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Fiir die Behandlung des Schnar-
chens gibt es konservative und
operative Therapien. Diagnostische
MaBnahmen wie die Polygraphie
oder Polysomnographie konnen
die Haufigkeit des Schnarchens
und eine ggf. vorliegende obstruk-
tive Schlafapnoe messen, lassen
aber keine Riickschliisse auf deren
Entstehungsmechanismen zu. Die
akustische Analyse von Schnarch-
gerauschen mittels maschinellem
Lernen kann dabei unterstiitzen,
verschiedene Orte und Arten der
Schnarchschallentstehung auto-
matisiert zu unterscheiden und so
eine Unterstiitzung bei der Wahl der
individuell besten Therapie bieten.

Hintergrund

Fir eine moglichst gezielte individuel-
le Behandlung des Schnarchens ist die
Kenntnis der zugrunde liegenden Ent-
stehungsmechanismen wichtig. Die me-
dikamenteninduzierte Schlafvideoendo-
skopie (MISE) [1] wird zunehmend und
mit Erfolg fir eine differenzierte Dia-
gnostik eingesetzt [2-4], sie ist jedoch
kosten- und zeitaufwendig. Zudem kann
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VOTE versus ACLTE: Vergleich
zweier Schnarchgerausch-
klassifikationen mit Methoden
des maschinellen Lernens

sie fiir den Patienten unangenehm und
belastend sein.

Methoden der akustischen Analyse
von Schnarchgerduschen hingegen sind
nichtinvasiv und beeinflussen den na-
tirlichen Schlaf des Patienten nicht [5].
Zudem konnen sie mit vergleichsweise
geringem Aufwand, im hauslichen Um-
feld des Patienten und auch tiber mehrere
Nichte oder regelmaflig tiber einen ldn-
geren Zeitraum eingesetzt werden.

Jungst ist die Verwendung von Me-
thoden der kiinstlichen Intelligenz (KI)
zur Schnarchgerduschanalyse verstarkt
in den wissenschaftlichen Fokus gertickt,
mit teilweise vielversprechenden Ergeb-
nissen [6-10]. Die iitberwiegende Anzahl
der publizierten Untersuchungen basiert
auf Methoden des tiberwachten maschi-
nellen Lernens (,supervised machine
learning®). Dabei wird ein maschineller
Klassifikator trainiert, Audioereignisse
anhand ihrer akustischen Eigenschaften
einer von mehreren vorher definier-
ten Klassen zuzuordnen. Wihrend des
Trainingsvorgangs lernt der Klassifika-
tor, anhand eines Trainingsdatensatzes
und der Information, zu welcher Klasse
die Ereignisse jeweils gehoren, cha-
rakteristische Muster in den Daten zu
erkennen. Das als Ergebnis des Trai-

nings entstehende Klassifikationsmodell
(umgangssprachlich manchmal auch als
»Algorithmus® bezeichnet) kann dann
von den Trainingsdaten unabhingige
Testdaten selbststindig den definierten
Klassen zuordnen.

Je mehr unterschiedliche Klassen ein
maschinelles Lernsystem unterscheiden
soll, desto hoher ist die Anforderung
an die Grofle des Trainingsdatensatzes.
Auflerdem ist die zu erwartende Erken-
nungsleistung eines maschinellen Klas-
sifikators bei gleicher Grole des Trai-
ningsdatensatzes umso hoher, je weniger
Klassen unterschieden werden mtissen.

Die Aufgabe liegt nun darin, Klassifi-
kationsschemata fiir Schnarchgerdusche
zu entwickeln, welche einerseits eine
moglichst aussagekriftige Unterstiit-
zung bei der Wahl der therapeutischen
Mafinahmen bieten, andererseits aber
aus moglichst wenigen Klassen bestehen.

Material und Methoden

Klassifikationsschemata

Ein haufig referenziertes Schema fiir die
standardisierte Klassifikation von MISE-
Untersuchungsbefunden bei Patienten
mit obstruktiver Schlafapnoe (OSA) ist



Tab.1 Vibrationsorte und-musterent-

sprechend der VOTE-Klassifikation

Ort Muster
Anterior- Lateral Kon-
posterior zentrisch
Velum V-ap V-I V-c
Oropharynx O-ap O-I 0-c
Zungengrund T-a-p T-I T-c
Epiglottis E-ap E-I E-c

V Velum, O Oropharynx, T Zungengrund,
E Epiglottis

Tab.2 Definierte Klassen, s-VOTE-Sche-
ma (,simplified VOTE")

Ort Muster
Anterior- Lateral Kon-
posterior zentrisch
% Vv
0 0
T T
E E

V Velum, O Oropharynx, T Zungengrund,
E Epiglottis

die VOTE-Klassifikation [11]. Sie er-
laubt eine standardisierte Beschreibung
der Obstruktionen beziiglich ihres Orts
(V - Velum, O - Oropharynx, T -
Zungengrund und E - Epiglottis), ihres
Musters (a-p - anterior-posterior, 1 -
lateral, ¢ — konzentrisch) und des Aus-
pragungsgrads (0=keine Obstruktion;
1 =partielle Obstruktion, 2=komplette
Obstruktion). Die @ Tab. 1 zeigt die theo-
retisch moglichen Kombinationen aus
Vibrationsort und Muster entsprechend
der VOTE-Klassifikation. Definitionsge-
maf3 liegt einem Schnarchereignis eine
Vibration von Weichgewebe zugrunde,
weswegen im Folgenden Ort und Mus-
ter horbarer Vibrationen unterschieden
werden.

