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Einleitung

1. Einleitung

, Auf eine menschenwiirdige Art alt zu werden und jeweils die unserem Alter zukommende
Haltung oder Weisheit zu haben, ist eine schwere Kunst; meistens sind wir mit der Seele dem
Korper gegeniiber entweder voraus oder zuriick, und zu den Korrekturen dieser Differenzen
gehoren jene Erschiitterungen des inneren Lebensgefiihls, jenes Zittern und Bangen an den
Wurzeln, die uns eh und je bei Lebenseinschnitten und Krankheiten befallen.

(Hermann Hesse 1878-1962, Ausgewdhlite Briefe)

Selten wurde das Altwerden und die Probleme, die damit entstehen, so gut auf den Punkt ge-
bracht wie Hesse es beschrieben hat. Korperliche Aktivitét ist dabei die beste Methode, um
den Problemen entgegen zu wirken. Das Risiko fiir das Auftreten einer Herz-
Kreislauferkrankung und Bewegungsstorungen sind bei korperlich aktiven Personen geringer
als bei korperlich Nicht-Aktiven (Czabke ef al., 2009).

Die Mobilitét ist eine komplexe Funktion, die von vielen physischen, kognitiven und sozio-
kulturellen Faktoren und von der duleren Umgebung abhéngig ist. Die Anregung zur Bewe-
gung wird zum einen als therapeutisches Konzept bei dlteren Menschen und zum anderen zur
Vorbeugung unterschiedlicher Krankheiten propagiert. Anhand der Analyse des Bewegungs-
ablaufs lassen sich ebenfalls viele Krankheiten diagnostizieren.

Im Rahmen dieser Arbeit wird ein neuartiges Konzept zur medizinischen Bewegungsanalyse
im Alltag entwickelt und auf mehrere Problemstellungen angewandt. Die medizinische Be-
wegungsanalyse wird zunéchst in drei Hauptbereiche unterteilt:

. Bewegungsstorungen

o Rehabilitation und der Sport

. Kritische Bewegungsmuster
Aus jedem Bereich wurden medizinische Problemstellungen gegriffen. Basierend auf dem
neu entwickelten Messsystem wurden neue Algorithmen und Anwendungen zur automatisier-

ten Unterstlitzung der entsprechenden Problemstellungen entwickelt. Das Messsystem wurde
anschlieBend durch Experimente medizinisch evaluiert.

Die ausgewdhlten medizinischen Problemstellungen sind in der Abbildung 1-1 dargestellt.

Bewegungsstorungen Tremor e Restless

gung & of gate legs
e Erkennung und Auswertung
Rehabilitation sportlicher Aktivitaten
Kritische

Sturzerkennung
Bewegungsmuster

Abbildung 1-1: Fiir die automatisierte Erkennung dieser ausgewiihlten medizinischen Problemstellungen
werden in dieser Arbeit Konzepte vorgeschlagen, aufgebaut und evaluiert.
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2. Problemstellung

Der demographische Wandel mit der Uberalterung der Bevélkerung bringt in Deutschland
und in anderen industrialisierten Landern eine hohe Herausforderung fiir die Gesellschaft mit
sich. Ein wichtiger Bestandteil der ,,Pervasive Care* ist es, gesundheitsrelevante Daten zu
erheben und auszuwerten. Dazu gehoren neben den iiblichen Vitalparametern auch Daten, die
Riickschliisse auf die Bewegungsabldufe der iiberwachten Person erlauben. Das Erheben von
Daten, die Riickschliisse auf die Bewegungsgewohnheiten erlauben, kann bei einer Beobach-
tung iiber einen ldngeren Zeitraum zur frithzeitigen Erkennung von moglicherweise krank-
heitsbedingten Verdnderungen fithren. Somit ist es moglich, entsprechende Therapiemalinah-
men einzuleiten.

Im Folgenden wird die Problemstellung fiir die in der Einleitung erwédhnten, ausgewéhlten
medizinischen Anwendungen aus medizinischer und technischer Sicht beschrieben.

2.1 Problemstellung aus medizinischer Sicht

2.1.1 Tremor:

Im Jahre 1817 veroffentlichte der englische Arzt James Parkinson einen Artikel unter dem
Titel ,,Untersuchung iiber die Schiittellihmung® (,,Essay on the shaking palsy*). Er beschrieb
anhand zusammengetragener Fille ein Krankheitsbild das spédter nach ithm benannt wurde
(Pahwa und Lyons, 1992). Die Parkinson Krankheit wird heute als ein Syndrom angesehen,
dem verschiedene Erkrankungen zugrunde liegen konnen. Die Haufigkeit der Erkrankung
steigt nach dem 65. Lebensjahr exponentiell an. 0,3% der Gesamtbevolkerung sind davon
betroffen. Bei Parkinson sterben Nervenzellen in der Substantia nigra (einem bestimmten Be-
reich im Mittelhirn) ab, die Dopamin (ein Neurotransmitter) herstellen. Dopamin wird durch
die Axone dieser Nervenzellen in das Putamen (einen bestimmten Bereich im GroBhirn)
transportiert. Durch den Dopaminmangel kommt es zu den Bewegungsstorungen und den
Symptomen der Parkinson-Krankheit. Diese sind nach Schwarz und Storch(2007):

Rigor (Muskelsteifigkeit)
Tremor (Zittern)

Bradykinese (Bewegungsverlangsamung)

b=

Hypokinese (Bewegungsarmut)

Der Tremor ist eine unwillkiirliche rhythmische Oszillation eines oder mehrerer Korperab-
schnitte. Beim Parkinson tritt der Tremor vor allem an den oberen Extremititen und dem Kie-
fer auf. Levodopa ist das Medikament der ersten Wahl bei der Behandlung der Parkinson-
Krankheit (Schwarz und Storch, 2007). Es zeigt im Durchschnitt flir fiinf bis zehn Jahre eine
gute Wirksamkeit. Mit zunehmender Dauer der Therapie kann es zum Levodopa-induzierten
Spatsyndrom mit Wirkungsschwankungen (Motorfluktuation) und Dyskinesien (Storung im
Bewegungsablauf) kommen (Schwarz und Storch, 2007). Die Parkinson-Krankheit verursacht
unterschiedliche Bewegungsstorungen, die die Lebensqualitdt des Patienten enorm beein-
trachtigen konnen. Hier ist eine optimale medikamentdse Therapie erforderlich. Die Auswahl
der Medikation und die Dosierung hdngen vom Schweregrad der Bewegungsstorung ab. Des-
halb sind die Diagnose und Bewertung der Entwicklung der Parkinson-Krankheit und ihrer
Symptome von gréffter Bedeutung. Bisher werden die Symptome der Parkinson-Krankheit
von Neurologen erfasst und anhand von Untersuchungsbégen bewertet.
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Der Neurologe stellt den Patienten und Angehorigen Fragen, untersucht die motorischen Fa-
higkeiten der Patienten und hélt die Ergebnisse in Untersuchungsbdgen fest. Diese Untersu-
chungsergebnisse beruhen auf den subjektiven Beobachtungen und Einschidtzungen der Be-
troffenen, ihrer Angehdrigen und der behandelnden Arzte und Therapeuten. Ein Messsystem,
das objektive Messwerte von Bewegungsstorungen liefert, fehlt bisher. Eine quantifizierbare,
objektive Datenerfassung wiirde eine objektive Messung der Bewegungsstdrung und des Ef-
fektes einer Therapie ermdglichen, was zu einer Verbesserung der Diagnostik und der Thera-
piekontrolle fithren konnte. Insbesondere in der Spatphase der Erkrankung, bei Abnahme der
Wirkungsdauer der Medikamente und beim Auftreten von belastenden Bewegungsstorungen
und Wirkungsschwankungen sind Kenntnisse iiber den zeitlichen Verlauf der Symptome sehr
wichtig, um die Therapie zu optimieren (Schwarz und Storch, 2007).

2.1.2 FOG!:

FOG ist eine besondere Form der Gangstdrung, die bei Patienten mit Parkinson-Krankheit
auftreten kann, insbesondere in der Spatphase der Erkrankung. Kennzeichnend fiir FOG sind
Unterbrechungen der Bewegungsinitiierung und des Bewegungsablaufs, die vor allem zu Be-
ginn des Gehens, bei Drehungen, beim Auftreten von Hindernissen oder mentaler Ablenkung
auftreten konnen. Der Patient hat das Gefiihl, als seien die Fiile am Boden festgeklebt. Tritt
ein FOG ohne Streckengewinn auf, so kann es sich phdnomenologisch um ein akinetisches
FOG (hochgradige Bewegungsarmut bis Bewegungslosigkeit) handeln, oder man beobachtet
ein Zittern der Beine, ein sog. ,,trembling in place* auf der Stelle. Tritt bei der Ganginitiierung
vor einem normalen Gangrhythmus oder bei Drehungen die Verzégerung zusammen mit klei-
nen Trippelschritten auf, so liegt ,,Festination® vor (Ziegler et al., 2007).

Im tédglichen Leben sind diese Freezing-Episoden fiir die Patienten sehr belastend, da sie den
fliissigen Gangrhythmus unterbrechen oder erst gar nicht zustande kommen lassen. Das fiihrt
zu einer Unsicherheit beim Gehen und zu einer erhdhten Sturzgefihrdung bis zur volligen
Unfahigkeit, sich allein fort zu bewegen. Externe Rhythmusgeber, sogenannte ,,Cues®“ (Hin-
weisreiz), konnen im Moment des Freezings die Ganginitiierung und eine fliissige Fortfiih-
rung unterstiitzen (Ziegler et al., 2007).

Verschiedene Komponenten bestimmen den storungsfreien Gang: die Lokomotion (Vor-
wirtsbewegung), das Halten des Gleichgewichtes und das Mitwirken héherer Hirnfunktionen.
Zur Lokomotion (Vorwirtsbewegung) gehort die Initiierung des Gehens und das Beibehalten
eines rhythmischen Trittmusters. Das Gleichgewicht wird durch ein Zusammenwirken von
Muskeln, Sehnen und Gelenken, den regulierenden Zentren des Nervensystems, der Augen
und des Gleichgewichtsorgans im Innenohr aufrechterhalten. Ein unbeeintrachtigtes Gangbild
erfordert u. a. rdumliches Vorstellungsvermégen und Aufmerksamkeit, was durch hdhere
Hirnfunktionen geregelt wird. Auch Stimmungsschwankungen und Depressionen beeinflus-
sen das Gangbild. Ein einfach zu handhabendes Messsystem zur objektiven Bewertung der
Bewegungsstorungen fehlt bisher. Eine quantifizierbare, objektive Datenerfassung konnte zu
einer Verbesserung der Diagnostik und der Therapiekontrolle beitragen.

2.1.3 RLS%:

Der gesunde Mensch befindet sich wihrend des Schlafs nicht in einem motorischen Ruhezu-
stand. Es treten fiir gewohnlich Korperbewegungen auf (Kumar und Mital, 1996).

! Freezing Of Gate
? Restless Legs Syndrom
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Beim Restless-Legs-Syndrom (RLS) aber treten diese Bewegungen wéhrend des Schlafs zu
hdufig auf. Dies ist ein Indiz fiir eine motorische Unruhe und muss pathologisch gewertet
werden. Heutzutage ist das RLS eine der hdufigsten neurologischen Erkrankungen, die mit
einer Privalenz von 2-9% in der ilteren Bevolkerung vorzufinden ist (Paradiso ef al., 2008).
Charakteristisch fiir diese Erkrankung sind unangenehme Missempfindungen der Beine, sel-
tener der Arme (Bischoff et al., 2005). Diese sind normalerweise mit Bewegungsdrang ge-
koppelt und treten in Ruhe und vor allem in den Abendstunden auf. Durch Bewegung kénnen
die Beschwerden fiir kurze Zeit gemindert werden. Als Begleitsyndrom treten bei 94% der
RLS-Patienten Schlafstorungen auf (Paradiso et al., 2008). Diese sind in Form von Einschlaf-
storungen und hdufigem nichtlichem Erwachen, was wiederum Tagesmiidigkeit und Unruhe
am Tag zur Folge hat. Bei 80% bis 90% der RLS-Patienten lassen sich periodische Beinbe-
wegungen im Schlafen und im Wachen wihrend der Bettruhe nachweisen (Bischoff et al.,
2005). Es handelt sich dabei um sehr regelmiflige ein- oder beidseitige Bewegungen im
Sprunggelenk, die bei stirkerer Auspridgung auch in Form von einer Beugung im Knie- und
Hiiftgelenk auftreten konnen. Mit dem Alter nimmt die Haufigkeit dieser Bewegungen oft zu
(Guilleminault, 1993). Die Diagnose des RLS erfolgt priméar durch die Anamnese und subjek-
tive Krankengeschichte des Patienten (Penzel ef al., 2005). Bei einigen Patienten reicht die
subjektive Schilderung zur Diagnosestellung nicht aus und eine objektive Messung der perio-
dischen Beinbewegungen durch eine schlafpolygraphische Untersuchung im Schlaflabor ist
erforderlich. Die Schwere der Symptome kann durch eine Schweregradskala quantifiziert
werden (Penzel et al., 2005).

