, ob bereits alle Lerndaten einer Klasse zugeord-
net wurden oder ob die Anzahl auszuwahlender Merkmale ein vorgegebenes Maximum erreicht hat
(Schrittl2g). Im ersten Fall bricht der Algorithmus ab, im zweiten werden die verbliebenen Datensat-
ze gemald.3)-(2.6) direkt klassifiziert. Ansonsten findet in Schitb die Merkmalsauswahl auf der

Basis der verbliebenen Datentupel statt. Die Anzahl zu betrachtender Merkmale wird sukzessive in je-
dem Schleifendurchlauf erhéht. Ziel der Merkmalsauswabhl ist es, mindestens eine Klasse gut zu erken-
nen, um sie abtrennen zu kénnen. Der folgende Klassifikatorentwurf verwendet nun den vorhandenen
Lerndatensatz (Schrifid entfallt), um vorab mit der Merkmalsaggregation ayfMerkmale nochmals

eine Klasse von den anderen abzusetzen (S@u)ittAuf den aggregierten Merkmalen baut eine AML-
Entscheidungsregel auf (Schi2#). Wenn sich nun eine Klasse im Sinne eines Kriteriums deutlich von
den anderen unterscheidet, wird ein Klassifikator entworfen, der die verbliebenen Datensatze der aktuel-
len Hierarchiestufe in die separierbare Klagsmd die Restklassen trennt. Die der Klagsmgehoren-

denn; Datentupel werden danach aus dem Datensatz eliminiert (S2hritt

Die Anwendung des hierarchischen Klassifikators wahlt in jeder Hierarchiestufe den entsprechenden
Klassifikator aus. Eine Klassenzuweisung geschieht, wenn die in der Hierarchiestufe zu bestimmende
Klasse tatsachlich zugewiesen wurde oder wenn die letzte Hierarchiestufe erreicht ist.

Es soll nun detailliert auf die Funktionsweise des Algorithmus eingegangen werden. Zunachst ist ein Mal3
zu finden, das die Separation zweier Wahrscheinlichkeitsdichtefy beschreibt. Dabei ist einerseits

der Abstand der Mittelpunkte zu betrachten, andererseits die Richtung der Streuellipsoide. Oft werden
hierfur die Divergenz nach Kullback-Leible®]]

d(fi, ;) = /fiInJJ:;‘f‘/fj In];z (3.13)



74 3. Neue Verfahren ftir den Entwurf von Klassifikatoren

bzw. das Ahnlichkeitsmal nach Bhattacharyigj [

d(fis f;) = / Iny7i; (3.14)

verwendet. Alternativen hierzu finden sich itg]. Fir s-variate Normalverteilungsdichtefy, f; ergibt
sich das Mal3 nach Kullback-Leibler zu

5+ 37 1 e
= (i = ) = (i — ) + SRS + B - 2L) (3.15)
und das Mal3 nach Bhattacharyya zu

X+X;
1 72+ X\ 1 1 det ==
= S — )T () (s — )+ |7 3.16

Da die Dreiecksungleichung fir beide MaRRe nicht erfillt ist, handelt es sich nicht um Abstandsmalie,
sondern um AhnlichkeitsmaRe im Sinne einer Halbmetrik.

Grob gesprochen beschreibt die Kullback-Leibler-Divergenz das kumulierte Verhéltnis von richtig zu
falsch klassifizierten Realisierungen bezuglich der Klass®l bezlglich der Klassg Dies kann zu un-
erwinschten Schlussfolgerungen aus dem Mal3 inshesondere bei Abweichungen von der angenommenen
Verteilungsdichte fiihrén Das Aufspalten der Summe i8.03) leistet Abhilfe:

d(fi,fj):min{/fi |n£,/fj |n§j}. (3.17)

Wird (3.17) fur Normalverteilungery; und f; bestimmt und werden Erwartungswert bzw. Kovarianzma-
trix durch die betreffenden Schatzungen ersetzt, ergibt sich das folgende Separationsmalf3

dU(I) = mln{l(iz — ij)TE_
2
1 N

1 ~ .
- Tl = -1
§(xi—xj) P (xi—xj)+2sp(2j DI IT)HI. (3.18)

_ 1 alie
I(XZ‘ — Xj) + 58“21 12]‘ — Ir),

In Formel B.18) bezeichne = {ij,...,i,} eine geordnete Indexmenge. Die Notatjprmeint, dass
nur die in der Mengé€ spezifizierten Merkmale verwendet werden, um die betreffenden Vektoren und
Matrizen zu bilden. Weiterhin stehtfir die Kardinalitat vori.

Die DivergenzmatriXD(Z) definiert nun, wie grof3 die Unterschiede der einzelnen Klassen g&i&} (
zueinander sind

0 din(T) . i (T)
pa)=| @@ 0 5 mit  d;; = dj;. (3.19)
: ' dx-1,x(Z) | le
di(T) ... dgx1(T) 0

C ist die Indexmenge bereits abgespaltener Klassen. Die Notgtioedeutet, dass die in der Men@e
enthaltenen Klassen nicht in die Berechnung einflieBen. Zu Begitin-isf.

!Es findet keine Unterscheidung statt, ob alle Fehlklassifikationen von Kjastsenmen oder ob beide Klassen gleicher-
mafen zu den Fehlklassifikationen beitragen.
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Fur das Beispiel aus den Bilde8al und3.€ ergibt sich folgende Divergenzmatrix

0 2 28 106 13 10 2835 9359
2 0 34 98 12 16 2876 5530
28 34 0 133 61 41 2677 2862
_ 106 98 133 0 106 44 1570 7871
’ 13 12 61 106 0 2 1649 9037
10 16 41 44 2 0 732 8886
2835 2876 2677 1570 1649 732 0 15794
9359 5530 2862 7871 9037 8886 15794 0

(3.20)

Folglich lassen sich Klasse 1 und Klasse 2 nur sehr schlecht voneinander trennen, hingegen hat Klasse 8
den gréf3ten Abstand von den Ubrigen. Ihr nachster Nachbar ist gemaf dem gewdahlten MalR3 Klasse 3. Fir
jedes Merkmal kann aus einer jeden solchen Matrix die am stéarksten separiertejKéa€send deren
Abstand zu ihrem nachsten Nachbarn tuber

dmax(Z) = max min d;;(7) (3.21)
1<<K  1<i<K
iéc it
igC

bestimmt werden. Die GroRRe vakhax(Z) gibt einen Hinweis, ob die Indizes Merkmale spezifizieren,
die eine Klasse gut separieren. Fur das BeispieBI&( gilt folglich dmax = 2862 fur j = 8. Es

ist dasjenigeZ bei einer vorgegebenen Kardinalitdézu wahlen, dagnax(Z) UberZ maximiert. Beis
Merkmalen sind demzufolg€) MatrizenD(Z) zu berechnen. Ein suboptimales Verfahren erweitert die
Indexmengé& mit einem Erweiterungselemeijt,; sequentiell nach dem Prinzip

Tov1 ={Zrirs1} mit 4,1 = ?r%naxdmax({Ir, [})undZy = 0. (3.22)
9"

Hohe Kardinalitaten- bedingen hochdimensionale Merkmalsrdume und somit eine grof3e Anzahl zu

schatzender Parameter beim Entwurf der Entscheidungsregel. Es ist sinnvoll, eine lineare Merkmals-

aggregation mit der TransformationsmatAxierch, optdurchzufiihren, wenn die Kardinalitéteine vor-

gegebene Dimensiosy Uberschreitet. Die Transformationsmatrix ist dann so zu optimieren, dass die

maximale Divergenz zweier Klassen maximiert wird:

Ahierch, opt= aj';gmax dmax(Anierchy Zr+1)- (3.23)
hierch

Als Startwerte flrAnierch €ignen sich firs; < K die Verbindungsvektoreanierch; vom Mittelwert
der Klasse mit maximaler Divergenz (gem#16)) zu den Mittelwerten der librigen KlasSeiEs gilt
Anierch = (Qnierch1, ---, anierchs, ). FUrsq > K kann R.53) als Startwert herangezogen werdenrlst s,
wird Anierch, opt= I gesetzt.

Ob Z, 41 und Anierch, optausreichen, um eine Klasse zu separieren, wird mit dem Krite@urgepruft,
in das B.10) einzusetzen ist. Fur jede Klasge C beschreibt es die Gite der gefundenen Parameter

Qj = ni Z w(pA(A%}erch,opKV)) mit (3.7). (3.24)

J vy, =j¢C

Klassen, deren Gltewe}t; eine vorgegebene Fehlertolerapaax unterschreiten, werden extrahiert, in-
re Indizes der Mengé€ zugefiigt. Anschlie3end wird der Algorithmus erneut durchlaufen. Sind alle zur

2Geordnet werden die Vektoren nach fallender Divergenz zur ausgewahlten Klasse.
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Gegebenk, sm, s4, Qmax

r = 0: Anzahl ausgewahlter Merkmale,

C = 0: Indexmenge abgespaltener Klassen
Z, = 0: Indexmenge verwendeter Merkmale

1. Waéhles,, Merkmale nach MANOVA oder MM geméal8(€) aus

2. Solange 1

3. WenncardC) = K — 1, Ende.

4. Wennr — 1 = s, klassifiziere alle Klassefi¢ C geméaR Abschniti3.2.2). Ende.
5. Firl =1 bissm, [ ¢Z. (Ubrige Merkmale)

6. Berechne Divergenzmatrix fur Klassgrt C gemaR8.19): D({Z,,}).

7. Berechne maximale Nachste-Nachbar-Divergenz geB@l(dmax({Z,1}) .

8 Erweitere bestehenden Merkmalssatz gefB&&X Z,+1 = {Zr, ir+1}-

9 Erhéhe Anzahl ausgewahlter Merkmate= r + 1.

10. Wennr > sq4 (dann Merkmalsaggregation)
11. Startparameter festlegeMhierch = (@nierch1, -, Ahierchs, ) -
12. nach Kriterium(8.23 optimieren:Anierch, opt

13. sonstAierch, op=Lr, -

14. Entwerfe den AML-Klassifikator

15. Berechne Gut€); der Klassifikation jeder Klassg¢ C gemaf3[8.24).

16.  Extrahiere alle Klassen¢ C mit Q; < Qmax SetzeC = {C, {j|Q; < Qmax}}-
17. Ende.

Bild 3.13: Algorithmus zum hierarchischen Klassifikatorentwurf nach HKK

Verfugung stehenden Merkmale bereits verwendet worden, so wird der Algorithmus durch eine Aggre-
gation der Ubrigen Klassen gemaf AbschBiit.2und eine anschlie3ende Klassifikation abgebrochen.

Die Anwendung des Verfahrens beschrankt sich auf die Schritte 9 bzw. 16 i6.B8d

Der Algorithmus ist suboptimal, da

e Merkmale zu bisher gefundenen Merkmalskombinationen hinzugefiigt und diese nicht neu berech-
net werden und

o die Merkmalsauswahl erst nach der Reduktion der Dimension stattfinden darf.

Aus Aufwandsgrinden wurde jedoch auf ein optimales Vorgehen verzichtet. Ebenso wie in Ab-
schnitt3.2.2besteht bei diesem Verfahren die Moglichkeit, Klassifikationskosten zu integrieren.

Einen Vergleich der hierarchischen Klassifikation nach Klassen mit den bisher untersuchten Verfahren
liefert Tabelle3.4. Demnach ist bei der Merkmalsvorauswahl (Schritt 1 in Biltl9) stets die modifizier-

te Merkmalsauswahl (MM) nacl8(€) zu bevorzugen. Das Verfahren liefert bei gleicher Parametrierung
bessere Ergebnisse als alle beschriebenen Einschrittverfahren. Der Einfluss der ausgewahlten Merkma-
le s,,, ist im vorliegenden Beispiel bei Verwendung des MM-Verfahrens unwesentlich, in Abhangigkeit
von der Anzahl aggregierter Merkmale ergeben sich die besten Klassifikationsergebnigse=fig.
Wiederum zeigt sich das in Abschrit2.1diskutierte Vorhandensein des Minimums des Klassifikati-
onsfehlers sowie dessen Verschiebung in Richtung sinkender Parameteranzahlen fir das MM-Verfahren.
Der Parametef)nax Spiegelt die Fehlersensitivitat des Verfahrens wider: Fur géafig werden Fehler
zugunsten einer geringen Anzahl an Hierarchiestufen (Speicherplatze, Multiplikationen) toleriert. Wird
Qmax Klein gesetzt, so werden nur sehr gut erkennbare Klassen extrahiert und das verbleibende Problem
mit den Einschrittverfahren gel6st. Die besten Ergebnisse liefert das Verfahré@g,fiir= 0.001. Der
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Parametrierung|| MANOVA || MANOVA | MANOVA MM MM MM MM
LDA Qmax=10"% | Qmax=10"2 |@max = 10"%Qmax = 103 Qmax = 0.01| Qmax = 0.1
AML
Sm = 6,50 =2 20.5 11.3 12.1 10.0 10.0 9.6 104
Sm =06,8¢=3 16.4 114 10.7 8.9 9.0 9.6 10.1
Sm =06,8q =4 11.8 11.6 11.5 9.5 9.6 10.0 10.6
Sm = 8,8q = 2 22.0 10.8 10.3 9.9 9.2 9.8 10.3
Sm =8,8¢ =3 16.2 10.1 11.0 9.4 8.9 9.1 11.1
Sm =8,8¢q =4 12.0 10.8 11.1 9.8 9.4 10.2 10.7
Sm = 10,84 = 2 20.5 10.7 10.1 9.4 9.3 9.3 10.3
Sm = 10,84 = 3 17.1 9.7 10.1 9.1 9.3 9.6 10.6
Sm = 10,54 =4 12.3 11.1 10.8 9.5 9.5 10.3 11.2

Tabelle 3.4Klassifikationsfehler des HKK-Verfahrens tber Testdaten (Testdatensatz C, 100 Wie-
derholungen, siehe Abschrtl10.4: Vergleich der hierarchischen Klassifikation nach
Klassen (HKK) mit Merkmalsvorauswahl (Schifff nach MANOVA und modifizierter
Merkmalsauswahl (MM) naclB(€) bei Variation des Parameteih,ax vgl. Tabelle3.1,
Bestwerte sind fett hervorgehoben.

Wert ist klein genug, um Fehlklassifikationen zu vermeiden, begrenzt aber auch die Anzahl der Hierar-
chiestufen und somit die Anzahl der zu schatzenden Parameter.

Die Anzahl notwendiger Speicherplatze sowie der Aufwand zur Berechnung des Klassifikationsergeb-
nisses sind problemspezifisch, da die Anzahl der entworfenen Klassifikatoren in den Hierarchiestufen
vom Datensatz abhéngt. Abschi8tg stellt die GroRen Anlerndauer, Anzahl Multiplikationen und An-

zahl Speicherplatze bei variierter Anzahl ausgewahlter und aggregierter Merkmale dar und errechnet
daraus den MMI-Index. Sofern nicht anders kenntlich gemacht, gilt im FolgeRggn= 10~ fiir das
HKK-Verfahren.

3.3.3 Hierarchische Klassifikation nach Datentupeln (HKT)

Die hierarchische Klassifikation nach Datentupeln (HKT) versucht schrittweise, gut zu erkennende
Datentupel aus dem Lerndatensatz zu extrahieren und auf der Basis der verbliebenen Datentupel so-
wie zusatzlicher Merkmale einen neuen Klassifikator zum Abspalten weiterer Datentupel zu entwerfen
(Bild13.14). Sie verzichtet dabei auf eine Vorauswahl von Merkmalen geman St:Hpigr Entwurf neu-

er Hierarchiestufen bricht ab, wenn die maximale Hierarchiestyfg, erreicht wurde oder wenn alle
Datentupel klassifiziert wurden. Innerhalb einer Hierarchiestufe erweitert die modifizierte Merkmalsaus-
wahl nach 8.€) die bestehende Merkmalsauswahl um ein aussagekraftiges Merkmal auf der Basis des
verbliebenen Lerndatensatzes. Da die folgenden Schritte Entwurf der Merkmalsaggregationd@chritt

und Entscheidungsregel (Schi2i) fir robuste Schatzungen eine Mindestanzahl an Lerndaten bendti-
gen, gibt Schritd die Méglichkeit, den Lerndatensatz zu modifizieren. Schlie3lich werden alle verblie-
benen Datentupel aus dem Lerndatensatz entfernt, die eine vorgegebene minimale Klassenzugehorigkeit
Uberschreiten (Schrif).

Bei der Anwendung des HKT-Verfahrens findet in jeder Hierarchiestufe die Auswahl des entsprechenden
Klassifikators statt. Eine finale Klassenzuweisung geschieht, wenn die Klassenzugehdorigkeit des unbe-
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1. -
2. Endlosschleife Uber zunehmende Hierarchiestufen
(&) Wenn maximale Hierarchiestufe erreicht, dann Datensétze direkt g@n3i{2(€) klassifizieren
(b) Modifizierte Merkmalsauswahl nadB.6) mit s,, = s™" + m — 1 Merkmalen
(c) Erweiterung Lerndatensatz durch bereits klassifizierte Datentupel aus dem Lerndatensatz der Hierar-
chiestufem — 1 flir robuste Schéatzung, wenn zu wenige Datentupel fir bestimmte Klassen vorhanden
sind
(d) Diskriminanzanalyse
(e) AML-Entscheidungsregel
() Entfernen erfolgreich klassifizierter Datentupel aus dem alten Lerndatensatz

Anwendung:
3. -

4. Endlosschleife tiber zunehmende Hierarchiestufen

(a) finale Klassenzuweisung (wenn Klassenzugehdrigkaiin. Klassenzugehorigkeit) und Abbruch
oder Auswahl Klassifikator fur Hierarchiestufe

(b) Anwendung: Merkmalsauswahb .., Merkmalsaggregatiofis, ., Entscheidungsregél,

Bild 3.14: Hierarchischer Klassifikatorentwurf gemaf BBd.1zur Extraktion von Datentupeln

kannten Datentupels eine minimale Klassenzugehorigkeit Ubersteigt oder wenn die letzte Hierarchiestufe
erreicht ist.

Es soll nun detailliert auf die Funktionsweise des Algorithmus eingegangen werden. Die Indexmenge
Jm enthalte die Indizes aller noch nicht klassifizierten Datentupel der Hierarchiestufed ist somit
zu Anfang

Im =11,...,n}. (3.25)
Weiterhin enthalte die Indexmengg ,,, die noch nicht klassifizierten Datentupel der Klagse

Auf der Basis der bislang nicht klassifizierten Datentu}i¢};, wird nun die Indexmenge aussagekraf-
tiger Merkmale nach3.€) um ein Merkmal erweitert

X| 7Yl 7 Ton—1 — I, cardZ,,) = sm. (3.27)

Um anschliel3end die Transformationsmatrix und die Entscheidungsregel zu entwerfen, istim Gegensatz
zu (3.27) sicherzustellen, dass jede Klasse durch eine Mindestanzahl an Datentup@rireten ist.

Zwar passt sich der zu entwerfende Klassifikator nicht mehr individuell an die verbliebenen Datentupel
an, jedoch sind die Schatzungen seiner Parameter wesentlich robuster.

Die Indizes der Klassenvertreter der Klagse m-ten Durchlauf befinden sich if; ,,,, die Klassenver-
treter zum Anlernen heil3efi’,,. Die Gesamtheit aller Datentupel zum Anlernen se{&jsbezeichnet.
Eine Darstellung dieser Mengen zeigt E8dLE Es gilt

T = o1 fur0 <cardJjm) < ne (3.28)
’ Tim sonst
K
T = Tjm- (3.29)

J=1
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Merkmal 2
Merkmal 2

25

. -2.5 -2
Merkmal 1 Merkmal 1
C.

Merkmal 2
© o o o
IS al ()] ~

o
[

o
(V)

-0.2 0 0.2 0.4 0.6
Merkmal 1
Bild 3.15: Hierarchische Klassifikation von Datentupeln (Datensatz A). a: 1. Hierarchiestufe mit
Auswahl von sechs Merkmalen, Reduktion auf zwei, b: 2. Hierarchiestufe, Auswahl von
sieben Merkmalen, Reduktion auf zwei, c: 3. Hierarchiestufe, Auswahl von acht Merk-
malen, Reduktion auf zwei. Alle Datentupel mit Nummer entsprec}@gg bzw. 7, alle
Datentupel mit Punkt und Nummer entsprectien, bzw. 7,,,. Parametrierungg,“,"j” =0,

Aggregation aufs; = 2 Merkmale, Anzahl Durchlaufenmax = 3, Mindestkonfidenz
g = 0.9, Mindestdatentupelanzah].=10.
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Auf der Basis der ausgewahlten Merkmdlg und der zu verwendenden Datentup€&] wird nun ei-

ne TransformationsmatriA.,,, fir die Merkmalsaggregation gesucht. Sofern die Anzahl ausgewéhlter
Merkmale die Anzahl zu aggregierender Merkmale Ubersteigt,s, b+ sg4, ist A,,, durch eine Diskri-
minanzanalyse zu bestimmen, ansonsten wird sie als Einheitsmatrix angenommen:

Xz, 755 Y175 > A (3.30)

Nach Durchfuihrung der Transformatic2.§) mit A = A,,, undn = card 7;) kénnen schlie3lich die
Parameter der Entscheidungsregigl, und X, ,,, geschatzt werden:

A~

T 7 Zjms 2j

Zlgx,y (3.31)

Fir alle in7,, enthaltenen Datenindizésvird nun der Wert des EntscheidungsmaRgs;; z; m, 3. )
in (2.94) fur die wahre Klassenzuordnung zur Summe der Entscheidungsmale aller Klassenzuordnungen
ins Verhéaltnis gesetzt:

: (23 2y, ms By,m . .
Pjm(2;) = (i By B, ), i € Tm,  Pjm(z) €[0,1]. (3.32)

~

K
Z fj (Zi; Zj,mv 2j,m)
7=1

Ubersteigt die maximale relative Klassenzugehorigkeit

a(#:) = mx P (2) (3:33)

eine vorgegebene Konfidez € [0.5;1], so kanni aus der Indexmenge zu betrachtender Datentupel
Jm entfernt werden:

T = {{jm\i} Mra(@) >a ez (3.34)

Tm sonst

Ist die maximale Hierarchiestuf@mnax erreicht, so werden alle iy, verbliebenen Datentupel in die
noch nicht vollstéandig extrahierten Klassen gema)(- (2.€) eingeordnet. Ist dies nicht der Fall, so
erhoht sich der Zahlen um Eins und der Algorithmus wird von vorne gestartet.

Bild 3.15visualisiert die Vorgehensweise des Algorithmus. In Bild a werden fur die erste Hierarchiestufe
Konfidenzbereiche berechnet, gliltige Datentupel klassifiziert und aus dem Lerndatensatz entfernt (z. B.
Klasse 8) oder fiir nachfolgende Hierarchiestufen zum Anlernen beibehalten (z. B. Klasse 2). Bild b zeigt
die Konfidenzbereiche und Datentupel zum Anlernen fir die zweite Hierarchiestufe, sowie Datentupel,
die noch nicht klassifiziert worden sind. Alle bislang nicht klassifizierten Datentupel der Klassen 1, 2
und 3 werden richtig zugewiesen, so dass in der dritten Hierarchiestufe (Bild c) nur noch die Klassen 5
und 6 voneinander unterschieden werden miissen.

Den vollstandigen Algorithmus gibt Bil8.16wider.

Tabelle3.5 stellt den Klassifikationsfehler flr verschiedene Parametrierungen tiber dem Benchmarkbei-
spiel dar. Im Mittel sinkt der Klassifikationsfehler je gréfgergewahlt wird. Tendenziell deutet sich
jedoch fir jeden Parametersatz ein Minimum in Abhangigkeitgsaam. Die Ursache ist eine Erstellung

von zu wenigen Hierarchiestufen fiir kleipgbzw. ein Uberlernen aufgrund von zu vielen Hierarchie-
stufen auf der Basis eines zu geringen Lerndatensatzes fir grdBeundsatzlich gilt: Mit kleiner wer-
dendemy, liefern kleineres™" bessere Ergebnisse. Der Grund ist die niedrige Riickweisungsquote bei
einer geringen Anzahl freier Parameter. In wenigen Hierarchiestufen werden somit nur aussagekréaftige
Merkmale verwendet, wenige Parameter geschatzt und ein Uberlernen ist kaum moglich. Fig kleine
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Gegeben:

m = 1: Hierarchiestufe,

mmax. Maximale Anzahl Durchlaufe,

sﬂ”: Mindestanzahl auszuwahlender Merkmale,

sm = sM" Anzahl auszuwahlender Merkmale,

sq: Anzahl zu aggregierender Merkmale,

n.: Minimal erlaubte Kardinalitéat einer Klasge

qc: Minimale Konfidenz zum Erkennen einer Klasse.

1. Solange 1

2 Wenn car(7,,) = 0, Ende.

3 Wenn maximale Hierarchiestufe Giberschritten= mmax + 1, dann

4 Klassifikation aller verbliebenen Datentupel it = s, — 1 gemaR2.3)-(2.6). Ende.
5. Finde verbliebene Datentupé}, .., jeder Klasseg.

6 Finde neues relevantes Merkmal zur Klassifikation der verbliebenen Daterfiupel:
7 Fir jede Klassg

8 Wenn Anzahl Datentupel zu kleifi:< card J;,m) < n., dann

9. Lerndatensatz der Stufe-1 verwendenJ;",,, = J;',,_1

10. sonsty;’,, = Jjm.

11. Lerndatensatze aller Klassen verschmelzgéi.

12. Transformationsmatrix mX |z, 7» flr Merkmalsaggregation berechne,, .

13.  Transformation fur verbliebene Datentupel durchfih#gp: .

14. Parameter fiir Entscheidungsregel berechiagn; 32, ...

15. Fur alle bislang nicht klassifizierten Datentupel 7,,,

16. Gewissheit der Klassenzuordnung berechaés;).

17. Wenn Klassenzuordnung gewig§z;) > q., dann

18. Index des Datentupelsaaus. 7., entfernen.

19. Hierarchiestufe erhéhent = m + 1

20. Anzahl zu betrachtender Merkmale erhéhgp:= s.,, + 1.
21. Ende.

Bild 3.16: Algorithmus zum hierarchischen Klassifikatorentwurf nach HKT

zeigt sich weiterhin, dass die Ergebnisse mit steigender Anzahl aggregierter Meskrnagser werden.
Aufgrund der niedrigen Rickweisungsquote versucht das Verfahren moglichst viele Datentupel direkt zu
klassifizieren - bei Problemfallen ist hierfur ein hdherdimensionaler Merkmalsraum von Vorteil.

Wird ¢, sehr groR gewahlt, so drehen sich die Verhaltnisse. Durch die niedrige Rickweisungsquote sind
niederdimensionale Merkmalsraume aufgrund der geringen Anzahl zu schatzender Parameter von Vor-
teil, Problemfélle werden nicht mehr direkt klassifiziert, sondern in die nachste Hierarchiestufe verscho-
ben. Eine optimale Wahl vosf"'" ist dann allerdings schwer zu treffen.

Furg. = 0.99 sind die Ergebnisse vergleichbar mit der hierarchischen Klassifikation nach Klassen. Von
Vorteil ist, dass das Verfahren auch fiir Zweiklassenprobleme einsetzbar ist. Im vorliegenden Fall ist die
Datentupelanzahl des Datensatzes jedoch zu kigin{(n.), so dass die Vorteile des Verfahrens kaum
zum Tragen kommen.

Erweitern l&sst sich der beschriebene Algorithmus, indem in aufeinander folgenden Hierarchiestufen
keine Erweiterung der Merkmalsauswahl stattfindet. Auf diese Weise kénnen die gleichen Merkma-
le verwendet werden, um mit modifizierten Diskriminanzfunktionen andere Datentupel zu extrahieren.
Hierfir ist jedoch ein grolRerer Umfang an Lerndaten Voraussetzung.
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Parametrierung Ref || =06 | ¢ =08 | ¢ =0.9 | ¢g.=0.95|¢. =0.99
SN =5 mmax= 4,84 =2 || 22.0 13.9 115 10.1 10.0 9.2
s =5 mmax= 4,54 =3 || 16.2 9.8 9.7 9.6 9.8 9.6
st = 5 mmax= 4,54 =4 || 12.0 9.3 9.5 9.6 9.7 10.1
SN — 6, mmax = 3,54 = 2 || 22.0 14.3 10.9 10.5 10.5 9.3
SN — 6, mmax = 3,54 = 3 || 16.2 10.1 9.6 9.4 9.5 9.7
SN — 6, mmax = 3,54 =4 || 12.0 9.6 8.8 9.6 10.1 9.6
SN — 7 Mmmax = 2,84 = 2 || 22.0 15.3 11.9 11.9 10.7 11.2
SN =7 Mmmax = 2,84 = 3 || 16.2 11.2 10.2 9.8 10.2 9.6
SN =7 mmax= 2,84 =4 || 12.0 9.5 10.1 9.4 9.6 9.5

Tabelle 3.5Klassifikationsfehler des HKT-Verfahrens Uber Testdaten (Testdatensatz C, 100 Wie-
derholungen, siehe Abschnt10.4: Einfluss der Parametrierung. Vergleich mit Re-
ferenzverfahren (Ref): MANOVA mik,, = 8, Diskriminanzanalyses( in Tabelle),
AML-Entscheidungsregel, Bestwerte sind fett hervorgehoben.

Die Anzahl notwendiger Speicherplatze sowie der Aufwand zur Berechnung des Klassifikationsergeb-
nisses sind problemspezifisch. Die GrofRen Anlerndauer, Anzahl Multiplikationen und Anzahl Speicher-
platze bei variierter Anzahl ausgewahlter und aggregierter Merkmale finden sich in Ab8chmhienso

wie der zugehoérige MMI-Index. Im Folgenden wird mit = 0.99 gearbeitet, da gute Klassifikations-
ergebnisse erreicht werden und die Gefahr eines Uberlernens durch Anpassen der anderen Parameter
umgangen werden kann.