Ausgehend von der VOTE-Klassifika-
tion wurden 2 Schemata zur Schnarch-
gerduschklassifikation definiert. Die
@ Tab. 2 und 3 zeigen, welche Orte und
Muster die Klassen umfassen. In den
B Abb. 1a, b sind die entsprechenden
anatomischen Bereiche in den oberen
Atemwegen anhand einer schematischen
Darstellung eines Sagittalschnitts durch
den Kopf dargestellt.

Im ersten Schema (B Tab.2; @ Abb. 1a)
wurde nur die Vibrationsebene bertick-
sichtigt. Dieses 4-Klassen-Schema wird
im Folgenden als ,,s-VOTE® (,,simplified
VOTE®) bezeichnet, die Klassen entspre-
chen genau den in der VOTE-Klassi-
fikation im Detail beschriebenen Ebe-
nen [11]. Im Gegensatz dazu werden im
zweiten Schema (@ Tab. 3; @ Abb. 1b) ver-
schiedene Kombinationen aus Vibrati-
onsort und -orientierung unterschieden.
Das Schema umfasst 5 Klassen und wird

im Folgenden als ,,ACLTE® bezeichnet.

Dabei sind die Klassen folgendermafien

definiert:

= A: anterior-posteriore Vibration des
weichen Gaumens und/oder der
Uvula

== C: konzentrische Vibration auf Ebene
des weichen Gaumens, der Uvula
oder im Bereich des Oropharynx

== L: laterale Vibrationen auf Ebene des
Oropharynx

= T: Vibration auf H6he des Zungen-
grundes

= E: Vibration im Bereich der Epiglottis

Bei den Klassen T und E wird die Orien-
tierung der Vibration nicht berticksich-
tigt.

Schnarchdatenbanken

Ausgangsmaterial fir die Erstellung der
Schnarchdatenbanken waren Audio- und
Videoaufzeichnungen von MISE-Unter-
suchungen, die zwischen 2006 und 2016
an den HNO-Kliniken 4 klinischer Zen-
tren durchgefiithrt wurden:

== Klinikum rechts der Isar, Miinchen
== Alfried Krupp Krankenhaus, Essen
== Universititsklinik Halle/Saale, Halle/

Saale
== Iospital Dr. Peset, Valencia, Spanien

Zur Audioaufnahme wurden an den
einzelnen Zentren unterschiedliche Mi-
krofone und Mikrofonplatzierungen
verwendet. Dies ist fiir eine Maschinen-
lernaufgabe prinzipiell wiinschenswert.
Durch verschiedene Hintergrundge-
rduschcharakteristika, Raumeigenschaf-

Tab.3 Definierte Klassen ACLTE-Sche-

ma(5 Klassen, Kombinationen aus Vibrati-
onsort und -orientierung)

Ort Muster
Anterior- Lateral Kon-
posterior zentrisch
v A - C
0] - L
T T
E B

Die mit einem Strich (-) gekennzeichneten
Kombinationen von Ort und Muster kom-
men nicht vor

V Velum, O Oropharynx, T Zungengrund,

E Epiglottis

ten und Mikrofonpositionen werden
die trainierten Modelle von akustischen
Rahmenbedingungen unabhingig und
dadurch die Klassifikation von Schnarch-
signalen aus unterschiedlichen akusti-
schen Umgebungssituationen prinzipiell
robuster. Da alle Schnarchereignisse
vor der Merkmalsextraktion und der
Klassifikation pegelnormalisiert, d.h. im
Lautstdrkepegel einander angeglichen,
wurden, ist das resultierende Klassifika-
tormodell von dem absoluten Schallpegel
und damit auch von dem Mikrofonab-
stand zur Schallquelle unabhingig.

Im Einzelnen wurde das folgende
Equipment fiir die Audioaufzeichnun-
gen verwendet.
== Klinikum rechts der Isar: Storz Tele-

pack X Aufnahmesystem (Fa. Storz,

Tuttlingen, Deutschland), Headset-

mikrofon Sennheiser ME3 (Fa. Senn-

heiser, Wedemark, Deutschland),

Aufnahmeposition 5-10 cm seitlich

vom Mund des Patienten.
= Alfried Krupp Krankenhaus: Rehder/

Partner rpSzene Aufnahmesystem

(Fa. Rehder und Partner, Hamburg,

Deutschland), bei Verwendung

des handgehaltenen Mikrofons

Aufnahmeabstand ca. 1m vor dem

Mund des Patienten, alternativ

mit Stirnmikrofon des Systems

Aufnahmeabstand ca. 30 cm oberhalb

des Patientenmundes.
== Universitdtsklinik Halle/Saale: Video-

system AIDA (Fa. Storz, Tuttlingen,

Deutschland), externes Konden-

satormikrofon NT3 (Fa. RODE,

Silverwater, Australien); Aufnah-
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meabstand 30 cm vor dem Mund des
Patienten.