2.1.4 Rehabilitation

In der heutigen Zeit stellt die Uberalterung der westlichen Gesellschaften ein immer grofer
werdendes Problem dar. In Deutschland sank die Geburtenziffer zwischen 1946 und 2006 um
ca. 27% auf 1,3 Geburten pro Einwohner (P6tzsch und Conradi-Freundschuh, 2007). Dies und
der medizinische Fortschritt lassen den Anteil dlterer Menschen in der Gesellschaft unver-
hiltnisméBig ansteigen. Zusétzlich dazu steigen die Pflegekosten pro Kopf mit fortschreiten-
dem Alter (Kruse et al., 2003). Damit bilden alte Menschen einen immer wichtiger werden-
den Wirtschaftsfaktor. Der Markt fiir altersgerechte Artikel, medizinische Heimversorgung
und intelligente Uberwachungsgerite wichst bestindig. Gleichzeitig belasten jedoch immer
langere und haufigere Krankenhausaufenthalte durch diese wachsende Klientel die 6ffentli-
chen Gesundheitskassen (Kruse et al.,, 2003). Das Risiko fiir das Auftreten einer Herz-
Kreislauferkrankung (Angina pectoris, Herzinfarkt, Schlaganfall, Durchblutungsstérungen der
Beine) ist bei korperlich Aktiven nur halb so hoch wie bei korperlich Nicht-Aktiven (Czabke
et al., 2009). Die Mobilitit ist eine komplexe Funktion, die von vielen physischen, kognitiven
und soziokulturellen Faktoren und von der dufleren Umgebung abhdngig ist (Korther et al.,
2005). Durch eindeutige Berechnung der Aktivitdt der Person kann eine unerwartete krank-
heitsbedingte Anderung detektiert werden, um den Arzt vorzeitig zu kontaktieren. Die man-
gelnde Bewegung wird in der Pflege durch Aufforderung zu sportlichen Aktivitidten kompen-
siert. Die Durchfiihrung der Ubungen wird dabei von Personal iiberwacht. Eine individuelle
Durchfiihrung der Ubungen zu Hause kann von der Pflege nicht {iberwacht werden und wird
nach kurzer Zeit von Patienten vernachldssigt.

2.1.5 Sturzerkennung

Verletzungen durch Stiirze und deren Folgebeeintrachtigungen machen beim élteren Men-
schen bis zu zwei Drittel aller ernsthaften Versehrungen aus (Finkelstein ef al., 2006).
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30% aller Menschen dlter als 65 stiirzen statistisch gesehen einmal pro Jahr (Nevitt et al.,
1989), und der Anteil steigt signifikant mit dem Alter (Vellas et al., 1998). Dabei verursachen
Stiirze nicht nur korperliche Verletzungen, sondern sind auch Verursacher tiefgreifender psy-
chologischer Schiaden. Wie Vellas et al. (1998) zeigen, stiirzen Menschen, die schon einmal
gestiirzt sind, in Folge haufiger. Dieses wird unter anderem auf psychologische Effekte wie:

e Angst abermals zu stiirzen,
e Furcht vor weiteren Einschrankungen und erhhter Abhangigkeit und

e Angst vor sozialer Stigmatisierung

zuriickgefiihrt. Dariiber hinaus bleiben mindestens 3% aller Stiirze fiir mehr als 20 Minuten
unbemerkt (King und Tinetti, 1995). Zwar existieren Systeme auf dem Markt, die von sturz-
gefdhrdeten Personen am Korper getragen werden und die bei Driicken eines Knopfes das
Aufsichtspersonal verstdndigen konnen. Auch wenn diese Gerite eine weite Verbreitung in
Pflegebetrieben haben, 16sen sie nicht das Problem der automatischen Erkennung. Ein Be-
troffener kdnnte nach einem Sturz nicht mehr in der Lage sein, den Notfallknopf selbststéindig
auszulosen. Bis heute gibt es nur wenige kommerzielle automatische Sturzerkennungsgerite
auf dem Markt. Die obige Entwicklung zeigt jedoch, dass die Forschung im Bereich zuverlés-
siger Sturzerkennungssysteme nicht nur einen groflen Absatzmarkt bedient, sondern dass da-
mit auch vielen Menschen der heutigen Gesellschaft geholfen werden konnte.

2.2 Problemstellung aus technischer Sicht

Sensoren zur Bewegungserfassung werden immer kleiner, giinstiger und genauer. Die Aus-
wertung dieser Sensoren wird immer einfacher. Diese sind zum einen Inertial-Sensoren und
zum anderen Positionssensoren.

Inertial-Sensoren messen rotatorische und translatorische Beschleunigungen. Beschleuni-
gungssensoren, Gyroskope, Magnetsensoren und Neigungssensoren (Tilt Sensor) gehoren alle
zu den Inertial-Sensoren. Positionssensoren messen eine raumliche Position. Optische Senso-
ren mit Stereokamera und Tracker, Infrarotsensoren und Ultraschallsensoren dienen alle zur
Positionsbestimmung.

Durch Einsatz solcher Sensoren und der anschlieBenden Auswertung der daraus gewonnen
Daten konnen Bewegungen des Benutzers erfasst und dokumentiert werden. Die Einbindung
der Sensoren im alltéglichen Leben ist dabei die grof3te Herausforderung. Die Positionssenso-
ren zum Beispiel konnen nur in Gebduden integriert werden. Verldsst der Anwender den
,uberwachten* Raum, kann die Position nicht mehr gemessen werden.

Inertial-Sensoren werden flir medizinische Anwendungen normalerweise in einer Auswer-
teeinheit integriert und an bestimmten Stellen mit Klettverschliissen befestigt. Sie miissen
wiéhrend der Messung immer ,,getragen* werden.

Die alltagstaugliche Anwendung solcher Systeme setzt voraus, dass Sie in alltdglichen Ge-
genstinden wie Uhr, Kette und Kleidung integriert werden. Somit miissen diese waschbar
oder zumindest wasserdicht sein. Wasser ist aber fiir unbehandelte elektrische Bauteile und
Leiterbahnen schidlich. Zum einen bilden Mineralien im Wasser Ladungstréger, die Elektro-
nen weiterleiten und Kurzschliisse verursachen. Zum anderen fiihrt das Wasser zum Oxidie-
ren der Metalle und Ablagerung freigewordenen Schmutzes auf den Leiterbahnen. Aus die-
sem Grund muss die Elektronik vom Wasser geschiitzt werden.
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3. Stand der Technik

In dieser Arbeit wird der Stand der Technik zuerst allgemein fiir die Signalaufnahme und fiir
Klassifikationsalgorithmen erldutert. AnschlieBend wird der Stand der Technik in der in der
Einleitung erwdhnten, ausgewihlten medizinischen Anwendungen beschrieben.

3.1 Signalaufnahme

Damit ein System fiir die Aktivititsanalyse angewendet wird, muss es spezifische Sensoren
beinhalten. Mit ihnen ist es moglich, charakteristische Datensidtze iiber die Aktivitdten der
Nutzer oder auch iiber das externe Umfeld zu erfassen. Fiir den Einsatz eines solchen Systems
im Bereich der medizinischen Aktivitétserkennung sollten folgende Themen besonders beach-
tet werden:

e Robuste und langlebige Konstruktion

e Optimale Positionierung der Sensoren
e Hohe Bewegungsfreiheit fiir die Nutzer
e Optimale Anzahl an Sensoren

e Hinreichende Abtastrate

e ZweckmiBige Datenspeicherung

e Geeignete Energieversorgung

e Modularer Aufbau

Ausschlaggebend fiir die Wahl des Sensortyps sind vor allem die jeweiligen Messgrof3en der
spezifischen Verfahren, Abmessungs- und Gewichtsgrenzen der einzelnen Sensorelemente
sowie Toleranzunterschiede zwischen den unterschiedlichen Messprinzipien. Am haufigsten
werden dabei auf dem Gebiet der Aktivititserkennung Beschleunigungssensoren verwendet.
Sie reagieren schnell auf Aktivitdtsdanderungen und liefern aussagekriftige Daten iiber die
Bewegungsabldufe der Anwender (Ermes et al., 2008). Es werden normalerweise 2D oder 3D
Beschleunigungssensoren verwendet. Zwei 2D-Sensoren im 90 Grad Winkel zueinander an-
geordnet, erweitern die Messdimension in die dritte Raumrichtung (Kern et al., 2003). Die
meisten momentan auf dem Markt erhéltlichen Sensoren konnen Beschleunigungen bis £10g,,
(gm ist die Erdbeschleunigung, 1g,= 9,802 [m/s?>] am Aquator) messen. Bei menschlichen
Bewegungen konnen allerdings Krifte bis zu 12g,, auftreten. Dies sind aber kurze Peaks mit
sehr hohen Beschleunigungen, die keinen signifikanten Einfluss auf den Aktivititsverlauf
haben (Bao und Intille, 2008; Ermes et al., 2008). Mit Beschleunigungssensoren kann nicht
nur Beschleunigung gemessen werden, indirekt konnen ebenfalls Geschwindigkeit, Weg /
Distanz, Energie, Herzfrequenz (Yoshimura et al., 2004), Atemfrequenz (Reinvuo et al.,
2006) und Hauttemperatur (Sung et al., 2004) gemessen werden. In einer Patentschrift be-
schreiben Peters et al. (2006) wie mit mehreren Beschleunigungssensoren die rdumliche Ori-
entierung exakt berechnet werden kann. Alternativ dazu kann ebenfalls ein Gyroskop ver-
wendet werden. Ein schnell rotierender Kreisel wird hierbei in einem beweglichen Lager ge-
dreht. Als Folge der Drehimpulserhaltung behilt der Kreisel seine Lage im Raum bei.
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Die Integration der Winkelgeschwindigkeit iiber die Zeit liefert zusétzlich Informationen iiber
relative Winkeldnderungen des Sensors im Zeitverlauf (Lee und Mase, 2002). Ein alternatives
Sensorkonzept zu Beschleunigungssensoren stellen Magnetometer dar. Parkka es al. (2006)
stellen dieses Prinzip kurz vor und bewerten sie es anschlieend.

Die Aktivititsmerkmale konnen auch von erginzenden Informationsquellen abgeleitet wer-
den. Ein GPS-Logger kann z.B. zur Aufzeichnung der Positions- und Geschwindigkeitsver-
laufe des Anwenders genutzt werden (Ermes et al., 2008; Parkkd et al., 2006). Ein weiteres
Sensorelement zur Aktivititserkennung stellen Mikrofone dar. Mit ihnen kdnnen akustische
Signale aufgezeichnet und mit einem passenden Analyseprogramm ausgewertet werden
(Mauerer et al., 2006). In (Czabke ef al., 2010) wird das Funksignal fiir die rdumliche Positi-
onsbestimmung und somit fiir die Aktivititsilberwachung verwendet. Am Lehrstuhl MiMed
der Technischen Universitdt Miinchen wird an einer neuen Methode zur Aktivitatsiiberwa-
chung mittels Videoaufnahmen geforscht. Die Videokamera wird dabei von einem navigier-
ten Modelbau-Hubschrauber getragen.

Im Bereich der Bewegungsanalyse wurde auch ein weiteres Sensorkonzept vorgestellt. Es
nutzt die nahezu lineare Widerstandsabhiangigkeit elektrisch leitender Fasern von ihrer me-
chanischen Dehnung. Diese innovativen Leitungsstringe werden in handelsiibliche Textilien
integriert und geben durch Auswertung der Einzelwiderstinde einzelner Messstreifen Aus-
kunft tiber die Korperhaltung und die Bewegungsverldufe ihrer Nutzer. Allerdings muss das
System aufgrund der individuellen Anatomie jedes Benutzers kalibriert werden (Farringdona
etal., 1999).

Die Frage, wie viele Sensoren am Korper angebracht und an welchen Positionen diese befes-
tigt werden sollten, muss vom Entwickler des Sensor-Systems je nach Anwendungsgebiet
individuell beantwortet werden. In Forschungsarbeiten setzt man meist je nach Einsatzzweck
2 — 6 Sensoren pro Mess-Aufbau ein (Bao und Intille, 2008). In (Van Laerhoven et al., 2002)
wurden 30 Beschleunigungssensoren liber den ganzen Korper verteilt. Es hat sich herausge-
stellt, dass nicht nur die Anzahl der Sensoren, sondern auch deren Abhéngigkeit untereinander
von grofBer Bedeutung ist. Die einzelnen Sensoreinheiten werden oftmals mit flexiblem Klett-
band an den gewiinschten Korperpositionen befestigt (Kern ef al., 2003)oder sind in speziel-
len eng anliegenden Westen integriert. Die Verwendung leitender Textilen wird ebenfalls in
vielen Gruppen erforscht (Harms et al., 2008a; Noury et al., 2004). Die Auswerteelektronik
und gegebenenfalls weitere Sensorboxen werden in der Regel in Taschen oder Rucksicken
getragen.