3.3.4 Turnier- und Knock-Out-Klassifikation (TN, KO)

Die Turnier- bzw. Knock-Out-Klassifikation (KO) beginnt nach B8dL7 mit einer Merkmalsauswabhl

nach MANOVA oder dem MM-Verfahren nacB.€), mittels der der gesamte Lerndatensatz auf seine we-
sentlichens,,, Merkmale reduziert wird (Schrift). Ziel ist es, Klassifikatoren fiir samtlichgk (K — 1)
Kombinationen von zwei Klassen zu finden und somit die Polychotomie in eine Serie von Dichotomien
zu Uberfuhren. Sofern also noch nicht alle paarweisen Klassifikatoren entwickelt wurden, werden nur
die Datentupel zweier Klassen; als Lerndatensatz ausgewahlt (Scizd@. Auf deren Basis wahlt das
MANOVA-Kriterium optional s, wichtige Merkmale aus (Schrifth). Das MANOVA-Kriterium ist im
Zweiklassenfall geeignet, da es versucht eine Klasse weit weg zu schieben. Unter Verwendung dessel-
ben Lerndatensatzes (Schi2it) wird eine Merkmalsaggregation ayf Merkmale durchgefihrt, mit

dem Ziel, eine moglichst gute lineare Diskriminanzfunkti®84] zu erhalten (Schri2d). Anschliel3end

wird die AML-Entscheidungsregel entworfen (Schét). Die KO-Klassifikation fordert ebenfalls den
Entwurf aller paarweisen Klassifikatoren, weil sich erst in der Anwendung entscheidet, welche Paare
auszuwerten sind.

Beim Anwenden des Klassifikators werden aus einem unbekannten Datentupel die Merkmale aus
Schrittll ausgewahlt. AnschlieBend wird der Klassifikator fir die Klassenkombinatijogewahlt. Bei

der Turnier-Klassifikation werden alle Klassenkombinationen durchgespielt. Beim KO-System treten
in jedem Schleifendurchlauf zwei Klassen gegeneinander an, wobei die unterlegene Klasse final ver-
worfen wird. Im ersten Fall wird eine Klassenzugehdorigkeit des Datentupels auf der Basis von kumu-
lierten Klassenzugehdrigkeiten nach Durchlauf aller Klassenkombinationen gefallt (Turnier-Kriterium),
im zweiten Fall bestimmt sich die Klassenzugehoérigkeit durch den Gewinner des KO-Systems (KO-
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Kriterium). Die einzelnen Klassenzugehdrigkeiten berechnen sich aus der entsprechenden Merkmals-
auswabhl, -aggregation und dem Anwenden der Entscheidungsregel (&chritt

Entwurf:
1. Merkmalsauswahl nach MANOVA oder nah@): Sz o

2. Endlosschleife Uber zunehmende Hierarchiestiien
(@) Wenn alle Klassenkombinationen i,j getestet, dann Abbruch. Auswahl von allen Datengatiezn
Klasseny, =i odery; = j,i # j
(b) MANOVA
(c) -
(d) finde beste lineare Diskriminanzfunktion
(e) AML-Entscheidungsregel
® -
Anwendung:
3. Merkmale auswéahlen gem&8 o
4. Endlosschleife Uber zunehmende Hierarchiestiien
(a) Versuch einer finalen Klassenzuweisung (Turnier: Zuweisung kumulierte Klassenzugehdrigkeit,
wenn alle Klassenkombinationen getestet wurden; KO: wenn alle Klassen aul3er einer final verworfen
wurden) und Abbruch oder Auswahl nachster Klassifikator (Auswahl Klassifikator fur die Klassen
i,j, Turnier: Weiterzahlen, KO: Klassenkombination aus noch nicht verworfener Klasse gleicher Hier-
archiestufe)
(b) Anwendung: Merkmalsauswabkb ,,, Merkmalsaggregatiofis ,,, Entscheidungsregél, .,

Bild 3.17: Hierarchischer Klassifikatorentwurf gemaf E3d.1zur Turnier- und KO-Klassifikation

Gemal diesem Vorgehen und in Abhangigkeit vom Vorverarbeitungszustand der Daten zum Zeitpunkt
des Entwurfs der paarweisen Klassifikatoren werden drei verschiedene Systeme entworfen und betrachtet
(Bild 3.18). Allen ist gemeinsam, dass im Zweiklassenfall nur noch eine Merkmalsdimension betrach-
tet wird, um Speicherplatze und Rechenaufwand einzusparen. Suboptimalitat in der Auswertung der
Entscheidungsregel wird in Kauf genommen. Die Transformation auf eine Dimension geschieht durch
das bestLDF-Verfahren, das im hochdimensionalen Raum die beste lineare Diskriminanzfunktion sucht.
Im eindimensionalen Raum ist der AML-Klassifikator dann aufgrund der Transformation optimal. Der
Transformationsvektax ergibt sich aus der Uberlegung, wie weit der Mittelwert einer Klasse gemaf der
Streuung der anderen Klasse (und umgekehrt) entfernt liegt

@& -%5))? (@ (% - X))
= min ~ , ~ max , 3.35
QTrans ( aTzia aTEja ) — N ( )

wobeix; der Mittelwertvektor der Klassevor der Aggregation uni; die Kovarianzmatrix darstellt.

Auf diese Weise werdeéK(K — 1) Klassifikatoren entworfen. Als Entscheidungsregel kommt wie-
derum die AML-Regel zum Einsatz. Andere Entscheidungsregeln sind ebenfalls denkbar, aufgrund ihrer
Anlerndauern und des bendétigten Speicherplatzes jedoch nicht praktikabel.

Das Anwenden dekten Klassifikators fur diq KIasseimjAauf ein unbeAkanntes Datentupel= a’'x
fihrt zu zwei relativen Klassenzugehdrigkeiteyy (z) und P; ;(z) = 1 — P;;(z) (siehe 2.939) mit

pj,l(z): _ fA(ZQZj,la j,?)‘ —. (3.36)
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Fur die Turnier-Klassifikation werden die Zugehérigkeitep;(z) mit n ¢ {i,;} auf 0 gesetzt. Auf
diese Weise kann eine Gesamtzugehdrigkeitjziem Klasse aus allen Paarungen durch

1K (K-1)

Paz)= Y Pu(a). (337)

=1
berechnet werden. Die Schéatzung der Klasse geschieht dann durch

~

J= argmaxP all- (3.38)

1<5<
Als groBer Nachteil dieses Verfahrens erweist sich die Berechnung von zwei Exponentialfunktionen in
(3.36). Dies erhoht den Rechenaufwand im Mikrocontrollerbetrieb enorm. Deshalb wird im Fall der KO-
Klassifikation ein Baum aus Zweiklassenpaarungen (KIa%Iassej) entworfen, so dass jede Klasse in
einer Paarung vorkommt. Der groRRere der beiden Wetezlz; ;, 33; ;) und Inf(z;z;,, jl) bestimmt
die Siegerklassen, die wiederum gegeneinander antreten. Das Datentupel wird der Klasse zugewiesen,
die ubrig bleibt, eine Berechnung der Exponentialfunktionen entféllt.

Merkmals- Merkmals- Entscheidungs- A
X(s) auswanhl »X //(\\m) aggregatlon> (ﬁd) regel >y

Turnier: Klasse i gegen Klasse j, i € [1,K], j € [i+1,K]

besu_DF,/ NMANOVA #bestLDF

Z(1) X(sm®)

#bestLDF
%—\ML Z(1) AML
#AML
3 A 2 A -
S I
Kombinieren aller Resultate —p g\/

Bild 3.18: Vorgehen zur Klassifikation mittels Turnier- und KO-Klassifikatoren, gezeigt anhand der
Dimension von Merkmalsvektoren

Die entworfenen Systeme unterscheiden sich danach, wie und wann eine Merkmalsauswahl stattfindet
und ergeben sich gemaRr BBdl§wie folgt®:

1. s,, Merkmale werden im Mehrklassenfall gewahlt und bestLDF vermindert die Merkmalsdimen-
sion im Zweiklassenfall auf Eins (Tdy bzw. KOse). TN ben('jtigt%K(K —1)(sm + 4) Speicher-
platzé und 3 K (K — 1)(s,, + 5) Multiplikationer? und K (K — 1) Exponentialfunktionen, KO

3Da die Entwurfsphase fiir Turnier- und KO-Klassifkation identisch ist, ist eine getrennte Namensgebung redundant. Um
die Bezeichner fur die Anwendungsphase einzufiihren, wird sie trotzdem an dieser Stelle vorgenommen.

*Fr 1K (K — 1) Klassenkombinationen jeweils ein Transformationsvektor spitElementen sowie 2 Mittelwerte und
Standardabweichungen

SFiir %K(K — 1) Klassenkombinationen jeweils, Multiplikationen fir die Merkmalsaggregation, 4 Multiplikationen zur
Auswertung von zwei Entscheidungsregeln, 1 Multiplikation zur Berechnung3:86)
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benotigtl K (K — 1)(s,, + 4) Speicherplatze ungi — 1)(s,, + 4) Multiplikationerf.

2. s,, Merkmale werden im Mehrklassenfall gewahlt, eine weitere Merkmalsauswahl wahlt dann
im Zweiklassenfall dies?, besten Merkmale Der bestLDF-Algorithmus reduziert die Merk-
malsdimension auf Eins (T bzw. KOjng). TN benétigtl K (K — 1)(s, + 4) Speicherplatze
und 3 K (K — 1)(s}, + 5) Multiplikationen undK (K — 1) Exponentialfunktionen, KO benotigt
K (K —1)(s¥, + 4) Speicherplatze ungi — 1)(s%, + 4) Multiplikationen.

3. s, Merkmale werden im Mehrklassenfall gewéhlt und zw aggregiert (Ansatz aus Ab-
schnitt3.2.2). BestLDF vermindert die Merkmalsdimension in Zweiklassenfall auf Einsa¢dN
bzw. KOsgg). TN bendtigts,,, s+ K (K —1)(sq+4) Speicherplétze und,, sq+4 K (K —1)(s4+5)
Multiplikationen undK (K — 1) Exponentialfunktionen, KO benétigt, sq + 3 K (K —1)(sq+4)
Speicherplatze unsl,, s + (K — 1)(sq + 4) Multiplikationen.

Findet die Auswertung des Zweiklassenproblems im eindimensionalen Merkmalsraum statt, so reicht die
Auswertung eines einfachen Schwellwerts bei der KO-Klassifikation aus. Entsprechend sinkt die Anzahl
der Multiplikationen und der notwendigen Speicherplatze. Um die Berechnung auf eine beliebige Anzahl
von Merkmalsdimensionen anwenden zu kénnen, wird dieser positive Umstand nicht berticksichtigt. Ein
zugehdriger MMI-Index stellt somit immer eine untere Schranke dar.

Ergebnisse fur KO- und Turnier-Klassifikation zeigt Tab&l€. Fur die gleiche Parametrierung liefert

das KO-Verfahren geringfiigig schlechtere Ergebnisse als das TN-Verfahren. Grundsétzlich ist auf eine
Aggregation vor der Turnier-Klassifikation zu verzichten, und ebenso wie in den vorangegangenen Ka-
piteln liefert die modifizierte Merkmalsauswahl na@€]j bessere Ergebnisse als MANOVA. Wiederum
zeigt sich ein Minimum des Klassifikationsfehlers, das bei Verwendung des MM-Verfahrens in Richtung
kleinerer Parameteranzahlen verschoben ist. Als Merkmalsanzaht izl 8 vorgeschlagen.

Die besten Ergebnisse erreicht dasj,FNerfahren mit einem Klassifikationsfehler von 6.8%. Mit fal-
lender Anzahl ausgewahlter Merkmale steigt der Klassifikationsfehler.

Nachteilig wirken sich die schlechten Visualisierungsmoglichkeiten aus, ebenso wie die Beschrankung
des Verfahrens auf Mehrklassenproblem& ¢ 2). Abschnitt3.5 diskutiert die Gréfzen Anlerndauer,
Anzahl Multiplikationen und Anzahl Speicherpléatze.

3.4 Robuster Entwurf

Die Parameter der Klassifikatoren konnen meist nur anhand der Lerndaten aus einer Sitzung geschatzt
werden, um den Patienten nicht zu Uberlasten. Neben den bereits diskutierten Nachteilen eines geringen
Umfangs der Lerndatensatze ergibt sich ein weiteres Problem: Die Lerndatensétze spiegeln oft Eigen-
heiten der Aufnahmesitzung wider. Da die zu Grunde liegenden Biosignale jedoch h&ufig zeitvarianten
Veranderungen unterliegen - die Bewegungsgewohnheiten des Patienten, Platzierung und Ubertragungs-
verhalten der Sensoren sind sitzungsabhangig - ist der Lerndatensatz nicht reprasentativ fur die spatere
Anwendung des MMI. Es werden nicht-optimale Merkmale gewahlt und der Klassifikationsfehler erhéht
sich Uber unbekannten Testdatenséatzen drastisch.

Um das Problem zu umgehen, bestehen vier Mdglichkeiten:

8Firr eine Paarungs,, Multiplikationen fiir die Transformation, weitere vier fiir die Entscheidungsregel (sieche Ab-
schnitt2.9.6 mdglich ist auch die Einflhrung eines einzigen SchweIIwe@)Klassifikatorpaarungen in der ersten Hier-
archiestufe,% in der zweiten, etc. Ik # 29, q € N, so erhalten zufallig gewahlte Klassen Freilose in der ersten Runde.

7sr ist zwar ein Freiheitsgrad des Klassifikationsproblems, erhéht die Anzahl der Speicherplatze jedoch nicht, da ein

automatischer Quelltextexport die notwendigen Merkmale festsetzen kann.
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Parametrierung Ref || TNsei | TNing | TNagg | KOsel | KOing | KOggg
MANOVA, s,, =6,s;, =3 || 16.4 9.5 8.9 14.8 9.4 9.5 15.1
MANOVA, s, =8,s;, =3 || 16.2 8.4 7.4 15.4 8.4 7.5 15.6
MANOVA, s, =10,s;, =3 || 17.1 8.0 7.5 15.4 8.4 7.5 16.6

MM, s, = 6,5, =3 10.5 7.9 7.3 10.2 8.0 7.6 9.7
MM, s, = 8,s) =3 11.8 7.7 7.3 10.1 8.6 7.6 10.7
MM, s, =10, s}, =3 11.9 8.9 6.8 115 9.3 7.8 12.2

Tabelle 3.6Klassifikationsfehler der TN- und KO-Verfahren Uber Testdaten (Testdatensatz C,
100 Wiederholungen, siehe Abschrtl0.4, TNqgg sq = 3. Vergleich mit Refe-
renzverfahren (Ref): MANOVA mit,,, = 8, Diskriminanzanalyse mi¢; = 3, AML-
Entscheidungsregel, Bestwerte sind fett hervorgehoben.

e Die zu klassifizierende Klassenanzahl wird zugunsten der Robustheit gesenkt.

Der Entwurf der Merkmalsauswahl wird na@®8[ mit a-priori Merkmalsrelevanzen erweitert.

Der Klassifikator wird Uber mehreren, voneinander unabhangigen Aufnahmesitzungen angelernt.

Der Lerndatensatz wird gestort und kinstlich erweitert, um dem Entwurfsprozess die Méglichkeit
zu geben, selbststandig einen robusten Klassifikator zu entwerfen.

Das Senken der Klassenanzahl ist eine gute Alternative, solange geniigend Klassen zur Verfligung stehen.
Eine geringere Klassenanzahl fuhrt zu einer geringeren Anzahl zu schatzender Parameter und somit zu
robusteren Schatzungen. Die Anwendung empfiehlt sich jedoch nur dann, wenn sich die Robustheit durch
kein anderes Verfahren befriedigend realisieren lasst.

Die Vorgabe von a-priori Merkmalsrelevanzen fordert detailliertes Prozesswissen und widerspricht der
Idee eines vollautomatischen Klassifikatorentwurfs. AuRerdem profitieren der Entwurf von Merkmals-
aggregation und Entscheidungsregel davon nicht.

Die Verwendung von mehreren Aufnahmesitzungen erhéht zwar die Dauer des Entwurfs des MMls, die
Anpassung des Klassifikators erfolgt im Gegenzug vollautomatisch.

Der Erfolg des Erweiterns des Lerndatensatzes mit gestdrten Schaltsignalen, die sich aus den urspriing-
lichen Schaltsignalen ableiten, hangt vom jeweiligen Datensatz ab. Von Vorteil ist, dass der gesamte
Entwurfsprozess an der Anpassung an zeitvariante Signale teilnimmt. Eine detaillierte Erlauterung fin-
det sich in Anhan@.1.2

Um die letztgenannten beiden Verfahrens zu evaluieren, werden sie Uber den Testdatens&izeldD
getestet.

Fur einige ausgewahlte Klassifikatoren zeigt Tab&lleden Klassifikationsfehler Gber den Testdaten-
séatzen beim herkébmmlichen Entwurf nach Abschift0.4an. Der Klassifikationsfehler steigt fur alle
Klassifikatoren rapide an, sobald eine Stérung vorliegt. Je groRer die Storung ist, desto gré3er wird der
Klassifikationsfehler. Als relativ robust erweisen sich die modifizierte MerkmalsauswahI3i&cbhine
nachgeschaltete Aggregation und die Turnier-Klassifikation.

Fur die gleichen Klassifikatorbeispiele zeigt Tab&l€ den Klassifikationsfehler bei Verwendung des
robusten Entwurfs durch kinstliche Erweiterung des Lerndatensatzes. Bereits Ulber dem urspringlichen
Benchmarkbeispiel C zeigt sich eine Verbesserung von 3 - 11%. Bei der Modellierung des zeitvarian-
ten Verhaltens durch Datensatz Brgeben sich fir die modifizierte Merkmalsauswahl ni&B) ohne
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Datensatz|| MANOVA, LDA MM MM, MD HKK, MM TNing, MM
Sm = 8,84 =4 Sm =4 Sm=8584=4|5m=8353=4|5m,=8,5,=3
C 12.0 9.9 9.9 9.4 7.3
D, 21.0 12.7 16.3 15.1 13.8
Do 23.2 15.9 19.3 16.4 14.8
D3 32.2 245 28.2 27.2 22.3

Tabelle 3.7Herkdmmlicher Entwurf mit Datensatz L: Durchschnittlicher Klassifikationsfehler

(100 Wiederholungen, siehe Abschiitil0.4 Gber Datensatz P D2, D3 im Vergleich

zu Datensatz C fiir einige ausgewahlte Klassifikatorbeispiele, Bestwerte sind fett hervor-

gehoben.
Datensatz]| MANOVA, LDA MM MM, MD HKK, MM TNing, MM
Sm =8,8¢q =4 Sm =4 Sm=884=4|57,=88¢4=4]|87,=8,5;, =3
C 10.6 8.8 8.8 8.4 6.7
D, 10.9 9.8 9.2 8.7 7.2
Do 11.7 10.8 10.1 10.1 7.8
D3 18.8 18.2 16.3 16.2 13.4

Tabelle 3.8Robuster Entwurf durch kunstliches Erweitern des Lerndatensatzes (Dateriyatz L
Durchschnittlicher Klassifikationsfehler (100 Wiederholungen, siehe Abséhiiit4
Uber Datensatz D D,, D3 im Vergleich zu Datensatz C fur einige ausgewahlte Klassi-
fikatorbeispiele, Bestwerte sind fett hervorgehoben.

nachgeschaltete Aggregation eine Verbesserung von 26%, alle anderen Verfahren zeigen Verbesserungen
von ca. 40%.

Tabelle3.C zeigt den Klassifikationsfehler der gleichen Verfahren beim robusten Entwurf durch Verwen-
den von Datensatz B und;lxum Anlernen. Der Lerndatensatz setzt sich aus jeweils zehn Ziehungen
von Datentupeln aus den Datensatzen B uadsammen. Der Klassifikationsfehler sinkt bereits tiber
den Lerndaten und zeigt auch bei der Anwendung lber den Datensétzen D; bessere Ergebnisse.
Somit ist das Anlernen lber zwei Datensatzen zum Erreichen robuster Ergebnisse zu bevorzugen.

Datensatz/| MANOVA, LDA MM MM, MD HKK, MM TNind, MM
Sm = 8,84 =4 Sm =4 Sm=8584=4|5,=853=4|5,=8,5;,=3
C 7.3 5.4 5.3 4.9 45
D, 9.7 8.2 8.2 7.3 5.7
D3 18.8 17.1 16.3 15.1 12.8

Tabelle 3.9Robuster Entwurf durch Verwenden von zwei separaten Lerndatenséatzen: Durchschnitt-

Die geringere Verbesserung der Klassifikationsgite des reinen MM-Verfahrens ist auf eine Unteranpas-

licher Klassifikationsfehler (100 Wiederholungen, siehe Absciznit®.4 Gber Daten-

satz 3, D3 im Vergleich zu Datensatz C fir einige ausgewahlte Klassifikatorbeispiele,

Bestwerte sind fett hervorgehoben.
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sung an das Problem aufgrund zu weniger freier Parameter zurlickzufiihren - das Verfahren wird im
Folgenden nicht mehr ohne Aggregation betrachtet.

3.5 Diskussion

Die vorangegangenen Abschnitte zeigen die Notwendigkeit der Modifikation herkémmlicher Ent-
wurfskriterien fur den Entwurf von Klassifikatoren auf. Fir die betrachtete Problemstellung werden
neue Einschrittverfahren zur modifizierten Merkmalsauswahl (MM, Abscin#tl), modifizierten
Diskriminanzanalyse (MD, Abschni&2.2) und modifizierten AML-Entscheidungsregel (MAML, Ab-
schnitt3.2.3 entwickelt. Der Vorteil der Einschrittverfahren ist die strukturelle Aquivalenz zu den in
Kapitel 2 vorgestellten statistischen Verfahren - die Anwendung des Klassifikators erfolgt aquivalent.
Ein weiterer Vorteil ist die Integration der neuen Kriterien in Mehrschrittverfahren. Die vorgestellten
Mehrschrittverfahren unterscheiden sich vor allem in ihren Anwendungsbereichen. Die hierarchische
Klassifikation von Klassen (HKK, Abschni&3.2) liefert gute Ergebnisse und lasst sich gut einsetzen,
um Klassenverteilungen und Diskriminanzfunktionen im Zweidimensionalen zu visualisieren. Sie ist al-
lerdings beschrankt auf Mehrklassenprobleme. Die hierarchische Klassifikation von Datentupeln (HKT,
Abschnitt3.3.9 ist auch im Zweiklassenfall einsetzbar, liefert jedoch Gber dem Benchmarkbeispiel auf-
grund der geringen Datentupelanzahl nur zufriedenstellende Ergebnisse. Die mit Abstand besten Er-
gebnisse erreichen Turnier-Klassifikatoren (TN, Abscli$t4), eine Visualisierung ist jedoch schwer
moglich und die Auswertung des Klassifikators aufwéndig. KO-Klassifikatoren liefern nur geringfiigig
schlechtere Ergebnisse bei geringem Rechenaufwand.

Verfahren Problem 1 Problem 2 Problem 3 Problem 4
Trennbarkeit | geringe Datenanzahl keine Normalverteilung| zeitvariante Anderungen

MM + + + +

MD + + + o]
MAML o] o] (+) (o]
HKK ++ (o] + (0]

HKT + (o] (o] (0]

KO, TN + + + +
Robuster Entwurf 0 + 0 ++

Tabelle 3.10Probleme aus Abschni®1und Losungsstrategien

In Bezug auf die in Abschni@.1 diskutierten datensatzspezifischen vier Probleme stellt Takhélelie
Verbesserungen durch die neuen Verfahren dar. Problem 1, die Trennbarkeit von eng beisammen liegen-
den Klassen, wird von MM und MD sowie allen Mehrschrittverfahren geldst. Besonders gut schneidet
sich das HKK-Verfahren ab, da hier eine gesonderte Betrachtung dieser Klassen stattfindet. Problem 2,
die schlechten Schatzungen aufgrund der geringen Datenanzahl, wird ebenfalls von MM und MD (durch
eine niedrigere Merkmalsdimension) sowie den TN und KO-Klassifikatoren gel6st. Durch die Erweite-
rung des Datensatzes beim robusten Entwurf ergeben sich ebenfalls bessere Schatzungen. Problem 3, das
Versagen der Klassifikatoren bei Verletzung der Normalverteilung, 16sen alle Verfahren, auRer HKT und
dem robusten Entwurf. Der Erfolg des MAML-Verfahren héangt davon ab, ob der Merkmalsraum eine
Trennung zulasst. Problem 4, die zeitvarianten Anderungen, lasst sich durch den robusten Entwurf sehr
gut I6sen, ebenfalls einsetzbar sind TN und KO.
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Datensatz MM, MD HKK, MM HKT, MM TNijng, MM | KOjng, MM
Sm =06,5¢ =2 16.6 10.0 9.2(sMN = 5,54 = 2)
Sm = 6,80 =3 10.5 9.0 9.6(sM" = 5,54 = 3) 7.3 7.6
Sm =6,8q =4 9.4 9.6 10.1(sM" = 5,5, = 4)
Sm = 8,84 = 2 17.9 9.2 9.3(sMN =6, 54 = 2)
Sm =8,8¢ =3 11.8 8.9 9.7(sMN = 6,54 = 3) 7.3 7.6
Sm =8,8q =4 10.0 9.4 9.6(sM" = 6,54 = 4)
Sm = 10,584 = 2 18.8 9.3 11.2(sM" = 7,54 = 2)
Sm = 10,84 =3 11.9 9.3 9.6(sM" =7, 54 = 3) 6.8 7.8
Sm = 10,84 =4 10.0 9.5 9.5(sMN = 7,54 = 4)

Tabelle 3.11Klassifikationsfehler der modifizierten Verfahren Uber Testdaten (Testdatensatz C,
100 Wiederholungen, siehe Abschifiti0.4 abweichende Parametrierung fur HKT),
Bestwerte sind fett hervorgehoben.

Neben den qualitativen Vor- und Nachteilen der vorgestellten Verfahren soll nun der MMI-Index eine
quantitative Evaluierung ermdglichen. Tab@lé1zeigt den Klassifikationsfehler der modifizierten Ver-
fahren, es gelten die in den jeweiligen Kapiteln beschriebenen Parametrierungen. Auf eine Betrachtung
des robusten Entwurfs wird verzichtet, da die qualitativen Ergebnisse die gleichen sind. Die Mehrschritt-
verfahren sind den Einschrittverfahren Uberlegen. DaggHerfahren liefert die besten Ergebnisse,
gefolgt von KG,g, HKK, HKT und den Einschrittverfahren.

Datensatz MM, MD HKK, MM HKT, MM | TNing, MM | KOijng, MM

Sm = 6,57 =2 7.6 8.1 3.8

Sm = 06,50 =3 6.0 8.1 3.9 5.8

Sy = 6,57 = 4 5.2 7.8 3.6 \

Sm = 8,84 = 2 12.0 14.6 4.7 \

Sm =8,50 =3 9.0 13.2 4.4 7.4

Sm =8, 8q = 4 7.2 13.2 4.2 \

Sm = 10, 54 = 2 15.9 25.3 5.1 \

Sm = 10,50 =3 11.9 19.0 5.0 9.2

Sm = 10,55 = 4 9.7 27.6 4.9 \

Tabelle 3.12Gemittelte DauerT,, in Sekunden zum Anlernen der modifizierten Verfahren
(100 Wiederholungen, abweichende Parametrierung fur HKT, siehe Téhélg

Bestwerte sind fett hervorgehoben.

Tabelle3.12stellt die Dauer zum Anlernen der einzelnen Verfahren auf einem PC-System mit Pentium IV
mit 2600MHz und 1GB Arbeitsspeicher dar. Die dargestellten Werte sind Mittelwerte Giber 100 Entwir-
fen jedes Klassifikators, da die enthaltenen nhumerischen Optimierungen datensatzabhangige Laufzeiten
aufweisen. Hohe Anlerndauern benétigen die Verfahren, die viele numerische Optimierungen und/oder
Merkmalsauswahlen enthalten. Mit steigender Anzahl ausgewéhlter Merkmale nimmt die Anlerndauer
bei allen Verfahren zu. Hingegen sinkt die Anlerndauer oft, wenn die Anzahl aggregierter Merkmale
erhoht wird. Dies hat fur die vorliegenden Verfahren zwei Griinde: Fir die Einschrittverfahren ist die
Klassifikationsglte in einem hdéherdimensionalen, aggregierten Merkmalsraum bereits so gut, dass die
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Moglichkeiten zur Optimierung beschrankt sind (vgl. Tab8lI8). Bei den beiden hierarchischen Ver-
fahren werden im héherdimensionalen Raum Datentupel besser abgeschieden und damit zuséatzlich zur
verkirzten Optimierungszeit weniger Hierarchiestufen durchlaufen. Einen Sonderfall stellt das HKK-
Verfahren bei Auswahl vogr,,, = 10 Merkmalen dar. Hier fuihrt die Verwendung von vier aggregierten
Merkmalen zu einer Erhdhung der Optimierungsdauer 802, da eine Vielzahl £, - s;) nichtopti-

maler Startwerte zu verbessern ist.

Datensatz MM, MD | HKK,MM | HKT,MM | TNing, MM | KOing, MM
Sm = 6,54 = 2 68 60 1457142 | 1807145
Sm = 6,54 = 3 122 P8 2287202 | 211/163 | 1264/196 49196
Sm = 6,5, =4 192 144 308/252 | 2757202
S = 8, 59 = 2 72 64 1877182 | 1687135

Sm = 8,54 = 3 128 104 238/212 | 230/178 | 1264/196 49196
Sm = 8,54 =4 || 200/52 3827315 | 2477182

Sm = 10,85 =2 76 /68 194/191 130/105
Sm = 10,85 =3 134 110 230/ 206 200/ 156 1264/196 49/196
Sm =10,84 =4 208 160 349 /296 261/194

Tabelle 3.13Gemittelte Anzahl Multiplikationen/Speicherpléatze der modifizierten Verfahren
(100 Wiederholungen, abweichende Parametrierung fur HKT, siehe Teéhélg
Bestwerte sind fett hervorgehoben.