== Hospital Dr Peset: AverMedia C285
Capture Box (Fa. AverMedia, New
Taipei City, Taiwan), Aufnahme mit
Lavaliermikrofon, Befestigung auf
Hohe des Schliisselbeins, Aufnah-
meabstand ca. 20 cm vom Mund des
Patienten.

Insgesamt wurden MISE-Aufzeichnun-
gen von tber 2500 Patienten analysiert.

Zunidchst wurden Schnarchereignisse
in den Audiospuren der MISE-Aufzeich-
nungen mit einem semiautomatischen
Verfahren identifiziert, dann in separa-
ten Audiodateien (amplitudenpegelnor-
malisiert, Format wav, Auflgsung 16 bit,
Samplerate 16kHz) gespeichert und die
Zeitpunkte des Auftretens im Video no-
tiert. Schnarchereignisse, die nichtstatio-
nére Storsignale (z. B. Warnt6ne von Ge-
riten im Untersuchungsraum) enthiel-
ten, sowie verzerrte Audiosignale wur-
den verworfen.

Damit der maschinelle Klassifikator
»weifl’, zu welcher Klasse die einzelnen
Schnarchereignisse gehoren, wurde jedes
Ereignis mit einem Label versehen, das
die jeweilige Klasse enthilt. Als objek-
tiver Referenzwert (Ground Truth) fiir
das Label diente der endoskopische Be-
fund basierend auf dem aufgezeichne-
ten Video der MISE-Untersuchung. Jedes
Schnarchereignis wurde durch 2 erfahre-
ne und verblindete Untersucher anhand
des Videobefunds bewertet und manu-
ell einer der vorgegebenen Klassen zu-
geordnet (annotiert). Uber eine Tabel-
le wurde diese Information den jeweili-
gen Audiodateien zugeordnet (gelabelt).
Nur Schnarchereignisse, bei denen eine
eindeutige Klasse von beiden Untersu-
chern tibereinstimmend erkannt wurde,
wurden in die Datenbank aufgenommen.
Ereignisse mit mehreren Vibrationsorten
oder Ereignisse, bei denen die Untersu-
cher zu unterschiedlichen Ergebnissen
gekommen sind, wurden verworfen.

Die Annotation nach den beiden Klas-
sifikationsschemata wurde unabhingig
voneinander zu getrennten Zeiten durch-
gefithrt. Die Annotation nach s-VOTE
entstand im Zeitraum von 2015 bis 2017,
die Annotation nach ACLTE zwischen
2017 und 2018.

C. Janott - M. Schmitt - C. Heiser - W. Hohenhorst - M. Herzog - M. Carrasco Llatas -

W. Hemmert - B. Schuller

VOTE versus ACLTE: Vergleich zweier Schnarchgerausch-
klassifikationen mit Methoden des maschinellen Lernens

Zusammenfassung

Hintergrund. Die akustische Analyse von
Schnarchgerduschen ist eine nichtinvasive
Methode fiir die Diagnose von Entstehungs-
mechanismen des Schnarchens, die wahrend
des natirlichen Schlafs durchgefiihrt werden
kann. Ziel der Arbeit ist die Entwicklung

und Bewertung von Klassifikationsschemata
fiir Schnarchgerdusche, die eine moglichst
aussagekréftige Diagnoseunterstiitzung
ermoglichen.

Material und Methoden. Basierend auf

2 annotierten Schnarchgerduschdatenbanken
mit unterschiedlicher Klassifikation (s-VOTE -
4 Klassen versus ACLTE - 5 Klassen) wurden
identisch aufgebaute maschinelle Klassifikati-
onssysteme trainiert. Der Merkmalsextraktor
openSMILE wurde in Kombination mit

einer linearen Support-Vektor-Maschine zur
Klassifikation eingesetzt.

Ergebnisse. Mit einem ungewichteten
Average Recall (UAR) von 55,4 % fiir das
s-VOTE-Modell und 49,1 % fiir das ACLTE
liegen die Ergebnisse auf dhnlichem Niveau.
In beiden Modellen gelingt die beste
Differenzierung fiir Epiglottisschnarchen,
wéhrend velares und oropharyngeales
Schnarchen haufiger verwechselt werden.
Schlussfolgerung. Automatisierte akustische
Verfahren kdnnen bei der Diagnose von
Schlafatmungsstorungen unterstiitzen.
Einschrankungen in der Erkennungsleistung
sind u. a. durch die begrenzte GroRe der
Trainingsdatensatze bedingt.

Schliisselworter

Respiratorische Symptome - Intrinsische
Schlafstérungen - Obstruktive Schlafapnoe -
Datenanalyse - Schlafvideoendoskopie

VOTE versus ACLTE: comparison of two snoring noise
classifications using machine learning methods

Abstract

Background. Acoustic snoring sound analysis
is a noninvasive method for diagnosis of the
mechanical mechanisms causing snoring
that can be performed during natural sleep.
The objective of this work is development
and evaluation of classification schemes for
snoring sounds that can provide meaningful
diagnostic support.

Materials and methods. Based on two anno-
tated snoring noise databases with different
classifications (s-VOTE with four classes versus
ACLTE with five classes), identically structured
machine classification systems were trained.
The feature extractor openSMILE was used

in combination with a linear support vector
machine for classification.