Die Zukunft intelligenter Assistenzsysteme liegt in einer besseren Einbettung in das tégliche
Leben und einer einfacheren Benutzbarkeit, so dass diese auch flir die Fritherkennung von
Krankheiten und fiir die Reduktion von Risikofaktoren eingesetzt werden konnen. Im Jahre
1990 haben sehr viele fiihrende Gruppen im Bereich ,,tragbarer integrierter Sensorik* die zu-
nehmende Integration drahtloser Kommunikation sowie von Messsensorik in alltdglichen
Kleidungsstiicken prophezeit (Iaso-Ketola, 2005). Laut Sungmee und Jayaraman (2003) kon-
nen die Anwendungen von ,,tragbarer Sensorik in sechs Bereiche unterteilt werden: Militér,
Zivil (Homecare und Sport), Luft und Raumfahrt, 6ffentliche Sicherheit (Feuerbekdmpfung),
gefdhrliche Anwendungen (Minenbekdmpfung) und universal (tragbare mobile Anwendun-
gen). Nach Lukowicz et al. (2002) konnen Beschleunigungssensoren in Kleidungsstiicken
verwendet werden, um eine Lokalisation sowie eine Aktivititsmessung durchzufiihren. In
(Harms et al., 2008a) werden Beschleunigungssensoren in einem Kleidungsstiick zwecks Re-
habilitation eingesetzt. Dabei konnen die Bewegungen des Oberkorpers registriert und einer
bestimmten Bewegung zugeordnet werden.
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Die Herausforderung bei einer im Kleidungsstiick integrierten Sensorik liegt darin, dass zum
einen die Elektronik den Benutzer nicht beeintrachtigt und zum anderen die notige Stabilitit
gewihrleistet wird, so dass die alltdglichen Bewegungen der Elektronik keinen Schaden zufii-
gen. Das flihrt dazu, dass die integrierten Sensoren nicht eng am Korper anliegen diirfen. In
(Harms et al., 2008b) wird der Einfluss von nicht eng am Korper anliegenden Beschleuni-
gungssensoren auf die Genauigkeit der Messung bei der Bewegungserkennung beschrieben.

Die Messdaten werden dabei entweder auf der Speicher-Karte (Ermes et al., 2008; Bao und
Intille, 2004; Pirkki et al., 2006) oder direkt in einem Kompakt-PC z.B. PDA’ (Lee und Ma-
se, 2002) gespeichert. Dabei werden die Daten kabelgebunden oder oft auch kabellos, z.B. per
Bluetooth, direkt an eine Empfanger-Station geschickt und konnen dann dort ausgewertet
werden (Kern et al., 2003; Ravi et al., 2005).

3.2 Klassifikationsalgorithmen

Die Bewegungserkennung kann im Allgemeinen als Klassifikationsproblem aufgefasst wer-
den. Die vorverarbeiteten Sensormesswerte liefern dabei Testdatensédtze. Aktivititen oder
Ereignisse stellen die zu unterscheidenden Klassen dar. In zahlreichen wissenschaftlichen
Veroffentlichungen wurden bereits einige dieser Ansitze auf die Eignung zur Aktivitatsanaly-
se ndher untersucht. Im Folgenden werden nun ausgewihlte Klassifikationsmethoden kurz
vorgestellt. Ndhere Informationen kénnen den entsprechenden Quellen entnommen werden.

3.2.1 Individuelle Entscheidungsbiume:

Ein Entscheidungsbaum wird definiert durch strukturierte und iibersichtlich aufgebaute for-
male Entscheidungsregeln. Er besteht immer aus einem Wurzelknoten, beliebig vielen inneren
Knoten und mindestens zwei Bléttern. Jeder Knoten stellt dabei eine logische Regel dar, jedes
Blatt ein Ergebnis des Entscheidungsprozesses. Um aus Eingangsdaten ein Resultat ableiten
zu konnen, beginnt man am Wurzelknoten mit der Abfrage relevanter Attribute und geht dann
entlang des Baumes weiter, bis man an einem Blatt angekommen ist. Jede einzelne Entschei-
dung wird dabei durch eine Schwellenwertbetrachtung getroffen (Parkka et al., 2006).

3.2.2 Automatisierte Entscheidungsbiaume:

Ein automatisiert erstellter Entscheidungsbaum kann als Vergleichsmaf3stab fiir den individu-
ell, eigens vom Systementwickler festgelegten Entscheidungsbaum herangezogen werden.
Durch automatisierte Regelfindung kdnnen Klassen mit charakteristischen Signalmerkmalen
computergestiitzt gefunden werden. Diese konnen dann von dem restlichen Teil des Signals
getrennt werden (Ermes et al., 2008; Parkka et al., 2006).

3.2.3 Kiinstlich neuronale Netze:

Kiinstlich neuronale Netze konnen ebenfalls zur Mustererkennung eingesetzt werden. Positive
Eigenschaften wie eine ausgeprigte Lernfahigkeit, eine verteilte und assoziierte Wissensspei-
cherung und eine geringe Storanfilligkeit gegen z.B. Signalrauschen kennzeichnen diese in-
telligenten Netze (Parkka et al., 2006).

3 Personal Digital Assistant
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3.2.4 Hybride Modelle

Hybride Modelle kombinieren die positiven Eigenschaften eines individuellen Entschei-
dungsbaumes mit dem eines kiinstlich neuronalen Netzes. Dieser Ansatz beruht auf die Idee
dass, a priori Wissen beim Entwurf von Entscheidungsbdumen die Klassifikationsgenauigkeit
im Allgemeinen verbessern kann.

3.2.5 Hidden Markov Modelle:

Hidden Markov Modelle (HMM) koénnen mit endlichen Automaten verglichen werden. Die
Zustandsiiberginge und die Ausginge beruhen auf Wahrscheinlichkeitsbetrachtungen. Be-
standteile eines HMMs sind Zustinde, mogliche Uberginge zwischen diesen Zustinden und
Wahrscheinlichkeitsverteilungen fiir das Eintreten dieser Uberginge. Liegt ein spezifischer
versteckter Zustand vor, so kann nach Untersuchung aller Wahrscheinlichkeiten ein Resultat
erzeugt werden, welches fiir externe Betrachter beobachtbar ist. Der Zustand selbst bleibt al-
lerdings fiir AuBBenstehende andauernd verborgen (Ravi et al., 2005; Chambers et al., 2002).

3.2.6 Weitere Algorithmen:

In diesem Abschnitt wurden die bekanntesten Klassifikationsmodelle aufgelistet. Dennoch
werden in der Literatur ebenfalls weitere Klassifikationsmodele wie die Support Vector Ma-
chine, Naiver Bayes-Klassifikator, k-Néchste-Nachbar-Klassifikation, Meta-Klassifikatoren,
das Regressionsverfahren, das Bayes-Net-Verfahren, Klassifikatoren basierend auf Fuzzy-
Logik und viele weitere verwendet.

3.3 Tremor-Messung bei PD -Patienten

Untersuchungsbogen sind die im Praxisalltag am héufigsten angewendete Methode zur Er-
kennung und Bewertung der Symptome der Parkinson-Krankheit. Es gibt mehrere Untersu-
chungsbdgen, die in neurologischen Kliniken und Arztpraxen verwendet werden. Die am héu-
figsten benutzten Bewertungsbogen sind:

Modifizierter Hoehn und Yahr Score

Unified Parkinson's Disease Rating Scale (UPDRS)

Webster-Skala

Dyskinesia Rating Scale (DSR)

Schwab & England Activities of Daily Living Scale (ADL)

A S e

Diesen Bewertungsbogen liegen neurologische Untersuchungen und Interviews zugrunde.

Der am héaufigsten benutzte Bewertungsbogen ist die ,,Unified Parkinson's Disease Rating
Scale” (UPDRS). Im Rahmen dieser Untersuchung finden Interviews und Untersuchungen
statt. UPDRS ist unterteilt in die Bereiche ,,Kognitive Funktionen®, ,,Verhalten und Stim-
mung®, ,,Aktivititen des tiglichen Lebens (ADL)* und ,,motorische Untersuchungen®.

In den Bereichen ,,Kognitive Funktionen* und ,,Verhalten und Stimmung* werden mogliche
intellektuelle Einschrankungen und Denkstorungen erfasst. Es wird ebenfalls erfragt, ob der
Patient an einer Depression leidet.
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Im Bereich ,,Aktivititen des tdglichen Lebens* werden Sprachstorungen, Speichelsekretion,
Schluckstorungen, Handschrift sowie die Fahigkeiten des Auskleidens und der Durchfiihrung
der personlichen Hygiene des Patienten gepriift. AuBBerdem werden der Tremor, plotzliches,
unfreiwilliges Stoppen beim Gehen und die Gehfahigkeit des Patienten vom Arzt untersucht.
Die motorischen Untersuchungen der UPDRS beinhalten die Erfassung des Ruhe-, Haltungs-
und Aktionstremors und der Hypo- und Bradykinesie bei Finger-, Hand- und Armbewegun-
gen (z.B. ,,Arme vorstrecken®, , Fingerklopfen®, ,,wechselnde Bewegungen der Hande®).
Gangstorungen und Haltungsinstabilitdt werden durch Beurteilung des Gangbildes, beim Auf-
stehen vom Stuhl und durch passives Zuriickziehen des Patienten an den Schultern gepriift. In
der Abbildung 3-1 sind die Fragen 20 und 21 der UPDRS als Beispiel dargestellt. Untersucht
wird der Ruhetremor, wéhrend der Patient in Ruhe auf einem Stuhl sitzt, und der Haltungs-
tremor, wahrend der Patient die Hénde gerade nach vorne streckt. Jede Frage beinhaltet fiinf
Schweregrade und wird mit 0 bis 4 Punkten bewertet. Insgesamt konnen 199 Punkte vergeben
werden. 199 Punkte sind das schlechteste Ergebnis, 0 Punkte bedeuten, dass keine Einschréin-
kung vorliegt (Schwarz und Storch, 2007).

20. Ruhetremor:

(G = Gesicht, RH = rechte Hand, LH = linke Hand, RF = rechter Fu}, LF = linker Ful})
GORHOLHORFOLFO

0-Keine.

1 - Leicht und selten vorhanden.

2 - Gering Amplitude persistierend; oder maRige Amplitude, aber nur intermittierend auftretend.
3 - MaRige Amplitude, die meiste Zeit vorhanden.

4 - Ausgepragte Amplitude, die meiste Zeit vorhanden

21. Aktions- oder Haltungstremor der Hande:

(R =rechts, L = links

ROLO

0 - Fehlt.

1 - Leicht; bei Bewegung vorhanden.

2 - MaRige Amplitude, bei Bewegung vorhanden

3 - MaRige Amplitude, bei Beibehalten der Haltung und bei Bewegung vorhanden.
4 - Ausgepragte Amplitude; beim Essen stérend.

Abbildung 3-1: Beispiele fiir die Bewertungspunkte der Symptome nach UPDRS.

In der Forschung wird ebenfalls versucht die Symptome der Parkinson-Krankheit wie Tremor
mittels Sensoren zu klassifizieren. Es gibt schon einige Methoden, die sich mit der Bewertung
von Tremor der PD-Patienten in messbarer Form beschéftigen. In diesem Kapitel werden die
wichtigsten Methoden vorgestellt.

3.3.1 Bewertung durch die Reaktionszeit (RZ) und die Bewegungsdauer (BD):

Wilson(1925) nahm als einer die ersten eine quantitative Beschreibung der Bewegungssto-
rungen von Parkinson-Patienten durch Messung von Reaktionszeit (RZ) und Bewegungsdauer
(BD) mit einem Dynamometer vor. Darauthin untersuchten Lichter ef al. (1988) die Abhén-
gigkeit beider Parameter vom Schweregrad des Tremors der Parkinson-Krankheit. Zappia et
al., 1994 haben versucht, eine Korrelation zwischen gemessener Reaktionszeit, Bewegungs-
dauer und den drei wichtigsten Symptomen (Bradykinese, Rigor und Tremor) aufzuzeigen.

Entsprechend dem Schweregrad ihrer Krankheit wurden die an den Untersuchungen teilneh-
menden Patienten in zwei Gruppen eingeteilt: in die miBige-Parkinson-Krankheit-Gruppe
(MPK-Gruppe) und in die schwere-Parkinson-Krankheit-Gruppe (SPK-Gruppe). Eine dritte
Gruppe bestand aus gesunden Probanden.
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Die Symptome der Patienten wurden von einem Neurologen nach bestimmten Aufgaben aus
dem motorischen Teil der UPDRS bewertet. Jedes Symptom wurde anhand zweier dieser
Aufgaben auf einer Skala von 0 bis 4 bewertet, wobei die Bewertungspunkte addiert werden.
Somit ergibt sich eine Bewertung je nach Symptom von 0 (bestes Ergebnis) bis 8 (schlechtes-
tes Ergebnis). Dadurch wurde der mehr bzw. weniger beeintrachtigte Arm (MBA bzw. WBA)
der Patienten ermittelt. Zusdtzlich wurden bei jedem Patienten und bei den gesunden Proban-
den die Reaktionszeit und die Bewegungsdauer gemessen, bei Patienten auch vor und nach
der Einnahme des Medikaments Levodopa. Ziel dieser Messungen war, die zwei Parameter
RZ und BD mit den Bewertungen des Neurologen zu vergleichen.