Tabellel3.13 stellt die notwendige Anzahl an Multiplikationen und Speicherplatzen der modifizierten
Verfahren dar. Die Ergebnisse sind wiederum Uber 100 Realisierung gemittelt worden. Hierbei ist zu
beachten, dass die Anzahl Multiplikationen des HKK- und des HKT-Verfahrens die maximale Anzahl
Multiplikation darstellt (Durchlauf bis zur letzten Hierarchiestufe), die fir eine Entscheidung notwendig
ist. Kann ein Datentupel bereits in einer vorhergehenden Hierarchiestufe klassifiziert werden, so sinkt
die Anzahl entsprechend. Eine Betrachtung der maximalen Anzahl ist jedoch sinnvoll, da ein Mikro-
controller in der Lage sein muss, diese Rechenleistung zu liefern. Dag TNd das KQg-Verfahren
weisen Werte fur Multiplikationen und Speicherplatze auf, die unabhangig von der dargestellten Parame-
trierung sind. Dies liegt an der internen Auswahl vwjn= 3 Merkmalen aus den bereits ausgewahlten

sm Merkmalen. So wird fur jegliche Merkmalsauswabhl der gleiche Rechenaufwand bendtigt. Rgs TN
Verfahren ist hier sehr rechenintensiv, da viele Exponentialfunktionen (jeweils mit 20 Multiplikationen
gewertet, vgl. Kapitedl) ausgewertet werden muissen.

Die Einschrittverfahren zeigen den niedrigsten Aufwand an Multiplikationen und Speicherplatzen, das
HKK-Verfahren fir gro3es; den gré3ten. Gleichwohl sind die Zahlen fur die hierarchischen Verfahren
Uberraschend niedrig. Der Grund ist ein oftmaliges Verschwinden vieler Klassen in der zweiten Hierar-
chiestufe, was zu einem sehr niedrigen Rechen- und Speicheraufwand in den folgenden Hierarchiestufen
fuhrt. Das TNhg-Verfahren sticht durch sehr groRen Rechenaufwand aufgrund der hohen Anzahl an aus-
zuwertenden Exponentialfunktionen (mit jeweils 20 Multiplikationen angesetzt) hervor. Hingegen ist der
niedrige Rechenaufwand fur das K@Verfahren auffallig. Dies liegt an der Reduktion auf sehr wenige
Merkmale in den einzelnen Zweiklassenproblemen. Zu bemerken ist, dass sich Speicherplatze- und Mul-
tiplikationsanzahl fiir Ty mit &2 verandern. Bei weniger al§ = 8 Klassen sinkt der Rechenaufwand
schnell, bei mehr Klassen steigt er schnell.

Tabelle3.14zeigt den MMI-Index der betrachteten Verfahren. Grundsatzlich weisen alle in diesem Ka-
pitel eingefiihrten Verfahren (abgesehen von,gN\eine wesentliche Verbesserung des MMI-Index im
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Datensatz MM, MD | HKK,MM | HKT,MM | TNing, MM | KOing, MM
Sm = 6,54 = 2 1.86 90.25 105.47

Sm = 6,54 =3 93.99 51.31 65.79 0 204.52
PR g — 89.46 0 13.28

Sm = 8,54 = 2 0.26 75.26 112.44

Sm = 8,54 =3 48.97 40.82 47.24 0 201.47
Sm = 8,54 = 4 63.20 0 37.50

Sm = 10,54 = 2 0.03 59.38 66.72

$m = 10,57 = 3 43.73 39.37 74.09 0 185.68
Sm = 10,55 = 4 55.57 0 26.89

Tabelle 3.14Auswertung des MMI-Index, dargestellt iK2000 - A, abweichende Parametrierung fur
HKT, siehe Tabell@.11, Bestwerte sind fett hervorgehoben.

Gegensatz zum besten in Kap/Btiargestellten Verfahren auf (MMI-Index: 27.25). Nach Tahalk:

ist fur eine Implementierung, die unabhangig von den eingangs erwahnten qualitativen Vorteilen stattfin-
den soll, das K¢@g-Verfahren mits,,, = 6 zu bevorzugen. Sein MMI-Index ist 651% grof3er als der des
besten Verfahrens aus KapiI|Fur das HKK-Verfahren mit; = 4 und das TNyg-Verfahren fallt der

Index auf Null, da die Anzahl notwendiger Multiplikationen das zulassige Maximum Ubersteigt.

Fur die Verfahren mit dem besten MMI-Index aus Tab8l#&Z zeigt Tabelle3.15 den Klassifikations-
fehler und den resultierenden MMI-Index nach robustem Anlernen tber den zwei DatenséatzenB und D
gemal Abschnii8.4 und dem Testen Uber Testdatensaiz Blle Verfahren liefern bessere Ergebnisse

als die Verfahren in Kapité und sind fur einen Einsatz in MMIs geeignet.

MM, MD HKK, MM HKT, MM TNind, MM | KOjng, MM
Klassifikator Sm =6 Sm =6 smin — 5 Sm = 10 S =6
Sd = 3 Sd — 2 Sq — 2
Klassifikationsfehler 8.8 8.5 13.1 5.6 6.7
MMI-Index 181.58 159.94 15.08 0 270.68

Tabelle 3.15KIlassifikationsfehler der modifizierten Verfahren tber Testdaten (Testdatensatz D
100 Wiederholungen, siehe Abschrittl0.4 abweichende Parametrierung fir HKT
und MMI-Index (10000A))

Die vorgestellten Verfahren wurden speziell fur die in der Medizintechnik auftretenden Datensétze und
Merkmale entworfen. Sie lassen sich jedoch grundsétzlich mit Erfolg auf alle Probleme anwenden, die

¢ viele (redundante) Merkmale und Klassen und wenige Beispieldatensatze enthalten,

e vorgegebene Datensatze enthalten, die den Voraussetzungen des AML-Klassifikators (z. B. Nor-
malverteilung) widersprechen und

¢ die geringe Parameteranzahlen und Rechenzeiten fir Klassifikatoren erfordern.

Eine Verallgemeinerung fiir beliebige Datensatze ist schwierig. TaBdlEzim Anhang zeigt jedoch,

dass die Verfahren auch auf in der Literatur bekannte Benchmarkdatenséatze angewendet werden kénnen
und gute Ergebnisse liefern. Insbesondere zeigt sich auch hier eine Verschiebung des Minimums des
Klassifikationsfehlers in Richtung geringerer Parameteranzahlen.



4 Implementierung

4.1 Ubersicht

Das Ziel der Implementierung eines MMIs ist das Bereitstellen einer lauffahigen Umsetzung des MMiIs in
einer portablen Umgebung (z. B. Mikrocontroller). Diese Arbeit setzt die Implementierung eines MMls
aus der Basisimplementierung, der anwendungsspezifischen Implementierung und der patientenindividu-
ellen Implementierung (Bild.1) zusammen. Die Basisimplementierung ist fur jede Art von MMI (z. B.

BCI, EMG-Prothese, etc.) und portabler Umgebung identisch und beinhaltet grundsatzliche Ablaufsche-
mata, wie z. B. die Umsetzung des Zustandsautomaten aus Ab&Bniitinerhalb der Basisimplemen-
tierung befindet sich die anwendungsspezifische Implementierung, die durch die Art des MMIs und die
Art der portablen Umgebung spezifiziert wird, aber fiir alle Patienten gleich ist. Sie beinhaltet Ein- und
Ausgabefunktionalitadten des MMIs, z. B. die Umsetzung der Aktionen in den Zustanden des Zustands-
automaten und muss fir jede Art von MMI und portabler Umgebung einmalig entworfen werden. Die
patientenindividuelle Implementierung setzt sich aus einem strukturvariablen und einem strukturfesten,
parametervariablen Teil zusammen. Sie enthélt die Klassifikationsalgorithmen aus den I2aniie8)

die fur jeden Patienten individuell entworfen und angepasst werden. Bei fester anwendungsspezifischer
Implementierung kann sie automatisch als Quelltext erstellt werden.

Implementierung MMI

Basisimplementierung

anwendungsspezifische Implementierung

patientenindividuelle Imblementierung

strukturfest
parametervariabel

strukturvariabel

Bild 4.1: Struktur der Implementierung

Um einen sicheren und zuverlassigen Betrieb des MMIs zu gewahrleisten, gliedert diese Arbeit den Ent-
wurf eines MMIs in zwei Einheiten (Bil@d.2). In der Entwurfseinheit wird die anwendungsspezifische
und die patientenindividuelle Implementierung entworfen, beurteilt und ggf. angepasst, um dann in der
Betriebseinheit auf einem Mikrocontroller zur Steuerung eines medizinischen Gerates (z. B. Handpro-
these) eingesetzt zu werden.

In der Entwurfseinheit wird ein Aufnahme- und Simulationswerkzeug benétigt, das Daten aufnimmt, on-
line verarbeitet und die Ergebnisse visualisiert. Die prototypische Umsetzung dieses Werkzeuges wird als
DAVE (DatenAuswertung und VErarbeitung) bezeichnet. Es dient dem Entwickler des MMIs (z. B. Me-
dizintechniker) und dem Patienten als Unterstlitzung durch die visuelle Riickmeldung Uber die Qualitat
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Entwurfseinheit Betriebseinheit
Entwurfs-

[v d werkzeug :
Medizin- u Mikrocontroller-:::!
techniker Umgebung ;

A Aufnahme-u. Parameter | | - |

Simulationswerkzeug | Mikrocontroller ‘:
Struktur '
4 (individuelle
Quelltexte fir
Merkmals-
extraktion, H
Patient Klassifikation) Patient

Bild 4.2: Schematische Darstellung zum Entwurf von MMls

der Steuerung und die Auswirkungen von Anderungen. Da die individuelle Strukur- und Parameteran-
passung beim Klassifikatorentwurf rechenaufwéndig ist, kann sie i. A. nicht online durchgefiihrt werden.
Deshalb wird ein Entwurfswerkzeug bendétigt, das die individuelle Anpassung Gbernimmt. Die in dieser
Arbeit entstandene prototypische Umsetzung wird als DAVE-Design bezeichnet.

Ist der Patient mit der Steuerung zufrieden, findet ein Export der angepassten Strukturen und eingestell-
ten Parameter der anwendungsspezifischen und der patientenindividuellen Implementierung auf einen
Mikrocontroller statt. Aquivalent zur Visualisierung in der Entwurfseinheit kann der Patient in der Be-
triebseinheit das MMI bedienen (z. B. zur Steuerung von Geraten oder weiteren Simulationen). Um den
Mikrocontroller komfortabel zu programmieren, zu testen und zu visualisieren, besteht eine Mikrocon-
trollerumgebung, in die er eingefligt werden kann. Diese Umgebung beinhaltet Ein- und Ausgabefunk-
tionalitaten zur Kommunikation mit dem Patienten und eine Simulation des medizinischen Gerates.

DAVE: Aufnahme- und Simulationswerkzeug DAVE-Design: Entwurfswerkzeug
Patient —'—'—F‘ Datenerfassung ’—" Datenbank IL > I Merkmalsextraktion |
4 .
! v
i Visuali Quelltext fiir online Merkmalsextraktion l
3 -
sierung Quelltext fiir Merkmalsaggregation I Merkmalsauswahl |
v vy und Entscheidungsregel l

Datenverarbeitung und L
lassifikation [— Zustandsautomat | Merkmalsaggregation

!

Entscheidungs-
regel

A A 4

Simulation, Quelltext-
Training export

[

Mikrocontroller-

Mikrocontroller- Umgebung

Compiler

Patient -—-fp—-e—————— »  Signalfluss

44 > .
R —{ Simulation |« Mikrocontroller | Prozessschritt
! T

i v
L Jl Medizinisches Gerat |

Bild 4.3: Prozessschritte und Signalfluss zum Entwurf einer patientenindividuellen Steuerung
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Die Kommunikation der drei Verarbeitungseinheiten untereinander und mit dem Patienten st@lI€Bild

dar. Die vom Patienten generierten Biosignale/Daten werden von DAVE erfasst und einer Datenbank
zugefuhrt. Diese stellt die Kompatibilitdt der Daten zu DAVE-Design sicher. DAVE-Design extrahiert
aus den Daten Merkmale und entwirft die Merkmalsauswabhl, -aggregation und Entscheidungsregel. Als
Ergebnis liefert DAVE-Design nicht nur die berechneten Parameter, sondern den kompletten, individuell
angepassten Quelltext fir Merkmalsextraktion, -auswabhl, -aggregation und Entscheidungsregel an DAVE
zurtick. Der Quelltext fungiert als Bauteil und kann ohne jegliche Anpassung in DAVE integriert werden.
Eine Datenverarbeitungs- und Klassifikationsroutine wendet den Quelltext des exportierten Klassifika-
tors auf vom Patienten generierte Signale an. Eine Visualisierung ist ebenfalls mdglich. In Kombination
mit dem Zustandsautomaten ergibt sich die Steuerung. Diese visualisiert DAVE in einer Simulations-
oder Trainingseinheit und generiert dem Patienten ein Feedback tber ihre Funktionsweise und Qualitat.
Ist diese zufriedenstellend, folgt die Implementierung in eine Mikrocontroller-Umgebung. Der Quelltext
wird dazu in einen Mikrocontroller-Compiler exportiert und auf einen Mikrocontroller gebrannt. Die-
ser kann entweder Uber eine Simulation mit dem Patienten interagieren oder von der Entwurfseinheit
getrennt in einem medizinischen Gerat (z. B. Handprothese) eingesetzt werden.

@ Patient —q—“___fi__n_ail _______ Datenbank Entwurfseinheit
Lernanforderung
Signal : Entwurfseinheit
Patient = Dagenk\iera(ft_)lflttgng oder
“Visualisierung |LYNd “KIassiTikation ; b
- - Betriebseinheit
MMI Simulation
@ Patient S Datenverarbeitung || Betriebseinheit
und -klassifikation
f Visuelles Feedback .. .
des Gerates medizinisches Gerat

Bild 4.4: Schema des Entwurfsvorgangs

Der Entwurfsprozess eines MMIs gliedert sich gemaf3 Bifil Im ersten Schritt werden dem Patienten
Lernanforderungen vorgegeben, gemaf denen er Signale generiert, die in einer Datenbank gespeichert
werden. Dieser Schritt findet in der Entwurfseinheit statt. Im zweiten Schritt steuert der Patient eine Si-
mulation des MMIs und erhalt eine Visualisierung der Reaktion des MMlIs. Die Datenverarbeitungs- und
-klassifikationsalgorithmen basieren auf den in der Datenbank gespeicherten Signalen. Dieser Schritt
kann sowohl in der Entwurfs- als auch in der Betriebseinheit stattfinden. Im dritten Schritt arbeitet das
MMI autark (z. B. in Form eines Mikrocontrollers) und steuert das medizinische Gerét in Abhangigkeit
von den Signalen des Patienten. Der Patient erhélt ein visuelles Feedback durch den Zustand des medizi-
nischen Gerates. Dieser Schritt findet ausschlie3lich in der Betriebseinheit statt. Im Folgenden wird die
Umsetzung der drei dargestellten Werkzeuge fur Entwurfs- und Betriebseinheit diskutiert.

4.2 Werkzeuge

4.2.1 Datenauswertung und Verarbeitung (DAVE)

Die in Visual C++ entworfene Aufnahme- und Simulationseinheit DAVE ist als grafische Benutzerober-
flache implementiert und enthalt Routinen zur komfortablen Aufnahme und Visualisierung von Biosigna-
len, zur Simulation, zum Training und zur Evaluierung von MMI-Steuerungen @B8d Die Namen,
Aufgaben und den Umfang der einzelnen Funktionen stellt Anffaidabelle7.13dar.
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Die Datenerfassung mit DAVE basiert auf einer Analog-Digital(A/D)-Wandler-Karte, die bis zu acht
analoge Sensoren parallel mit einer maximalen Abtastfreqfienz1 0000Hz abtastet. Die abgetasteten
Signale werden in eine DAVE-Design-kompatible Datenbank geschrieben.

Als Visualisierung kann zwischen der Anzeige des Signals als Zeitreihe (inklusive Vergrol3erungsoptio-
nen), der Anzeige als fortlaufende Kurve und der alphanumerischen Darstellung der aktuellen Amplitu-
den mit einer Maximal-Minimalwert-Berechnung gewahlt werden.

Die Simulationsplattform stellt das Zusammenspiel von Klassifikator und Zustandsautomat dar. Hier-
bei lassen sich Filterparameter, etc. online manipulieren. Die Zustédnde werden durch Zustandsbilder
des entsprechenden medizinischen Gerates visualisiert. Als Beispiel fur ein Geréat ist fhERide
Handprothese dargestellt. Die Simulation ist modular aufgebaut, so dass sie durch einfaches Ersetzen
der Bilder mit jedem MMI verwendet werden kann.

Die Trainingsplattform gliedert sich in zwei Teile. Erstens kdnnen Schaltsignale in zufélliger Reihenfolge
vorgegeben werden, die dann vom Anwender zu wiederholen sind. Zweitens ist eine Variante des Spiels
Tetris auf der Basis bioelektrischer Signale integriert. Die Evaluierung des von DAVE-Design generierten
Quelltextes kann objektiv anhand mehrfacher Vorgabe nachzuahmender Schaltsignale oder subjektiv
anhand der Zufriedenheit des Patienten geschehen. Nahere Angaben finderl&€Hliad 161, 201].
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Bild 4.5: DAVE: Plattform zur Auslegung und Evaluierung von MMIs

4.2.2 DAVE-Design

Das in MATLAB entwickelte Entwurfswerkzeug DAVE-Design wurde als MATLAB-Toolbox entworfen
und vereint alle Entwurfsverfahren der Kapiaind3 sowie Import-, Visualisierungs-, Konvertierungs-
und Validierungsverfahren. Zudem sind Routinen zum Quelltextexport fir die Merkmalsextraktion und
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fur die wichtigsten Entscheidungsregeln implementiert. Alle Funktionen sind Uber eine grafische Be-
nutzeroberflache zuganglich (Bif6). Die Toolbox kann jedoch auch unabhangig von der Oberflache
fur beliebige Klassifikationsaufgaben verwendet werden. Die Namen, Aufgaben und den Umfang aller
Funktionen stellt Anhan@.3, Tabelle7.15dar.
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Bild 4.6: DAVE-Design: Plattform zum Entwurf von Klassifikatoren auf der Basis von importierten
Zeitreihen aus DAVE

DAVE-Design baut auf der MATLAB-Toolbox KAFKA auflld. Im Vergleich zu KAFKA erweitert
DAVE-Design den Umfang der Klassifikationsroutinen und fihrt ein einheitliches Schema zum Entwurf
von Klassifikatoren fir bioelektrische Zeitreihen ein. So kdnnen Klassifikatoren modular aufgebaut, trai-
niert und getestet werden.

Zur Ubernahme von Daten aus DAVE existieren Importroutinen. Daten lassen sich als Zeitreihe und im

Merkmalsraum visualisieren. Ebenso kann der Merkmalsraum um Klassifikatorgrenzen erweitert wer-
den.

Konvertierungsroutinen ertffnen die Méglichkeit, eine Datenauswahl oder -erweiterung fur den Klassifi-
katorentwurf durchzuftihren. Ebenso ist eine Erweiterung der Anzahl der Merkmale oder der Anzahl der

Klassen (durch Clusterung) maglich. Weiterhin sind alle in Absc2nit0.1dargestellten Validierungs-
techniken implementiert.

Fur die Merkmalsextraktion ist eine rechen- und speichereffiziente Routine zur automatischen Quell-
textgenerierung implementiert. Ebenso existieren Routinen zur Quelltextgenerierung fur die Merk-
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malsaggregation und fir die wichtigsten Entscheidungsregeln, die Fuzzy-Regelbasis, die AML-
Entscheidungsregel sowie fir die modifizierten MehrschrittverfahrgpgyTidd KQpg.

4.2.3 Mikrocontroller-Umgebung

Die Mikrocontroller-Umgebung besteht aus den Elementen Mikrocontroller-Compiler und der
entwickelten Plattform T&E-Box (Bil@.7), die den Mikrocontroller beinhaltet. Die T&E-Box simuliert

den Betrieb des Mikrocontrollers in einem medizinischen Gerét und stellt hierflr Ein- und Ausgabe-
funktionalitéten zur Verfligung sowie Schnittstellen zur Programmierung oder Auswertung mittels eines
externen Rechners. Die Namen, Aufgaben und den Umfang der Funktionen fiir die Mikrocontrollerpro-
grammierung stellt Anharig.3, Tabelle7.14dar.

Als Mikrocontroller kommt ein 8-Bit ATMEL ATmegal28 zum Einsatz, der als Mikrocontrollermo-

dul, bestiickt mit Speicher und Quarz, erhdltlich ist (Abmessungexn4@s,m, Stromverbrauch: max.

30mA). Der Controller ist mit 20MHz getaktet und bendétigt fur eine Addition 0.008ms, fir eine Mul-
tiplikation 0.022ms und fiir eine Berechnung der Exponentialfunktion 0.42B1sbietet 128kB Flash-
Speicher fur Programmcode sowie 4kB RAM. Gewahlt wurde das Modul aufgrund seines geringen Prei-
ses, seiner geringen Leistungsaufnahme sowie des Befehlssatzes des Controllers, der fur Hochsprachen
optimiert ist. Im Bereich der 8-Bit Controller markiert er das obere Ende der Leistungsfahigkeit.

Bild 4.7 zeigt den Aufbau der T&E-Box sowie das integrierte Mikrocontrollermodul. Es ist auf eine So-
ckelplatine aufgesetzt, um bei Bedarf andere Controller einsetzen zu kdénnen. Mittels des Notebookan-
schlusses lasst sich die T&E-Box mit einem externen Computer verbinden, Eingabemdglichkeiten sind
durch Schalter und Taster gegeben. Ausgaben werden zusatzlich zu einem LC-Display durch Leucht-
dioden dargestellt.

) Programmieranschluss
Mikrocontrollermodul

Notebookanschluss Schalter und Taster

Adaptermodul Sockelplatine

Bild 4.7: Integration der Module der Testumgebung im Gehause der T&E88}x [

Der Ansatz der vorangegangenen Kapitel, den Rechenaufwand einer Exponentialfunktion gleich dem von 20 Multiplika-
tionen zu setzen, ist damit gerechtfertigt.
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An die T&E-Box lassen sich direkt Sensoren anschlieRen, deren Signale bei Bedarf an einen externen
Computer weitergeleitet werden kdnnen (z. B. zur Datenaufnahme mit DAVE) oder die direkt die auf-
gespielte Steuerung bedienen. Die T&E-Box arbeitet dann autark entsprechend Schritt 24id &ild

dient als Versuchsumgebung fiir die Funktionalitat der Programmierung des Mikrocontrollers. Bei Be-
darf kann dieser einfach entfernt und in das dafur vorgesehene medizinische Geréat integriert werden.
Einzelheiten sindg8] zu entnehmen.

4.3 Quelltextexport

4.3.1 Merkmalsextraktion und Merkmalsauswahl

Wahrend die anwendungsspezifische Implementierung fur eine Kombination aus Art des MMIs und Art
des Mikrocontrollers einmalig manuell entworfen werden muss, ist die patientenindividuelle Implemen-

tierung fir jeden Patienten neu zu entwickeln. Um Entwicklungsaufwand einzusparen, bietet sich der
Export des patientenindividuell angepassten Codes an. Von Vorteil ist hierbei, dass nur bendétigte Tei-
le exportiert werden und somit Rechenzeit und Speicherplatze im Online-Betrieb des Mikrocontrollers
eingespart werden.

Einen Automaten zur Online-Berechnung der in AbschRifi.2 vorgeschlagenen Merkmale zeigt
Bild 4.8 Dieser Automat sei als vollstandig bezeichnet, da alle Merkmale ohne Berlicksichtigung ei-
ner Merkmalsauswahl berechnet werden. Der Automat teilt sich in zwei symmetrische Halften, wobei
die rechte Halfte die Minimumsuche und die linke Haélfte die Maximumsuche beschreibt.

Der Aufruf des Automaten startet mit einer Suche nach dem ersten Minimum fiir den Beteidh
Hierbei wird zu jedem Zeitpunkt das Sensorsignai(k] eingelesen, zu k] gefiltert und bei Bedarf
die Zahl der Filterschnittpunkte,, k] des Bereichs erhoht. Es folgt eine Aktualisierung von Summen-
signalug[k], Trendup[k] und gefilterter Standardabweichung[k]. Ist u¢[k] kleiner als das bisherige
Minimum u s vin, SO Wird Letzteres aktualisiert. Bei Bedarf wird das Minimum des Trenglgi, eben-
falls aktualisiert.

Wird das Ende eines Bereichaufgrund des Uberschreitens der Hysterggg 5, erreicht, so werden die
Merkmale gespeichert, alle Variablen zur Zwischenspeicherung neu initialisiert und der Bereichiszahler
inkrementiert. Der Zustand des Automaten wechselt von einer Minimumsuche zu einer Maximumsuche.
Beendet wird der Kreislauf, wenn die maximale Anzahlx = n. gesuchter Extremwerte erreicht oder

fur eine Dauekmax kein Merkmal mehr generiert wurde.

Fur die Auswertung eines Schaltsignals ist fur jede Zeitrgilee[1, ..., n%] eine Instanz dieses Auto-
maten mit unabhangigen Variablen und Zustanden zu implementieren.

Um einen recheneffizienten Quelltext zu generieren, ist die Funktion zur Berechnung der Merkmalsau-
tomaten parametervariabel zu entwerfen. Parametervariabel umgesetzt wird die Anpassung der Sensor-
anzahlng, der Zeitreihenanzahi?, der Bereichsanzahl. sowie alle zur Berechnung der Merkmale
notwendigen Parameter. So kann ausschlief3lich die Berechnung von ausgewahlten Merkmalen in jeder
Automateninstanz durchgefuhrt werden. Jedoch bestehen Abhangigkeiten bei der Extraktion von Merk-
malen - Merkmalsberechnungen kénnen nicht beliebig ausgelassen werden. Nadte Badien alle
Merkmalsberechnungen auf der Berechnung von Extrema auf. Kommt beispielsweise die gefilterte Stan-
dardabweichung als Merkmal zum Einsatz, so mussen auch Extrema und Extrema des Trends berechnet
werden. Eine ausfuhrliche Beschreibung g&f][
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Automat zur Berechnung von Merkmalen im zeitdiskreten Signal aus einer Zeitrigihe

Bild 4.8
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Extrema
Xe
I
[ I I ]
Relative Zeitliche Extremum des Anzahl
Extrema x; Ausdehnung x; Trends xp Schnittpunkte xsp
| |
Relative zeitliche Summensignal Gefilterte Standard-
Ausdehnung x, Xs abweichung x,

Relatives
Summensignal x,

Bild 4.9: Abhangigkeiten der Merkmalsgenerieruiid€]

Die maximale Anzahl an Multiplikationen und Speicherplatzen entsteht, wenn funaleitreihen
Merkmale in gleichen Zeitbereichérextrahiert werden. Das rechenintensivste Merkmal ist hierbei die
gefilterte Standardabweichung. Die maximale Anzahl notwendiger Multiplikationen betragt daytn

Das speicheraufwandigste Merkmal ist ebenfalls die gefilterte Standardabweichung. Die maximale An-
zahl notwendiger Speicherplatze ergibt sichizu’3.

4.3.2 Merkmalsaggregation und Entscheidungsregel

Die Routinen zum Quelltextexport von Merkmalsextraktion und -auswahl bestehen aus struktur- und
parametervariablen Teilen, die sich in einen festen Rahmen fligen. Exportroutinen sind fir die beiden
besten Verfahren aus Kapif2] die Fuzzy-Regelbasen und AML-Entscheidungsregeln (und somit ftr
alle Einschrittverfahren aus Abschrt) entworfen worden, ebenso fiir die TN- und KO-Verfahren.

Bild 4.10 zeigt exemplarisch den automatisch generierten, individuellen Quelltext eines auf der Basis
von Datensatz A entworfenen AML-Klassifikators,( = 8,s; = 3). Alle Parameter entstammen der
zugrundeliegenden MATLAB-Routine und werden in den Quelltext Gbertragen. In Abh&angigkeit von
Klassenanzahk und Anzahl aggregierter Merkmalg werden die Parameterdeklarationen strukturell
angepasst. Selbiges gilt fir die Ausfiihrung der Merkmalsaggregation. Bei Verzicht auf eine solche ent-
fallt der entsprechende Quelltext ersatzlos. Die Berechnung der Entscheidungsregel erfolgt ebenfalls
strukturvariabel, bei der Variation der Metrik &ndern sich die For-Schleifen-Konstrukte. Die Auswertung
der Entscheidungsmalie ist fir alle AML-Klassifikatoren identisch.

2Firr jede Automateninstanz ist zu jedem Zeitpunkt eine Filterung des Signals (2 Multiplikationen), eine Berechnung des
Trends (5 Multiplikationen) und die Berechnung der gefilterten Standardabweichung (4 Multiplikationen) zu bewerkstelligen.
Fir s, > n; missen keine weiteren Merkmale durch Multiplikationen berechnet werden.

3Alle Konstanten werden fest im Quelltext vorgegeben. Benétigt werden 7 Speicherplétdé]fir(k — 1], u s [k], utmin
bzw. wutmax, koid, k,4 und fur die Berechnung der gefilterten Standardabweichung 6 Speicherplatieg uo [k — 1],
uglk], us[k — 1], ur[k], ur[k — 1] sowie ein Speicherplatz zum Speichern des Ergebnisses, Fiirn; betragt die maximale
Anzahl14n} + 10(s» — n}) (zweitaufwéndigstes Merkmal: Trend, jedoch schon berechnet, nédchstaufwandigere Merkmale:
Zsp Undzs mit zwei Hilfsvariablen).