Grofle und Charakteristika der bei-
den resultierenden Datenbanken sind
in @Tab. 4 aufgefithrt. Fir die ACL-
TE-Datenbank wurden Teile der in
der s-VOTE-Datenbank enthaltenen
Schnachereignisse wiederverwendet und
neu annotiert. Die s-VOTE-Datenbank
wurde erstmalig unter der Bezeichnung
»Munich-Passau Snore Sound Corpus®

Results. With an unweighted average recall
(UAR) of 55.4% for the s-VOTE model and
49.1% for the ACLTE, the results are at a similar
level. In both models, the best differentiation
is achieved for epiglottic snoring, while velar
and oropharyngeal snoring are more often
confused.

Conclusion. Automated acoustic methods can
help diagnose sleep-disordered breathing.

A reason for the restricted recognition
performance is the limited size of the training
datasets.

Keywords

Respiratory signs and symptoms - Intrinsic
sleep disorders - Obstructive sleep apnea -
Data analysis - Drug induced sleep endoscopy

(MPSSC) publiziert [12, 13] und im
Rahmen der Interspeech Computational
Paralinguistics Challenge (ComParE)
2017 in einem Wettbewerb zum maschi-
nellen Lernen eingesetzt. Die ACLTE-
Datenbank sowie der Vergleich der
Klassifikationsergebnisse beider Daten-
banken wird in diesem Artikel zum
ersten Mal verdffentlicht.



Abb. 1 A aVibrationsebenen, Sagittalschnitt durch den Kopf; s-VOTE-Schema (V Velum, O Oropha-
rynx, T Zungengrund und E Epiglottis). b Vibrationsbereiche und Vibrationsorientierungen, Sagittal-
schnitt durch den Kopf; ACLTE-Schema (A anterior-posteriore Vibration des weichen Gaumens und/
oderder Uvula, C konzentrische Vibration auf Ebene des weichen Gaumens, der Uvula oderim Bereich
des Oropharynx, L laterale Vibrationen auf Ebene des Oropharynx, T Vibration auf Hohe des Zungen-

grundes, £ Vibration im Bereich der Epiglottis)

Merkmalsextraktion und
Partitionierung

Die @ Abb. 2 zeigt den Aufbau des ver-
wendeten maschinellen Lernsystems.
Die Schnarchereignisse werden einem
Merkmalsextrator zugefithrt, der fur
jedes Schnarchereignis eine Reihe von
Merkmalen erzeugt, die bestimme Ei-
genschaften des zugrunde liegenden
Audiosignals in numerischer Form be-
schreiben. Beispiele solcher Merkmale
sind die Grundfrequenz, das Verhiltnis
der Energieanteile hoher und niedriger
Frequenzen, das Verhéltnis von tonhalti-
gen Signalanteilen und Rauschen sowie
aus der Stimmanalyse bekannte mikro-
prosodische Merkmale. Diese Merkmale
werden auch als Low Level Descriptors
(LLD) bezeichnet. In BTab. 5 sind alle
verwendeten Gruppen der akustischen
Merkmale aufgefiihrt. Der Vektor ent-
hilt Informationen tiber den zeitlichen
Verlauf der LLD innerhalb des jeweiligen
Audioereignisses. Diese Eigenschaften
werden iber die jeweils erste Ableitung
sowie mehrere statistische Funktionen
(z. B. Maximum, Minimum, Median,
Mittelwert, Standardabweichung) pro
LLD codiert.

Als Merkmalsextraktor wurde das
Open-Source-System openSMILE
(Speech & Music Interpretation by Large-
Space Extraction) [14, 15] eingesetzt. Der

resultierende Vektor enthilt insgesamt
6373 Merkmale. Dieser Merkmalssatz ist
in mehreren Wettbewerben zur maschi-
nellen Klassifikation unterschiedlicher
Audiodaten erfolgreich eingesetzt wor-
den [12, 16-18] und wurde daher auch
fir die vorliegenden Untersuchungen als
Basis verwendet.

Der Merkmalsvektor wird gemeinsam
mit dem Label einem maschinellen Klas-
sifikator zugefiihrt. In den akustischen
Merkmalen erkennt der Klassifikator
Muster, die fir die Schnarchgerdusche
charakteristisch sind, und kann diese
anhand des Labels der jeweiligen Klasse
zuordnen. Als Ergebnis des Trainings-
vorgangs entsteht ein Modell, mit dessen
Hilfe basierend auf den akustischen
Merkmalen die jeweilige Klasse erkannt
werden kann.

Die beiden Datenbanken wurden je-
weils in 3 probandendisjunktive und
nach Schnarchklasse, Zentrum, Ge-
schlecht und Alter balancierte Parti-
tionen ,training®, ,develop“ und ,test"
aufgeteilt. Eine detaillierte Beschreibung
dieses Arbeitsschritts findet sich in einer
Publikation von Janott et al. [13].