Die RZ und die BD werden durch ein rechnergesteuertes Tachistoskop berechnet. Das Tachis-
toskop ist ein Gerdt zur Bewertung der Wahrnehmung und der Bewegungsfahigkeit einer Per-
son. Das System besteht aus einer 31cm x 42cm groen Konsole mit sechs Beleuchtungen,
die mit Elektroden gekoppelt sind. Der Proband legt seinen Zeigefinger auf eine Start-Taste.
Beim Aufleuchten einer der sechs Beleuchtungen soll der Proband seinen Finger von der
Start-Taste zur Elektrode der entsprechenden Beleuchtung bewegen. Die RZ ist die Zeit zwi-
schen dem Auftreten der Beleuchtung und der Entfernung des Fingers von der Start-Taste.
Die BD ist die Zeit zwischen der Entfernung des Fingers von der Start-Taste und dem Anfas-
sen der Elektrode der entsprechenden Beleuchtung.

Anhand der Messungen wurde festgestellt, dass die Bewertung der Bradykinese nach der
UPDRS eine hohere Korrelation mit der BD aufweist. Auf der anderen Seite weist die Bewer-
tung des Rigors eine niedrige Korrelation mit der RZ auf und die Bewertung des Tremors
keine Korrelation mit den beiden Parametern. Es wird behauptet, dass der Tremor nicht an-
hand der Bewegungsdauer und der Reaktionszeit bewertet werden kann, weil die Bewertung
des Tremors nicht im Zusammenhang mit der Bewegungsdauer steht.

3.3.2 Erkennung des Tremors anhand seiner Frequenz und Amplitude:

Der Tremor kann mittels der Elektromyografie (EMG) erkannt werden. Die EMG wird aber
nicht fiir eine kontinuierliche Uberwachung und Registrierung des Symptoms iiber einen lin-
geren Zeitraum verwendet (Cleeves und Findley, 1987). Bewegungen von Kdrperteilen kon-
nen durch Beschleunigungssensoren iiber ldngere Zeitintervalle gemessen werden (van Hilten
et al., 1991 und 1993abc). Die kinematische Analyse mittels der mehrkanaligen Beschleuni-
gungsmessung hat sich fiir medizinische Anwendungen im letzten Jahrzehnt stark verbreitet
(Fahrenberg et al., 1997). Die Beschleunigungssensoren haben im Vergleich zur EMG den
Vorteil, dass diese keine Penetration der Haut bendtigen. EMG-Aufzeichnungen werden nur
unter Laborbedingungen durchgefiihrt. Zudem liegt die Kalibrierung der EMG im pV-Bereich
(n = 10°), was zu unzuverldssigen Ergebnissen fiir den Schweregrad der Symptome fithren
kann.

Fiir die Erkennung des Tremors mit Beschleunigungssensoren miissen geeignete Parameter
aus den Beschleunigungswerten berechnet werden. Die Amplitude und Frequenz sind wichti-
ge Parameter fiir die Erkennung des Tremors (Foerster und Smeja, 1999). Ein weiterer Para-
meter zur Bewertung des Tremors ist die Auftrittshaufigkeit des Tremors. Mit diesen drei
Parametern kann eine Methode entwickelt werden, die den Tremor erkennt und seine Auf-
trittshaufigkeit bestimmt.

Semja (1999) beschreibt ein System, das auf dieser Methode basiert. Es besteht aus einachsi-
gen Beschleunigungssensoren zur Erfassung von Beschleunigungswerten und einem Rekorder
und Analyzer zur Speicherung und Filterung der Beschleunigungswerte.
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Der Rekorder und Analyzer wird am Giirtel des Patienten befestigt. Die Sensoren erfassen
Beschleunigungswerte mit einer Frequenz von 16Hz und werden mit Bandern am Korper des
Patienten (Oberschenkel, Rumpf und Armen) fixiert.

Die Sensorwerte werden mit einem Filter gefiltert. Der Filter ldsst nur Frequenzen zwischen 3
bis 7Hz passieren. AnschlieBend wird die Fast Fourier Transformation (FFT) der Sensorwerte
berechnet und die grofite Spitze innerhalb von 3 bis 7Hz im Frequenzspektrum bestimmt. In
der Abbildung 3-2 werden die Amplitude und Frequenz der Bewegungen eines Patienten dar-
gestellt, die aus den Rohdaten (Beschleunigungswerten) entstehen.

Der Tremor wird nur dann erkannt, wenn:

1. Die Hauptfrequenz der Bewegung zwischen 3 bis 7Hz liegt.
2. Die Hauptfrequenz 50% der Gesamtleistung darstellt.

3. Die absolute maximale Amplitude der Bewegung mindestens 5g,, (Semja, 1999) oder
7gm (Foerster et al., 2001) ist.

4. Die vorigen Kriterien mindestens eine Sekunde andauern.

= Rohdaten
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Abbildung 3-2: Gemessene Beschleunigungswerte, Amplitude und Frequenz (entnommen aus Semja,
1999)

Die Patienten konnen sich wihrend der Messungen frei bewegen. Zum Ende der Messungen
werden anhand der Beschleunigungswerte die Amplitude und die Frequenz berechnet. Wer-
den die vier oben genannten Kriterien in Bezug auf die Tremor-Parameter erfiillt, so liegt ein
Tremor vor (Bacher et al., 1989). Durch diese Methode kann ein Tremor kontinuierlich er-
fasst werden.
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In Abbildung 3-3 wird die Haufigkeit des Auftretens des Tremors wihrend eines Tages, sowie
dessen Frequenz und Amplitude dargestellt. Mit Hilfe solcher Aufzeichnungen koénnen
Schwankungen des Tremors im Laufe des Tages ermittelt und gegebenenfalls die medika-
mentdse Therapie angepasst werden.

Hiiufigkeit [*o]
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Zeit des Tages
=  Rechte Haind = = = = Linke Hand

Abbildung 3-3: Amplitude, Frequenz und Hiufigkeit des Tremors wihrend eines Tages (entnommen aus
Semja, 1999)

3.3.3 Bewertung durch Support Vector Machines (SVM) und Beschleunigungssenso-

ren:

Ghika et al. (1993) und Spieker et al. (1995) waren die ersten Forscher, die die Symptome der
Parkinson-Patienten mit Beschleunigungssensoren iiber lingere Zeitrdume untersuchten. Alle
bisher entwickelte Methoden sind jedoch weit von einer klinischen Anwendung entfernt. In
den letzten Jahren wurden Sensortechnologie, drahtlose Kommunikation, Signalverarbeitung
und Pattern Recognition so weit entwickelt, dass Systeme zur Messung und Bewertung der
Parkinson-Symptome nun moglich sind. Eine Studie von Patel et al. (2009) beschreibt ein
System, das die Vorteile der oben genannten Technologien nutzt, um den Tremor, die
Bradykinese und die Dyskinese der Parkinson-Patienten zu bewerten.
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In der Studie wird ein Support-Vector-Machine (SVM)-Klassifikator zur Einschédtzung des
Schweregrades des Tremors, der Bradykinese und der Dyskinese mit Hilfe von PRTools4
(Toolbox von Matlab fiir Pattern Recognition) implementiert (Duin et al. ,2004).

Das System besteht aus acht einachsigen Beschleunigungssensoren. Zwei sind an den Ober-
schenkeln fixiert, zwei an den Unterschenkeln, zwei an den Oberarmen und zwei an den Un-
terarmen (Abbildung 3-4). Die Sensoren erfassen die Beschleunigungswerte der Patienten
wihrend der Durchfiihrung von bestimmten Aktivitdten mit einer Frequenz von 100Hz.

() @D
(1) @)

) | ()

\‘ N
alay | SO

Abbildung 3-4: Fixierte Sensoren (entnommen aus Patel ez al., 2009)

Nach Fixieren der Sensoren, fiihrten die Probanden Aktivititen geméll des motorischen Teils
der Unified Parkinson‘s Disease Rating Scale (UPDRS) durch. Dabei wurden die Patienten
gefilmt. Der Neurologe hat anhand der Videoaufnahmen die Symptome der Parkinson-
Krankheit (Bradykinese, Dyskinese und Tremor) fiir jede Aktivitidt bewertet (Schweregrad
von 0 bis 4).

Nach der Durchfithrung der Messungen wurden die Beschleunigungswerte durch einen Band-
passfilter mit einer Bandweite von 3 bis 8Hz fiir die Bewertung des Tremors und durch einen
Tiefpassfilter mit einer Grenzfrequenz von 3Hz fiir die Bewertung der Dyskinese und der
Bradykinese gefiltert. Des Weiteren wurde ein Fenster von 5s festgelegt, in dem verschiedene
Parameter der Beschleunigungswerte aller Sensoren berechnet wurden. Diese Parameter wa-
ren (Bonato et al., 2004):

Der Wertbereich der Beschleunigungswerte

Der RMS-Wert (Root Mean Square Value) der Beschleunigungswerte

Die Kreuzkorrelation zwischen den Beschleunigungswerten verschiedener Sensoren
Die Hauptfrequenz

Das Verhiltnis der Hauptfrequenz zur Gesamtenergie

AN o

Die Entropie des Signals (Moddemeijer, 1989)

Im néchsten Schritt wurden SVM-Klassifikatoren entwickelt, die die Bewertung der Symp-
tome auf Basis dieser Parameter ermoglichen. Verschiedene Klassifikatoren wurden getestet,
um den Unterschied zwischen der Bewertung des Neurologen und der Bewertung des Klassi-
fikators zu minimieren.
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Die Klassifikatoren beriicksichtigten fiir die Bewertung des Tremors die Parameter 1, 2 und 6,
fiir die Bewertung der Dyskinese alle Parameter und fiir die Bewertung der Bradykinese die
Parameter 2, 3 und 6. Der Falschklassifizierungsaufwand bestimmte die Genauigkeit der Zu-
ordnung zu einer bestimmten Bewertung (Patel et al., 2009). Das entwickelte System funktio-
niert wie folgt:

Die Patienten fiihren zunédchst einen Satz von Aktivitidten nach der UPDRS durch, dann wer-
den die Beschleunigungswerte verarbeitet. AnschlieBend gibt der SVM-Klassifikator eine
Bewertung flir den Tremor, die Bradykinese und die Dyskinese ab. Das System kann den
Tremor in 96,6% der Fille richtig bewerten (Duni ef al., 2004).

3.4 Erkennung von FOG bei PD -Patienten

Die Diagnostik des Freezing stellt sich aufgrund des pl6tzlichen und unvorhersehbaren Auf-
tretens sowie dem komplexen Ansprechen auf Medikamente duBerst schwierig dar (Giladi et
al., 1992). AuBlerdem ist das Freezing teilweise an dem sensorischen Input und an die mentale
Verfassung gebunden. Zusétzlich erweist sich die phanotypische Zuordnung des FOG selbst
fiir geschultes Personal anspruchsvoll. Bei der anamnestischen Erfassung der FOG-
Symptomatik bei Parkinsonpatienten sind bildhafte Fragen von Vorteil, z.B. nach dem sog.
Festkleben der Fiile am Boden oder dem Trippeln auf der Stelle. Dabei sind das Vormachen
oder das Vorzeigen charakteristischer Freezing-Episoden per Video zur genaueren Vorstel-
lung hilfreich. Weiter ist zur Diagnosestellung des FOG die Abfrage von etwaigen Stiirzen
wichtig.

Die 1987 definierte Unified Parkinson’s Disease Rating Scale dient als Instrument zur Symp-
tombewertung und Verlaufskontrolle bei Parkinson Patienten. Zur Evaluation motorischer
Blockaden, insbesondere des FOG, beinhaltet die UPDRS nur eine Frage (Item 14) die sich
diesem Themenbereich subjektiv widmet. Selbst wenn Stiirze evaluatorisch wichtig sind, sind
sie nicht mit der Haufigkeit und der Dauer von Freezing korreliert. Diese Frage bewertet je-
doch wie oft der Patient wegen dem Auftreten des FOGs stiirzt.

Eine Auslese spezifischer Freezing Fragen wurde durch Giladi et al. (2000) zum FOG Ques-
tionnaire (engl. fiir Fragebogen; FOG-Q) zusammengefasst. Er besteht aus zwei Teilen. Erste-
rer erfragt die Schwere der Freezing-Symptomatik, Zweiterer den Einfluss von FOG auf das
Alltagsleben.

Basierend auf dem alten FOQ-Q von Giladi et al. (2000) wurde der neue FOG-Q von
Nieuwboer et al. (2009) entwickelt. Zur Neueinfiihrung zeigten Re-Evaluationen den neuen
FOG-Q nach einer Videostudie von Freezing, dass Patienten durch dieses Video ihre Erkran-
kungsschwere besser einschitzen konnten.