4.4. Bewertung

Mittel([1][1]
Mittel([2][1]

-0.18375; Mit
-0.19022; Mit

s_inv[1][2][2]= 5306.69293;

x d[2]=0. OO328*X[1

// Entscheidungsregel
for (iKlasse=1; iKlasse<=8;

pliKlasse]+=s_inv

}

maxp=1e-100;
for (iKlasse=1; iKlasse<=8;
if (pl[iKlasse]>maxp)
maxp=p[iKlasse];
ZG=iKlasse;
}

s_inv[1][1][1]= 17625.29585;

// Merkmalsaggregat Parameteranpassung
x_d[1]=-0.00159%x

Dist[iMerkmall] *Dist [iMerkmal?2]
pl[iKlasse]=2*p[iKlasse];

pliKlasse]=1n_det kov[iKlasse] + p[iKlasse];

tel[1][2]= 0. ;
tel[2][2]= 0.37859; Parameter-

anpassung

s_inv([1][1] [2]=

Strukturanpassung
s 1nv[ ][ ][l]— 7936.44168; s_inv[2][1][2]=-956.80242; entsprechend der
s_inv[2][ = 4742.69676;
Parameter- aAnf:hile?'tzrn
anpassung ggreg
1n det kov[1]£-18.29330; P t Merkmale
1n_det kov[2]1Xc17.41896;/ ©arameteranpassung

iKlasset+) Festes Grundgerist

( (anwendungs-
pliKlasse]=0; Parameteranpassung
for (iMerkmal=1; iMerkmaMerkmal++)
Dist[iMerkmal]= x_d[iMe i i
for (iMerkmall=l; iMerkmall<=2; lMerkml;’arameteranpassung bei weniger als
for (iMerkmal2=iMerkmall+l; 1MerkmalMerkma12++ zwei Merkmalen
pliKlasse]+=s_inv[iKlasse] [iMerkmal erkmal2] oder veranderter

Metrik

for (iMerkmall=1; iMerkmall<=2; iMerkmall++)

Festes Grundgerist
(anwendungs-
spezifisch)

[iKlasse] [iMerkmall] [iMerkmall]
Dist[iMerkmall]*Dist [iMerkmall]

A 4
I spezifisch)
al]-Mittel[iKlasse] [iMerkmal]; |Strukturanpassung

iKlasse++) { Festes Grundgerust
{ (anwendungs-
spezifisch)

Bild 4.10: Patientenindividuelle Implementierung: Beispiele flr angepasste Parameter und Struktu-
ren beim automatischen parameter- und strukturvariablen Quelltextexport

4.4 Bewertung

Die vorgestellten Entwurfsschemata, Werkzeuge und patientenindividuellen Implementierungsmdglich-
keiten lassen sich fur den Entwurf beliebiger, auf Biosignalen basierender MMls einsetzen. Manuell
zu realisieren ist nur das einmalige Anpassen der anwendungsspezifischen Implementierung, um die
individuellen Vorgaben von medizinischem Gerat und Mikrocontroller zu erflillen. Bei Handprothesen
beinhaltet dies das Festlegen der Art und Anzahl der auszufiihrenden Griffarten (Trajektorien fir Finger-
bewegungen, Zuordnung von Schaltsignalen zu Griffarten) sowie das Festlegen der Betriebsparameter
des Mikrocontrollers (Taktfrequenz, Abtastfrequenz, etc.). Die patientenindividuelle Implementierung
kann dann vollautomatisch generiert und auf den Mikrocontroller tbertragen werden. Ein manuelles
Eingreifen in den Entwurfsprozess ist selbst bei Anpassungen von Merkmalen und/oder Klassifikatoren

nicht mehr notwendig.
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5 Anwendungen

5.1 Ubersicht

Dieses Kapitel zeigt am Beispiel der Steuerung myoelektrischer Handprothesen, wie der vollstandige
Entwurf eines MMIs mit dem neuen Konzept durchzufuhren ist (AbscBriit

Zur Umsetzung des MMIs werden Anforderungen definiert (Absclnitl) und anatomische Mdg-
lichkeiten des Patienten eroértert (AbschitR.2). Es folgt die anwendungsspezifische Anpassung des
MMIs (Abschnitt5.2.3. Die Integration des angepassten MMIs in die Prothese (technisches System ge-
man Bild1.2) erfolgt durch die Spezifikation der Steuerungseinheit, die die vorhandene Aktorik bedient
(Abschnitt5.2.4).

Die Glte des entworfenen MMIs wird anhand der Daten von 17 armamputierten Patienten und zwei
Probanden belegt. Es finden Untersuchungen zu Reproduzierbarkeit, Auswirkungen von Training, Leis-
tungsfahigkeit der Klassifikatoren und Robustheit statt (Abschrittébis’5.2.10).

Die Entwicklung eines zweiten MMIs auf der Basis von EEG-Signalen zeigt die Ubertragbarkeit des
Konzepts auf andere MMIs (Abschrift3).

5.2 Myoelektrische Handprothesen

5.2.1 Anforderungen

Bereits 1992 legte35] die Anspriiche an eine ideale Handprothesensteuerung fest, die2@thdch
immer als wiinschenswerte Ziele angesehen werden. Dies sind:

1. Unabhéngige Bedienbarkeit der multifunktionellen Steuerung: Mogliche Griffarten sollen unab-
hangig vom Ausgangszustand angesteuert werden kénnen.

2. Geringe geistige Belastung: Der Anwender muss sich nicht explizit auf seine Prothese konzentrie-
ren.

3. Benutzerfreundliche und/oder einfach zu erlernende Steuerung: Der Trainingsaufwand minimiert
sich.

4. Keine Beeintrachtigung der tbrigen Kdrperfunktionen: Zum Steuern der Prothese werden nur
Muskeln des Armstumpfs verwendet.

5. Natirliches Aussehen: Die Koordination der Prothesenfinger muss beim Schlie3en entsprechend
der menschlichen Hand geschehen.
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6. Simultane Steuerung mehrerer Funktionen: Das Kombinieren einzelner Elemente der multifunk-
tionalen Steuerung soll méglich sein.

7. Direkter Zugang und sofortige Antwort: Die Steuerung muss ohne merkbare Zeitverzégerung auf
die Aktionen des Anwenders reagieren.

Zwar erhoherg. und7. den Komfort fir den Anwender, jedoch reduzieren sie die Robustheit einer
Steuerung enorm. Gangige Forschungsvorhaben setzen die Punkte nicht gemeinsam um. Die vorliegende
Arbeit verzichtet ebenfalls darauf.

Bislang erfordert der Einsatz von kommerziellen myoelektrischen Handprothesen ein Trainingspro-
gramm von mehreren Wochen und viele Patienten geben an, dass eine zufriedenstellende Steuerbarkeit
der Prothese erst nach mehreren Monaten erreicht wird. Dies ist ein einschradnkender Punkt fiir den Ein-
satz und die Akzeptanz herkémmlicher EMG-Prothedeh [

Ferner ist das Anpassen der Prothese an den Patienten aufwandig, da Sensormessstellen, Verstarkungs-
faktoren, etc. heuristisch gesucht und eingestellt werden mussen.

Bei der Umsetzung der Bewegung beschrénken sich viele Arbeiten darauf, dem Patienten nicht ein-
zelne Fingerbewegungen, sondern ganze Griffarten zuganglich zu machen. Allen ist gemein, dass die
Bewegungsabsicht aus dem ersten Zeitabschnitt des EMG-Signals geschatzt wird (Schalten ohne Zeit-
versatz, 52, 161, [75, 12Z]). Dieses Verfahren funktioniert gut fir gesunde Probanden und kann auch
angewendet werden, wenn der Patient eine Phantomtimsitzt. Es scheitert jedoch, wenn der Pati-

ent unter einem kongenitaleierlust seines Arms leidet. Die Kontraktion einzelner Muskelgruppen ist
dann zwar mdglich, die Kombination der Muskelgruppen, die fur eine Bewegung notwendig ist, kann
jedoch nicht reproduziert werden. Eine Griffartenauswahl muss jedoch fiir alle Patienten gleichermal3en
mdglich sein.

Die angefiihrten anpassungsspezifischen Probleme fiihren somit zu einer Erweiterung der Anforderungen
um

e eine individuell an den Patienten adaptierte Steuerung, die den langwierigen Lernprozess seitens
des Patienten verkirzt,

e eine Sensoranordnung, die wenig sensibel auf Abweichungen in Position oder Einstellung reagiert
und somit fuir alle Patienten anwendbar ist und

e ein Steuerungskonzept, das von jedem Patienten unabhangig der Anatomie seines Armstumpfs
bedient werden kann.

Neben den erweiterten Anforderungen ist die Bewegungsabsicht des Patienten so auszuwerten, dass
zumindest die funf wichtigsten Griffarten umgesetzt werden kénnen, die der Mensch im Alltag verwen-
det [19Q. Dies sind nach Biléb.1

e der Hakengriff, ein Griff zum Tragen schwerer Gegenstande,

die isolierte Streckung des Zeigefingers, z. B. um eine Tastatur zu bedienen,

der Lateralgriff, zum Halten eines flachen Objekts, wie etwa eines Schliissels oder einer Kredit-
karte,

der spharische Griff (Zylindergriff), ein Kraftgriff, bei dem alle finf Finger zum Greifen mit ein-
bezogen sind und

der Pinzettengriff, ein Prazisionsgriff zum Halten kleiner Objekte.

Sofern es der Patient wiinscht, muss die Mdglichkeit der Umsetzung weiterer Griffarten gegeben sein.

!Der Patient filhlt seine verlorene Hand noch und kann diese auch virtuell bewegen.
2yon Geburt an
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Zeigefinger Lateralgriff Spharischer Griff

Hakengriff /vPinzettengriff

Bild 5.1: Umsetzung von Griffarten in einer Prothese

5.2.2 Umsetzbare Schaltsignale

Durch das adaptive System zum Entwurf von MMIs unter Verwendung des Schaltens mit Zeitversatz
kdnnen die diskutierten Anforderungen gut erfillt werden. Als Schaltsignale kommen Aktivitatssignale
von willentlich reproduzierten Muskelkontraktionen zum Einsatz. Abgesehen von extrem kurzen Arm-
stumpfen verfigt ein Patient Gber mindestens zwei Stumpfmuskeln (z. B. Flexoren und Extensoren des
Handgelenks), in manchen Fallen sogar drei oder mehr. Sofern er diese trainiert, besitzt er folgende
Madoglichkeiten, Kontraktionen zu generieren:

1.

5.
6.

Jede Muskelgruppe kann abgesehen von einem Ubersprechen der Muskelgruppen separat kontra-
hiert werden.

Die Dauer einer Kontraktion kann zeitlich variiert und bis auf wenige zehntel Sekunden verkurzt
werden.

Die Intensitat einer Kontraktion kann in ihnrer Amplitude variiert werden und bestimmt den Aus-
schlag des gemessenen EMG-Signals.

In vielen Fallen kdnnen Drehbewegungen des proximalen Gelenks durchgefuhrt werden (bei Ver-
lust einer Hand somit die Drehbewegung des Ellbogens).

Durch die sequentielle Ausfiihrung von Kontraktionen ergeben sich Kontraktionssequenzen.
Eine Kombination von Muskelgruppen kann kontrahiert werden, es ergeben sich Kokontraktionen.

Gemal dieser Vorgaben lassen sich Kontraktionsmuster zur Verwendung als Schaltsignale in Schaltsi-
gnalkategorien einteilerllb4, 207, jede Schaltsignalkategorie setzt sich wiederum aus Schaltsignalty-
pen zusammen:

e Zeitvariierte Schaltsignale enthalten Einzelkontraktionen, die sich in ihrer zeitlichen Ausdehnung

und der der dazwischenliegenden Pausen unterscheiden. So sind Bewegungsabsichten z.B. durch

n N n N n N

Schaltsignaltypen wie "kurz”, "lang”, "kurz-lang”, "kurz-kurz”, "lang-kurz” oder "lang-lang” ko-
diert.
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e Amplitudenvariierte Schaltsignale bestehen aus zwei Einzelkontraktionen, die sich in ihrer Am-
plitude unterscheiden, beispielsweise sind Schaltsignaltypen wie "schwach-stark” oder "stark-
schwach” denkbar.

e Bei intuitiven Schaltsignalen handelt es sich um Schaltsignale, die bestimmte Bewegungen
des Armstumpfs reprasentieren. So ist es naheliegend und physiologisch sinnvoll, eine Pro-
nation/Supination des Armstumpfs direkt in eine Prothesenbewegung "Handgelenksdrehung
links/rechts” umzusetzen, oder mittels einer Handgelenksflexion/-extension ein SchlieBen bzw.
Offnen des Griffmusters anzusteuern.

e Abstrakte Schaltsignale bezeichnen einen beliebigen Verlauf der Sensorspannung, den der Patient
zuverlassig wiederholen kann.

e Kombinierte Schaltsignale beschreiben Mischformen aus den oben genannten Kontraktions-
mustern, Beispiele flr Schaltsignaltypen sind “kurz/schwach-lang/stark” oder "lang/stark-
lang/schwach”, etc.

Alle oben genannten Schaltsignale sind dariiber hinaus auch in Kombination mehrerer Muskelgruppen
maoglich. Zum Beispiel kann bei der Verwendung je eines Sensors an Handgelenksflexor und -extensor
ein Kontraktionsmuster "Flexor kurz - Extensor kurz” generiert werden.

5.2.3 Anwendungsspezifische Anpassung fur Handprothesen

Die multifunktionale Steuerung einer Handprothese stellt hohe Anforderungen an den Anwender, da bei
allen Forschungsarbeiten gleichzeitig sowohl Bewegungsart als auch -geschwindigkeit bestimmt wer-
den muissen. Dies mit nur einer Muskelkontraktion zu erreichen, fallt gerade Patienten schwer, die unter
einem kongenitalen Verlust ihrer Hand leiden. Um allen Patienten eine multifunktionale Steuerung zur
Verfugung zu stellen und gleichzeitig viele Bewegungen mit einer geringen Anzahl an Muskeln aus-
fuhren zu kénnen, eignet sich das Schalten mit Zeitversatz sehr gut. Die Auswahl der Griffart und die
Ausfihrung der Griffart (Auswahl der Bewegungsgeschwindigkeit) erfolgen im Gegensatz zu anderen
Arbeiten voneinander getrenitdz, [162]. Zwar erhoht sich die Dauer der Griffartenauswahl, gleichzeitig
verbessert sich hingegen deren Zuverlassigkeit.

Schaltsignal

—

Bewegungssignal

—

(Neutr. Zustand)

(Preshape) (Bewegung)

Bild 5.2: Entkopplung von Bewegungsauswahl und -steuerung: Ausgehend vom neutralen Zustand
wird durch ein Schaltsignal ein Preshape (Morbewegungszustand) aktiviert, Bewegungssi-
gnale steuern das Offnen bzw. SchlieBen der Bewegung

Das Umsetzen des Schaltens mit Zeitversatz erfolgt durch das Abtasten von zwei antagonistischen Mus-
keln des Armstumpfs mit EMG-Sensoren. Die Auswahl der Griffart geschieht durch Schaltsignale, die
durch die beiden abgetasteten Muskelsignale dargestellt werden. Das Erkennen eines Schaltsignals fuhrt
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Warten

Preshape

Schalt-
signal

Bild 5.3: Zustandsautomat zur Umsetzung vknGriffarten unter Verwendung von zwei EMG-
Sensoren. [ : Kontraktion von Muskel 1, B: Kontraktion von Muskel 2, |5 : Relaxation
von Muskel 1, Bo: Relaxation von Muskel 2, EA E;2: Kokontraktion

in einen Vorbewegungszustand, den sogenannten Preshape. Das Ausfihren der Bewegung wird durch Be-
wegungssignale gestartet (BB®)3. Ein Bewegungssignal bezeichnet den Verlauf der EMG-Spannung,

der bei ausgewahlter Bewegung zum SchlieRen bzw. Offnen der Bewegung dient. Die physikalische Gro-
Re zur Darstellung der Signalinformation ist beim Bewegungssignal die aktuelle Amplitude des gréRReren
der zwei EMG-Sensoren. So konnen das Offnen und das SchlieBen der Prothese getrennt voneinander
bedient werden, indem einer der beiden Muskeln kontrahiert wird.

In [159 wird der Zustandsautomat beschrieben, der die Umsetzung in Prothesenbewegungen koordi-
niert (Bild 5.3, /5.4 und5.5). Nach Abschnit.2 handelt es sich um einen eingeschrankten Zustands-
automaten mit insgesanif + 1 Zustéanden (Zustande.. K (Bewegungszustande), neutraler Zustand).

Die ZustandsiUbergange sind ereignisgesteuert, fiir die vom neutralen Zustand erreishBaistéinde

kommen Schaltsignale zum Schalten mit Zeitversatz als Transition zum Einsatz. Der Ubergang zuriick

in den neutralen Zustand findet durch eine Kokontraktion der beiden abgetasteten Muskeln statt. Jeder
Bewegungszustand setzt sich aus vier Unterzustanden (Preshape, Warten, Offnen, SchlieRen) zusammen
und die Transitionen werden in den ersten beiden Féllen durch das Uberschreiten einer Zeitdauer, in den
letzten beiden Fallen durch Bewegungssignale dargestellt.

Der Ablauf fir den Patienten gestaltet sich wie folgt: Nach der Reproduktion eines Schaltsignal bewegt
sich die Prothese vom neutralen Zustand in einen Vorbewegungszustand (Preshape). In diesem nimmt

®In der Regel besteht kein Zusammenhang mit Muskelkontraktionsmustern eines gesunden Arms zum Ausfiihren derselben
Bewegung.
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die Handprothese eine fur die folgende Bewegung optimale Startposition (Preshape) ein (Hakengriff, La-
teralgriff: Beugen aller Finger auf3er Daumen; Zeigefinger: Beugen von Mittel-, Ring- und Zeigefinger;
Pinzettengriff, Zylindergriff: Oppositionsstellung des Daumens). An der Stellung der Finger in diesem
Preshape-Zustand erkennt der Anwender, dass ein Schaltsignal erkannt und ob es richtig interpretiert
wurde.

AnschlieRend generiert der Anwender ein Bewegungssignal durch Kontraktionen des antagonistischen
Muskelpaars (z. B. Flexoren und Extensoren des Unterarms, Biceps und Triceps des Oberarms), das den
gewahlten Griff schliel3t bzw. 6ffnet. Hierflir werden die der Griffart entsprechenden Freiheitsgrade der
Hand gekoppelt, so dass effektiv nur ein Freiheitsgrad gesteuert werdef migsgwei abgetasteten
Muskeln dienen so zum SchlieRen bzw. Offnen der Griffart, die Amplitude der Sensorsignale kann als
Signal zur Spezifikation der Bewegung dienen.

--------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------

Zylindergriff
Startposition

Zylindergriff Lateralgriff

Muskel 1 Muskel 1
—_—
| ' /’
Schalt- i i Schalt- D —
Muskel 2 signal 1 i signal 2 Muskel 2
\ Kokon- \ Kokon- Kokon- /

traktion traktion

Kokon- Kokon- Kokon-
traktion /: . \ traktion traktion
Schalt- | ! ' Schalt- \ \
signal4 i signal 3
P Muskel 2
L

—_—
Muskel 1

Pinzettengriff
Preshape

Zeigefinger

Pinzettengriff

Bild 5.4: Beispielhafte Darstellung der implementierten Steuerung zur Umsetzung von funf Griffar-
ten, die flnfte Griffart ist der Preshape der zweiten Griffart, ddthit 4.

Die Bewegungsrichtung und -geschwindigkeit hangt von der Art des kontrahierten Muskels sowie der
Starke der Kontraktion ab. Im Bewegungszustand steuern Ereignisse am erstenfSgn&start) das
Schlieen der Bewegung fiir die jeweilige Griffart. Das Ende der Kontraktion wird disgh(Stopp)
angezeigt, was die Rickkehr in den Ausgangszustand der Griffart bewirkt. Analog bewirken die Ereig-
nisse des zweiten Sensaks 2, F» » das Offnen der Griffart. So kdnnen beispielsweise die durch den
ersten Sensor erfassten Flexoren im Armstumpf zum Schliel3en und die Extensoren (zweiter Sensor)

“Das menschliche Greifverhalten lauft ahnlich @87). Vor dem Greifen eines Objektes bewegt sich die Hand in die fir
die kommende Bewegung optimale Stellung.
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zum Offnen einer Bewegung verwendet werden. Die Ausfilhrungsgeschwindigkeit der Bewegung wird
dabei der Amplitude des Signals angepasst.

Eine Kokontraktion flihrt in den neutralen Zustand zurlick, die Prothese 6ffnet sich wieder und wartet
auf ein weiteres Schaltsignal. Um eine Griffart zu wechseln, ist somit eine Kokontraktion und ein Schalt-
signal zu generieren. Die Implementierung des Automaten zur Umsetzung der eingangs erwéhnten flnf
Griffarten zeigt Bilo5.4. Ein beispielhaftes Signal mit den zugehérigen Zusténden des Zustandsautoma-
ten stellt Bild5.5 dar.

A Kokon- Schalt- 5 ional Kokon-  Schalt- Bewegungs-
traktion signal 1 _oewegungssIgnal - raktion  signal 2 signal
24 |y RS T S I A N
BN . BN :_' '.: Sensor
— 14 N - BN [\ 1
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Bild 5.5: Myoelektrisches Signal zur Umsetzung von Bewegungsmustern unter Verwendung von
zwei Sensoren

Durch diesen Ansatz kann jegliches Schaltsignal implementiert werden, sofern Schaltsignale vom Pati-
enten gut reproduziert werden kdnnen und die extrahierten Merkmale zu seiner Beschreibung ausreichen.

Die Ausgangsgrof3en des in diesem Abschnitt angepassten MMIs sind die zu den Schalt- und Bewegungs-
signalen zugehdorigen Bewegungsmuster fir die Prothese. In Abhangigkeit von der Art der Prothese muss
ihre Steuerungseinheit (Biltl.2) individuell angepasst werden, um auf die AusgangsgréRen des MMls
korrekt zu reagieren.
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5.2.4 Spezifikation der Steuerungseinheit

Eine neue Prothese mit nattrlichem Erscheinungsbild und hoher Beweglichkeit besd8EjibDje
verwendete Antriebstechnik besteht aus miniaturisierten flexiblen Fluidakt8dinDiese ermdglichen

eine hohe Funktionalitéat bei reduziertem Gewicht und Bauraum sowie einem "weichen” Handgriff. Jeder
Finger enthalt zwei Fluidaktoren. Der Daumen verfligt Uber einen weiteren Fluidaktor zum Erreichen der
Oppositionsstellung, so dass insgesamt elf Fluidaktoren in die Gelenke der Finger integriert sind. Jeder
Fluidaktor ibernimmt sowohl Beugung als auch Streckung des jeweiligen Gelenks. Um die Fluidaktoren
mit mdglichst wenigen Ventilen zu steuern, werden die Freiheitsgrade der Finger gekoppefh. €Bild
Beiinsgesamt elf Freiheitsgraden ergeben sich sechs unabhangige Freiheitsgrade. Die Druckerzeugungs-
einheit besteht aus einer Miniaturpumpe und sechs Miniaturventilen. Das Offnen von Ventil V5 fihrt bei
anliegendem Druck zur Oppositionsstellung des Daumens, alle anderen Ventile dienen zum Beugen des
jeweiligen Gelenks (Biltb.€). Sensoren zur Rickmeldung tber den Zustand der Hand (vgl1B)d

sind nicht integriert, weshalb die Umsetzung von Bewegungen zeitgesteuert gesteuert geschehen muss.

Das Umsetzen einer erkannten Bewegungsabsicht aus einem Schaltsignal bedarf einer Zuordnung des
Schaltsignals zu einer Griffart und eine Zuordnung der Griffart zu den Freiheitsgraden der Prothese.
Wichtig ist es, den Anwender nicht mit der Fille mdglicher Bewegungsmdglichkeiten zu tberlasten,
sondern die fir die Bewegung notwendigen Freiheitsgrade zu koppeln, so dass nur ein Freiheitsgrad
vom Anwender bedient werden muss. Fur eine Griffart sind sowohl die Ventile fiir den Preshape als
auch fir die eigentliche Bewegung zu belegen (I5il§). Fiur die vorliegende sensorlose Prothese wird

dies manuell durchgefiuhrt, fir kompliziertere Manipulatoren mit integrierten Sensoren eignet sich eine
automatisierte Trajektoriengenerierung bes4€r94).

V2
\ Griff | Preshape | Bewegung
A\ Sva Zylindergriff V5 alle auBer V5
A0S Lateralgriff V1,V2,V3, V6 V4, V5
Ay V3 Pinzettengriff V5 V3
\ Zeigefingerstellun V1, V6 keine
V5 Hand

Bild 5.6: Ventilzusammengehorigkeiten und -belegung der Prothese: V1, V4, V6 bedienen mehrere
Fluidaktoren gleichzeitig, das Offnen zusammengehdriger Ventile bei anliegendem Druck
fuhrt zur Ausfuihrung von Griffarten, die Griffart Zeigefingerstellung wird nicht durch Be-
wegungssignale beeinflusst, der Hakengriff ist der Preshape des Latereddgilfs [

Zur Integration der Griffarten sind die Ventil-Codierungen aus Bikim Zustandsautomaten zu hinter-

legen und bei der Ausfiihrung von Preshape-Bewegungen oder dem Offnen/SchlieRen zu schalten. Be-
steht der Zustandsautomat aus mehr als vier Bewegungszustanden, lassen sich weitere Griffarten durch
Hinzufiigen entsprechender Ventil-Codierungen realisieren. Beim Ubergang in den neutralen Zustand
sind alle Ventile gedffnet, und die Pumpe lauft rickwérts. In Wartezustanden und im neutralen Zustand
sind alle Ventile geschlossen und die Pumpe ist ausgeschaltet.

Das Ausfiihren des Preshapes muss ohne Einfluss des Patienten geschehen. Deswegen ist die Pumpe bei
geoffneten Ventilen mit maximal zulassiger Spannupgmpe maxiiber einen festgelegten Zeitraum zu
beaufschlagen (Bil8.10).
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Zum Ausfiihren der Bewegung selbst ist eine Proportionalsteuerung zweckmafig, d. h. SystemgrofZen
wie z. B. Winkel, Winkelgeschwindigkeiten oder Greifkraft sollen sich proportional zur aktuellen EMG-
Spannung des Bewegungssignals andern. Die Proportionalsteuerung ist ohne Objektkontakt positions-
bezogen umzusetzen. Bei Objektkontakt ist eine kraftbezogene Proportionalsteuerung anzustreben. Die
vorliegende Prothese realisiert diese Umschaltung aufgrund ihrer elastischen Elemente automatisch, des-
halb reicht die reine Umsetzung einer Antriebssteuerung aus (PumpenspanritMg-Spannung).

Eine ausflhrliche Diskussion findet sich iitb[ 95].

Diese kann lage- oder geschwindigkeitsgesteuert gesch2fgn Unter der Annahme, dass Pumpen-
spannungund Aktormoment proportional sind, setzt die Lagesteuerung Aktormomente proportional zu
einem Steuersignal (vgl. Bilil.1) um. Die Geschwindigkeitssteuerung fiihrt Anderungen der Aktormo-
mente proportional zum aktuellen Steuersignal durch.

Bei der Lagesteuerung reicht das Bewegungssignal von einem Muskel aus, um die Griffart zu 6ffnen und
schlie3en. Jedoch ist zum Halten eines Griffs ein kontinuierlicher Kraftaufwand seitens des Patienten n6-
tig oder eine Verriegelung ist zu integrieren. Zum komfortablen Halten eines Griffs hat sich deshalb die
Geschwindigkeitssteuerung durchgesed8|,[obwohl sie nicht der biologischen Bewegung entspricht.

In der vorliegenden Prothese verhindern die kinetischen Eigenschaften der Aktoren die Umsetzung ei-
ner reinen Geschwindigkeitssteuerung - die Aktoren kommen in einen Sattigungsbereich, in dem keine
weitere Winkelzunahme mehr mdglich ist.

3 2
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> ’ 2 T 1
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] ! | 20 ..
& ! \ n Offnen
o1} ! | =
= [f | =1
~ - T ey I T T — \ T T n
Uschwen=0-0 / \ 3
T~ I\ N
0 = -~ -2 _
0 1000 Zeit [ms] 2000 0 1000 Zeit [ms] 2000

Bild 5.7: Bewegungssignale von zwei EMG- Bild 5.8: Steuersignal zum Offnen und Schlie-
Sensoren Ren

Die Bestimmung des SteuersignalSeuefk] aus den EMG-Signalen zweier antagonistischer Muskeln
zeigen die Bilde5.7 und5.8 Das Uberschreiten eines Schwellwertsnwen eines EMG-Sensors fiihrt
zur Berechnung des Steuersignals. Fir zwei EMG-Sensoren mit den Spanayfdemd us k] gilt

(uq [k] — uschwell) wenn  wuq[k] > uschwell UNd  uq[k] > uslk]

(5.1)
(—uz[k] + uschwel) wenn  uglk] > uschwell UNd  ug[k] > uq[k].