Klassifikation

Als maschineller Klassifikator wurde ei-
ne Supportvektor-Maschine (SVM) ein-
gesetzt (Liblinear [19]). Eine SVM ermit-

telt in einer Menge von Elementen un-
terschiedlicher Klassen eine Trennlinie,
die diese Klassen bestmoglich unterteilt.
Dabei soll die Trennlinie so angeordnet
sein, dass um die Klassengrenzen her-
um ein moglichst breiter freier Bereich
bleibt. Diese Trennlinie wird als Sup-
portvektor bezeichnet, @ Abb. 3 zeigt ein
zweidimensionales Beispiel einer linea-
ren Unterteilung zweier Klassen durch
einen Supportvektor. Die Dimension des
Raumes, in der die SVM den Support-
vektor errechnet, entspricht in unserem
Fall der Grof3e des Merkmalsvektors, also
einem 6373-dimensionalen Raum. Eine
ausfithrlichere Beschreibung der prinzi-
piellen Funktionsweise einer SVM findet
sich z. B. in einer Arbeit von Fan et al.
[19].

Es wurde ein linearer Kernel verwen-
det (Kerneltyp: ,,L2-regularised L2-loss
support, vector classification, dual®). Li-
neare SVM erzielen gute Ergebnisse ge-
rade bei kleineren Datensétzen und ei-
ner vergleichsweise grolen Anzahl von
Merkmalen, wie es in den vorliegenden
Experimenten der Fall ist. Dartiber hi-
naus sind sie durch die Variation des
Komplexitatsparameters C gut in ihrem
Generalisierungsverhalten steuerbar, in-
dem ein bestimmter Anteil von Fehlern
beim Training erlaubt und eine Uberan-
passung auf die Trainingsdaten vermie-
den wird. Eine ausfithrliche Ubersicht
iiber unterschiedliche Arten von Klassi-
fikatoren und ihre Leistungsfahigkeit bei
der Unterscheidung von Schnarchgerau-
schen findet sich in einer Arbeit von Qian
et al. [20].

Zunichst wurden auf der ,Training-
Partition Modelle mit unterschiedlichen
Komplexititsparametern (C=273, 2-%,
2728 ...,29) trainiert. Danach wurden die-
se Modelle auf der ,,Develop-Partition”
getestet und der Komplexititsparameter
des Modells mit den besten Ergebnissen
ausgewahlt. Mit diesem Parameter wur-
de schliefSlich ein Modell auf der Kom-
bination aus ,,Training-“ und ,,Develop-
Partition trainiert und auf der ,,Test-Par-
tition getestet.

Um mogliche Unterschiede in den
Partitionen auszugleichen, wurden alle
Experimente 6-Mal in allen moglichen
Permutationen der 3 Partitionen durch-
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Tab.4 Eigenschaften der Datensdtze

Klassifikation Anzahl Anteil

(%)
ACLTE
Probanden insgesamt 343 100
Alter (Jahre, 48,6 (20-74)
Spannbreite)
Mannlich 306 89
Weiblich 37 1
Probanden, Datenherkunft
Essen 278 81
Miinchen 24
Halle 22
Valencia 19
Schnarchereignisse
Gesamt 1115 100
A 521 47
C 172 15
L 263 24
T 37 3
E 122 11
Ereignisse pro Partition
Training 373 335
Development 369 33,1
Test 373 33,5
s-VOTE
Probanden insgesamt 219 100
Alter (Jahre, 49,8 (24-78)
Spannbreite)
Ménnlich 205 94
Weiblich 14 6
Probanden, Datenherkunft
Essen 164 75
Miinchen 25 1
Halle 30 14
Schnarchereignisse
Gesamt 828 100
v 484 58
0 216 26
T 39 5
E 89 11
Ereignisse pro Partition
Training 282 34,1
Development 283 34,2
Test 263 31,8

ACLTE 5 Klassen, Kombinationen aus Vibra-
tionsort und -orientierung, VOTE: V Velum,
O Oropharynx, T Zungengrund, E Epiglottis

Tab.5 Verwendete Gruppen von Low Level Descriptors (LLD)

Nr. AnzahlLLD Beschreibung Kurzbezeichnung
1 1 Effektivwert der Energie ,RMS energy”
2 1 Nulldurchgangsrate ZCR
3 1 Wahrscheinlichkeit der Stimmbhaftigkeit Voicing probability”
4 1 Geglattete Grundfrequenzkontur (Pitch) Pitch
5 1 Logarithmisches Verhdltnis der Energie der har- Log HNR
monischen Signalanteile zu Rauschsignalanteilen
(,signal-to-noise ratio”)
6 1 Mikrovariation benachbarter Periodenlangen der Jitter
Grundfrequenz (Jitter)
7 1 Erste Ableitung von Nr. 6 Jitter DDP
8 1 Mikrovariation der Amplitude aufeinanderfolgen- ~ Shimmer
der stimmhafter Signalperioden (Shimmer)
9 15 Amplitudenanteil der Fast-Fourier-Transformations-  FFT mag
koeffizienten (FFT)
10 14 Mel-Frequenz-basierte Cepstralkoeffizienten MFCC
(MFCQ)
1 26 Aus dem Mel-Frequenzspektrum abgeleitete wahr-  Audspec PLP
nehmungsbasierte lineare Pradiktion (PLP) der
Cepstralkoeffizienten
12 1 Summe der Koeffizienten von Nr. 11 Audspec PLP total
13 1 Auf relativer spektraler Transformation (RST) basie-  Audspec RASTA