Die Untersuchung des FOG sollte in einer standardisierten Ganganalyse erfolgen, idealer-
weise in einem standardisierten Gangparcours. Da einige Patienten FOG-Episoden nur bei
Drehungen tiber 360° erleben, ist es dullerst wichtig in jedem Parcours Drehungen, im und
gegen den Uhrzeigersinn, von mindestens 360° zu integrieren. Diese miissen allerdings auf
der Stelle geschehen, da durch Radiuserweiterung die Aufgabe einfacher und Freezing somit
schwerer auslosbar wird (Schaafsma et al., 2003). Durch Filmaufnahmen wéhrend der Par-
cours-Passage wird eine genauere Evaluation der Dauer oder des Typs ermdglicht.

Anhand dieser Anforderungen fiihren Ziegler ef al. (2010) erstmals ein Rating-Instrument in
die Beurteilung von Freezing ein und bewerten den Gang und die auftretenden FOG-Episoden
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anhand einer Vier-Stufen Skala, wihrend der Patient einen definierten Parcour lduft, der Aus-
l6sesituationen fiir FOG durch vorgeschriebene Drehungen und zwei Multi Tasking Aufgaben
enthélt (Abbildung 3-5).

Open door,
go through,
in and out
Sit
30 sec, ';;;': H.
o <«imp» hpis8 <2mp»
walking - ccw <

Abbildung 3-5: Die Abbildung zeigt die vier Stadien, die durchgemacht werden miissen (entnommen aus:
Ziegler et al., 2010)

In der Forschung werden bestimmte Bewegungsdaten wie Reaktionszeiten, Grofle und Fre-
quenz der auftretenden Beschleunigungen wéhrend einer Bewegung dazu verwendet, die
Symptome quantitativ und qualitativ zu bewerten. Wilson (1925) beschreibt Bewegungssto-
rungen quantitativ durch die Messungen von Reaktionszeit und Bewegungsdauer mit einem
Dynamometer. Zur Tremorerkennung werden u. a. Elektromyographie (EMG) und Beschleu-
nigungssensoren verwendet. Nachteilig bei der EMG ist die kurze Messdauer (Cleeves und
Findley, 1987).

Mit Beschleunigungssensoren hingegen konnen Bewegungen von Korperteilen iiber ldngere
Zeitintervalle gemessen werden (van Hilten ef al., 1993b und 1993c). Damit Symptome wie
Tremor mit Beschleunigungssensoren erkannt werden konnen, miissen geeignete Parameter
(Amplitude und Frequenz) aus den Beschleunigungswerten und die Auftrittshiaufigkeit des
Tremors berechnet werden (Foerster und Smeja, 1999).

Das von Keijser et al., (2006) benutzte System besteht aus sechs Beschleunigungssensoren,
einer Speichereinheit und einem neuronalen Netz, das durch tégliche Aktivititen und Bewer-
tungen der Bewegungsstorungen trainiert wird. Ghika et al. (1993) und Spieker et al. (1995)
untersuchen die Bewegungsstorungen der Parkinson-Patienten mit Beschleunigungssensoren
iiber langere Zeitraume. In den letzten Jahren wurden Sensortechnologie, drahtlose Kommu-
nikation, Signalverarbeitung und Mustererkennung zur Messung und Bewertung der Parkin-
son- Symptome entwickelt. Parkinson-Patienten haben bei ,,Freezing® das Gefiihl, als wiirden
sie ,,am Boden festkleben* (Fiezek et al., 2009). Es ist schwierig FOG-Episoden im Gangana-
lyse-Labor auszulosen.

Snijders et al. (2008) benutzen einen standardisierten Fragebogen, untersuchen den Gang im
ON- und OFF-Stadium (Bewegungsstatus des Patienten wihrend guter und ohne Medikamen-
tenwirkung) und beschreiben das Gangbild wihrend des Durchlaufens eines Parcours, in dem
FOG durch verschiedene Trigger ausgelost wird. Moore ef al. (2008) benutzen vertikale, line-
are Beschleunigungen des Unterschenkels, um FOG nachzuweisen. Power Analysen zeigen
Hochfrequenz-Komponenten der Beinbewegungen im 3-8 Hz Band wéhrend des Auftretens
von FOG.
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Delval et al. (2010) evaluieren, welche quantitativen Gangparameter subtile FOG-Episoden
erkennen. Dazu wird das Laufen auf einem Laufband gefilmt und der Gang analysiert. Baech-
lin et al. (2010) stellen ein System vor, das aus zwei Beschleunigungssensoren besteht, die
mit elastischen Bandern und Klettverschluss an den Ober- und Unterschenkeln befestigt sind,
ein dritter Beschleunigungssensor ist in einen tragbaren PC integriert. FOG wird dabei mit
einer Sensitivitit von 73,1% und einer Spezifitit von 81,6% detektiert. Jovanov et al. (2009)
stellen ein FOG-Detektionssystem vor, bei dem ein Beschleunigungssensor am Knie fixiert ist
und tiber einen kabellosen Kopfhdrer akustische Signale abgegeben werden.

Es gibt unterschiedliche Systeme, bestehend aus verschiedenen Komponenten, die den Gang
ohne Beschleunigungssensoren analysieren. Eines sind z.B. Einlegesohlen mit integrierten
Drucksensoren und einer Einheit fiir die Datentlibertragung. Zusétzlich konnen Bewegungsda-
ten mit angelegten EMG-Elektroden, Goniometer (Winkelmessgerit) und der Verwendung
von Trittmatten (medilogic® Gangas; T&T medilogic Medizintechnik GmbH) erfasst werden.
Eine Ganganalyse wird auch beim Laufen auf einem Laufband, auf einer standardisierten
Strecke (max. 4m) oder auch Drucksensormatten durchgefiihrt, wobei der Proband je nach
Analysesystem mit Ultraschall-Markern, Messgeriten, Kabeln und PC verbunden ist oder der
Gang per Videoaufnahme dokumentiert wird (©zebris Medical GmbH). Weitere Systeme sind
elektronisch kontrollierte Drucksensormatten mit Analyse-Software (GAITRite ®-CIR Sys-
tems, Inc.), ein Kamera gefiihrtes 3-DKinematik-System (VICON Oxford Metrix) oder ein
mit Videokamera arbeitendes System (Peak Performance 1.3).

3.5 Erkennung von RLS bei PD -Patienten

Fiir die Analyse des Schlafs beim RLS-Patienten ist es sinnvoll, den gesunden Verlauf des
Schlafs zu kennen. Der Schlaf beim Menschen wird in fiinf unterschiedliche Stadien unterteilt
(Abbildung 3-6):

Einschlafphase (Stadium 1)

Leichter Schlaf (Stadium 2)

Mittlerer Schlaf (Stadium 3)

Tiefer Schlaf (Stadium 4)

REM-Schlaf (,,Traumschlaf*, Stadium 5)

A e

Nur in der REM-Schlafphase ist der Muskeltonus nahezu aufgehoben. Nur deswegen fiihrt
der Schlafende Bewegungen im Traum nicht aus (Lund und Clarenbach, 1995). Nicht immer
fiihrt der Muskeltonus zu einer Muskelzuckung. Neben den Wachmomenten, in denen sich
der Schlafende unbewusst bewegt, kann es in der Leichtschlafphase zu Muskelzuckungen
kommen (Speckmann, 2008). Diese Zuckungen sind daher ein Indikator fiir die Wachmomen-
te und Leichtschlafphasen. Alle Stadien werden bei einem gesunden Schlaf periodisch durch-
laufen. Jeder Durchgang wird dabei 80 bis 110 Minuten dauern. Wahrend eines normalen
Nachtschlafs von acht Stunden werden vier bis fiinf Zyklen durchlaufen (Boss et al., 1993).
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Schlafstadien

Stunden

Abbildung 3-6: acht-stiindiger exemplarischer Schlafverlauf eines Probanden (entnommen aus Tsen,
2007)

Bei RLS-Patienten ist die Bewegung der Beine von besonderem Interesse. Die Kriterien zur
Auswertung von Beinbewegungen wurden 1993 durch die ,,American Sleep Disorders
Association® herausgegeben (Guilleminault, 1993). Hierin wird zwischen limb movements
und periodic limb movements unterschieden:

Beinbewegungen (LM”): Plotzlich auftretender Muskeltonus iiber dem rechten oder linken
Bein mit einer Amplitude von mindestens 25% der Amplitude, der wéhrend der Kalibration
gemessen wurde. Dauer von 0.5-5s zwischen dem Beginn und dem Ende einer Beinbewe-

gung.

Periodische Beinbewegungen (PLM°): Eine Folge (Sequenz) von 4 oder mehr LM, die durch
mindestens 5, aber nicht mehr als 90s voneinander getrennt sind. Dieser Zeitraum wird vom
Beginn des LM bis zum Beginn des néchsten LM gemessen. Typischerweise liegt der mittlere
Abstand zwischen 2 Beinbewegungen zwischen 20 und 40s. Alle LM, die in den verschiede-
nen Schlafstadien und im Wachen auftreten, sollten in die PLM-Berechnung einbezogen wer-
den.

Fiir die Beurteilung einer ,,normalen® Anzahl von PLMs bei einem gesunden Probanden wird
ein PLMS-Index definiert. Er wird berechnet aus Anzahl der PLM im Schlaf/h bezogen auf
die Gesamtschlafzeit.

PLMs wiéhrend des Schlafs fiihren oft zu Schlafstadienwechsel, die zu einer Beeintridchtigung
der Schlafkontinuitét fithren (Rotte, 2001). Wenn der PLMS-Index gréBer als fiinf ist, wird er
bereits als pathologisch bewertet (Thorpy, 1973). Mit zunehmender Schwere des RLS nimmt
auch der PLMS-Index zu (Montplaisir et al., 2005). Ein Index zwischen 5/h und 20/h gilt als
leichte Stérung, ein Index zwischen 20/h und 60/h entspricht einer moderaten Stérung und ein
Index iiber 60/h wird als schwere Erkrankung gewertet (Steinberg et al., 2010).

4 Limb Movements
3 Periodic Limb Movements
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In der Diagnostik und Differentialdiagnostik des RLS gilt die Polysomnographie (PSG) als
der ,,Goldstandard*. Die Polysomnographie (PSG) wird in der Regel im Schlaflabor durchge-
fiihrt und beinhaltet eine umfangreiche Untersuchung des Schlafes. Sie ist technisch sehr
aufwendig und kostspielig. Mehrere Korperparameter werden dabei parallel iiberwacht. Das
objektive Erfassen des Schlafes und seiner pathologischen Verdnderungen ermdoglichen es,
die Ursachen von Schlafstérungen nachzuweisen, die auf anderem Wege nicht geklart werden
konnen. In 50% der Félle wird nach einer PSG eine ambulant gestellte Diagnose abgeéndert
oder wesentlich ergénzt. Die Vorbereitung einer Polysomnographie dauern ca. zwei Stunden.
In der Zeit bringt das medizinische Personal alle Elektroden und Messgeréte der in der Abbil-
dung 3-7 dargestellten Positionen am Patienten an.

Folgende Messgroflen werden durch entsprechende Sensoren abgeleitet(Penzel et al., 2005):

e Zwei Elektroencephalogramme (EEG)

e Zwei Elektrookulogramme (EOG)

Ein Elektromyogramm (EMG) der Kinnmuskulatur zur Erkennung einer Anspannung
der Sklettmuskulatur

Zwei Elektromyogramme (EMG) der Muskulus tibiales anterior (Unterschenkel)
Schnarchmikrophon

Korperlagesensor

Oro-nasaler Luftflul, Mund-Nase getrennt

Thorakale (am Brustkorb) Atemexkursionen

Abdominale (am Bauch) Atemexkursionen

Ein Elektrokardiogramm (EKG)

Pulsoximetrie, HbO2-Sittigung

IR- Videometrie

o EEGyp, ittt At ol A i
7\‘ e W W sy ™

\\: Schnarchen /f\\ wﬂ /\/\\ ~
EKG

.53 0 r'IOO%
2
80%
Luftfluss  —_ —
Thorax
Abdomen
5 sec.

Abbildung 3-7: Schematische Darstellung der Ableitpunkte einiger Parameter der Polysomnographie im
Schlaflabor (entnommen aus Penzel et al., 2005)

Im Anschluss an die Untersuchungsnacht werden die gewonnenen Messdaten am Computer
ausgewertet.
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Das Computersystem teilt die gesammelten Daten anhand des EEG-Signals in verschiedene
Schlafstadien ein, die nach den Kriterien von Rechtschaffen und Kales (2002) festgelegt wur-
den und kann somit ein Schlafprofil erstellen. Zu den ermittelten Parametern gehort unter
anderem: die Schlafperiodendauer, totale Schlafzeit, Schlafeffizienz, der prozentuale Anteil
einzelner Schlafstadien, der néchtliche Schlafstadienwechsel und der PLMS-Index (Abbil-
dung 3-8).