USteue{k'] = {

Zur Berechnung der zugehorigen Pumpenspanniggpe muss eine Proportionalitatskonstamtein-
gefugt werden, die die maximal mégliche Spannung eines EMG-Semsatsnax berucksichtigt:

. UPumpe,max
UPumpe= X * USteuer mit = (5.2)
UEMG,max — USchwell

Die Pumpenspannung ist dann pulsweitenmoduliert umzusetzen. Den Verlauf von Ventil- und Pumpen-
spannung bei einer Sequenz von Muskelkontraktionen zeiga3sld

°Die Pumpenspannung liegt in der Regel nicht analog vor, sondern wird pulsweitenmoduliert.
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Zum Schutz der Aktoren vor einem Uberdruck und der Pumpe vor Uberlastung aufgrund des Fehlens
einer sensorischen Ausstattung der verwendeten Prothese verzichtet eine erste Implementierung auf die
Proportionalsteuerung und setzt die Bewegungen zeitgesteuert um. Na&hiBidrd die Pumpe tber

einen griffartabhangigen Zeitrauffi; mit maximaler Spannung beaufschlagt. Den modifizierten Zu-
standsautomat stellt Bil.2 dar.

| Preshapg Bewegung

Zylindergriff 300 1500
Zeigefingerstellun 1200 -

Lateralgriff 1500 500

Pinzettengriff 300 600

Bild 5.9: Zeitgesteuerte Implementie- Bild 5.10: Dauer maximaler Pumpenspannung in ms zur
rung einer Griffart Ausfuhrung der Griffarten bei Verzicht auf eine
Proportionalsteuerung

5.2.5 Versuchsdesign und Patientenkollektiv

Um Aussagen uber die Anwendbarkeit der Prothesensteuerung insbesondere in Bezug auf die vorgestell-
ten modifizierten Klassifikationsverfahren zu erhalten, sind vorab folgende Fragen zu beantworten:

e Sind amputierte Menschen in der Lage, Schaltsignale zuverlassig zu generieren?

e Gibt es eine Beziehung zwischen Schaltsignaltyp und dessen Reproduzierbarkeit?

¢ Wie viele Realisierungen sind mindestens notwendig, um robuste Klassifikatoren zu entwerfen?
e Wie wirkt sich Training auf die Qualitat der Schaltsignale aus?

e Wie robust ist das MMI bei Verwendung in unterschiedlichen Sitzungen?

Zur Beantwortung dieser Fragen sind Patientensitzungen zu konzipieren, die sich in Anlernsitzungen
und Validierungssitzungen einteilen lassen. Nach Biltl beginnt eine Anlernsitzung mit dem Festle-

gen von zu wiederholenden Schaltsignaltypen. Die Anzahl ist so hoch zu wahlen, dass einige verworfen
werden kdnnen, wenn der Patient sie nicht wiederholen kann oder sich dabei unwohl fiihlt. Alle Patienten
generieren mindestens funf Schaltsignaltypen. Anlernsitzungen finden mit 17 Patienten (2 weibliche, 15
mannliche, 12 bis 64 Jahre alt) und zwei Probanden statt. Eine Ubersicht gibt Bliellabelle5.2

zeigt die Einteilung der Schaltsignaltypen in Schaltsignalkategorien, die von den Patienten generiert
werden. Je nach Fragestellung besteht die Moglichkeit, die festgelegten Schaltsignaltypen zu trainie-
ren, bevor eine Aufnahme stattfindet. Eine Bewertung der gewonnenen Daten findet anhand der Klas-
sifikationsergebnisse Uber Lerndaten oder Crossvalidierung eines auf der Basis der Daten entworfenen
Klassifikators statt. Je nach Eignung eines Schaltsignaltyps kann dieser aus dem Datensatz entfernt und
der Klassifikator neu angelernt werden. Den reproduzierbaren Schaltsignaltypen kénnen schlieBlich fur
den Prothesenbetrieb Griffarten zugewiesen werden und der Quelltext kann exportiert werden. Um einen
Echtzeitbetrieb zu simulieren, kann in einer weiteren, sogenannten Validierungssitzung der entworfenen
Klassifikator verwendet werden, um aufgenommene Signale zu validieren.
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Start der Anlernsitzung
|
h 4
| Festlegen von Schaltsignaltypen

F===-- Y ---------
i Aufnahme r--

|:i|< A mo - - oo i Daten ohne Training
Training  [€---------
| Aufnahme Daten mit Training

Anlernsitzung

\ 4 Pl — —
< Crossvalidierun Klassifi-
| Bewertung | I ° |<_ kator
Zuweisung von
Griffarlten
v y
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| Aufnahme | ValldlzriltJ;ugnsg;
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v

einsatzbereites MMI

Bild 5.11: Vorgehensweise bei Anlernsitzungen und Validierungssitzungen

Die Aufnahme der Schaltsignale erfolgt unter Verwendung von zwei myoelektrischen Sensoren (Otto
Bock MYOBOCK, f,=100Hz), die auf dem Armstumpf des Patienten platziert werden. Bei den Patien-
ten E und J werden musculus biceps brachii und musculus triceps brachii, bei allen anderen musculus
extensor digitorum and musculus flexor carpi radialis gemessen.

17 der 19 Probanden nehmen nur an einer Anlernsitzung teil, Patient F und Proband S nehmen an meh-
reren Validierungssitzungen teil. Finf Patienten generieren zusatzlich Schaltsignale ohne Training, alle
anderen erhalten Training vor der Aufnahme.

Alle Klassifikatoren werden unter Zuhilfenahme der MATLAB-Toolbox DAVE-Design angelernt. Das
Berechnen von Klassifikationsgiten erfolgt durch difidache Crossvalidierung. Die Verwendung der
Klassifikatoren beruht auf folgenden Parametrierungen (gemaf maximalem MMI-Index aus den Kapi-
teln2 und3) und Abkurzungen:

¢ MAN/DI: Merkmalsauswahl durch MANOVA mit,, = 8, Merkmalsaggregation durch lineare
Diskriminanzanalyse mig; = 4,

o MM/DI: Merkmalsauswahl durch MM mit,,, = 6, Merkmalsaggregation durch lineare Diskrimi-
nanzanalyse mi,; = 3,

o MAN/MD: Merkmalsauswahl durch MANOVA mit,,, = 6, Merkmalsaggregation durch modifi-
Zierte Diskriminanzanalyse (MD) mi{; = 3,

¢ MM/MD: Merkmalsauswahl durch MM mit,,, = 6, Merkmalsaggregation durch modifizierte
Diskriminanzanalyse (MD) mit; = 3,
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Patient| Alter Verlust Geschlecht Amputation Prothesenversorgung
A 41 im Alter von 19 m Unterarm, links 7 Jahre
B 12 im Séuglingsalter m Unterarm, rechts einige Jahre
C 34 kongenital m Unterarm, rechts viele Jahre
D 31 kongenital w Unterarm, links 13 Jahre
E 62 im Alter von 22 m Oberarm, links 18 Jahre
F 44 im Alter von 13 m Unterarm, rechts 26 Jahre
G 31 im Alter von 16 m Unterarm, links viele Jahre
H 36 im Alter von 34 m Unterarm, links 2 Jahre
| 64 im Alter von 60 m Unterarm, rechts 4 Jahre
J 34  im Sauglingsalter m Oberarm, links keine
K 16 kongenital m Unterarm, links keine
L 31 im Alter von 16 m Unterarm, rechts 15 Jahre
M 61 im Alter von 38 w Unterarm, rechts 22 Jahre
N 33 im Alter von 21 m Unterarm, rechts 10 Jahre
(@] 40 im Alter von 19 m Unterarm, rechts 21 Jahre
P 59 im Alter von 56 m Unterarm, rechts 3 Jahre
Q 20 im Alter von 2 m Hand, rechts 4 Jahre
R 27 gesund m - -
S 28 gesund m - -

Tabelle 5.1Patientenbeschreibuntigs]

¢ HKK: Merkmalsvorauswahl durch MM mi¢,,, = 6, Merkmalsaggregation innerhalb der Hierar-
chie aufsy = 2, Qmax= 1073,

e HKT: Merkmalsauswahl innerhalb der Hierarchie durch MM sﬁt" = 6, Mmax = 3, ¢ = 0.99
undsg = 2 und

e KO: Merkmalsauswahl durch MM mit,,, = 6, Merkmalsauswahl im Zweiklassenproblem durch
MANOVA mit s}, = 3.

5.2.6 Schaltsignaldauer und Reproduzierbarkeit

Dieser Abschnitt wertet die Fahigkeit der Patienten aus, diverse Schaltsignaltypen sicher zu reproduzie-
ren, und diskutiert die Dauer zum Generieren eines Schaltsignals.

Fur einen Wechsel der Griffart muss der Patient vorab eine Kokontraktion generieren. Hierbei entsteht
eine durchschnittliche Zeitverzdégerung von 0.55s (0.28s - 0.91s). Wahrend sich die Prothese o6ffnet, kann
bereits das nachfolgende Schaltsignal gegeben werden. Die Dauer zum Generieren eines Schaltsignals
variiert nach Tabell®.2von 0.18s (Patient F) bis 3.63s (Proband S). Die durchschnittliche Dauer betragt
1.01s. Bezogen auf die von der Prothese benétigte Dauer zum Erreichen des Preshabd<) Biksen

sich bequem schnellen Schaltsignalen wichtige Griffarten zuordnen, so dass fir diese nur eine geringe
Zeitverzogerung entsteht.

68% (13 von 19) aller Patienten und Probanden waren in der Lage, alle der gewéhlten Schaltsignalkate-
gorien zu reproduzieren. Insgesamt konnten 91% (112 von 123) der verwendeten Schaltsignaltypen zur
multifunktionalen Steuerung eingesetzt werden (TallBe. Alle Patienten konnten mindestens vier
Schaltsignaltypen wiederholen, eine Umsetzung der in Abséh2itl. beschriebenen funf Griffarten ist

somit moglich. Es folgt eine kurze Darstellung der patientenindividuellen Probleme.
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Patient| zV AV | A K Koy | Tu 7, T
A 2 1 1 - 6 0.78 263  1.23
B 3 1 0(1) - - 45) | 062 229 112
C 4 2 - 2 8 042 362  1.89
D 4 2 1 1 - 8 041 305 1.15
E 4 2 - 1 - 7 019 173 0.84
F 5(7) - - - - 57) | 018 2,04  0.63
G 5 - - - - 5 0.80 2.86 1.53
H 2 - 2 - 1 5 031 174  0.79
| 3 - 2 - - 5 048 261 1.35
J 4 1 1 - - 6 0.44 346  1.88
K 0(2) 2 2 03 - 409) | 052 269  1.30
L 2 2 2 1 - 7 037 224  1.07
M 2 1 1 1 - 5 020 214  0.90
N 2 1 1(2) 1 - 56) | 021 135  0.62
o) 2 1 2 1 - 6 0.44 312  1.03
P 2 0(1) 2 - - 45) | 020 2.84  0.60
Q 2 1 1(2) - - 45) | 023 126 058
R 5 2 1 1 - 9 019 227  1.19
S 4 2 2 1 - 9 0.18 3.63 0.97
Y | 57(61) 21(22) 22(25) 9(12) 3(3) 112(128):0.38 @:2.50 @:1.09

Tabelle 5.2Merwendete Schaltsignaltypen (ZV: zeitvariiert, AV: amplitudenvariiert, I: intuitiv, A:
abstrakt, K: kombiniert, in Klammern: festgelegte Schaltsignaltyp&h)Anzahl der
verwendeten Schaltsignalklassé@h): minimale Dauer],: maximale Dauer]": durch-
schnittliche Dauer in Sekunden zum Ausfihren eines Schaltsighiglg, Anzahl auf-
genommener Schaltsignalklassen

Patient B hatte aufgrund seines sehr kurzen Armstumpfs (ca. 5cm) Probleme beim Ausfihren einer
Pronation (Schaltsignalkategorie I). Die resultierende EMG-Spannung war zu gering, um vom System
als Muskelkontraktion erkannt zu werden.

Patient F flhlte sich unwohl beim Kontrahieren der Flexor-Muskeln. Daraufhin wurden zwei Schaltsi-
gnaltypen verworfen.

Patient K hatte Probleme, kurze und lange Kontraktionen unterscheidbar zu generieren. Weiterhin konnte
er ein abstraktes Schaltsignal nicht sicher reproduzieren. Der Grund war die Unerfahrenheit des Patienten
im Umgang mit myoelektrischen Signalen. Eine prothetische Versorgung sowie die dafir notwendige
Konstitution war bislang nicht gegeben. Trotzdem konnten vier Schaltsignaltypen verwendet werden.
Zur Steigerung der Ergebnisse sind weitere Sitzungen notwendig, lAngere Trainingsprogramme fuhren
hier zu verbesserten Ergebnissen.

Patient P zeigte Fehler beim Unterscheiden der Schaltsignale "schwach-stark” und "kurz-lang”. Es zeigt

sich, dass Patienten beim Versuch, eine kurze Kontraktion zu geben, gelegentlich aus Versehen ein
schwaches Signal generieren. Ebenso verleiten starkere Kontraktionen zu einer Verlangerung der Kon-
traktionsdauer.

Die Patienten N und Q waren nicht in der Lage, unterscheidbare Kontraktionsmuster fur Pronationen und
Supinationen zu generieren. In beiden Fallen wurde je einer der beiden Schaltsignaltypen verwendet.
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Die Probleme beim Generieren von Schaltsignalen basieren entweder auf anatomischen Gegebenheiten
oder auf der vollautomatischen Routine zur Merkmalsextraktion. Die Probleme kdnnen vermieden wer-
den, indem Schwellwerte und Filter angepasst werden. Hierdurch wird beispielsweise die Identifikation
von &hnlichen Schaltsignalen begtinstigt, die Robustheit sinkt allerdings. Deshalb verwendet diese Arbeit
nur Schaltsignaltypen, die der Patient ohne Probleme generieren kann, alle anderen werden verworfen.

5.2.7 Auswirkungen von Training

Dieser Abschnitt beurteilt die Fahigkeit von Patienten, Schaltsignale ohne und mit Training zu reprodu-
zieren und vergleicht die Ergebnisse anhand der Klassifikationsfehler des MAN/DI-Verfahrens

ohne Training mit Training
Patient| Klassifikationsfehler K/n;) | Klassifikationsfehler X/n;)
B 158 £3.1 (5/15) 74+20 (5/10)
D 18821 (8/15) 6.1+1.7 (8/15)
E 84+2.1 (7/15) 11.7+1.6 (7/10)
J 25.0 + 3.9 (6/15) 1.5+15 (6/10)
K 122+25 (4/15) 76+1.5 (4/15)

Tabelle 5.3Vergleich der Klassifikationsfehler des MAN/DI-Verfahrens fir finf Patienten ohne/mit
Training

Hierzu werden Schaltsignale ohne Training aufgenommen, der Klassifikator wird angelernt und fir die
Ergebnisse eine Crossvalidierung berechnet. AnschlieRend erhalt der Patient die Gelegenheit, die Schalt-
signale mit DAVE fir 5-10 Minuten zu trainieren, indem die Zeit/Amplitudenverlaufe visualisiert wer-
den. Es folgt die Wiederholung des Experiments.

Wahrend des Trainings beurteilt der Versuchsleiter die Ahnlichkeit von Schaltsignalen gleichen Schalt-
signaltyps anhand der Signaldarstellung in DAVE. Das Training wird beendet, wenn der Patient in der
Lage ist, Schaltsignale so zu reproduzieren, dass sie sich in ihrem Zeitverlauf ahneln.

Tabelle5.3 zeigt den Klassifikationsfehler des MAN/DI-Verfahrens bei Betrachtung von 50 Wiederho-
lungen einer 10-fachen Crossvalidierung. Die Patienten B, D, K und J konnten eine starke Verbesserung
durch das Training erreichen, da sie durch die Visualisierung des Trainings ein Gefihl fir Dauer und
Starke einer Kontraktion bekamen. Insbesondere Patient J zeigte eine erhebliche Verbesserung, da er
einerseits oberarmamputiert und andererseits nie mit einer Prothese versorgt war. Die Verschlechterung
der Ergebnisse von Patient E ist auf mangelnde Motivation beim Ausfiihren der Schaltsignale zuriick-
zufihren. Alle folgenden Experimente werden mit Patienten durchgefuhrt, die 5-10 Minuten Training
erhalten haben.

5.2.8 Umfang des Lerndatensatzes

Dieser Abschnitt evaluiert den anhand des Benchmarkdatensatzes festgelegten Umfang fir Patienten-
datensatze (vgl. Abschnt10.3. Exemplarisch wird der Datensatz von Patientd) £ 15) verwendet.

®Alle anderen Klassifikatoren liefern qualitativ gleichwertige Ergebn(888][
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Bild 5.12: Klassifikationsfehler mit Interpolationen (Exponentialfunktionen) in Abh&ngigkeit vom
Umfang des Lerndatensatzes fir verschiedene Klassifikatoren

Lerndatensatze bestehend ays= 2, n; = 3, ... ,n; = 14 Datentupeln pro Klasse werden zufallig
erstellt und tber den nicht verwendeten Datentupeln getestet. Der Vorgang wird solange wiederholt bis
jedes Datentupel 5 Mal als Testdatentupel verwendet wurde.

Die Ergebnisse sind in Bil8.12 dargestellt. Demnach werden die Ergebnisse aus Abs&hh@t3be-

statigt: Eine Mindestanzahl vom; = 10 Lerndatenséatzen pro Klasse ist notwendig, um einen Klas-
sifikationsfehler kleiner 10% zu erhalten. Durch die Verwendung einer groReren Anzahl an Lernda-
ten sinkt der Klassifikationsfehler nur noch wenig. Die mit Abstand besten Ergebnisse liefert der KO-,
die schlechtesten der HKT-Klassifikator. Der HKK-Klassifikator zeigt eine deutliche Tendenz, bei der
Verwendung eines umfangreicheren Datensatzes bessere Ergebnisse zu liefern. Die modifizierten Ein-
schrittverfahren liefern gute Ergebnisse, besonders das MAN/MD-Verfahren sticht hervor. Obwohl das
MAN/DI-Verfahren mit einer gro3en Anzahl an Parametern eher in der Lage ist, sich Problemen mit um-
fangreichen Lerndatensatzen anzupassen, liefern die modifizierten Verfahren trotz der geringen Anzahl
an Parametern vergleichbare bzw. bessere Ergebnisse.

5.2.9 Gite der Klassifikatoren

Dieser Abschnitt evaluiert anhand von Tab&ld die Fahigkeit der beschriebenen Klassifikatoren, sich

an die aufgenommenen Patientendatensatze anzupassen. Es kommen ausschlie3lich Datensatze mit Trai-
ning zum Einsatz. Nicht reproduzierbare Schaltsignaltypen (Abs@hgif) werden aus den Datenséat-

zen entfernt, die Datensétze werden nicht von falsch ausgefiihrten Schaltsignalen gesaubert, um beim
Testen die Realitat im Prothesenbetrieb abzubilden. Verwendet werden die Parametrierungen der Klas-
sifikationsverfahren mit dem maximalen MMI-Index aus den Kapimd3. Parametrierungen zum
Erreichen der maximalen Klassifikationsgute und deren Ergebnisse zeigt Ankahg

Die Berechnung des durchschnittlichen MMI-Index fur alle Datensétze bezieht sich zur besseren Ver-
gleichbarkeit mit den Kapitel@ und3 auf K’ = 8 Klassen und nicht auf eine Mittelung der Klassenan-
zahl Uber alle Datensatze.
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Tabelle 5.4Klassifikationsfehler der Klassifikatoren bei Verwendung von Patientendaten mit Trai-

ning (50 Wiederholungen einer 10-fachen Crossvalidierung), ZV: zeitvariant, AV: am-

plitudenvariant, I. intuitiv, A: abstrakt, K: kombiniert
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Alle in dieser Arbeit modifizierten Verfahren mit Ausnahme der hierarchischen Klassifikation nach Da-
tentupeln (HKT) weisen einen héheren MMI-Index auf als das beste in K&xtelrbeitete Verfahren.

Die Ursache fur diese Ausnahme liegt in den Verletzungen von Normalverteilungsannahmen begrin-
det, sowie in der geringen Datentupelanzahl pro Datensatz, durch die das Verfahren seine Starken nicht
ausspielen kann. Mit einer Steigerung des MMI-Index um 93% ist die KO-Klassifikation das beste Ver-
fahren.

Anhang7.2.1zeigt weitere Parametrierungsbeispiele, die belegen, dass die modifizierten Verfahren die
herkdmmlichen bei gleicher Parametrierung auch in der Klassifikationsgute tibertreffen.

Bezogen auf den mittleren Klassifikationsfehler zeigt sich, dass insbesondere die Einschrittverfahren mit
einer modifizierten Merkmalsauswahl (MM) na@h@) schlechtere Ergebnisse liefern. Hingegen liefert

die modifizierte Diskriminanzanalyse (MD) gute Ergebnisse. Problematisch ist fur alle Verfahren das
Vorhandensein von falschen Klassenbezeichnern aufgrund verwechselter Schaltsignale seitens des Pati-
enten (Patienten C, F und O). Weitere Probleme ergeben sich fir das MM-Verfahren durch numerische
Instabilitaten aufgrund nicht vorhandener Streuung fur bestimmte Merkmale und Klassen (zu kleiner
Datensatz) - das Verfahren neigt dazu, diese Merkmale zu verwenden (Patient I). Ein drittes Problem tritt
auf, wenn die Trennung zweier Klassen kaum moglich ist (Patient B). Da allen Mehrschrittverfahren das
MM-Verfahren zugrunde liegt, sind die Ergebnisse fur die genannten Datensatze verfalscht.[A2hlang

zeigt Ergebnisse auf der Basis des MANOVA-Verfahrens.

Bei allen legitimen Lerndatensatzen tberfligeln die modifizierten Verfahren das herkémmliche Verfah-
ren auch beziglich der Klassifikationsgite. Insbesondere die hierarchische Klassifikation nach Klassen
(HKK) und die KO-Klassifikation ergeben in Kombination mit den modifizierten Einschrittverfahren
sehr gute Ergebnisse. Diese werden umso besser, je mehr Klassen im Lerndatensatz enthalten sind (Pati-
ent D, Probanden R und S).

Als weiteres Ergebnis lasst sich festhalten, dass die Uber dem Benchmarkdatensatz parametrierten Ver-
fahren auch auf den realen Patientendaten gute Ergebnisse liefern. Der Benchmarkdatensatz liefert also
eine gute Approximation zur Parametrierung der modifizierten Verfahren. Zur Implementierung sind
nur minimale Nachbesserungen erforderlich, die der Praferenz des Entwicklers entspringen (z. B. zum
Erreichen hdherer Klassifikationsgtiten, vgl. Anh@i2.]).

5.2.10 Robustheit

Eine Crossvalidierung fuhrt zu einer optimistischen Schéatzung der Klassifikationsgtte, obwohl nur 90%
der Daten zum Lernen verwendet werden (auf der Basis der 10-fachen Crossvalidierung). Einflisse auf
den Echtzeitbetrieb bei der nachfolgenden Routinenutzung wie Tagesform, nicht exakt reproduzierbare
Sensorpositionen, Vergessen von Griffmustern, etc. gehen nicht in die Ergebnisse ein.

Deswegen modelliert dieser Abschnitt die Gute der Klassifikatoren bei den genannten Stérungen im
taglichen Leben auf der Basis von mehreren voneinander unabhéngigen Testdatensatzen, die in Vali-
dierungssitzungen gewonnen werden. Von Patient F und Proband S werden hierflr Daten aus drei bzw.
sechs Sitzungen gesammelt, die jeweils im Abstand von 3-7 Tagen stattfinden. Das Reproduzieren von
Sensorpositionen in jeder Sitzung geschieht absichtlich nur durch eine grobe Schatzung und nicht durch
Messung. Weiterhin gibt es keine Mdéglichkeit zum Trainieren der Schaltsignale vor oder zwischen den
Sitzungen. Zur Erinnerung an die Aufgabe werden den Patienten lediglich kurz handschriftliche Visuali-
sierungen ihrer EMG-Signale prasentiert. Es folgt die automatische Aufzeichnung der EMG-Signale von
50 bis 100 Schaltsignalen, die DAVE in zufalliger Reihenfolge vorgibt.
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Zu Validierungszwecken findet vorab ein Anlernen ohne Verwendung der Methoden des robusten Ent-
wurfs aus Abschnii8.4 statt. Die Ergebnisse des Anlernens tber den Daten der ersten Sitzung und dem
Testen Uber den nachfolgenden Sitzungen zeigen die TaBeBemd5.€. Die Verfahren werden so pa-
rametriert, dass die maximale Klassifikationsgute Uber den Lerndaten erreicht wird. Dabei ergeben sich
wiederum die Parametrierungen aus Absclnts fur den KO-Klassifikator wird sogar die Merkmals-
dimension aus,,, = 4 vermindert.

Klassifikator| MAN/DI  MAN/MD MM/DI MM/MD HKK KO %)
Sitzung 2 18.7 18.7 18.7 17.3 16.0 52/023.6
Sitzung 3 25.3 49.3 38.7 25.3 28.0 40/034.4

/] 22.0 34.0 28.7 21.3 22.0 46/029.0

Tabelle 5.5Klassifikationsfehler bei Patient F ohne robusten Entwurf, Anlernen Uber Daten von
Sitzung 1, Testen Gber Daten von Sitzung 2 und 3

Klassifikator| MAN/DI  MAN/MD MM/DI MM/MD HKK KO ]
Sitzung 2 43.3 53.3 56.7 58.9 51.1 41/450.8
Sitzung 3 43.7 38.5 51.1 52.6 44.1 30/443.4
Sitzung 4 61.1 66.7 56.7 65.6 65.6 38/959.1
Sitzung 5 48.9 46.7 66.7 68.9 51.1 45/654.6
Sitzung 6 45.6 50.0 51.1 58.9 50.0 51151.1

1] 48.5 51.0 56.5 61.0 52.4 41/551.8

Tabelle 5.6Klassifikationsfehler bei Proband S ohne robusten Entwurf, Anlernen tiber Daten von
Sitzung 1, Testen tUber Daten von Sitzung 2, 3, 4, 5und 6

Die Tabellen zeigen durchweg hohe Klassifikationsfehler der Klassifikatoren ohne robusten Entwurf. Die
besten Ergebnisse ergeben sich zwar durch die modifizierten Verfahren, an einen Einsatz in Prothesen ist
jedoch nicht zu denken. Auffallig sind die schlechten Ergebnisse des KO-Klassifikators bei Patient F. Der
Grund ist die Beschrankung des KO-Klassifikatorsgyf= 3 Merkmale. Die drei wichtigsten Merkma-

le der Anlernsitzung geben nur geringe Information tber das Klassifikationsproblem fur Sitzung 2. Die
ubrigen Verfahren schépfen ihre Gite aus den Merkmalen 4 bis 8. In Sitzung 3 sind die Merkmale 4 bis 8
trennschwécher, die drei besten Merkmale beschreiben die Daten aus Sitzung 3 jedoch besser als die aus
Sitzung 2. Deshalb liefert der KO-Klassifikator hier bessere Ergebnisse, wahrend die Ergebnisse tiber den
anderen Verfahren abfallen. Bei Proband S gilt diese Aussage nicht, da die in den Lerndaten gewahlten
Merkmale fur alle Verfahren schlechte Ergebnisse liefern, wobei der KO-Klassifikator hier wieder die
besten Ergebnisse liefert. Der hohere Klassifikationsfehler im Vergleich zu Patient F resultiert hierbei
aus einer groReren Klassenanzakl £ 9). Eine ausfuhrliche Diskussion Uber Merkmalsselektion bei
zeitvarianten Signalen findet sich B©33.

Die Bilder5.13und5.14 zeigen eine zweidimensionale Projektion der angelernten Diskriminanzfunk-

tionen und den Lerndatensatz im Vergleich zum unbekannten Testdatensatz (kleine Zahlen). Es ist zu
beachten, dass diese Bilder nicht das originale Klassifikationsproblem darstellen, sondern aufgrund der
schlechten Darstellbarkeit im héherdimensionalen Raum nur eine vereinfachte Darstellung als zweidi-
mensionale Projektion zeigen. Zu sehen ist in beiden Bildern eine systematische Verschiebung der Klas-
sen des Testdatensatzes im Vergleich zum Lerndatensatz. Die Diskriminanzfunktionen spiegeln somit
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nicht die Testdaten wider, und es ergeben sich ein grofRer Klassifikationsfehler. Besonders aufféllig ist
hierbei Klasse 1 in Bilb.13und Klasse 3 in Bil.14 Im ersten Fall werden alle Testdaten von Klasse 1

der Klasse 3 zugewiesen, im zweiten Fall werden 14 von 15 Testdatentupeln von Klasse 3 der Klasse 9
zugewiesen. Dies fuhrt zu vielen Klassifikationsfehlern.
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Bild 5.13: Darstellung von Lern- (groRe Zah- Bild 5.14:Darstellung von Lern- (gro3e Zah-

len) und Testdaten (kleine Zah- len) und Testdaten (kleine Zah-
len) im zweidimensionalen Merk- len) im zweidimensionalen Merk-
malsraum, ohne robusten Entwurf, malsraum, ohne robusten Entwurf,
Patient F Proband S

Der hohe Klassifikationsfehler ergibt sich aus zwei Ursachen:

1. Viele der verwendeten Merkmale weisen in ihren Realisierungen strukturelle Unterschiede auf,
wenn der Patient Schaltsignale nicht gut reproduziert. Wird fur ein Schaltsignal bestehend aus
zwei Kontraktionen die zweite Kontraktion zu schwach oder zu schnell ausgefiihrt, so erkennt die
Merkmalsextraktion nicht drei Bereiche, sondern nur einen. Die relativen Merkmale fiir Bereich Il
sind dann immer gleich 1 und alle Merkmale fiir Bereich IV gleich 0. Dies fuihrt zu nicht kompak-
ten Klassen im Merkmalsraum (Klassen 2 und 6 in den Bil#&t®und5.16).