rende Filterung des auditiven Spektrums

Tab.6 Klassifikationsergebnisse, basie-

rend auf dem ComParE-Merkmalssatz, ge-
mittelt Giber alle Permutationen

s-VOTE ACLTE

Klassifikationsschema
UAR 554% 49,1%

ComParE ,Interspeech Computational Pa-
ralinguistics Challenge’, UAR ungewichteter
Average Recall

geftihrt. Mit anderen Worten wurden die

3 Partitionen wie folgt durchgetauscht:

1. Permutation: Partition 1 =,training";
Partition 2 =, develop®; Partition 3=
Htest”

2. Permutation: Partition 1=, training®;
Partition 3 = ,,develop®; Partition 2=
Htest”

3. Permutation: Partition 2 = ,training";
Partition 1= ,develop®; Partition 3=
~test”

4. Permutation: Partition 2= ,training®;
Partition 3 = ,,develop®; Partition 1=
stest®

5. Permutation: Partition 3 = ,training®;
Partition 1 = ,,develop®; Partition 2=
Htest”

6. Permutation: Partition 3 = ,training";
Partition 2= ,,develop®; Partition 1=
~test”

Ergebnisse

Die @ Abb. 4 zeigt den Aufbau des Sys-
tems fiir die Klassifikation der von den
Trainingsdaten unabhingigen Testda-
ten. Der aus den Audiosignalen erzeugte
Merkmalsvektor wird dem vorher trai-
nierten Modell zugefiihrt, welches die
wahrscheinlichste Klasse ausgibt, zu der
das Audioereignis gehort.

Als Maf3 fir die Erkennungsgenau-
igkeit dient in den vorliegenden Expe-
rimenten der Average Recall (AR), defi-
niert als tiber alle Klassen gemittelter An-
teil der richtig zugeordneten Ereignisse.
Ein ideales Modell, welches alle Ereig-
nisse richtig erkennt, erreicht einen AR
von 100 %. Der ungewichtete Average Re-
call (UAR) berechnet sich als ungewich-
teter Mittelwert der klassenspezifischen
Recalls iiber alle Klassen:

UAR = ) (klassenspezifischer Recall)
%100 %/ Klassenanzahl.

Ein Wert von 100 %/Klassenanzahl
entspricht der Zufallswahrscheinlichkeit.
Die @ Tab. 6 zeigt die Klassifikations-
ergebnisse fiir beide Klassifikationssche-
mata. Das 5-Klassen-Modell des ACLTE-
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Abb. 2 A Schematischer Aufbau des verwendeten maschinellen Lernsystems (Trainingsphase). ACLTE Klassifikation mit
5 Klassen, Kombinationen aus Vibrationsort und -orientierung

Abb. 3 <« Zweidi-
mensionales Bei-
spiel einerlinea-
ren Trennung von
Elementen zweier
Klassen durch einen

Schemaserreicht einen etwas niedrigeren
UAR als das 4-Klassen-Modell des s-VO-
TE-Schemas, was aufgrund der hoheren
Anzahl an Klassen plausibel ist. Insge-
samt liegen die Ergebnisse aber etwa auf
gleichem Niveau.

In @Abb. 5 ist der klassenspezifi-
schen Recall beider Schemata darge-
stellt. Bemerkenswert ist, dass in bei-
den Schemata, die auf Epiglottisebene
entstehenden Schnarchgerdusche am
besten differenziert werden. Auflerdem
fallt eine ebenfalls gute Erkennungsra-
te der velaren Schnarchgerdusche auf.
In der V-Klasse des s-VOTE-Schemas
sind sowohl zirkuldre als auch ante-
rior-posteriore  Vibrationsmuster auf
Velumebene enthalten, sodass sich aus

1 Supportvektor (ge-
strichelte Linie)

den Ergebnissen im Vergleich schliefien
ldsst, dass insbesondere Vibrationen in
a-p-Richtung gut differenziert werden
koénnen. In beiden Schemata fallt die
Erkennungsleistung von Zungengrund-
schnarchen am schlechtesten aus und
liegt beim s-VOTE-Schema in etwa auf
Zufallsniveau.

Die @ Abb. 6 und 7 zeigen die Kon-
fusionsmatrizen beider Schemata. Da-
beiwerden die Erkennungsergebnisse des
trainierten Modells auf den Test-Partitio-
nen fiir die einzelnen Klassen im Detail
dargestellt. Pro Zeile zeigt die Darstel-
lung die prozentuale Haufigkeit, mit wel-
cher Klasse die jeweiligen Ereignisse vom
Klassifikationsmodell verwechselt wur-
den. Die Diagonale (griin hinterlegte Fel-

der) enthilt den richtig erkannten Anteil
der jeweiligen Klasse und damit den klas-
senspezifischen Recall. Konfusionswerte
>20% sind markiert.