101210 ANNONYM  am 02.12.2010

" 2328 T o028 - 0128 o228 o2 o428
Wach —
REM = 3 : _
Stadium 1 1 | ]
Stadium 2 . T I
Stadium 3 i !
Stadium 4 : ;
M T T T e I [N
PLM 0 0 ,, )
CAousal | 1 [ T N 1 ] i ] B
Apnoe
Hypopnoe |
| 90%
80 %
VjR'UCK’eltl o T
Links
Rechts
Bauch
80 /min
| 60 /min
| Patient 101210 ANNONYM | Stadienanteile SPT [min]  SPT [%] | Beinbewegungen Anzahl Index
ID 6009.12265.2.10 | Wach 39,5min 10,2 % ‘ LM (TIB) 73 10,3
| GebDat 1.1.1900 | REM 114,0 min 29,5 % | PLM (TIB) 33 4,7
Alter 45 Jahre | Stadium 1 150min  3,9% | PLM im Schiaf 20 3,4
Arzt Dr. Wiegand 1 Stadium 2 175,5 min  45,5% | PLM im Wach 13 10,8
Protokoll Programm?7 | Tiefschlaf (S3 +S4) 42,0 min 10,9 % B
Datei D0001129 | Bewegung 0,0 min 0,0 %
MTA LD | | PLM mit Arousal Anzahl Index
Datum 02.12.2010 | — I — PLM (TIB) 15 21
| Licht aus 23:28 Latenz nach... Licht aus  Einschlafen | PLM im Schlaf 14 2,4
1 Licht an 06:32 REM 24,0 min 2,0 min PLM im Wach 1 0,8 |
= —— | Stadium 1 16,0 min 1,5 min | i
Aufnahmedauer (TIB) 424,5 min | Stadium 2 22,0 min 0,0 min | - — v
| Schlafperiode (SPT)  386,0 min i Tiefschlaf 52,0 min 30,0 min | PLM Periodenanzahl 6 |
Schlafzeit (TST) 346,5 min | - B R — | langste PLM-Periode 5,2 min |
Einschlaflatenz (SOL) 22,0 min } langste Wachphase in SPT 11,5 min | PLM Gesamtdauer 15,8 min 1
REM-Latenz 2,0 min | langste Schlafphase in SPT 49,5 min |
Effizienz in TIB 82,9 % | Anzahl Erwachen in SPT 34

Effizienz in SPT 89,8 % | Anzahl Stadienwechsel 133

+PLM Auswertung nach WASM Kiiterien 2006 P7.rep

Abbildung 3-8: Auszug aus dem erstellten Schlafprofil eines Patienten: Ablauf und Dauer der Schlafpha-
sen, Anzahl und Dauer der LM und PLMs und viele weitere Informationen werden anhand der unter-
schiedlicher Sensoren berechnet und dargestellt.

Fiir die Erkennung einzelner Schlagphasen gibt es unterschiedliche Gerdte auf dem Markt:
»Sleeptracker (von Innovative Sleep Solutions GmbH) zum Beispiel ist ein Schlafphasenwe-
cker in Form einer Armbanduhr, in der Bewegungssensoren eingebaut sind. Das Gerit be-
stimmt den optimalen Weckzeitpunkt, indem Leichtschlafphasen und
(Fast-)Wachmomente erfasst werden. Befindet sich eine Leichtschlafphase im Weckzeitfens-
ter, wird der Trager geweckt, spétestens jedoch zur eingestellten Weckzeit (Abbildung 3-9

(2)).
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Ahnlich funktioniert auch der Schlafphasenwecker ,,aXbo* (von infactory innovations & trade
GmbH). Der Bewegungssensor ist jedoch in einen Armband integriert, das vor dem Schlaf
angezogen werden muss(Abbildung 3-9 (b)). Nicht nur fiir den Freizeitgebrauch sondern auch
fiir wissenschaftliche Messungen werden Aktigraphen (z.B. SOMNOwatch™ von SOMNO-
medics GmbH) benutzt. Aktigraphen sind uhrendhnliche Messsysteme, die Bewegungsdaten
erfassen und speichern. Die Daten konnen nachtraglich am Rechner gelesen und verarbeitet
werden (Abbildung 3-9 (c¢)). Sie konnen iiber Befestigungsbandagen an unterschiedlichen
Stellen am Korper angebracht werden.

Abbildung 3-9: a) Sleeptracker von Innovative Sleep Solutions GmbH b) aXbo von infactory innovations
& trade GmbH ¢) SOMNOwatch™ von SOMNOmedics GmbH

Aktigraphen werden auch auflerhalb des Schlaflabors im héuslichen Bereich bei Langzeitbe-
obachtungen zur Analyse des Schlaf-Wach-Rhythmus und zur objektiven Beurteilung des
Bewegungsrhythmus von Patienten eingesetzt (Kellner et al., 1997). Somit lassen sich Aussa-
gen iiber das Ausmaf und die zeitliche Verteilung von Bewegungen treffen.

Kellner et al. (1997) sagen dem Aktigraphen einige giinstige Eigenschaften zu. Durch die
Miniaturisierung ist ein geringer Energieverbrauch gewihrleistet. Langzeitmessungen sind
somit realisierbar. Da der Aktigraph leicht montierbar ist und kostengiinstig erworben werden
kann, ist er in hduslicher Umgebung einsetzbar und erfordert keinen Aufenthalt in beispiels-
weise teuren Schlaflaboren. Messungen konnen im Alltag ohne jegliche Beeintrachtigungen
gemacht werden.

Die Motorik ist wahrend des Schlafs niedriger als im Wachzustand. Somit werden weniger
Bewegungen und geringere Amplituden aufgezeichnet. Dennoch ist der Ubergang vom
Wachzustand in die Schlafphase mit den reinen Messdaten des Aktigraphen nur ungenau be-
stimmbar.

Es wurden bereits 1980 erste Ansitze entwickelt, wie man aus den Messdaten des Aktigra-
phen, der am Handgelenk befestigt wurde, Schlaf- und Wachstadien unterscheiden kann (Cole
et al., 1992). Mullaney et al. (1980) haben fiir die Differenzierung der Schlaf- und Wachpha-
sen ein manuelles Auswerten vorgeschlagen, das zwar zuverléssig, jedoch miithsam und un-
praktisch ist. 1982 wurde von Webster et al. (1982) ein automatischer Algorithmus fiir einen
bestimmten Aktigraphen entwickelt, der die Auswertung der Messdaten optimierte. Ein Be-
wertungsalgorithmus, der fiir alle kommerziellen Aktigraphen anwendbar sein soll, wurde von
Cole et al. (1992) vorgestellt und konnte mit einer Zuverldssigkeit von 88% Wach- und
Schlafphasen voneinander unterscheiden.
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Bland und Altman (1986) haben Methoden zum Vergleich aktigraphischer Parameter mit po-
lysomnographischen Prametern vorgestellt. Die Studie konnte den Schlafbeginn und die
Schlaflatenz® sehr zuverlissig aus den Messdaten des Aktigraphen abschitzen.

Die gesamte Schlafenszeit wurde aber trotz einer ausreichend hohen Genauigkeit in der Regel
iiberschétzt. Schlafprozent (gesamte Schlafenszeit *100/ Dauer der Aufzeichnung [Minuten])
und Schlafeffizienz (gesamte Schlafenszeit*100/ Dauer des Aufenthalts im Bett [Minuten])
konnten ebenfalls anndhernd zuverlédssig abgeschitzt werden. Die Messung von Wachphasen
nach Schlafbeginn konnte nicht ausreichend genau erfasst werden.

Ahnlich genaue Ergebnisse lieferten Sadeh et al. (1994) und De Souza et al. (2003) in ihren
Experimenten. Cole ef al. (1992) haben den Einfluss des Aktigraphen auf die Genauigkeit der
Messung untersucht und festgestellt, dass die Anwendung von einem Algorithmus, der fiir
einen bestimmten Aktigraphen entwickelt wurde, auch bei anderen Aktigraphen mit dhnlicher
Genauigkeit anwendbar ist. Es wurde in der Forschung ebenfalls versucht, durch Anbringen
verbesserter Aktigraphen an unteren Extremitidten die PLMs zu erkennen (Gorny et al., 1994
und Shochat et al., 2003 und Wetter et al., 2004).

Der sogenannten ,,PAM-RL* ist ein solcher, optimierter Aktigraph. Er wurde extra fiir RLS-
Patienten entwickelt. Er hat sich laut einer Studie von Sforza et al. (2004), als ein Gerét er-
wiesen, das PLMs in einer heterogenen Bevolkerung zuverlédssig bestimmen kann. Es handelt
sich hierbei um einen kalibrierten, batteriebetriebenen Beschleunigungssensor, der die Anzahl
von PLMs wihrend mehrerer Nachte und am Tag misst. Zur Auswertung von PLMs wurden
die Aktigraphen jeweils am Fullgelenk beider Beinen der Patienten befestigt. Als Beinkicks
wurden rasche Anderungen der Beschleunigungswerte markiert. PLMs wurden erkannt, wenn
mindestens vier aufeinanderfolgende Beinkicks von einer Dauer zwischen 0.5 und 10 Sekun-
den, unterbrochen von bewegungslosen Abschnitten, die mindestens 4 Sekunden andauerten,
auftraten. Nach einer separaten Auswertung der Bewegungen an beiden Beinen wurden beide
Messdaten zusammengefiigt. Die Feinfiihligkeit und Genauigkeit von PAM-RL bei Patienten
mit einem PLM-Index > 10 war recht hoch und lag bei 76%.

Periodische Beinbewegungen konnen auch mit vielen anderen Schlafkrankheiten assoziiert
werden. Daher kann ein PAM-RL nicht alleine zur Diagnose von RLS beitragen. Der PAM-
RL hat nach Sforza et al. (2004) folgende Vorteile:

e Hohe Sensitivitit

e Hohe Reproduzierbarkeit

e Automatisch (Zeitersparnis)

e Bewegungsmessung an beiden Beinen (verbesserte Analyse)

e Einfachheit

e Keine Beeintridchtigung beim Tragen

Neben den klinisch relevanten Bewegungsmesssystemen, die bei RLS Patienten zum Einsatz
kommen, gibt es andere Messsysteme, die die Motorik wihrend des Schlafs erfassen konnen:

Infrarotbewegungsdetektor: Infrarotbewegungsdetektoren und ein ZigBee’ Kommunikati-
onsmodul messen die Kérperbewegungen wihrend des Schlafs.

6 Schlaflatenz: Zeitdauer vom Lichterldschen bis zum Auftreten von Stadium 1 oder 2.
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Das Besondere daran ist, dass bei dieser Messung der Schlaf durch keine Stérungen beein-
trachtigt wird, da dieses Messsystem an der Decke iiber dem Bett angebracht wird und mit
dem schlafenden Menschen nicht in Beriihrung kommt.

Es konnen Bewegungen des ganzen Korpers gemessen werden. Die Kameras und Empfanger-
systeme miissen dennoch vor der Messung an bestimmten Positionen angebracht werden
(Choi et al., 2006).

UHF RF Identifikationstechnologie: Die UHF RF Identifikationstechnologie kann zur Uber-
wachung von Schlafstorungen eingesetzt werden. Ein RFID-System besteht aus zwei Kom-
ponenten: den passiven Markierungen, die mit Tragheitsschaltern und einer Antenne ausge-
stattet sind und am Korper befestigt werden sowie einem RFID Lesegerit, das im Schlafzim-
mer an der Decke angebracht wird. In (Occhiuzzi ef al., 2010) wird veranschaulicht, dass der
Einsatz von eines RFID Uberwachungssystems um Korperbewegungen zu messen -
insbesondere die der Beine- theoretisch moglich ist. Um groBBere Signalverluste zu vermeiden
wird vorgeschlagen, die Antenne nicht direkt mit dem Korper in Kontakt zu bringen, sondern
eine Isolationsschicht zwischen Korper und Antenne einzubauen, da es ansonsten zu vermehr-
ten Verzerrungen der Signale kdme. Der Einsatz von passiven Komponenten macht es mog-
lich, dass sehr billige, schnurlose Geréte eventuell auch fiir die Einmalnutzung hergestellt
werden konnen. Die Markierungen konnten auf flexiblem Tragermaterial angebracht werden
und an bestimmten Korperabschnitten befestigt werden. Durch das Anbringen zusétzlicher
Markierungen am Oberkdrper oder an den Schultern ist es mdglich, mehrere Informationen
iiber den Zustand des Patienten wihrend der Nacht aufzunehmen.

Das intelligente Bett: In (Hardenack, 2009) wird ein intelligentes Bett vorgestellt, das die
Schlafphasen des Nutzers kabellos erfasst und interpretiert. Es wurde ein erster Ansatz flir die
Umsetzung des intelligenten Bettes skizziert. Es wird darauf eingegangen, wie Schlafphasen
erkannt und interpretiert werden koénnen. Das intelligente Bett liefert Informationen kabellos,
bendtigt keine Kameras und besitzt kein Armband; somit ist es benutzerfreundlich. Die Erfas-
sung der Daten erfolgt ohne Kdrperkontakt, da diese durch Kraftsensoren im Bett erfolgt.