2. Inshesondere die modifizierte Merkmalsauswahl (MM) neigt dazu, bei Vorhandensein struktur-
variabler Merkmale einen Uberlernten Klassifikator zu liefern (z. B. fir Klasse 6 in531€).
Ursache ist die nichtkompakte Klassenverteilung bei strukturvariablen Merkmalen, die zu einer
niedrigen, aber nur flach abfallenden Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion fiihrt. Das gute Erkennen
der Klasse Uber Lerndaten fiihrt zur Auswahl des entsprechenden Merkmals, die Klassifikation wi-
derspricht jedoch den philosophischen Anséatzen des AML-Klassifikators und versagt Gber unbe-
kannten Testdaten. In Bilsl.15sind zwei ausgewéahlte Merkmale des MM-Verfahrens dargestellt.
Fur die Klasse 6 rechtfertigt das Merkmal "S2 rel. Dauer Bereich II” den Ansatz einer Normalver-
teilung nicht, da nur die Werte 0 oder 1 angenommen werden und somit nicht-kompakte Klassen
entstehen.

Problem1 lasst sich zwar durch eine kleinere Filterkonstanteus 2.24) umgehen, dies fuhrt jedoch

zu unzuverlassigeren Bereichsdetektionen bei oszillierendem Signal - eine Robustheitssteigerung ergibt
sich nicht. Problen® lasst sich auf den Mangel an Daten zurtickfihren und kann durch die Einfih-
rung von a-priori-Merkmalsrelevanzen geldst werden. Da diese Relevanzen jedoch patienten- und sogar
schaltsignalindividuell vorzugeben sind, verhindert diese Mdglichkeit den vollautomatischen Entwurf.
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Bild 5.16:0ben: korrekte Kontraktion, unten:
zu schnell aufeinander folgende Kon-
traktionen, nur ein Bereich wird er-
kannt.

Um die Auswirkungen der Probleme zu beheben, bieten sich die Verfahren zum robusten Entwurf aus
Abschnitt3.4 an. Aufgrund der starken systematischen Anderungen versagt hier die kiinstliche Erweite-
rung des Lerndatensatzes. Eine einfache Anpassung an die vorliegenden Daten ist nicht moglich. Auch
ein Entfernen von Klassen liefert nur beschrankten Erfolg und vermindert die Funktionalitat des MMIs.
Deshalb bietet sich ein Anlernen des Klassifikators auf der Basis eines Lerndatensatzes aus zwei vonein-
ander unabhangigen Aufnahmesitzungen (Sitzung 1 und Sitzung 2) an.

Klassifikator MAN/DI MAN/MD MM/DI MM/MD HKK KO 1]
Sitzung 3 16.0 12.0 8.0 14.5 10.7 10.7 12.0
Anlerndauerin s 1.4 2.7 34 51 8.6 4.6
MMiI-Index (10000\) 3 52 264 11 84 101

Tabelle 5.7Klassifikationsfehler bei Patient F, robuster Entwurf, Lerndatensatz aus Sitzung 1 und 2,
Testdatensatz aus Sitzung 3

Klassifikator MAN/DI  MAN/MD MM/DI MM/MD HKK KO ]
Sitzung 3 17.8 185 13.3 11.1 215 11.1| 156
Sitzung 4 4.4 4.4 1.1 2.2 122 11| 4.2
Sitzung 5 7.8 6.7 11.1 7.8 21.1 44 | 9.8
Sitzung 6 14.4 8.9 5.6 4.4 16.7 3.3 | 8.8

%] 111 9.6 7.8 6.4 179 5.0 | 9.6
Anlerndauerin s 2.3 10.0 6.7 15.0 274 10.9
MMI-Index (10000Q\) 32 123 240 344 017 211

Tabelle 5.8Klassifikationsfehler bei Proband S, robuster Entwurf, Lerndatensatz aus Sitzung 1
und 2, Testdatensatz aus Sitzung 3-6
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Die Tabellen5.7 und5.8 stellen den Klassifikationsfehler Uber den Daten der Sitzungen 3 bis 6 dar.
Die Hinzunahme des zweiten Datensatzes filhrt zu wesentlich robusteren Ergebnissen, so dass sich
die Klassifikatoren in eine Prothese integrieren lassen. Bei Patient F liefert das MM/DI-Verfahren mit
8% Klassifikationsfehler die besten Ergebnisse (unrobuster Entwurf: 28.7% Fehler), das herkdmmliche
MAN/DI-Verfahren mit 16% die schlechtesten.

Die besten Ergebnisse bei Proband S liefert im Mittel das KO-Verfahren mit 5.0% Klassifikationsfehler
(unrobuster Entwurf: 41.5%). Alle modifizierten Verfahren weisen eine Steigerung der Klassifikations-
gUte gegenuber dem herkdmmlichen MAN/DI-Verfahren auf. Einzig das HKK-Verfahren liefert bei Pa-
tient F schlechte Werte, was allerdings in einer falschen Parametrierung begriin8etricbgereits in
Tabelle5.4abzusehen war - die neun Klassen des Testdatensatzes lassen sich nicht in zwei Dimensionen
unterscheiden. Klassifikationsguten fur andere Parametrierungen zeigt AhRalhg

Die Betrachtung des MMI-Index zeigt sehr grof3e Vorteile der modifizierten Verfahren gegentiber dem
herkdmmlichen MAN/DI-Verfahren. Die Einschrittverfahren erweisen sich aufgrund ihres geringen Be-
rechnungsaufwands als sehr kompetent, auch wenn sie nicht die besten Klassifikationsguten liefern. Der
KO-Klassifikator fallt zwar im MMI-Index ab, da die Anzahl der Multiplikationen quadratisch von der
grolRen Klassenanzahl abhangt, liefert aber die besten Klassifikationsergebnisse. Das HKK-Verfahren
weist ebenfalls gute Werte auf.
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Bild 5.17: Darstellung von Lern- (groBe Zah- Bild 5.18:Darstellung von Lern- (nur Zah-

len) und Testdaten (kleine Zah- len) und Testdaten (Zahlen in Krei-
len) im zweidimensionalen Merk- sen) im zweidimensionalen Merk-
malsraum, robuster Entwurf, Pati- malsraum, robuster Entwurf, Pro-
entF band S

Eine Betrachtung von Lerndaten und angelernten Diskriminanzfunktionen im Vergleich zu den Test-
daten geben die Bildés.17 und5.1& Das dargestellte Problem der Drift der Testdaten ist durch den
robusten Entwurf fast vollstandig eliminiert worden. Die Testdaten decken nun den gleichen Bereich
im Merkmalsraum ab wie die Lerndaten. Es ist wiederum zu beachten, dass hier nur zweidimensionale
Projektionen und nicht das eigentliche hoherdimensionale Klassifikationsproblem dargestellt sind.

"Der Klassifikator liefert bei individueller Parametrierung vergleichbare Ergebnisse wie die anderen Verfahren, s. u.
®Hier wurde mit der Parametrierung gearbeitet, die dem Benchmarkbeispiel entnommen wurglg. Mi8 und sy = 3
ergibt sich beispielsweise ein durchschnittlicher Klassifikationsfehler von 9.3%.
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Bild 5.19: Gefilterter Verlauf des Klassifikati-
onsfehlers fir Patient F bei Simulati-
on des Echtzeitbetriebs, ohne robus-
ten Entwurf

Bild 5.20: Gefilterter Verlauf des Klassifikati-
onsfehlers fiir Patient F bei Simulati-
on des Echtzeitbetriebs, robuster Ent-
wurf

Zur Evaluation des Echtzeitbetriebs wurde das MAN/DI-Verfahrensipit= 8 und s; = 3 aus DAVE-

Design exportiert und in DAVE implementi@rtDAVE generiert zuféllig Vorgaben fiir nachzuahmende
Schaltsignale, die Patient F aquivalent zum Betrieb einer Prothese zu generieren versucht. Den gefil-
terten Verlauf des Klassifikationsfehlers mit Anlernen Uber einer und Uber zwei Sitzungen zeigen die
Bilder/5.19und5.20

Im Vergleich zum unrobusten Entwurf (mittlerer Klassifikationsfehler: 31%) liefert der robuste Entwurf
(mittlerer Klassifikationsfehler: 5%) sehr gute Ergebnisse. Charakteristisch ist ein Abfallen des Klassi-
fikationsfehlers, je langer der Patient mit diesem arbeitet, unabhangig davon, ob mit einem oder zwei
Datensatzen angelernt wurde. Die Bilder belegen die Fahigkeit eines Patienten, eine Prothese auf der
Basis der vorgestellten, modifizierten Verfahren zu bedienen. Weiterhin fihrt das Erlernen der Steuerung
seitens des Patienten zu sinkenden Klassifikationsfehlern (im vorliegenden Fall auf 5%).

In einem weiteren Vorversuch zur Funktionalitat von Schaltsignalen konnte Patient C bereits die Bedien-
barkeit der Steuerung nachweisen (Bil&21 und5.22, Prothese am rechten Arm). Verwendet wurde
eine Prothese, Typ 24893, die mittels vier zeitvarianter Schaltsignaltypen die finf vorgegebenen Griff-
arten umsetzen konnte. Zum Einsatz kamen zwei Otto Bock MYOBOCK-Sensoren, die Abtastfrequenz
betrug f, = 100Hz. Eine einheitliche Aufzeichnung der Schaltsignale war zu diesem Zeitpunkt tech-
nisch noch nicht méglich.

5.2.11 Resultat

Die modifizierten Verfahren zeigen durchweg bessere Ergebnisse als die herkémmlichen Verfahren. Da-
bei steigt nicht nur der MMI-Index, sondern zudem auch die Klassifikationsgite. Auf einen Einsatz des
HKT-Verfahrens muss allerdings aufgrund des niedrigen Datensatzumfangs verzichtet werden. Sind vie-
le Griffarten (Klassen) umzusetzen, so empfiehlt sich der Einsatz der modifizierten Einschrittverfahren
aufgrund der niedrigen auszuwertenden Merkmalsdimension. In Abhangigkeit von der Anzahl ausge-
wabhlter strukturvariabler Merkmale ist hierbei patientenindividuell iber den Einsatz des MM-Verfahrens

9Zum Zeitpunkt dieses Versuchs war der Export weiterer modifizierter Klassifikatoren noch nicht implementiert, fiir die
dargestellten Versuche liegen nur die Klassifikationsergebnisse, nicht aber die Aufzeichnung der Schaltsignale vor.
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Bild 5.21: Patient C mit Prothese, Lateralgriff ~ Bild 5.22:Patient C mit Prothese, Zylinder-
zum Halten eines Loffels griff zum Halten einer Dose

zu entscheiden. Sinkt die Anzahl der Griffarten, so lohnt sich der Einsatz des KO-Verfahrens. Insbeson-
dere mit Blick auf hohe Klassifikationsguten empfiehlt sich dieses Verfahren. Das HKK-Verfahren zeigt
Vorteile, wenn der Datensatz einige Klassen enthalt, die sich sehr gut abspalten lassen.

Die durchgeflihrten Patiententests zeigen, dass der vollautomatische Entwurf eines MMIs fir Handpro-
thesen sehr erfolgreich ist. Alle Patienten sind in der Lage, die geforderte Mindestanzahl an Schaltsignal-
typen zu generieren. Fir einen geringen Klassifikationsfehler ist nur ein Mindestmaf3 an Training erfor-
derlich. Dann kénnen auch die auf der Basis des Benchmarkdatensatzes entwickelten Parametrierungen
zum Einsatz kommen. Um ein robustes MMI zu entwerfen, eignet sich insbesondere das Anlernen der
Klassifikatoren Uber zwei separaten Sitzungen. Zudem zeigt sich im Testbetrieb eine schnelle Anpassung
des Patienten an seine Prothesensteuerung.

Die Rechenkapazitaten der verwendeten Mikrocontroller (zuerst Infineon C164Cl, dann ATMEL ATme-
gal28) waren ausreichend, um die implementierten Systeme in Echtzeit zu betreiben.

5.3 Brain-Computer-Interface

5.3.1 Datensatze

Gemal3 Abschnil.2.4basieren Brain-Computer-Interfaces (BCI) bislang gré3tenteils auf bindren Ent-
scheidungen, denen aufwéndige Auswerteroutinen zugrundeliegen. Die wohl wichtigste Anwendung fiir
BCls auf der Basis von EEG-Signalen stellen virtuelle Tastaturen fur Locked-In-Patienten (Lahmung
aller Muskeln) dar, mittels derer sich fur die Betroffenen eine Kommunikationsmoglichkeit mit ihrer
Umwelt eréffnet. Durch das Denken an zwei verschiedene Ereignisse (z. B. linke und rechte Handbewe-
gungen) wahlt der Anwender aus den 26 Buchstaben des Alphabets 13 aus und wiederholt den Vorgang
so lange, bis schlief3lich ein Buchstabe Ubrig bleibt (Bi2S [19,/175)).

Jedem Zustand des Automaten aus @3 (externer Automat) unterliegt ein Zustandsautomat mit

zwei Aktionszustanden ohne neutralen Zustand gemaf der Kategorisierung aus A@sghimittlie-

sen internen Zustandsautomaten kommen zeitpunktbasierte Schaltsignale zum Schalten ohne Zeitversatz
zum Einsatz, d. h. es werden fortwahrend Sensorinformationen ausgewertet und als Schaltsignale im
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Bild 5.23: Automatengraph eines virtuellen Keyboards

Automaten verwendet. Der Verbleib im gleichen Zustand Uber einen vorgegebenen Zeitraum wird als
Entscheidung interpretiert (z. B. Teilung des Alphabets) und der Ubergang des externen Zustandsauto-
maten in einen neuen Zustand startet einen neuen internen Zustandsautomaten.

Um die Anstrengungen auf diesem Gebiet und die entstandenen Algorithmen zu vergleichen, findet im
Jahrestakt der Wettbewerb "BCI-Competition” statt. Diverse Forschergruppen stellen hierbei ihre Daten-
satze zum Benchmarking zur Verfiigung. Um die Ubertragbarkeit des vorgeschlagenen MMI-Entwurfs zu
belegen, fuhrt diese Arbeit den MMI-Entwurf anhand des Datensatzes Il der "BCI-Competition 2003”
durch [12§.

Der verwendete Datensatz stammt von einer gesunden Probandin (weiblich, 25 Jahre), die durch die Vor-
stellung von imaginéaren linken und rechten Handbewegunfen: (2 Klassen) versucht, einen Balken

auf einem Bildschirm zu steuern. Der Datensatz umfasst sieben Durchlaufe mit jeweils 40 Versuchen.
Ein Versuch besteht aus, = 3 bipolaren EEG-Signalen der Kanale mit den Kurzbezeichnern C3, Cz
und C49, die mit f, = 1000Hz (iber 9s aufgezeichnet werden. Die ersten zwei Sekunden besteht keine
Aktivitat, zum Zeitpunktt = 2s zeigt ein akustisches Signal den Beginn des Experiments an und ein
visuelles Signal gibt die zu reproduzierende Vorgabe. Im Zeitraen8 — 9s versucht der Proband die
Vorgabe zu reproduzieren. Die zufallige Aufteilung des erhaltenen Datensatzes fuhrt zu einem Lern- und
einem Testdatensatz (jeweils= 140, n; = 70,5 = 1,2).

Als Merkmale kommen geschétzte Parameter eines adaptiven autoregressiven Modells (AAR) zum Ein-
satz (AiCj: i-ter Parameter desten Kanals) sowie die Bandleistung (BP) in zwei Frequenzbereichen
(B10Cj: 10-12Hz, B16Cj: 16-24Hz).

Das Bestimmen der AAR-Parameter geschieht durch die Funktion AAR.m der MATLAB-Toolbox BIO-
SIG! [17§). Der Bandleistung liegt ein Butterworth-Filter 5. Ordnung zugrunde, dessen Wert quadriert
und in einem Rechteckfenster der Lange 1s geglattet wird. AbschlieRend findet eine Logarithmierung
statt. Auf diese Weise entstehen zu jedem Zeitpunkt15 Merkmale (pro Kanal 3 AAR-Koeffizienten

und 2 Bandleistungen).

5.3.2 Methoden

Zum Vergleich der Gute der Merkmalskategorien AAR und BP werden zusatzlich Datensatze betrachtet,
die ausschlief3lich aus AAR-Merkmalen oder ausschlielich BP-Merkmalen bestehen. Alle folgenden
Verarbeitungsschritte entstammen der in dieser Arbeit entwickelten MATLAB-Toolbox DAVE-Design.
Zur Merkmalsauswahl kommt das MANOVA-Verfahren zum Einsatz. Fir jeden Zeitpuhi&fert es

die Relevanzed/(Z[k]) fur eine Kombination von Merkmaleh[k] (s, > 1). Der Zeitpunktkpmmax mit
maximalem/ dient der Konstruktion der AML-Entscheidungsregel auf der BasissgeMerkmale,

die durch lineare Diskriminanzanalyse (LDA) zy = 1 Merkmal aggregiert werden. Vergleichsweise
findet auf der Basis der gleichen Merkmale der Entwurf einer Fuzzy-Regelbasis statt.

1%Es handelt sich um standardisierte Bezeichner zur Detektion von Signalen des motorischeri@&prtex [
“mode = [0, 0], Modellordnung p=3 und Update-Koeffizient UC = 0.0055
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Der Einsatz der modifizierten Verfahren lohnt hier nicht, da das Problem hinreichend einfach=s2 (
Klassen, nahezu normalverteilt). Sowohl KO- als auch HKK zerfallen fur das Zweiklassenproblem zu
einem Einschrittverfahren, lediglich HKT kann hier Vorteile bringen. Weiterhin sind alle Verfahren (bis
auf HKT) auf einen Einsatz fur Mehrklassenprobleme und Implementierbarkeit optimiert und kénnen
deshalb hier keine Verbesserungen liefern. Zur besseren Vergleichbarkeit finden sich trotzdem Klassifi-
kationsergebnisse in Tabebell

Tabelle5.C zeigt die maximalen Werte der MANOVA-Relevanzen sowie die ausgewahlten Merkmale.
Es bezeichnet,,;,, den ersten Zeitpunkt mit einer Merkmalsrelevanz grol3er 0.4:

tmin = fak‘mm mit Kmin : M(I[/{] < 0.4) und M(I[k‘mm] > 0.4), k= 1, ceey Ekmin — 1. (53)

Die Relevanzen fur einen einzelnen Kanal sind signifikant kleiner als die Relevanzen fur die Kombination
der Kanéle C3 und C4. Ursache ist die Sensorpositionierung, die auf jedem Kanal nur Informationen
Uber eine Klasse enthélt. Cz enthalt hingegen redundante Informationen fur das vorgegebene Problem.
Beide Merkmalssatze (AAR- und BP) fihren zu guten Relevanzen, jedoch zeigt die Verwendung von
AAR-Merkmalen erst gute Ergebnisse gh = 4, die BP-Merkmale benétigen nuy, = 2 Merkmale.
Hingegen fuhrt die Verwendung der AAR-Merkmale schneller zu hohen Relevahzgn=£ 4.4s) als

die Verwendung der BP-Merkmale,(;, = 5.2s). Bei Betrachtung nur eines Kanals witd (Z[k]) >

0.4 nicht erreicht.

Merkmale S | tmin | Sm=11] sm=2 | s;m=3 | sm=4 | s =5
(Kanal)

AAR+BP 5 - 0.20 0.21 0.22 0.22 0.22
(C3) (B10C3)| (B16C3) | (A3C3) | (A2C3) | (A1C3)
AAR+BP 5 - 0.07 0.09 0.11 0.17 0.18
(C2) (B10Cz) | (A3Cz) | (B16Cz)| (AlCz) | (B16Cz2)
AAR+BP 5 - 0.17 0.30 0.33 0.33 0.33
(Ca) (A3C4) | (B16C4) | (B10C4)| (A1C4) | (A2C4)
AAR+BP 10| - 0.20 0.26 0.29 0.32 0.36
(C3+C2) (B10C3) | (B10Cz) | (A3Cz) | (A2Cz) | (AlC2)
AAR+BP 10| 4.1s 0.20 0.51) 0.55 0.57 0.57
(C3+C4) (B10C3)| (B10C4) | (A3C4) | (A2C4) | (A3C3)
AAR+BP 10| 4.5s 0.17 0.47 0.51 0.52 0.53
(C4+C2) (A3C4) | (B10Cz) | (B10C4)| (A2C4) | (Al1C2)
AAR 6 | 4.4s 0.17 0.34 0.37 0.47 0.48
(C3+C4) (A3C4) | (A3C3) | (A2C4) | (A1C3) | (A1CY)
BP 4 | 5.2s 0.20 0.51 0.52 0.52

(C3+C4) (B10C3)| (B10C4) | (B16C3) | (B16C4)

AAR+BP 15| 4.1s 0.20 0.51 0.55 0.57 0.57
(alle Ci) (B10C3) | (B10C4) | (A3C4) | (A2C4) | (B10C2z)

Tabelle 5.9Maximale Relevanze (Z[kmmax]) fur ausgewéhlte Merkmale Uber Lerndaten

Klassifikationsergebnisse zeigt TabédldQ Hierbei wird der Klassifikationsfehler pro Abtastzeitpunkt
Uber alle 140 Realisierungen des Testdatensatzes gemittelt. Der minimale Klassifikationsfehler be-
schreibt das Minimum des gemittelten Klassifikationsfehlers Uber alle Abtastzeitpunkte. Die besten Er-
gebnisse liefert die AML-Entscheidungsregel mit AAR- und BP-Merkmalen und einer Auswahl von
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sm = 3 Merkmalen. Im Vergleich zu den neun am Wettbewerb teilnehmenden Forschergruppen ent-
spricht dies dem drittbesten Ergebnis. Der minimale Klassifikationsfehler liegt in den besten 10% bezo-
gen auf alle anderen Gruppeh6ld. Zudem zeigt Tabell®.10 dass AAR- und BP-Merkmale nicht
redundant sind und die ausschlief3liche Verwendung zu schlechteren Klassifikationsergebnisse fuhrt
(20.7% fur AAR, 17.1% fur BP). Weiterhin wird die Erkenntnis bestétigt, dass Fuzzy-Regelbasen zwar
recheneffizient arbeiten, aber schlechtere Klassifikationsergebnisse liefern als ein AML-Klassifikator.

| Entscheidungsregel Merkmale 6,,) | min. Klassifikationsfehler (Pos))

AML AAR+BP (3) 14.3 (3)
AML AAR (4) 20.7 (7)
AML BP (2) 17.1 (4)
Fuzzy (6 Regeln) | AAR+BP (7) 25.7 (7)
Fuzzy (7 Regeln) AAR (7) 28.6 (7)
Fuzzy (2 Regeln) BP (2) 21.4 (7)

| Ergebnisse in177 | \ 10.7-49.2 (1-9) \

Tabelle 5.10Vergleich von Entscheidungsregeln, Merkmalssatzen und Position in der "BCI-
Competition 2003”

Tabelle5.11 zeigt, dass die modifizierten Verfahren Uber dem EEG-Datensatz vergleichbare Ergebnisse
liefern, wie die in Kapitel5.3.2 dargestellten. Wiederum ist hier jedoch die Merkmalsdimension auf
sq = 1 erniedrigt, wodurch sich der Rechenaufwand verringert.

Datensatz min. Klassifikationsfehler
MANOVA, MD, AML, s, =3,s4=1 15.0
MM, LDA, AML, s,, =3,s54=1 15.0
MM, MD, AML, s, =3,s;,=1 15.0
HKT, s™ = 3 mmax= 2,84 = 1 16.4

Tabelle 5.11Ergebnisse der modifizierten Verfahren Gber dem EEG-Datensatz

Bild 5.24stellt die Merkmalsrelevanzen des MANOVA-Verfahrens bei Verwendung aller Merkmale Uber
der Zeit und in Abhangigkeit von der Anzahl ausgewahlter Merkmale dar. Es zeigt sich deutlich, dass die
Hinzunahme eines vierten Merkmals kaum einen Gewinn in der maximalen Merkmalsrelevanz liefert.
Ebenso zeigt sich, dass vor dem Zeitpuhkt 4s kaum Information extrahiert werden kann, obwohl

der Proband bereits bei= 3s den Versuch startet. Dies l&sst sich einerseits durch die Zeitverzégerung
beim Generieren der Merkmale (Rechteckfilter, Schatzvorschriften), andererseits durch Reaktionszeit
und Konzentrationsaufbau des Probanden begrunden.

Bild 5.25zeigt die mittlere Klassifikationsgtite tber allen Testdaten. Beginnentd-mis steigt sie bis
zu einem Maximum von 85.7% bei= 5.3s an und fallt dann wieder ab.

Fuzzy-Verfahren weisen etwas schlechtere Ergebnisse auf, da sie achsenparallele Einzugsgebiete erzeu-
gen. Dies fihrt bei korrelierten Merkmalen und gedrehten Streuellipsoiden fir beide Klassen zu Pro-
blemen. Der Klassifikatorentwurf muss (insbesondere bei AAR) mit relativ ungeeigneten Merkmalen
auskommen. Das erzwingt z.T. viele Regeln und tendenziell eine zu starke Anpassung an die Lerndaten.
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Testdaten

Eine aus BP-Merkmalen entworfene Regelbasis arbeitet iber dem Lerndatensatz mit nur einer Regel und
der SONST-Regel mit Konklusion= 2 (linke Handbewegung) und fiihrt bei Crossvalidierung und tber
Testdaten zu den besten Ergebnissen. Bi&f zeigt die gefundene Fuzzy-Regel:

WENN  (B10C3 = NICHT NSK)
(B10C4 = NM ODER NK ODER NSK)

UND

DANN

y = rechts.

mit den Bezeichnern NSK (negativ sehr klein), NK (negativ klein), NM (negativ mittel). Hierbei ist
deutlich zu erkennen, dass eine nicht-achsparallele Klassifikation bessere Ergebnisse liefert.
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Bild 5.26: Fuzzy-Regel (Rechteck) und Parameter fir die Zugehdrigkeitsfunktionen (gestrichelte Li-
nien firp = 1)

5.3.3 Ergebnisse und Diskussion

Die Merkmalsrelevanzen des MANOVA-Verfahrens tber dem Lerndatensatz sind als Bewertungskri-
terium geeignet, um einen Klassifikator anzulernen. Die Berechnung ist schneller als ein moglicher
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Wrapper-Ansatz und gibt zudem Aussagen Uber Distanzen zwischen einzelnen Klassen.

Der grof3e Vorteil der Fuzzy-Regelbasis ist der Wissensgewinn bei einer Offline-Analyse des Problems.
Zweidimensionale Darstellungen von Regeln und Regelbasen, wie inrbBiildargestellt, sind z. B.

eine interessante Moglichkeit, um Patienten Feedback fur ein verbessertes Training zukommen zu las-
sen. Leider fuihren sie zu einem hdheren Klassifikationsfehler im Vergleich zur AML-Entscheidungsregel
nach Merkmalsselektion und -aggregation. Hauptgriinde hierfiir sind die ndherungsweise normalverteil-
ten Merkmale mit starken Korrelationen, die Probleme fir achsparallele Diskriminanzfunktionen dar-
stellen. Da Merkmalstransformationen zur Minimierung des Klassifikationsfehlers dem Grundgedanken
des interpretierbaren Fuzzy-Entwurfs widersprechen, wird darauf verzichtet.

Auf die Darstellung des MMI-Index wird ebenfalls verzichtet, da eine Echtzeit-Implementierung nur
auf leistungsstarken Systemen durchgefiihrt werden kann und hierbei wesentlich mehr Rechenzeit in die
Merkmalsextraktion als in die Klassifikation investiert werden muss.

Eine Anwendung des vorgeschlagenen MMI-Entwurfs auf der Basis von Wavelet-Methoden zeigt mini-
mal schlechtere Ergebnisse, jedoch verringert sich die Zeitverzégerung bis zum Erreichen der maximalen
Klassifikationsgute9q8].

Die vorangegangenen Abschnitte zeigen die Ubertragbarkeit des MMI-Entwurfs auf ein Problem, das
grofl3e strukturelle Unterschiede zum vorangegangenen Entwurf fiir Handprothesen aufweist. Bereits oh-
ne Modifikation der Verfahren ergeben sich sehr gute Ergebnisse.

Bei der Teilnahme an der "BCI Competition 111" (2005) konnte mit der vorgestellten Systematik der
zweite von sieben Platzen erreicht werd2g||

5.4 Bewertung

Die Funktionsweise des vorgeschlagenen MMI-Entwurfs wurde in diesem Kapitel anhand von zwei rea-
len und praxisrelevanten Beispielen belegt. Im MMI der Prothesensteuerung verbessern die in dieser
Arbeit entwickelten modifizierten Veerfahren nicht nur den MMI-Index, sondern auch die Klassifikations-
gute. Fur alle untersuchten 17 Patienten existiert somit die Moglichkeit des Entwurfs eines individuellen
MMis. Die Simulation des Echtzeitbetriebs belegt die Einsatzfahigkeit des Entwurfs bei einem Patien-
ten und einem Probanden. Ein weiterer Patient war schlie3lich in der Lage, eine reale Prothese mittels
des individuell angepassten MMIs zu bedienen. Der Entwurf des MMIs flir Brain-Computer-Interfaces
demonstriert die Ubertragung auf andere auf bioelektrischen Signalen basierende MMIs. Ohne speziel-
le Anpassung erreicht das vorgeschlagene System lber den Daten des Wettbewerbs "BCI-Competition
2003” den dritten von neun Platzen und erreichte bei der Teilnahme an der "BCI Competition 111" (2005)
sogar den zweiten von sieben Platzen.

Aus den Aufnahmen der Patientendaten und der realen Anwendung der vorgestellten MMIs lassen sich
folgende generelle Aussagen ableiten:

e Patienten sind grundsétzlich in der Lage, Schaltsignale zu generieren und zu reproduzieren. Die
Art des Schaltsignals muss im Einzelfall an die Anatomie des Patienten angepasst werden.

¢ Eine hohe Giite des MMIs kann gewahrleistet werden, indem die Schaltsignale funf bis zehn Mi-
nuten lang trainiert werden, bevor die Datenaufnahme durchgefihrt wird.

e Ein Umfang von 10 Schaltsignalrealisierungen pro Klasse ist notwendig, um einen geringen Klas-
sifikationsfehler zu erhalten.
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e Um den Einfluss strukturvariabler Merkmale zu schmalern und ein robustes MMI zu erstellen,
empfiehlt es sich, Daten aus mindestens zwei verschiedenen Aufnahmesitzungen zum Entwurf
des MMIs zu verwenden.