Im s-VOTE-Schema tritt die hdufigste
Konfusion zwischen velaren und oropha-
ryngealen Schnarchereignissen auf, wih-
rend Zungengrundschnarchen beson-
ders haufig als oropharyngeales Schnar-
chen, aber auch als Epiglottisschnarchen
fehlerkannt wird. Im ACLTE-Schema
zeigt sich eine hiufige Verwechslung
von zirkuldren und lateralen Vibra-
tionen auf Velum-/Oropharynxebene.
Zudem werden zirkuldre Vibrationen
ebenfalls hdufig als anterior-posterio-
res Velumschnarchen fehlerkannt. Auch
in diesem Schema wird Zungengrund-
schnarchen mit (lateralem) oropharyn-
gealem Schnarchen und mit Epiglottis-
schnarchen verwechselt.

Diskussion

Maschinelle Klassifikatoren sind ,da-
tenhungrig®: Je grofler die verfigbaren
Trainingsdatensitze, desto besser ge-
lingt die Generalisierung der in den
Daten vorhandenen Muster und desto
genauer werden potenziell die Klassifi-
kationsergebnisse. Andererseits ist die
Menge der verftigbaren Trainingsdaten
in dem vorliegenden Anwendungsfall
knapp: Audio- und Videoaufzeichnun-
gen von MISE-Untersuchungen sind
nur in begrenzter Zahl verfiigbar, und
der Aufwand fiir die Auswahl und An-
notation der Daten ist erheblich. Um
trotz begrenzter Datenmenge moglichst
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Abb. 5 « Klassenspezifi-
scher Recall ACLTE versus

gute Ergebnisse zu erzielen, wurden
2 Klassifizierungsschemata verglichen,
die relevante anatomische Informatio-
nen in einer moglichst geringen Anzahl
unterschiedlicher Klassen codieren.
Neben der Ebene innerhalb der obe-
ren Atemwege, auf denen das Schnarch-
gerausch entsteht, enthalt auch die Vibra-
tionsrichtung wichtige und therapierele-
vante Informationen. So ist auf Ebene des
Velo- und Oropharynx bei anterior-pos-
teriorer Schwingungsrichtung eine iso-
lierte Vibration des weichen Gaumens
bzw. der Uvula zu vermuten. Zirkuldre
Vibrationen weisen auf eine Beteiligung
der Pharynxwiande hin, wahrend bei late-
raler Schwingung mithoher Wahrschein-
lichkeit die Gaumenmandeln wesentlich
zur Vibration beitragen. Diese differen-
ziertere Aussage des ACLTE-Schemas ge-
geniiber dem s-VOTE-Schema wird al-
lerdings durch eine zusétzliche Klasse

40% -

30% -

20% -

10% -

0% - : : : : ‘
A C L T E v 0 T E

Klasse

erkauft, was hohere Anspriiche an das
maschinelle Lernsystem stellt.
Zusammengefasst gelingt auf Basis
der vorliegenden Ergebnisse eine gute
Differenzierung von Epiglottisschnar-
chen, auflerdem wird isoliertes velo-
pharyngeales Schnarchen in anterior-
posteriorer Orientierung (also typisches
Weichgaumenschnarchen) gut erkannt.
Fir die Klinik ist diese Information
wertvoll, da diese Schnarcharten unter-
schiedlich therapiert werden miissen.
Die Differenzierung unterschiedlicher
Vibrationsmuster insbesondere auf Ho-
he des Oropharynx gelingt nur mafiig.
Hier besteht weiterer Forschungsbedarf,
da gerade die Form der Atemwegs-
verengung (zirkuldr oder lateral) eine
fur die Therapie wichtige Informati-
on darstellt. Uberraschenderweise tritt
isoliertes Zungengrundschnarchen bei
den untersuchten Daten sehr selten auf
und wird daher auch nicht gut erkannt.

s-VOTE, gemittelt Uiberalle
Permutationen. Rote waa-
gerechte Linie Zufallswahr-
scheinlichkeit

Diese Diskrepanz zu wesentlich haufi-
ger diagnostizierten Obstruktionen auf
Zungengrundebene mag darin begriin-
det sein, dass Letztere iberwiegend unter
Beteiligung velo- und oropharyngealer
Strukturen als Multilevel-Obstruktionen
auftreten. Multilevel-Schnarchereignisse
wurden jedoch bei der Erstellung der
Datenbank bewusst ausgeschlossen.
Einen Erkldrungsansatz fiir die unter-
schiedlichen klassenspezifischen Recalls
liefern die akustischen Eigenschaften der
oberen Atemwege. Die Strecke vom Vi-
brationsort bis zur Schallabgabe an die
Umgebung an Nasenlochern und Lip-
pen wirkt als Ansatzrohr, dass ein akus-
tisch wirksames Filter darstellt, dessen
Frequenzgang von seiner Lange und sei-
nem Querschnittsverlauf abhingt [21].
Die gute Differenzierung von Epiglot-
tisschnarchen kann entsprechend darin
begriindet liegen, dass das Ansatzrohr
bei Vibrationen auf Epiglottisebene eine
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im Vergleich zu velaren oder oropha-
ryngealen Vibrationen grofiere Gesamt-
linge hat. Zudem besteht eine Engstelle
im Querschnittsverlauf auf Hoéhe des
Zungengrundes mit charakteristischem
Einfluss auf die Ubertragungsfunkti-
on, die bei allen anderen Klassen nicht
vorhanden ist. Analog ldsst sich die hau-
figere Verwechslung der Klassen A, C
und L bzw. V und O dadurch erkléren,
dass die Vibrationsorte nah beieinan-
der liegen. Fiir diesen Erkldrungsansatz
spricht zudem, dass die am besten dif-
ferenzierenden Merkmalsuntergruppen
die spektralen Signaleigenschaften und
damit die Filtereigenschaften des Ansatz-
rohres beschreiben [9, 13]. Im Vergleich
dazu differenzieren die Merkmale, wel-
che die Eigenschaften des anregenden
Signals beschreiben, also die Charak-
teristik der Schallquelle anstelle von
Linge und Form der oberen Atemwege,
weniger gut.