3.6 Erkennung sportlicher Aktivititen

Das Einsatzgebiet moderner Sensorsysteme erstreckt sich ebenfalls auf die Auswertung sport-
licher Aktivitdten. Eine enge Zusammenarbeit zwischen Ingenieuren und Experten aus dem
medizinischen oder sportwissenschaftlichen Bereich fiihrte bis dato zur Entwicklung zahlrei-
cher sportartspezifischer Feedback-Systeme. Die zur Datenaufhahme notwendigen Sensoren
werden dabei oft im Sportgerét integriert oder direkt auf dem Korper des Benutzers befestigt.
Die Einschrinkung des Benutzers in seiner Bewegungsfreiheit durch das Messsystem stellt
dabei ein groBes Problem dar (Baco und Kornfeind, 2006). Im Profisport gibt es viele For-
schungsprojekte, die sich mit der qualitativen Bewertung bestimmte Bewegungsmuster bei
vielen Sportarten befassen. In (Kréss und Kranz, 2007) wird z.B. eine multifunktionale Kraft-
trainingsmaschine mit unterschiedlichen Sensormodulen versehen und dadurch entsteht ein
flexibles Analysesystem. In (Smeaton ef al., 2008) wird eine Sensorplattform zur Analyse
eines FuBballspiels entwickelt. Als charakteristische Merkmale zur Beschreibung des physio-
logischen Zustands von Fullballern messen die Forscher deren Herz-Frequenz, elektrodermale
Aktivitdt, Warmeverluste, Atemleistung sowie deren Bewegungsmuster und Ortsverdnderun-
gen auf Basis von GPS-Daten. Ein mobiler Fitnesstrainer auf Basis eines PDAs wird in
(Buttussi et al., 2006) vorgestellt.

7 ZigBee ist ein Funknetz-Standard
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Durch GPS Informationen bekommt der Benutzer visuelle sowie akustische Informationen
iiber seine Position und Geschwindigkeit und wird anhand 3D-Animationen von unterschied-
lichen Ubungen motiviert (Abbildung 3-10 (c)). Zur Messung der Trajektorie des Gewehr-
laufs beim Biathlon-Training wurde in (Baco und Kornfeind, 2006) eine ,,low-cost* Video-
Analyse vorgestellt. In (James et al., 2004) wird die Ruderbewegung direkt auf dem Wasser
und in (Baco und Kornfeind, 2006) mit Ergometern analysiert (Abbildung 3-10 (b)). Zur Ge-
schwindigkeits-Messung  setzen die  Wissenschaftler bei diesem Projekt 3D-
Beschleunigungssensoren sowie einen Impeller® ein. Durch ein Sensorarmband versuchen die
Forscher in (Ohgi et al., 2002 und 2003) die Bewegungen eines Schwimmers zu optimie-
ren(Abbildung 3-10 (a)). Durch Einsatz eines Beschleunigungssensors konnte zwischen
Kraul- und Brustschwimmen unterschieden werden. Die Bewegungsinformationen wurden
dann mit Videoaufnahmen kombiniert. Messungen zeigen, dass es mit den Beschleunigungs-
werten des Handgelenks moglich ist, die drei Hauptphasen beim Brustschwimmen (Auswarts-
Zug, Einwérts-Zug und Erholungsphase) zu identifizieren. Die Messungen konnen helfen, das
Schwimmtraining effizienter zu gestalten. Fiir die Untersuchung des Skisports haben die For-
scher unterschiedliche Sensoren wie Beschleunigungssensor, Gyroskop (absolute Ski-
Rotationsmessung), Kraftsensor (Messung des Drucks der FuBunterseite) und Distanzsensor
(Messung der Distanz zwischen Ski-Schuh und Boden) im Ski-Equipment integriert. Die ab-
solute Geschwindigkeit wurde anhand der Untersuchung von Radarwellen gemessen. Die
Messdaten wurden dann am Rechner dargestellt. In der Studie werden Experimente zur Uber-
priifung des Gesamtentwurfs durchgefiihrt. Es zeigt sich, dass die einzelnen Sensoreinheiten
viele niitzliche Zusatzinformationen liefern. Das Konzept kann somit als solide Basis fiir eine
gezielte Weiterentwicklung zur Analyse von Bewegungsmustern im Skisport angesehen wer-
den.

FOOT STRET

Abbildung 3-10: a) Ein Beschleunigungssensor am Arm des Schwimmers liefert Daten anhand derer eine

Unterscheidung unterschiedlicher Schwimmstile méglich ist (entnommen aus Ohgi et al., 2003). b) Durch

Integration von Sensoren in ein Ruderergometer kann der Bewegungsablauf des Benutzers aufgezeichnet

werden (entnommen aus Baco und Kornfeind, 2006). ¢c) Anhand der GPS Daten wird ein Bewegungstage-

buch erstellt. Dieses wir mit einem visuellen oder akustischen Tutorial ergiinzt (entnommen aus Buttussi
et al., 2006).

Im Radsport wird ebenfalls versucht, durch Einsatz vieler Sensoren die Bewegungen der
Sportler zu optimieren.

¥ Impeller: Ein von einem ringformigen Gehiuse umschlossener Propeller. Wird im Jetantrieb
von Booten oder Wasserturbinen in Wasserkraftwerk verwendet.
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Die Sensoren, die hier benutzt werden, sind Mikrofon, Magnetometer, Geschwindigkeitsmes-
ser der Pedalbewegung, Wegmesser, horizontales bzw. laterales Neigungs-Messgerit, Elekt-
ro-dermales Messgerit, Herzfrequenz-Messgerit, CO2-Konzentrationsmessgerdt oder auch
GPS-fihiges Navigationsgerdt (Eisenman et al., 2007). Somit lassen sich neben der genauen
Fahrverhaltensstudie auch Umwelteinflusse auf das Fahrverhalten berechnen.

Fiir weitere Sportarten wie z.B. Tai Chi (Kunze et al., 2006), Tisch-Tennis (Wulf et al., 2009)
und Golf (Watanabe und Hokari, 2006a und 2006b) gibt es ebenfalls Ansdtze in der For-
schung, um durch Einsatz unterschiedlicher Sensorik den Bewegungsablauf zu optimieren
und den Sportler auf ein bestimmtes Verhalten zu trainieren.

Es haben sich viele Forschungsgruppen mit dem Thema allgemeine Erkennung von alltagli-
chen Korperbewegungen befasst. Es wird versucht, Bewegungen wie Gehen, Laufen und
Fahrradfahren von Sitzen, Liegen und Stehen zu unterscheiden. In (Péarkka et al., 2006) ent-
scheiden sich die Wissenschaftler nach Untersuchung zahlreicher Sensorkonzepte fiir die
Platzierung eines 3D-Beschleunigungssensors am Handgelenk sowie eines 3D-
Beschleunigungssensors und Magnetometers am Brustkorb des Anwenders. In der Studie
werden folgende Signal-Charakteristika zur Einteilung der Aktivitdtsklassen genutzt:

e Frequenz der vertikalen Beschleunigung des Brustkorbs

e Median der vertikalen Beschleunigung des Brustkorbs

e Spitzenleistung der vertikalen Beschleunigung des Brustkorbs

e Varianz der horizontalen Beschleunigung des Brustkorbs

e Summe der Varianzen der 3D-Beschleunigungen des Handgelenks

e Verhiltnis der Leistungen verschiedener Frequenzbénder des horizontalen Magneto-
meter-Signals.

Unterschiedliche Klassifikationsmodelle wurden hier gegeneinander getestet und evaluiert. Lau-
fen und Rennen konnten mit einer Genauigkeit von 78% bzw. 97% erkannt werden. Dieses Sys-
tem wurde durch Ermes et al. (2008) um weitere Sensoren ergdnzt. Es wurden zusétzlich ein
Temperatursensor, ein Lichtintensitits- und Feuchtigkeitssensor und ein GPS-Logger integriert
(Abbildung 3-11 (b)). Es wurde versucht, weitere Aktivititen wie Fu3ballspielen und Radfah-
ren zu identifizieren. Um die Eignung des entwickelten Systems zur Aktivititsanalyse zu
iiberpriifen, werden Experimente mit insgesamt 12 Versuchspersonen durchgefiihrt. Ein hyb-
rid Modell, kombiniert aus mehreren Kalzifikationsalgorithmen, wurde entwickelt und evalu-
iert. Die Ergebnisse zeigten eine leichte Verbesserung gegeniiber (Parkka et al., 2006).

Auch weitere Aktivitdten wurden bereits in vielen Forschungsprojekten untersucht. In (Bao und
Intille, 2004) wird ein System zur Analyse von 20 Alltagsbewegungen entwickelt und evalu-
iert, welches fiinf bi-axiale, am Korper tragbare Beschleunigungssensoren zur Aktivitdtser-
kennung nutzt. Die Sensoren werden vollig unabhingig voneinander an der Hiifte, dem
Handgelenk, dem Oberarm sowie dem Ober- bzw. Unterschenkel fixiert (Abbildung 3-11 (a)).
Das System wurde an 20 Probanden getestet. Den Probanden werden hierzu chronologische
Anweisungslisten mit 20 Bewegungsmustern gegeben, die sie frei von Ort oder Zeit im Ver-
lauf eines Tages abarbeiten konnen. Im Anschluss daran werden aus den aufgezeichneten
Messdaten die Signaleigenschaften Mittelwert, Energie, Frequenzbereichs-Entropie sowie die
Korrelation der Beschleunigungsdaten berechnet. Ein Entscheidungsbaum-Algorithmus wur-
de fiir die Analyse der Daten verwendet.
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Die Auswertung der Experimente zeigt, dass der Entscheidungsbaum-Algorithmus eine
durchschnittliche Erkennungsrate von 84% aufweist. Die Anbindung zweier Sensoren am
Oberschenkel bzw. Handgelenk erwies sich in der Untersuchung trotz minimaler Sensoran-
zahl als besonders zielfiihrend. Die Genauigkeit der Erkennung ausgewihlter Aktivititen wird
in Tabelle 3-1 dargestellt.

Tabelle 3-1: Genauigkeit der Erkennung ausgewéhlter Aktivititen nach Bao und Intille (2004)

Aktivitit Genauigkeit
Gehen 89,71 %
Sitzen 94,78 %
Laufen 87,68 %
Radfahren 96,29 %
Treppensteigen 85,61 %

= b)

Wearing:

A = 3D accelerometers on wrist

H = Sensorbox on hip containing 3D
accelerometers, 3D magnetometers,
environmental temperature,

illumination, and humidity @ @
T = Skin Temperature sensor EE3< )
E = ECG electrode ( )

R = Respiratory effort sensor

M = MP3-audio player/recorder IE @ H

O = Oximeter

Rucksack: @
G = GPS receiver
C = Camera

REC = 19 channel recorder

Manual annotation:
P =PDA

Abbildung 3-11: a) Fiinf voneinander unabhiingige Beschleunigungssensoren werden an der Hiifte, dem
Handgelenk, dem Oberarm sowie dem Ober- bzw. Unterschenkel fixiert. Die Daten werden am Rechner
mit einem Entscheidungsbaum-Algorithmus analysiert (entnommen aus Bao und Intille, 2004). b) Mehre-
re Sensoren werden am Korper befestigt. Die Ergebnisse werden mit unterschiedlichen Klassifikations-
modellen analysiert und getestet (entnommen aus Ermes et al., 2008).

Die Position der Sensoren an der Korperoberfliche ist dabei sehr wichtig. Die beste Sensor-
position fiir bestimmte Aktivititen untersuchten Kern et al. (2003). Hierfiir wurden bis zu 48
Beschleunigungssensoren an bestimmten Korperregionen befestigt. Die Entscheidung, welche
Platzierung der Einzelsensoren fiir Fragestellungen der Aktivitdtsanalyse als besonders ziel-
filhrend anzusehen ist, wird von Experimenten getroffen. Die untersuchten Bewegungen sind
dabei Sitzen, Stehen, Gehen, Treppensteigen, Hindeschiitteln und Schreiben an einem White-
board bzw. auf einer Computertastatur. Bei der Auswertung der Daten fiihrt die Kombination
mehrerer Einzelsensoren zu den besten Ergebnissen. Vor allem bei komplexen Bewegungen
zeigt sich die Notwendigkeit, mehrere unabhidngige Sensorwerte flir die Klassifizierung zu
nutzen. Die Anordnung der Sensoren muss dabei jeweils individuell an die gewiinschten Be-
wegungsmuster angepasst werden.
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Fiir Bewegungen, die vor allem durch Verdanderungen der Beinstellung charakterisiert werden
(wie z.B. Gehen oder Treppensteigen), stellen die Wissenschaftler in ihrer Verdffentlichung
fest, dass Sensorpositionen an der Hiifte und den Knocheln aussagekréftige Messdaten zur
Bewegungsanalyse liefern. Des weiteren kann laut den Forschern nicht pauschal gesagt wer-
den, dass eine groBere Sensoranzahl gleichzeitig zu einer verbesserten Kontexterkennung
fiihrt. Vielmehr muss die Abhéngigkeit der Bewegungsmuster von den jeweiligen charakteris-
tischen Gelenkstellungen untersucht werden. Maurer ef al. (2006) untersuchten die Positionie-
rung der Sensoren an Handgelenk, Hals, Giirtel, Brust- bzw. Hosentasche sowie die Mitnah-
me in einem Rucksack. Als Sensormodul wurde eine Messuhr vorgeschlagen. Diese beinhal-
tet einen Beschleunigungssensor, einen Temperatursensor, einen Lichtsensor und ein Mikro-
fon. Die Daten konnen in einem integrierten Flashspeicher gespeichert werden. In der Studie
wird eine Analyse folgender 6 Bewegungsmuster angestrebt: Sitzen, Stehen, Gehen, Treppen-
steigen auf- bzw. abwirts und Laufen. Bei der Auswertung der Experimente zeigte sich, dass
der Entscheidungsbaum-Algorithmus einen guten Kompromiss zwischen Erkennungsgenau-
igkeit und Rechnerbeanspruchung realisiert. Je nach Sensorpositionierung und Sensorwahl
konnen durchschnittliche Erkennungsraten von bis zu 92 % erzielt werden. Die Unterschei-
dung zwischen Sitzen, Gehen und Laufen kann ebenfalls mit einem einzigen Beschleuni-
gungssensor gute Ergebnisse liefern. Czabke er al. (2009) stellten ein Beschleunigungs-
sensormodul vor, das in der Hosentasche getragen werden kann und bei der Klassifikation
gute Ergebnisse liefert. Das Besondere daran ist, dass die gesamte Auswertung im Modul
stattfindet. Lediglich das Ergebnis wird auf dem integrierten Flashspeicher abgelegt.