Folgende Empfehlungen werden fir die Parametrierung des Systems vorgeschlagen:

e Bei aufwandigen Problemen mit vielen Daten, zeitpunktbasierten Schaltsignalen und wenigen
Klassen eignen sich die geschlossen I6sbaren Verfahren MANOVA und lineare Diskriminanz-
analyse (LDA).

e Beim Schalten mit Zeitversatz und einer hoheren Klassenanzahl liefern die modifizierten Ein-
schrittverfahren MM (modifizierte Merkmalsauswahl) und MD (modifizierte Diskriminanzanaly-
se) sehr gute Ergebnisse.

e Liegen strukturvariable Merkmale vor, so Uberfligeln Mehrschrittverfahren mit vorheriger Merk-
malsauswahl durch MANOVA oder MM alle anderen Verfahren. Insbesondere bei grof3en struktu-
rellen Unterschieden eignet sich die hierarchische Klassifikation nach Klassen (HKK).

Gemal dieser Parametrierung steht ein leistungsfahiges Verfahren fir den Entwurf beliebig gearteter
MMIs zur Verfligung.



6 Zusammenfassung

Der Entwurf von Mensch-Maschine-Schnittstellen auf der Basis von biometrischen Signalen stellt hohe
Anforderungen an den Entwickler, da selbst einfachste Steuerungskonzepte aufwandig und patienten-
individuell angepasst werden mussen. Im Fall von kommerziell erhéltlichen Handprothesen ist diese
Anpassung zudem manuell durchzufthren.

Zur Erweiterung von Funktionalitat und Handhabbarkeit schlédgt diese Arbeit den automatischen Entwurf
von Mensch-Maschine-Schnittstellen vor. Die Grundidee ist die Implementierung eines struktur- und pa-
rametervariablen Systems auf der Basis von patientenindividuellen Beispielsignalen. Neue Entwurfsver-
fahren er6ffnen die Méglichkeit, nicht nur den Klassifikationsfehler zu senken, sondern quantifizieren
auch die GroRRen Implementierbarkeit, Robustheit und Komplexitat.

Die Kernpunkte dieser Arbeit umfassen

e die Entwicklung einer Entwurfsmethodik zur quantitativen Beschreibung biometrischer Signale
sowie zur Auswahl und Bewertung bekannter Verfahren zur Signalauswertung gemaf einem neuen
Kriterium fir Mensch-Maschine-Schnittstellen (Kapi@})

¢ die Modifikation und die Erweiterung der Verfahren bezliglich des neuen Kriteriums sowie der
Nachweis der Funktionalitat (Kapit8),

e die Entwicklung einer automatischen Implementierungsstrategie zur Unterstiitzung von Anwender
und Entwickler (Kapite#) sowie

e die Validierung der erarbeiteten Verfahren anhand eines umfangreichen Patientenkollektivs fir
zwei Arten von Mensch-Maschine-Schnittstellen (Kapgel

Die wichtigsten Ergebnisse der Arbeit sind:

1. Entwicklung eines Konzeptes zum automatischen und systematischen Entwurf von Mensch-
Maschine-Schnittstellen mit den Elementen Merkmalsextraktion aus biometrischen Zeitreihen,
Merkmalsauswahl, Merkmalsaggregation und Entscheidungsregel.

2. Ableitung eines neuen Bewertungsmafies zur quantitativen Beurteilung der Schnittstelle aus
Patienten- und Entwicklersicht anhand von Klassifikationsgute, Funktionalitat, Implementierbar-
keit und Entwicklungsaufwand.

3. Herleitung neuer Optimierungskriterien zur automatischen Anpassung von Merkmalsauswabhl,
-aggregation und Entscheidungsregel, die speziell auf Klassifikationsprobleme biometrischer Da-
tensatze eingehen.

4. Spezifikation neuer Verfahrensablaufe (Mehrschrittverfahren) zum Entwurf von Klassifikatoren
fur Teilmengen eines Datensatzes unter Verwendung der neuen Optimierungskriterien zur Ver-
minderung der Defizite herkdmmlicher Einschrittverfahren.

131
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5. Einfuhrung des Schaltsignalkonzepts zum robusten Entwurf von Mensch-Maschine-Schnittstellen
auf der Basis eines Zustandsautomaten zur Realisierung einer beliebigen Anzahl von Reaktions-
zustanden, Spezifikation fur zwei MMIs und Nachweis der Funktionsfahigkeit.

6. Herleitung von robusten Strategien zur Parametrierung von MMIs bei zeitvarianten Signalen.

7. Entwicklung der grafischen Benutzeroberflache DAVE zur patientengerechten Aufnahme,
zum Entwurf, zur Simulation, zum Training und zur Modifikation von Mensch-Maschine-
Schnittstellen.

8. Erstellung der neuen MATLAB-Toolbox DAVE-Design als Entwicklungs- und Evaluationsplatt-
form zur Ubertragung der erarbeiteten Algorithmen auf beliebige Problemstellungen.

9. Parametrierung einer neuen echtzeitfahigen Routine zur Extraktion von trennstarken Merkmalen
aus biometrischen Aktivitatssignalen.

10. Entwicklung einer neuen Routine zur automatischen Quelltextgenerierung fir Klassifikationssys-
teme zur Implementierung auf Mikrocontrollern.

11. Realisierung einer Mikrocontroller-Testumgebung zur Simulation entworfener MMIs auf Mikro-
controllern und zur anschlieRenden direkten Ubertragung von Mikrocontrollern in Prothesen.

12. Nachweis der Funktionalitét des neuen Konzeptes durch den kompletten Entwurf von Handpro-
thesensteuerungen anhand realer Daten von 17 Patienten und zwei Probanden.

13. Nachweis von Robustheit und Echtzeitfahigkeit der entworfenen MMIs anhand von Daten meh-
rerer Aufnahmesitzungen eines Patienten und eines Probanden und anhand eines Patienten im
Echtzeitversuch mit einer realen Prothese.

14. Nachweis der Ubertragbarkeit des Entwurfsverfahrens auf beliebige MMIs anhand des Entwurfs
eines Brain-Computer-Interfaces.

Das vorgestellte Verfahren ist vollstandig in die dargestellten Entwicklungsumgebungen implementiert
und kann auf beliebige Problemstellungen angewandt werden.

In Bezug auf die Prothesensteuerung miissen sich weiterfilhrende Arbeiten mit dem Alltagseinsatz der
vorgestellten Verfahren befassen und Probleme wie die tagliche Form des Anwenders, Positionierungs-
fehler von Sensoren, etc. evaluieren. Eine Erweiterung der Patientenbasis kann zudem dazu dienen, au-
tomatisch einen robusten Entwurf anhand von einem Lerndatensatz zu finden.

Derzeit finden Bemiihungen statt, die Ergebnisse dieser Arbeit zur Erweiterung einer Mensch-Maschine-
Schnittstelle auf der Basis von Nervensignalen zu verwenden. Hierflr sind neue Merkmalsextraktoren
zu entwickeln und anhand von Patientendaten zu evaluieren.

Potenzial fir weiterfihrende methodische Entwicklungen bieten die modifizierten Einschritt- sowie die
Mehrschrittverfahren. Hier muss untersucht werden, wie sich die Struktur der Verfahren automatisiert in
Abhangigkeit vom zu verwendenden Datensatz festlegen lasst. Weiterhin haben bereits Arbeiten begon-
nen, die sich mit der Echtzeit-Adaption der Klassifikationsparameter befassen.
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7 Anhang

7.1 Methodik

7.1.1 Vorgehensweise zum Entwurf des Benchmarkdatensatzes

Zur Modellierung deg-ten Aktivitatssignals eines Schaltsignals (zjBer Sensor) im Rahmen eines
Benchmarks wird vorab von einer festen Zuordnung von Amplitudgnzu n;, = 11 vorgegebenen
Zeitpunktent;;,i = 1,...,n;, ausgegangen. Die maximal auftretende Amplitude wirdrmjtbezeich-
net, die Gesamtdauer des Schaltsignalsfimider Parametert;max; € [0, 1] bestimmt das zum Zeitpunkt
t;; maximal zulassige,; bezogen auf die Maximalamplitude,. Die so erhaltenen Zeit/Amplituden-
Wertepaare werden mit ZufallsgroRen ((0,1)-normalverteilt) fiir den Zeitwert ung; < [0, 1] (gleich-
verteilt) fir den Amplitudenwert beaufschlagt. Die frei wahlbaren Parameigr> 0 undv;,; > 0
spezifizieren die Auspragung der Zufallsgro3en.#§; = 0 existiert keine Zeitstreuung, fir, ; = 0
existiert keine Amplitudenstreuung. Die Werte tijr; undt; ; ergeben sich nun zu

aji = ajmaxiMa(l — Vja,ivji), (7.1)
. T T
tjﬂ = (Z — 1)nb 1 + — 1Ujk,i5ji- (72)

Die erhaltenen Amplituden-Zeit-Werte werden linear interpoliert (Bilt). Es ergibt sich

th — tii .
utmp(th) = ; h J,t- . (aj,(i-i-l) — aj,z-) + aj;i fur ¢, € [tj,ivtj,(i—i-l)]- (73)
7,(i+1) 7 Y1
Es folgt eine Diskretisierung:

Die Addition einer gleichgerichteten, (0, 0.2)-normalverteilten ZufallsgedRleund anschlieBende Tief-
passfilterung (lIR-Filtergpench= 0.9) fihrt zum modellierten Aktivitatssignai[k|:

u[k] = (1 — apench) (udisk|k] + |0|[k]) + apencrie[k — 1]. (7.5)

Wird mehr als ein Aktivitatssignal zur Modellierung des Schaltsignals verwendet, besteht die Méglich-
keit, die Zeitpunkté:; ; der Aktivitatssignale zu synchronisieren. Dann gilt

)

Fur die Datensatze A und B wird = 500 und m, = 2.9 gesetzt. Die Parametrierungen sind den
Tabellen7.1{7.8 zu entnehmen, eine Visualisierung der entworfenen Signale zeig7 Bild
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Bild 7.1: Erstellung eines kinstlichen Schaltsignals

L i J1[2][3]4[5[6[7[8][9]10]11]
maxs 0] 0 | 1 |0 ]0] 0] 1]0][0[0]0
Via; 0] 0 [03] 0 0] 0|03 00|00
vie; || 0]0.6/06/06 0]06]/06]06/0]0]0
Gomexs | 0] 0 | 03] 0 |0] 003 0000
v2a; | 0] 0 03] 0 0] 0[03] 0]0[0]0

Tabelle 7.1Parameter fir Schaltsignalklasse a (Signal 1 und Signal 2 synchronisiert)

| [[1[2]3[4]5[6[7[8]09][10]11]
aimax; || O O |07, O O] O |09 1 |09 O | O
Via,i 0,005/ 00| 0]02{01]02] 0| O
vig; [|0]06/06[{06]0/06|06|06|06|06| 0
aomaxi |0 O {03 O |0O] O 1030303 0 O
V2a,i 0, 0|05/ 00| 0]02|{012]02] 0| O
vor; |10]06]06|06 0]06|06]06|06|06| 0

Tabelle 7.2Parameter fir Schaltsignal b (Signal 1 und Signal 2 nicht synchronisiert)

7.1.2 Robuster Entwurf durch Erweitern des Lerndatensatzes

Ausgangspunkt fir das Erweitern eines Lerndatensatzes ist die Annahme, dass sich die Zeitvarianz der
Schaltsignale in jeder Aufnahmesitzung als Zufallsprozess mit sitzungsabhangigen Verteilungen und Pa-
rametern darstellen lasst. Die Integration von gestdrten Schaltsignalen in den Lerndatensatz dient zu
deren Modellierung. Ein gestortes Schaltsignal kann dabei entweder auf der Basis der originalen Schalt-
signale modelliert oder von ihnen direkt abgeleitet werden. Im ersten Fall besteht die Mdglichkeit, aus
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Bild 7.2: Simulierte Realisierungen vaii = 8 Schaltsignalkategorien fir Benchmarkdatensatz A
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i J1f2]3]4[5[6[7[8]9]10]11
Gimens | 0] 09| 1 |09]03]03]09] 1 [09] 0] 0
Viai | 0] 03] 0103|0303 03 01]03] 0 |0
vik; || 0] 0.6 06|06 06| 06| 06| 0.6] 0.6 06| 0
tomax; || 0 0.3| 03| 03] 01]0.1]0.3]03|03] 0|0
vsa; || 0]0.3]01]03 03 03]03]01]03] 0|0
va; || 0] 0.6/ 06|06 06 06|06 0.6]0.6]06] 0

Tabelle 7.3Parameter fiir Schaltsignal ¢ (Signal 1 und Signal 2 nicht synchronisiert)

=
o
=
=

1] 2
amax; || 0| 0 [05/02/03/09| 1 |09
Vla,i 0| 0 03/03]03|03]0.1|0.3
Vik,i 0/06|06|06|06|06|06]|0.6

0

0

0 102/01|/01]02|02]0.2
0 1/03/03/03/03|0.1]0.3

a2maxi

OO0 O|oO||©
(ollelielfelie]
(ollelie]ieolie]

V2a,i

Tabelle 7.4Parameter fur Schaltsignal d (Signal 1 und Signal 2 synchronisiert)

L i [1[2]3]45/6]7]8]9[10[11]
Gimai 0] 0 ]05] 0]0] 0 1] 0]0/0]0
Viai | 0] 0 |06] 0 0] 0 |06 0 0|00
i | 0]06]06]06]/0]06 06 06/ 0|00
tomaxi | 0] 0 |01 0 |0] 0 03| 00|00
v2ai | 0] 0 |06] 0 0] 0 |06/ 00|00

Tabelle 7.5Parameter fir Schaltsignal e (Signal 1 und Signal 2 synchronisiert)

| i [1[2][3]4[5[6[7[8][9[10]11]
timens | 0] 0 |05] 0 0] 0]05] 0[0]0]0
Via; | 0| 0 [05] 0 0] 0|05/ 00|00
vik; || 0] 06|06/ 06 0]06]06]/06/0| 00
Gomaxs | 0] 0 |01] 0 0] 0]01] 00|00
v2a; | 0] 0 |05] 0 0] 0[05 0000

Tabelle 7.6Parameter fur Schaltsignal f (Signal 1 und Signal 2 synchronisiert)

dem Schaltsignal die Modellierungsparameter gemaf dem Benchmark zu extrahieren, zu stéren und das
Schaltsignal neu zu erstellen oder bei der Entstehung des Benchmarks die Parameter direkt zu storen.
Fur den Benchmarkdatensatz scheint dies praktikabel, flr einen realen Datensatz ist allerdings Voraus-
setzung, dass das zugrundeliegende Modell bekannt ist. Deshalb schlagt diese Arbeit das direkte Ableiten
der gestorten Schaltsignale aus den originalen Schaltsignalen vor. Zur Modellierung der Vielzahl mégli-
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L i [1[2]3]4[5[6[7[8][9]10]11]
Gimens | 0] 0 |08 0 |0]0]0[0]0] 0] 0
Viai | 0] 0 |04] 0 |0|0]|0]|0]|0] 00
ik || 0]04(04/04/0/0]0(0][0] 00
Gomaxs | 0] 0 |03 0 |[0]0]0[0|0] 00
v2a; | 0] 0 |[04] 0 |0/0]0|0][0] 00

Tabelle 7.7Parameter fur Schaltsignal g (Signal 1 und Signal 2 synchronisiert)

i [1[2[3[4[5]6]7[8[9[10]11]
timai 0] 0 03] 0 [0]0]0]0]0] 0] 0
Viai | 0] 0 |04] 0 |0]|0]0]|0]|0] 00
i || 0] 04]04]04]0|0][0]0][0] 00
tomaxi | 0] 0 |0.8] 0 |0]0]0]0][0] 00
vaai | 0] 0 |04] 0 |0]0][0]0][0] 00

Tabelle 7.8Parameter fir Schaltsignal h (Signal 1 und Signal 2 synchronisiert)

cher sitzungsabhangiger Verteilungen und Parameter geht ein gestdrtes Schaltsignal aus dem originalen
Schaltsignal durch eine zufallige, gleichverteilte Dehnung in Zeit und Amplitude hervor7E)dJe

nach Anwendung sind natirlich noch andere Stérungen maglich, z. B. die Erweiterung mit nichtlinearen
Dehnungs- und Amplitudenkurven.

T
=== Originalsignal
—— gedehnte Signale

w

N

[N

Amplitude in Amplitudeneinheiten

o

0 200 400
Zeit in Zeiteinheiten

Bild 7.3: Originales Schaltsignal, zeit- und amplitudengedehnte Schaltsignale

Die maximale, prozentuale Dehnung beschreil; < [0, 1] fur die Zeit undemax, € [0, 1] fur die
Amplitude. Als Dehnungsfaktor fiir daste gestorte Schaltsign®, ,, (p € [1, pmax) aus dem originalen
Schaltsignafl’; kommt eine Realisierung der gleichverteilten Gréf3ec [1 — emaxt, 1 + emax:] fur die
Zeit und eine Realisierung der gleichverteilten GréRg € [1 — emaxa, 1 + €maxq] fur die Amplitude
zum Einsatz. Die Zeitreihe; , desp-ten gestorten Schaltsignalls ,, ergibt sich aus; () geman Bild7.3
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durch
ﬂl}p(et,p 1) = €ap - u;(t) (7.7)

bzw. aus deren interpolierter Diskretisierung nach erneuter Abtasturiy, mit

Um die Qualitat des vorgeschlagenen Verfahrens zu belegen, werden drei neue Testdatensatze mit klei-
nen, mittleren und groBen Dehnungen erstellt (DatensamiDemax; = €maxa = 0.1, Datensatz B mit

€maxt = €maxa = 0.2 und Datensatz Pmit emax: = emaxe = 0.4). Identisch zu Datensatz C vereinen

alle drei Datensatz& = 8 Klassen mit jeweils,; = 1000, 7 = 1, ..., K Beispielen. Jedes Beispiel geht
gemaf[{.7) aus einem originalen Schaltsignal hervor, die originalen Schaltsignale werden anschliel3end
verworfen. Die Datensatze;DD-, D3 simulieren somit je 8000 Zufallsprozesse bzw. Verteilungen und
werden als Naherung fur die unendliche Anzahl mdglicher Verteilungen verwendet.

Das Vorgehen zur Evaluierung des robusten Entwurfs zeigt BddAquivalent zu Abschnit®.10.4
werden aus Datensatz:B = 10 Beispiele pro Klassg zufallig gezogen und zu einem Lerndatensatz
zusammengefihrt (Datensatz L). Dieser Datensatz spiegelt die Verteilung fir einen einzigen Zufallspro-
zess wider. Das neue Verfahren zum robusten Entwurf fliigt dem Lerndatensatz fiir jedes Schaltsignal
pmax = 10 gestorte Realisierungen gemaisf hinzu mitemax: = €maxe = 0.1 (insgesamt, = 880
Realisierungen, Datensat?)t. Der Datensatz simuliert somit elf Zufallsprozesse und enthélt Informa-
tionen Uber deren Verteilungsfunktion. Um die Gulte der beiden Lerndatenséatze zu beurteilen, werden
sie jeweils Uber dem urspriinglichen Testdatensatz C und Uber den neuen Testdatensdbze®
getestet.

8000 Beispiele,

eine Verteilung Datensatz B

Auswahl Konfigurationen zur
h 4 Evaluierung von o
B0 Beispiele, | pionsatz | oo Klassifikatoren__,| patensatz C 8000 Beispiele,
eine Verteilung - pd eine Verteilung
Erweiterung N
geman (3.39)v
880 Beispiele, L A 8000 Beispiele,
11 Verteilungen Datensatz L » Datensatz D 8000 Verteilungen
Lerndaten Testdaten

Bild 7.4: Konfiguration zur Evaluierung der Robustheit von Klassifikatoren

IHierbei ist zu beachten, dass der Testdatensatzvizar ebenfalls Mitmax: = €maxa = 0.1 entworfen wurde, dies jedoch
fur jedes de®000 Beispiele separat durchgefiihrt wurde und die ungestérten Schaltsignale verworfen wurden. Im Gegensatz
hierzu basiert der Lerndatensatz 808 gestorten Beispielen, die d8A Beispielen des Originaldatensatzes entstammen. Eine
Verwendung von Datensatz Rls Testdatensatz ist somit zuléssig.
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7.2 Klassifikationsergebnisse

7.2.1 Patientendatensatze und Entscheidungsregeln

| Patient]| Fuzzy [ KNN | kNN | SVM

A 7.0£2.8 3.6 £1.5 26+£08 | 23+£04
B 57+16 | 7.8+27 |1524+1.0|9.9+1.2
C 10.6+2.6| 9.7+ 3.0 6.1£0.7 | 40£0.7
D 106+ 2.1 | 3.0+1.2 3.5+0.6 | 09+0.2
E 11.3+2.7|11.34+19 | 10.1+£1.0 | 83+1.2
F 85+£38 | 45+£18 | 5.7+04 | 5.0+0.6
G 6.4+23 | 5.7£1.8 3.7+0.3 | 1.9+£0.0
H 15,6 +54 | 122428 | 6.1+£00 |80+£1.1
I 11.5+£51 | 0.7£1.1 0.0£0.0 | 0.0£0.0
J 24.0+£5.5 | 3.8+£2.0 45+08 | 0.2£0.6
K 9.7 £4.2 6.0+ 2.2 6.1+1.1 | 6.0x1.1
L 6.2+2.7 3.3%+0.8 19404 | 1.94+£0.0
M 8.8+ 3.2 8.14+2.2 59+1.1 | 54+£1.0
N 9.7+t4.1 9.7+t2.1 1.4+£04 | 1.7£0.9
O 174£6.3 | 6.8+2.2 544+0.8 | 55+1.0
P 4.3+2.1 544+19 | 10013 | 49+0.9
Q 14.7+42 | 45+£1.9 21+10 | 3.1+£1.3
R 7.1+£2.2 1.5+1.2 22+0.0 | 2.2+£0.0
S 6.9+ 2.1 0.9+0.9 1.1+£05 | 0.8£0.3
%] 10.3 57 4.5 3.9

7. Anhang

Tabelle 7.9Klassifikationsfehler diverser Entscheidungsregeln tber Patientendaten (50-fache Wie-
derholung einer 10-fachen Crossvalidierung)

Tabelle7.S stellt den Klassifikationsfehler der Entscheidungsregeln Fuzzy-Regelbasis (Fuzzy), Kunstli-
ches Neuronales Netz (KNN), k-Nearest-Neighbour-Klassifikator (k-NN) und Support-Vektor-Maschine
(SVM) Uber den Patientendaten bei 50-facher Wiederholung einer 10-fachen Crossvalidierung dar. Fur
das Kunstliche Neuronale Netz werdep = 8 Merkmale mittels MANOVA ausgewahlt, die anderen
Verfahren verwenden alle Merkmale. Es zeigt sich qualitativ das gleiche Bild wie in K2paghand

des Benchmarkdatensatzes.

Die Tabelleriz.10und?7.11zeigen die modifizierten Verfahren im Vergleich zum herkdmmlichen Verfah-

ren bei identischer Parametrierung. Tendenziell ergeben sich die gleichen Effekte wie in Alfs2tthitt

Bei fehlerhaften Datenséatzen und strukturvariablen Merkmalen liefert das MM-Verfahren schlechtere
Ergebnisse. In diesem Fall ist auch fur die Mehrschrittverfahren die Merkmalsauswahl nach MANOVA
zu bevorzugen. Dies gilt insbesondere fur Probleme mit vielen freien Parametetn 4). Hier nei-

gen die modifizierten Verfahren dazu, den Datensatz zu Uberlernen. Fallt die Anzahl freier Parameter
(sq = 3), so liefern die modifizierten Verfahren wesentlich bessere Ergebnisse als das Referenzverfahren
MAN/DI.
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7.2. Klassifikationsergebnisse

0's L'y 9'9 g9 'S 69 ') 09 L )
90F G0 |90F80 | LOFeT | 60FGT | LOFETL | 9TFLT | 61F8V | LOFVI | TIFS8T | S
OTFEC |SOFTT| STFS8L | 02F0G | STFOV | 6TFLY | SeF89 | STF8€E | LTF99 || o
9CZFT9 |STF6F | GSTFVY | 8CFES | 8TFSY | LTFGS | €6F9L | 9TFGG | 61F¢S || O
ILFVe |OTF8E | OLFeV | I€F99 | ¥IFLY | 6LFGT | STFIV | LTFey | LIFOT || d
OTFTI8 |STFP9| LTFG6 | €6F96 | ¥eFGL | LTFOTL | LTFSOI| 6TFGL | G2FLL || O
GIFLY |02FrL| 02F08 | ¢eF19 | 06F€e8 | 1CF1G | 00F9F | 12F8L | GEFCLI|| N
LTIF09 | 6TFe8| €2F98 | 06F99 | ¢eF6L | 61F6L | 12F0L | ¢2F08 | TZF6L || W
90FO0F | 90FLE| 60FSG | SOFTE | 60FL2 | OTFIV | €TFLY | OTFLY | €TFLG || 7
TCFL9 | 9OTF6V | STFe8 | ¥eF9L | OTF6L | 9CF08 | 9F98 | LTFEL | STFSL || M
STFO0C |L0F90| ¢1FFE | VIFIG | 60F60 | 1CFEE | 00F€E | S1FLT | L1F8T ||
CCFEE | Q0OFVO0| 60FV0 | 0EFS8T | STF60 | SeF¥v | 66FLV | OTF¥0 | L0F20 || |
LCFUL | VIiFel| 16F¥S | 8¢FTL | 8TF9V | LCFeL | 1€F28 | 02F6L | 9TFS8 || H
TCTGV | TIF6G| STFPS | 0EF8S | LTFVL | G2F09 | 9CF¢9 | 9TFT8 | €TF68 || O
PIFTL |OTF6S| cT1F€9 | 8TF9L | 02F9 | STFGL | 08F¥8 | LTFT9 | vTFT9 || 4
STFVL | 0CF66|0CFEEl | 9CFCIL |82FCET | 9CFVIL | 8CFIIL |9TFETT |TZFEET | 3
CIF6C |TTFL2Z| 9TFLG | G1FLe | €T1F82 | 61FSS | veFvl | STFSY | LTFTS || @
1CFCL |TZFGS | 9CFS0T | 0EFOTI | LTFOL [L2FLPI | TEF09I [62FLOT|62F8ET| O
TEF96 | 61F09| 12FeL |€VFOEl | STFS9 | 6€FC9I | LEFVOI | G2F98 | vZ2F06 || 4
LOFET |TTFVE| 9TFOF | TTF¥e | TTFEE | OTFOF | 8TFCS | ¥VIFOF | TIFFY || V

| (W) 0X [(INVIN) OM(NVIN) LIH] (NN) YIH [ (NYIN) YH - aW/WIN | 1a/mne | aa/NviN | 1a/NYIN || red |

Tabelle 7.10Klassifikationsfehler der modifizierten Verfahren bei Parameteranpassing; 8,

sq = 3, 50-fache Wiederholung einer 10-fachen Crossvalidierung
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[ Patient] MAN/DI | MAN/MD | MM/DI

[ MM/MD [ HKK (MAN) [ HKK (MM) |

A 550+13 | 49+12 | 43+1.1 | 3.6+14 3.4+1.5 24+1.1
B 74+20 | 9.0+24 | 1244+£3.7 | 17.7+£4.7 6.8£1.6 13.4+34
C 112+28 | 104+24 | 14.1+£3.2 | 12.7+£ 3.3 9.3£21 11.2£2.6
D 6.1+£17 | 49£15 | 58£1.7 | 55+£1.9 40£1.5 45+1.9
E 11.7+£1.6 | 11.24+£2.0 | 11.0+2.7 | 10.8£2.7 | 125+2.6 10.5£2.3
F 5.8£05 | 6.0£0.7 | 8117 | 74+£1.5 6.9+1.2 8.3£1.7
G 924+£19 | 87£15 | 66£21 | 7T.6£28 6.2+£1.9 6.3 +3.1
H 86+£16 | 93£19 | 74+£27 | 7.3£28 39+1.6 7.5+ 3.0
I 00£03 | 04£09 | 60£3.3 | 6.1£3.1 0.5+£1.0 49+3.3
J 1.5+15 | 1.0£1.0 | 294+£1.6 | 2.7+£2.0 1.5+1.0 3.0£2.0
K 7615 | 74+18 | 74+£23 | 9.1+33 8.0£1.5 9.2+2.7
L 54+09 | 414+08 | 42+1.1 | 3.9+1.3 2.8£09 3.3£0.8
M 7THE1.7 | 724+£18 | 6.6+2.1 | 6.4+22 7.8+2.0 6.5+ 1.7
N 78£21 | 80£1.8 | 5.2+2.1 | 51+£2.0 8.7+2.2 5.6 2.1
O 69+23 | 7020 | 102+23 | 10.5+£2.1 7.5+£22 9.3+£2.0
P 45+£16 | 48£17 | 4817 | 5.1£21 48+14 6.5+ 2.5
Q 87+£19 | 70£21 | 7.6£27 | 7.7T£22 6.6 £1.8 8.5+2.7
R 59+10 | 3.7+14 | 48+19 | 46+19 3.0£1.0 6.2+2.2
S 1.84+£0.7 | 1.3£05 | 34+£13 | 22+1.3 1.5+0.7 1.3+09
%] 6.5 6.1 6.9 7.1 5.6 6.7

Tabelle 7.11Klassifikationsfehler der modifizierten Verfahren bei Parameteranpassying; 8,
sq = 4, 50-fache Wiederholung einer 10-fachen Crossvalidierung

7.2.2 Benchmarkdatenséatze

Der Entwurf der modifizierten Verfahren orientiert sich an Datensatzen mit Mehrklassenproblemen, rela-
tiv wenig Datensatzen mit strukturvariablen Merkmalen und versucht moglichst im niederdimensionalen
Raum gute Ergebnisse zu liefern. Tab&llgé2zeigt die Ergebnisse verschiedener Parametrierungen tiber
den gangigen Benchmarkdatensatzen WIRE=€ 3,n; = 59,n9 = 71,n3 = 48,s = 13, [5§], ZOO

(K =7,n = 41,ne = 20,n3 = 5,n4 = 13,n5 = 4,n6 = 8,ny = 10,s = 16, [59]) und IRIS

(K =3,n1 =no =ng = 50,s =4, [4]).