Fiir die Datenbanken wurden nur sol-
che Schallereignisse verwendet, die von
2 Annotatoren eindeutig einer Klasse
zugeordnet werden konnten. Dennoch
ist der Ubergang zwischen unterschiedli-
chen Vibrationsorten und -orientierun-
gen, gerade im Bereich des Oropharynx,
in der Realitét flielend. Dies kann eine
weitere Erklarung fiir die Verwechslung
insbesondere der Klassen C und L sein.
Moglicherweise entscheidet das trai-
nierte Modell anhand der akustischen

Eigenschaften in Grenzfillen anders als
ein menschlicher Bewerter auf Basis der
Videobilder.

Die schlechte Erkennungsrate des
Zungengrundschnarchens hingegen lasst
sich durch die geringe Anzahl an Schall-
ereignissen in dieser Klasse erklaren. Mit
nur 3% (ACLTE) beziehungsweise 5%
(s-VOTE) aller Ereignisse ist die T-Klas-
se deutlich unterreprisentiert. Das ist
nicht erstaunlich, es ist bekannt, dass
isolierte Vibrationen und Obstruktionen
auf Zungengrundebene vergleichsweise
selten auftreten [22]. Die Menge der
Trainingsdaten ist entsprechend sehr
gering fiir eine Maschinenlernaufgabe,
die Ergebnisse kénnen daher stark zu-
fallsbedingt sein. Dafiir spricht ebenfalls
die Tatsache, dass die Abweichungen der
klassenspezifischen Recalls der T-Klasse
in den einzelnen Permutationen sehr
grof3 sind [13].

Generell ist als methodische Ein-
schrankung der vorliegenden Daten
anzumerken, dass die Klassifikation
der einzelnen Schnarchepisoden endo-
skopisch visuell erfolgt ist. Hierbei ist
relevant, dass nur die oberste Obstrukti-
onsebene direkt einsehbar ist. Potenzielle
Obstruktionsebenen kaudal der einseh-
baren konnten tibersehen werden. Es
ist jedoch moglich, das Endoskop tiber
die Obstruktionsebene zu schieben und
zu beobachten, was kaudal davon ge-
schieht. Bei Vorschieben des Endoskops

tiber die kraniale Obstruktionsebene
wird diese meist nur wenig beeintrich-
tigt, und eine zweite kaudale Ebene kann
detektiert werden. Bei der Auswahl der
Schnarchepisoden wurde darauf geach-
tet, dass Vibrationen in nur einer Ebene
auftraten. Multilokuldre Obstruktionen
wurden bewusst ausgeschlossen, um ei-
ne moglichst klare Klassifikation fiir die
folgenden akustischen Auswertungen zu
erhalten. Gleiches gilt fiir Aufnahmen,
bei denen eine akustische Beeintrachti-
gung durch tibermiflige Schleim- und
Speichelansammlungen festgestellt wur-
de.

Es kann vermutet werden, dass mul-
tilokuldre Vibrationsmuster komplexere
akustische Charakteristika aufweisen als
unilokuldre und auch tibermiflige Spei-
chelbildung zu einer akustischen Altera-
tion der Gerdusche fihrt. Hierzu besteht
Forschungsbedarfin zukiinftigen Projek-
ten.

Fiir eine breite klinische Routinean-
wendung der akustischen Analyse wird
es differenzierter Auswertungsalgorith-
men und im Idealfall einer Korrelation
mit polysomnographischen Parametern
bediirfen, um das Phdanomen des Schnar-
chens in all seiner Komplexitit zu erfas-
sen und akustische Charakteristika als
Diagnostikkriterium nutzen zu konnen.

Fazit fiir die Praxis

== Eine automatische Unterscheidung
verschiedener Entstehungsorte und
Vibrationsformen von Schnarch-
gerduschen mittels maschineller
Klassifikation ist prinzipiell moglich.

== Einschréankungen in der Erkennungs-
genauigkeit sind teilweise durch die
anatomischen Eigenschaften der
oberen Atemwege bedingt, haben
aber auch ihre Ursache in der gerin-
gen GroBe der derzeit zur Verfiigung
stehenden Datensatze.

== Es ist zu erwarten, dass sich die
Ergebnisse mit grofleren Trainings-
datensatzen verbessern lassen.

== Auch wenn eine Diagnostik mittels
kiinstlicher Intelligenz die bestehen-
de diagnostische Praxis in absehbarer
Zeit nicht ersetzen wird, so konnen
automatisierte Verfahren in der
Zukunft dennoch eine wertvolle
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Unterstiitzung bei der schonen-
den Untersuchung der Ursachen
schlafbezogener Atmungsstérungen
bieten.
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