Fur den IRIS-Datensatz zeigen sich keine Verbesserungen durch die modifizierten Verfahren, da sowohl
Klassenanzahk als auch Merkmalsanzakl, zu klein sind. Beim WINE-Datensatz ergeben sich bereits
bessere Ergebnisse als durch MANOVA/LDA, die jedoch aufgrund der geringen Merkmalsanzahl nicht
deutlich ausfallen. Sehr gute Ergebnisse liefern die modifizierten Verfahren tber dem ZOO-Datensatz,
insbesondere im Fall niedriger Merkmalsdimensignfir den die Verfahren konstruiert worden sind.

2Fir den IRIS-Datensatz findet keine Merkmalsauswahl statt, das HKT-Verfahren arbe#B{"mit2, mmax = 2.
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Datensatz [ WINE ZOO IRIS?
K 3 7 3
ny = 41
no = 20
TL1:59 TL3:5 n1:50
nj Nno = 71 ng = 13 ng = 50
n3:48 n5:4 n3=50
ne — 8
ny = 10
s 13 16 4
MANOVA, LDA, s, =8,s4=1 8.3+0.9 2494+ 3.8 25+£04
MANOVA, LDA, s, = 8,54 =2 2.84+0.8 10.4 £2.6 2.7+0.3
MANOVA, LDA, s, =8,s4=3 2.84+0.8 7.3+£1.7 2.7+£04
MM, LDA, s, =8,s54=1 99+ 1.7 41.14+4.3 -
MM, LDA, s, = 8,54 =2 2.24+0.8 17.8 +£2.9 -
MM, LDA, s, =8,5¢ =3 1.5+0.7 10.7£2.1 -
MANOVA, MD, s, = 8,54 =1 8.1+0.1 13.8£2.5 2.6£0.3
MANOVA, MD, s,, = 8, sq = 2 28+£1.2 8.3+19 3.0£04
MANOVA, MD, s,, = 8,54 =3 26+1.0 8.2+20 3.0+£05
MM, MD, s,, =8,s54 =1 88+1.2 13.5+26 -
MM, MD, s,,, =8, 54 =2 214+07 10.1+2.0 -
MM, MD, s, = 8,54 =3 22409 11.1+2.0 -
HKK, s, = 8,54 =1 9.0+ 1.5 129+ 22 26+0.3
HKK, s, = 8,54 =2 2.7+1.1 9.5+ 238 29405
HKK, s;, = 8,54 =3 26=£1.0 9.0£1.9 2.8+£0.5
HKK, MM, s, = 8,54 =1 8.8+1.4 13.6 £3.2 -
HKK, MM, s, = 8,54 =2 2.7£0.9 14.5£3.2 -
HKK, MM, s,, =8,54 =3 2.1+£038 13.8+29 -
HKT, s = 6, mmax = 3,54 = 1 12.6 £ 2.7 25.8+4.0 3.1+0.6
HKT, s™ = 6, mmax = 3, 5q = 2 2.8+0.8 125+ 2.7 3.4+£0.7
HKT, s™ = 6, mmax = 3,54 = 3 2.8+1.6 13.0+24 3.8£0.7
TNsel, 5 = 8 3.3+1.0 72417 29+04
TNind, Sm = 8 3.9+£08 149+ 2.1 3.8+0.5
KOsel, S = 8 3.3£0.9 7.7£2.0 29+04
KOind, sm = 8 3.8£0.8 15.2+£2.2 3.6£04
TNsel, 5 = 8, MM 28+1.0 16.4 £ 2.7 -
TNind, $m = 8, MM 4.44+1.0 279+ 238 -
KOsel, $m = 8, MM 26+1.0 16.6 £ 2.7 -
KOind, $m = 8, MM 4.44+1.0 277+ 3.1 -
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Tabelle 7.12Benchmarkergebnisse fur drei in der Literatur Gbliche Benchmarks (WIBEE [
Z0O0 [59 und IRIS [4]), 50 Wiederholungen einer 10-fachen Crossvalidierung
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7.3 Programmierte Funktionen

7.3.1 DAVE
Datei Funktion Zeilen
Aufnahme.cpp Aufnahme von Biosignalen, Ansteuerung A/D-Wandler| 276
ChildView.cpp Koordinierung GUI 186
fliessendeDarstellung.cpp Anzeigefunktionen fir Biosignale 339
HighscoreFenster.cpp Punktzahlanzeige fir Tetris 192
Klassifikation.cpp Klassifikation, Parameteribergabe aus DAVE-Design | 461
Morsecode.cpp Trainingsprogramm fir Schaltsignale, manuelle Adaption627
Mainframe.cpp Darstellung Fenster und Konstruktor 178
Signaldarstellung.cpp Zeit-Amplituden-Darstellung, Bearbeitungsfunktionen | 403
Steuerung.cpp Umsetzung des Zustandsautomaten 315
Training.cpp Trainieren von Schaltsignalen, automatische Adaption (oli-319
ne Merkmalsextraktor)
Ubung.cpp Tetris 726

Tabelle 7.13: Visual C++ Source Code Files fiir DAVE, die im Rahmen dieser Arbeit entstanden
sind

7.3.2 Mikrocontroller

Datei Funktion Zeilen
arm.c komplette Prothesensteuerung (manuell) 1506
ausgaben.h Ausgabe-Funktionen von Mikrocontroller und T&E-Box 135
export patient.c individuelle Merkmalsextraktion 903
ansi.c AML-Entscheidungsregel 91
adc test.c A/D-Wandler des Mikrocontrollers 313
sonstige Header-Dateien ca. 500

Tabelle 7.14: C Source Code Files fur Mikrocontroller, die im Rahmen dieser Arbeit entstanden sind



Fortsetzung auf der nachsten Se
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7.3.3 DAVE-Design
Dateiname Funktion Zeilen
Adapt_Online.m Echtzeit-Adaption von Parametern 68
Ansicht.m Aufbau von Dialogfenstern 111
Ansicht_Bayes_hierch.m Dialogfenster fir HKK 120
Ansicht_Bayes_hierch_Tup|nDialogfenster fir HKT 182
Ansicht_bestklass_cov.m | Dialogfenster fiir MAML 70
Ansicht_bestklass_select.m Dialogfenster fur die Kostenoptimierung 70
Ansicht_cluster.m Dialogfenster fur Cluster-Algorithmen 61
Ansicht_Crossvalidierung.m Dialogfenster fiir die Crossvalidierung 98
Ansicht_Laden.m Dialogfenster fir das Laden von Patientendaten 363
Ansicht_LZeichnenCodiert.mDialogfenster fur die Darstellung des Datensatzes 61
Ansicht_LZeichnenSelektiv.nDialogfenster fir die selektive Darstellung des Datensatzed0
Ansicht_Merk_erweitern.m | Dialogfenster fur die Kombination von Merkmalen 98
Ansicht_Merk_manuell.m | Dialogfenster fir die manuelle Merkmalsauswahl 58
Ansicht_Merk_red.m Dialogfenster fir MANOVA 76
Ansicht_plot_merk.m Dialogfenster fir die Visualisierung der Merkmalsauswahl40
Ansicht_red_dat.m Dialogfenster fur die Reduktion des Datensatzes 40
Autoregression.m Berechnung von autoregressiven Modellen 37
Button_Bayes_hierch.m Parametrierung und Start der HKK 38
Button_Bayes_hierch_tupel.r®arametrierung und Start der HKT 43
Button_BestKlass.m Parametrierung und Start der MD 40
Button_bestklass_cov.m Parametrierung und Start der MAML 30
Button_BestKlass_select.m| Parametrierung und Start der Kostenoptimierung 39
Button_Bestldf.m Parametrierung und Start der bestLDF 40
button_cluster.m Parametrierung und Start von Cluster-Algorithmen 57
Button_CQuellMerkmale.m| Start des Quelltextexports fiir Merkmale 11
Button_Crossvalidierung.m| Parametrierung und Start der Crossvalidierung 14
Button_Diskriminanz.m Parametrierung und Start der Diskriminanzanalyse 26
Button_Disk_loeschen.m Entfernung der Einstellungen der Diskriminanzanalyse 35
Button_Externe_Testdaten.mStart der Validierung Uber externe Testdaten 46
Button_Laden.m Einlesen von Patientendatensatzen 101
Button_LZeichnen.m Parametrierung und Start der Zeichenroutinen 14
Button_Manova.m Parametrierung und Start der MANOVA 22
Button_Speichern.m Sicherung aller Variablen 18
Button_TZeichnen.m Zeichnen von Testdaten 10
Button_Uebern_Merkaus.m| Ubernahme der Merkmalsauswahl 38
Button_Varimax.m Parametrierung und Start der Drehung des Merkmalsrgums3
Button_ZeichnenCodiert.m | Parametrierung und Start der Zeichenroutine fir Zeit-23
reihenklassen

ite



gesamt_Ber_Merk_mult.m

gesamt_Ber_Merk_mult_t.m
gesamt_daten_mult_sens.m

gesamt_Extr_Daten.m
gesamt_Merk_suchen.m

Berechnung von Zeitreihen aus Sensorkombinationen
Parametrierung der Merkmalsextraktion
Extraktion von Zeitreihenmerkmalen zum Zeitpumit

gesamt_Merk_suchen_txtr.mExtraktion von Zeitreihenmerkmalen zum Zeitpunkt

guete_bestklass.m
guete_bestklass_select.m
guete_bestldf.m
guete_cov.m
guete_hierch.m
guete_varianz_log.m
GUL.m

gui_menu.m
[IRFilter.m
klassdist.m
Klass_Bayes.m

Zielfunktion des MD-Verfahrens
Zielfunktion des MD-Verfahrens mit Kostenoptimierung
Zielfunktion des bestLDF-Verfahrens

Zielfunktion des MAML-Verfahrens

Zielfunktion fur das HKK-Verfahren

Zielfunktion fir logistische Diskriminanzanalyse
Grundfunktion der grafischen Benutzeroberflache
Menifunktionen der grafischen Benutzeroberflache
Implementierung eines IIR-Filters

Bestimmung der Kullback-Leibler-Divergenz von Klass
Evaluierung des AML-Klassifikators

Parametrierung der Merkmalsberechnung fur Zeitpuinkt
Parametrierung der Merkmalsberechnung fur Zeitpunkt

33
32
35
84
186
171
18
32
44
52
8
32
685
141
12
en 45
35

Fortsetzung auf der ndchsten Se
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Dateiname Funktion Zeilen
calc_anz_param.m Berechnung von Multiplikationen/Parametern bei HKK| 36
calc_anz_par_hierch_tupel.nBerechnung von Multiplikationen/Parametern bei HKT| 34
choose_and_class_testdata.ivalidierungsroutine fir Benchmarks 145
convert.m Konvertierung von EEG-Daten 38
create_bench_8Sig.m Entwurf eines Benchmarkdatensatzes 240
crossval_batch.m Batch-Datei zum Ausfuhren von Crossvalidierungen 352
cvdiskri3.m Crossvalidierungsroutine fur echte Datensatze 347
DatensaetzelLern.m Auswertung der notwendigen Anzahl Lerndatentupel 63
daten_erweitern.m Erweiterung des Datensatzes durch Streuungen 27
dialogfenster.m Standardroutine zum Darstellen von Dialogfenstern 52
diskri_an.m Anwenden der Diskriminanzanalyse 25
diskri_en.m Entwerfen der Diskriminanzanalyse 46
eeg_crossval.m Crossvalidierung in EEG-Zeitreihen 76
EinerGegenAlle_an.m Anwenden der One-against-All-Aufteilung fur beliebige 59

Klassifikatoren
EinerGegenAlle_en.m Entwerfen der One-against-All-Aufteilung fur beliebige 49
Klassifikatoren
Einlesen.m Parametrierung der Einleseroutine fir Patientendatengatzé9
export.m Parameterexport eines Klassifikators fir DAVE 7
export_ansic_bayes.m Quelltextexport fur AML-Klassifikatoren 238
export_ansic_turnier.m Quelltextexport flr Turnier- und KO-Klassifikatoren 115
Export_Merkmale_C.m Quelltextexport fr Schalten ohne Zeitversatz 249
export_Merk _C_gesamt.m | Quelltextexport fir Schalten mit Zeitversatz 1037
Externe_Testdaten.m Validierung von Klassifikatoren Uber externen Testdaten 68

—

e
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Dateiname Funktion Zeilen
Klass_Fuzzy.m Evaluierung der Fuzzy-Regelbasis 42
klass_knneighbour.m Evaluierung des k-Nearest-Neighbour-Klassifikators 37
Klass_KO.m Evaluierung des KO-Verfahrens 38
klass_logdisc.m Evaluierung der logistischen Diskriminanzanalyse 37
klass_nn.m Evaluierung des Kinstlichen Neuronalen Netzes 36
klass_svm.m Evaluierung der Support-Vektor-Maschine 58
Klass_Turnier.m Evaluierung des TN-Klassifikators 42
Klass_turnier_gegenalle.m | Evaluierung der One-against-all-Aufteilung 56
klf _an_hierch.m Berechnung des HKK-Verfahrens 40
kif_an_hierch_dat.m Berechnung des HKT-Verfahrens 62
kif_en_hierch.m Entwurf des HKK-Verfahrens 147
kif_en_hierch_dat.m Entwurf des HKT-Verfahrens 115
kosystem_an.m Berechnung des KO-Verfahrens 57
load_projekt.m Einladen einer Projektdatei 27
logdisc_an.m Berechnung der logistischen Diskriminanzanalyse 6
logdisc_en.m Entwurf der logistischen Diskriminanzanalyse 17
MaxMin.m Automat zur Merkmalsberechnung 82
Merkmale.m Vergleich vont;, undi, 111
merkmale_erweitern.m Berechnung neuer Merkmale 110
merk_red_bayes.m modifizierte Merkmalsauswahl nacB.4) 35
merk_red_bayes mod.m modifizierte Merkmalsauswahl nacB.6) 47
merk_red_bayes_unstetig.m modifizierte Merkmalsauswahl nacB.2) 30
MMIIndex.m Berechnung des MMI-Index 91
nn_an.m Berechnung des Kinstlichen Neuronalen Netzes 43
nn_en.m Entwurf des Kinstlichen Neuronalen Netzes 86
Optimiere.m numerischer Optimierer 75
plot_hoehe.m Zeichenroutine: Hohenlinien von Verteilungen 38
plot_klass.m Zeichenroutine: Merkmalsraum mit Klassen 58
plot_klass_zg.m Zeichenroutine: Merkmalsraum mit Klassenbereichen 15
plot_klass_zg_trenn.m Zeichenroutine: Merkmalsraum mit Klassen und Grenzen 55
plot_mesh.m Zeichenroutine: Merkmalsraum mit Dichtefunktionen 71
plot_reg.m Zeichenroutine: Klassifikationsfehler Gber Lerndatentupel 35
plot_rueck.m Basisroutine zum Berechnen von Klassengrenzen 37
refresh_window.m Aktualisierung aller Fenster 20
reset_gui.m Initialisierung der Benutzeroberflache 32
robust.m robuster Entwurf 46
rueckweisung.m Ruckweisungsroutine fur HKT 32
save_projekt.m Speichern eines Projekts 34
schalt_zeit.m Berechnung von Schaltsignaldauern 35
Schnittpunkte.m Berechnung des Schnittpunktmerkmals 11
set_choice.m Parametrierungsfunktion der Benutzeroberflache 31
Fortsetzung auf der nachsten Sejite
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Dateiname Funktion Zeilen
set_cost.m Setzen der Kostenmatrix 20
Standardabweichung.m Berechnung der Standardabweichung eines Signals 33
startup.m Startroutine der grafischen Benutzeroberflache 77
svm_an.m Berechnung der Support-Vektor-Maschine 32
svm_en.m Entwurf der Support-Vektor-Maschine 31
tauswahl_Extr_Daten.m Parametrierung der Merkmalsextraktion beim Schalten/oht80

ne Zeitversatz
taus_Ber_Merkmale_mult.m Parametrierung der Merkmalsberechnung beim Schalte81
ohne Zeitversatz
taus_Merkmale_suchen.m | Extraktion der Merkmale aus einer Zeitreihe beim Schalterb3
ohne Zeitversatz

turnierklass_an.m Berechnung des TN-Klassifikators 52

turnierklass_en.m Entwurf des TN-Klassifikators 48

valid.m Batch-Datei zur Evaluierung des Benchmarkdatensatzes 156

val_externetestdaten.m Validierungsfunktion zur Berechnung der Anzahl notwen-241
diger Datentupel

val_testdaten.m Auswertung von Klassifikationsgiiten mehrerer Sitzungernl67

varimax.m Varimax-Transformation 37

Tabelle 7.15: MATLAB m-Files fur DAVE-Design, die im Rahmen dieser Arbeit entstanden sind

7.4 Quelltextgenerierung und Implementierung von Fuzzy-Regelbasen

Fur Benchmarkdatensatz A ergibt sich folgende Regelbasis:

Ry: WENN (S1-S2) rel. Dauer Bereich [I=PSG UND ((S1(/S1+S2)) Dauer BereiDANN y=7
[I=PK ODER PM)

Ry: WENN (S1/(S1+S2)) Trendmaximum Bereich II=ZE DANN y=8

Rs: WENN S1 rel. Minimum Bereich llI=PK UND (S2 Maximum Bereich IV=PMDANN y=2
ODER PG ODER PSG)

Ry: WENN S1 rel. Minimum Bereich 11I=PK UND (S2 Maximum Bereich [V=PKDANN y=1
ODER PM)

Rs: WENN S1 Maximum Bereich [I=PSG DANN y=3

Rg: WENN S1 rel. Minimum Bereich [lI=PG UND (S1 rel. Summe BereicDANN y=4
[I=PSK ODER PK ODER PM)

Ry WENN (S1-S2) Minimum Bereich [lI=NK UND (S1/(S1+S2)) rel. Dauer BeBANN y=5

reich IV=PM
Rg: WENN S1 rel. Minimum Bereich 11I=PK UND S2 Maximum Bereich IV=ZE DANN y=5
Ry: WENN S1 Maximum Bereich IV=PK DANN y=6
SONST y=1

Der Berechnungsaufwand wird fiir jede Regelbasis durch das Kombinieren von Fuzzifizierung und Ag-
gregation verringertl5§. Disjunktionen von Termen werden als neue linguistische Terme mit trapez-
formigen Zugehorigkeitsfunktionen interpretiert. Zugehorigkeitswerte aller Zugehdrigkeitsfunktionen
werden berechnet, indem begrenzende Geragdler) bzw. g(z)) eingefuhrt werden (Bili.5). Unter
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Bild 7.5: Schnelle Fuzzifizierung von dreiecks- und trapezférmigen Zugehorigkeitsfunktionen, Aus-
wertung der Teilpramisse (S1/(S1+S2) Dauer Bereich [I=PK ODER PM) aus R&gel
f(z) = g2, 9(2) = — 53552 + 2, p(z = 1600) = min(1,1.2,1.6) = 1

Verwendung der SUM-PROD Inferenz wird die Zugehdrigkeit des resultierenden Tgmnswus dem
Minimum der beiden Funktionefi(xz) bzw. g(z) berechnet und auf 1 limitiert:

0, far t,(z) <0
pu(x) =41, fur t,(z)>1 mit  t,(x) = min(f(z),g(z)). (7.8)
t,  sonst

Die Aggregation wird durch eine Multiplikation der Ergebnisse von&)(mit allen in den Regelpré-
missen verwendeten Merkmalen beendet (UND-VerknlUpfung). Aktivierung und Akkumulation werden
durch eine Addition aller Zugehdrigkeitswerte gleicher Konklusionen durchgefiihrt, zur Defuzzifizierung
wird die Maximum-Methode verwendet.

Der verwendete Algorithmus fihrt zu einem automatisch generierten, kompakten Quelltext, der sehr
recheneffizient bezogen auf die Anzahl notwendiger Multiplikationen und Speicherplatze arbeitet.

Es folgt nun der automatisch generierte Quelltext fur die Regelbasis zur Klassifikation von Benchmark-
datensatz A:
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/IAutomatically generated C code of a fuzzy rulebase with 10 rules
/IProject: bench_8kl_80.prj, 12-May-2005, 08:42

/IDefault value output variable: y=1
/*Rulebase:

Regel (Q=+0.956,
Regel (Q=+0.804,
Regel (Q=+0.676,
Regel (Q=+0.591,
Regel (Q=+0.561,
Regel (Q=+0.537,
Regel (Q=+0.245,
Regel (Q=+0.172,
Regel (Q=+0.033,

Feh./ 10 Bsp.): WENN x58=5 UND (x82=2 ODER 3) DANN y=7

Feh./ 10 Bsp.): WENN x106=1 DANN y=8

Feh./ 12 Bsp.): WENN x11=2 UND (x36=3 ODER 4 ODER 5) DANN y=2
Feh./ 11 Bsp.): WENN x11=2 UND (x36=2 ODER 3) DANN y=1

Feh./ 11 Bsp.): WENN x7=5 DANN y=3

Feh./ 9 Bsp.); WENN x11=4 UND (x16=1 ODER 2 ODER 3) DANN y=4
Feh./ 5 Bsp.): WENN x62=2 UND x87=3 DANN y=5

Feh./ 3 Bsp.): WENN x11=2 UND x36=1 DANN y=5

Feh./ 15 Bsp.): WENN x9=2 DANN y=6

CoNOGOM~WNE
oo OoORrRrRNOO

*

/Nnput variables, program definition necessary: float x[109];
/[Output variable’s membership degress, program definition necessary: float mu_y[9];

/[Function for partial premises and fuzzification (triangular or trapezoid MBF's
float computeTp(float tpl,float tp2)

{

float tp;

if (tpl<tp2) tp=tpl; else tp=tp2;

if (tp<0) tp=0;

if (tp>1) tp=1;

return tp;

¢

/IMain function fuzzy_control, return value: y (defuzzified output value)
float fuzzy_control(float* x,float* mu_y)

float pr[11],sum_mu_y;
int i
float y,zgf_y[]={1.000,2.000,3.000,4.000,5.000,6.000,7.000,8.000};

/[Fuzzification and rule premises (one step!)

pr[1]=computeTp((x[58]-0.300000)/0.700000,1)*computeTp((x[82])/21000.000000,
(4000.000000-x[82])/2000.000000);

pr[2]J=computeTp(1,(0.700000-x[106])/0.700000);

pr[3]=computeTp((x[11])/6.000000,(10.000000-x[11])/4.000000)*
computeTp((x[36]-0.700000)/0.100000,1);

pr[4]=computeTp((x[11])/6.000000,(10.000000-x[11])/4.000000)*
computeTp((x[36])/0.700000,(0.860000-x[36])/0.060000);

pr[5]=computeTp((x[7]-2.000000)/1.000000,1);

pr[6]=computeTp((x[11]-10.000000)/20.000000,(40.000000-x[11])/10.000000)*
computeTp(1,(0.400000-x[16])/0.100000);

pr[7]=computeTp((x[62]+0.500000)/0.460000,(-x[62])/0.040000)*
computeTp((x[87]-0.200000)/0.110000,(0.350000-x[87])/0.040000);

pr[8]=computeTp((x[11])/6.000000,(10.000000-x[11])/4.000000)*
computeTp(1,(0.700000-x[36])/0.700000);

pr[9]=computeTp((x[9])/1.000000,(2.000000-x[9])/1.000000);

/IRule conclusions (always SUM-PROD-inference, no overlapping correction);

mu_y[1]=pr[4]+pr[10];

mu_y[2]=pr(3];

mu_y[3]=pr[5];

mu_y[4]=pr[6];

mu_y[5]=pr{7]+pr[8];

mu_y[6]=pr[9];

mu_y[7]=pr[1];

mu_y([8]=pr[2];

/ISum-Prod-Inference

sum_mu_y=0;y=0;

for (i=1;i<9;i++)

{

y+=mu_y[i]*zgf_y[i-1];sum_mu_y+=mu_y[i];

return vy;

I

7. Anhang
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7.5 Merkmalsrelevanzen

Position | Merkmal Gute (M7)
1 S1 Minimum Bereich 0.958
2 S1 rel. Maximum Bereich IV 0.951
3 S1 rel. Dauer Bereich Il 0.947
4 S1 rel. Minimum Bereich IlI 0.943
5 S1 Maximum Bereich IV 0.935
6 S1 rel. Summe Bereich Il 0.927
7 (S1(/S1+S2)) Maximum Bereich Il 0.916
8 S2 Maximum Bereich Il 0.902
9 (S1(/S1+S2)) rel. Maximum Bereich IV 0.900
10 (S1(/S1+S2)) rel. Dauer Bereich I 0.894

Tabelle 7.16:Merkmalsrelevanzen ANOVAN/7), Benchmarkdatensatz B

Position| Merkmal Gute (M7)
1 S1 Minimum Bereich 0.958
2 S1 rel. Maximum Bereich IV 0.998
3 S1 Maximum Bereich Il 1.000
4 S2 Maximum Bereich Il 1.000
5 S1 Maximum Bereich IV 1.000
6 (S1(/S1+S2)) rel. Summe Bereich Il 1.000
7 S2 Summe Bereich IV 1.000
8 S1 rel. Maximum Bereich I 1.000
9 (S1(/S1+S2)) Dauer Bereich 11 1.000
10 S2 rel. Dauer Bereich IV 1.000

Tabelle 7.17:Merkmalsrelevanzen MANOVANX/7, sukzessive Auswahl), Benchmarkdatensatz B
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Merkmal th te

S1 Dauer Bereich Il 0.855| 0.826
S1 Dauer Bereich IV 0.841| 0.789
S1 Dauer Bereich Il 0.472| 0.028
S1 Minimum Bereich Il 0.958| 0.958
S1 Maximum Bereich IV 0.935| 0.935
S1 Maximum Bereich Il 0.884| 0.884
S1 Summe Bereich 1l 0.890| 0.893
S1 Summe Bereich IV 0.861| 0.838
S1 Summe Bereich 0.794| 0.730
S1 Filterkreuzungen Bereich IlI 0.278| 0.278
S1 Filterkreuzungen Bereich IV 0.258| 0.264
S1 Filterkreuzungen Bereich 1l 0.103| 0.030
S1 Stand.abw Bereich IV 0.650| 0.780
S1 Stand.abw Bereich I 0.494| 0.579
S1 Stand.abw Bereich Il 0.474| 0.771
S1 Trendminimum Bereich Il 0.851| 0.851
S1 Trendmaximum Bereich IV 0.807| 0.807
S1 Trendmaximum Bereich I 0.735| 0.735

Tabelle 7.18:Merkmalsrelevanzen ANOVAN!7), Vergleicht;, zut., Benchmarkdatensatz B

Merkmal th, te

S1 Dauer Bereich Il 0.855| 0.826
S1 Dauer Bereich Il 0.971| 0.954
S1 Dauer Bereich IV 0.988| 0.981
S1 Maximum Bereich Il 0.958| 0.958
S1 Minimum Bereich I 0.997| 0.997
S1 Maximum Bereich IV 1.000| 1.000
S1 Summe Bereich 0.890| 0.893
S1 Summe Bereich Il 0.978| 0.976
S1 Summe Bereich IV 0.991| 0.988
S1 Filterkreuzungen Bereich II 0.278| 0.278
S1 Filterkreuzungen Bereich IlI 0.449| 0.443
S1 Filterkreuzungen Bereich IV 0.513| 0.464
S1 Stand.abw Bereich 0.650| 0.780
S1 Stand.abw Bereich Il 0.812| 0.934
S1 Stand.abw Bereich IV 0.879| 0.969
S1 Trendmaximum Bereich I 0.851| 0.851
S1 Trendminimum Bereich Il 0.948| 0.948
S1 Trendmaximum Bereich IV 0.981| 0.981

Tabelle 7.19: Merkmalsrelevanzen MANOVAKX/7, sukzessive Auswahl), Vergleiah zu t., aus-
schlief3liche Betrachtung von drei Merkmalen der gleichen Kategorie, Benchmarkda-
tensatz B
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Position

Merkmal

Gte (MEcmod)

O oO~NOOOUTDWNPRE

[Eny
o

S1 rel. Minimum Bereich 1l
S1 Maximum Bereich Il

S1 Maximum Bereich IV
(S1-S2) Maximum Bereich IV
(S1-S2) Summe Bereich Il

S1 Summe Bereich IV

S2 Trendmaximum Bereich IV

(81-S2) Trendminimum Bereich Il

(S1-S2) Minimum Bereich IlI
S1 Summe Bereich Il

4226.414
1205.433
682.746
348.660
203.381
134.409
116.431
107.505
99.697
95.293
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Tabelle 7.20:Merkmalsrelevanzen MM-Verfahren, multivariat, Benchmarkdatensatz B

Position

Merkmal

Gilite (M50

[EEN

©CoOoO~NOOOUTA_,WNDN

=
o

S1 rel. Minimum Bereich I
S1 Maximum Bereich IV

S1 Summe Bereich IV

S1 Minimum Bereich 1l

S2 Maximum Bereich Il

S1 Trendminimum Bereich Il
S1 Summe Bereich Il

S1 Maximum Bereich Il
(S1-S2) Maximum Bereich IV
(S1-S2) Summe Bereich IV

4226.414
5893.126
6503.505
6605.273
6660.559
6765.245
6807.176
6892.105
7014.839
7028.000

Tabelle 7.21:Merkmalsrelevanzen MM-Verfahren, univariat, Benchmarkdatensatz B
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