3.7 Sturzerkennung

Es gibt viele Firmen, die sich auf das Gebiet Sturzerkennung spezialisiert haben. Sie entwi-
ckeln und verkaufen Gerite, die einen Sturz automatisch erkennen oder den Betroffenen die
Moglichkeit bieten, einen Sturz zu melden. Diese sind entweder am Korper getragene Mess-
einrichtungen oder externe, immobile Messeinrichtungen, beispielsweise in Form von Video-
kameras oder sensitiver Bodenbeldge. Der Extra Panic Button von BrickHouse Alert® wird
um den Hals getragen und beinhaltet einen Notfallknopf (Abbildung 3-12 (a)). Stiirzt der Be-
nutzer, kann er den Notfallknopf betdtigen. Dieser verbindet sich mit einer zentralen Einheit,
wodurch ein Pfleger kontaktiert wird. Sehr oft aber wird der Betroffene nach dem Sturz ohn-
michtig und kann den Knopf nicht betitigen. Tunstall Piper FallDetector von TUNSTALL
GmbH befasst sich mit diesem Problem und erkennt den Sturz automatisch (Abbildung 3-12
(b)). Der Benutzer hat ebenfalls die Mdglichkeit, durch Betdtigen eines Notfallknopfes einen
Alarm manuell auszuldsen.

a)

-

Pendent

Abbildung 3-12: a) Extra Panic Button von BrickHouse Alert®: Nutzer konnen nach einem Sturz einen

Pfleger benachrichtigen. b) Der Tunstall Piper FallDetector von TUNSTALL GmbH erkennt einen Sturz
automatisch und meldet diesen. ¢) Eine Smartphone Applikation zur automatischen Sturzerkennung. d)
Die Bewegungs-Matte von SensFloor® wird neben das Bett gelegt und erkennt automatisch einen Sturz.
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Da viele Smartphones ebenfalls mit einem Beschleunigungssensor ausgestattet sind, werden
auch zunehmend Applikationen zur automatisierten Sturzerkennung angeboten wie z.B. FALL
ALERT fiir iPhone (Abbildung 3-12 (c)). Da aber viele Senioren beim Aufstehen und aus dem
Bett Gehen am meisten gefdhrdet sind, werden auch Sensormatten angeboten wie z.B. die
Bewegungs-Matte von SensFloor®. Stiirzt der Betroffene auf der Matte, so wird dies erkannt
und gemeldet (Abbildung 1-12 (d)).

Seit mehr als 20 Jahren wird auf dem Gebiet der Sturzerkennung geforscht. Im Jahr 1991
schlugen Lord und Colvin (1991) die Verwendung von beschleunigungs- oder video-basierten
Erkennungsalgorithmen vor. Sie waren aber der Ansicht, dass sich die Methode mit Be-
schleunigungssensoren durchsetzen werden, weil eine Uberwachung mit Kameras zu groB3e
Einschnitte in die Privatsphire der Personen bedeutete. Sie stellten ebenfalls ein Messsystem
vor, mit dem eine Erkennung moglich ist. Das Messsystem besteht aus einem Beschleuni-
gungssensor und einem Mikrocontroller. Die Daten wurden auf einem integrierten Flashspei-
cher gespeichert. Williams et al. (1998) haben in einer Studie Stiirze klassifiziert, Anforde-
rungen an ein automatisches Sturzerkennungssystem analysiert, einen Indikator fiir die Friih-
erkennung von Stiirzen vorgeschlagen und abschlieend ein fertig implementiertes System
vorgestellt. Das System wurde am Korper getragen. Eine zentrale Recheneinheit am Korper
liest die Sensordaten ein. Diese kann kabellos mit einer ortsfesten Kommunikationseinheit
kommunizieren. Wird ein Sturz gemeldet, so wird das Pflegepersonal {iber die Kommunikati-
onseinheit benachrichtigt. Folgende Anforderungen sind an ein Sturzerkennungssystem zu
stellen:

e Es muss einen Sturz erkennen und ggf. einen Alarm ausldsen, dessen Zeitpunkt be-
stimmen und mit einer Basisstation (Kommunikationseinheit) kommunizieren kénnen.

e Ebenso sollte bei einem erkannten Sturz der Tréger iiber dessen Erkennung und die
eingeleiteten HilfemaBnahmen audiovisuell oder haptisch informiert werden und ihm
die Moglichkeit des Abbruchs des Alarms gegeben werden.

e Der Trager sollte unabhingig von automatisch erkannten Stiirzen eigentétig Hilfe an-
fordern konnen.

e Die Algorithmusparameter sollten nachtréglich einstellbar und die Sensoren neu kalib-
rierbar sein.

Als ein Sturzalgorithmus wurde folgendes vorgestellt: Erkennt ein Schocksensor eine hohe
Beschleunigung, wird die Lage der Person tiberpriift. Steht die Person, wird davon ausgegan-
gen, dass sie gegen etwas gestoBen ist. Liegt die Person, wird von einem Sturz ausgegangen.
Allerdings wurden Versuche oder Ergebnisse dazu nicht verdffentlicht. Jahre spater wurden
erste versuchstaugliche Modelle von verschieden Forschungsgruppen vorgestellt.

Mathie et al. (2001) stellen in ihrer Arbeit ein Modul vor, das am Giirtel getragen wird. Das
Modul besteht aus einem im Gehéuse integrierten dreiachsigen Beschleunigungssensor und
einer Kontroller-Einheit. Die Daten werden an einen Rechner geschickt und nachtriglich aus-
gewertet. Mit diesem Modul wurde versucht, verschiedene, aus medizinischer und pflege-
technischer Sicht relevante Indikatoren zu erkennen und auszuwerten. Dazu gehdren die Ab-
schitzung des Stoffwechselenergieverbrauchs, des Mobilitdtsverhaltens und eine Untersu-
chung des Gangs. Aber auch ein einfacher Algorithmus zur Erkennung von Stiirzen wird an-
gegeben. Karantonis ef al. (2006) haben dieses System erweitert. Dabei wurde ein Echtzeit-
klassifikator fiir folgende Falle implementiert:
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e Erkennung von Perioden der Rast und der Aktivitét
¢ Orientierungserkennung

e Erkennung von Stiirzen oder Gehen.

AuBlerdem wurde wieder eine Funktionalitit zur Schétzung des Stoffwechselenergiever-
brauchs implementiert. Im Gegensatz zur Studie von Mathie et al. (2001) finden in diesem
Geridt fast alle Auswertungen auf dem Modul statt. Das Modul besteht aus zwei 2D-
Beschleunigungssensoren, einem Mikrocontroller und einer ZigBee’-Kommunikationseinheit.
Der vorgestellte Algorithmus zur Sturzerkennung berechnet den Neigungswinkel und den
Beschleunigungsbetrag. Ein moglicher Sturz ,,possible-fall* wird daraus berechnet und an das
Pflegepersonal gemeldet. Pflegepersonal, das sich um die eingehenden Nachrichten an der
Empfangseinheit kiimmert, muss anhand der mitlibermittelten Daten weitere Schritte selbst
einleiten. Es wurde aber auch ein Vorschlag flir die Automatisierung dieses Vorgangs ge-
macht. Im Rahmen der Arbeit wurden auch Experimente durchgefiihrt. Dabei fiihrten sechs
gesunde Probanden folgende Aufgaben durch:

e Lagednderungen (Sitzen zu Stehen und Liegen zu Sitzen)
e Liegen
e Gehen (langsam/normal/schnell)

e Stiirzen (auf eine Matratze; mit Wiederaufrichten und ohne, sowie von einem Stuhl)

Abschlieend wurde noch ein Parcours aus Sitzen, Gehen, riicklings Hinlegen und Aufrichten
durchlaufen. Das Stiirzen konnte mit einer Genauigkeit von 86,7+18,3% erkannt werden. Die
Ungenauigkeiten wurden laut den Autoren auf das Verwackeln der Sensoreinheit am Giirtel
zuriickgefiihrt.

Prado et al. (2002) haben daher versucht, ein Sturzerkennungssystem zu entwickeln, welches
auf Hohe des Sacrums (Kreuzbein) auf der Haut des Tréagers aufgeklebt wird. Dies wurde
begriindet mit der Erhohung der Uberwachungsabdeckung (im Vergleich zu am Gurt getrage-
ner Systeme) und mit der Vermeidung des Verwackelns und Verschiebens des Sensors. Das
Modul besteht aus zwei 2D-Beschleunigungssensoren und einem Mikrocontroller. Die Daten
werden gelesen und in einer tragbaren zentralen Einheit gesammelt. Diese kommuniziert ka-
bellos mit einer ortsfesten Basisstation. Ein Algorithmus zur Auswertung der Sensorwerte
wurde durch Diaz et al. (2004) vorgestellt. Der vorgestellte Algorithmus zur Sturzerkennung
erkennt einen Sturz wenn innerhalb einer Zeitperiode At;, mindestens N der M Sensoren so-
wohl...

e cine Uberschreitung eines voreingestellten Beschleunigungswertes als auch

e die Uberschreitung der Beschleunigungssignalenergie bei Signalfrequenzanteilen
uber 5 Hz uber einen Schwellwert £y

gemeldet haben. Der Algorithmus wurde mit voreingestellten Standartschwellwerten an acht
freiwilligen Probanden getestet. Folgende Versuche je auf hartem wie auf weichem Boden
wurden durchgefiihrt: Stehen, Sitzen, Gehen, Treppensteigen und Springen, Kniefallen und
horizontales Fallen von einer Bank. Von 48 Stiirzen konnten 43 korrekt erkannt werden
(89,6%). Hauptsidchlich Stiirze auf weichen Grund wurden nicht erkannt.

? ZigBee ist ein Funknetz Standard, der im Jahr 2002 von Zigbee-Allianz entwickelt wurde.
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Ungerechtfertigte Sturzmeldungen traten wegen des niedrigeren Energieeintrags in die Signa-
le am héufigsten bei leichteren Personen auf. Durch individuell angepasste Schwellwerte
konnten die Ergebnisse aber verbessert werden. Die Schwellwerte fiir verschiedene Personen
schwankten teilweise signifikant zwischen einerseits den Personen, andererseits den Boden-
materialien. Noury et al. (2003) haben zur gleichen Zeit ein neues Modul entwickelt, das late-
ral in einer Achselhdhle getragen wurde. Dabei wird es mit einem Gurt befestigt. Das Modul
besteht aus zwei orthogonal angeordneten, zweiachsigen Beschleunigungssensoren, einem
Mikrocontroller, einem Funkmodul, einem Taster und einem Buzzer. Der vorgestellte Algo-
rithmus berechnet dabei aus dem so erhaltenen Signal den Neigungswinkel des Oberkorpers
und die Neigungsidnderungsgeschwindigkeit, um semantisch sinnvolle Sturzszenarien anzu-
geben. Der Buzzer wird bei einer Erkennung aktiviert, um den Triager gegebenenfalls iiber
Fehlalarme zu informieren. Dieser kann dann {iber den ebenso eingebauten Taster die Erken-
nung zuriicksetzen und somit eine Alarmierung des Pflegepersonals oder gar des Rettungs-
dienstes abbrechen. Es wurden Versuche mit diesem Algorithmus an zehn jungen, gesunden
Testpersonen durchgefiihrt. Dabei wurden zusétzlich zu dem implementierten Gerét optische
Reflektoren getragen, um die Versuche aullerdem per Videoiiberwachung beobachten zu kon-
nen. Die Versuche bestanden aus Riick- und Vorwirtsfallen und Ohnmachtssituationen. Im
Gegensatz zu anderen Forschungen wurden hier ebenfalls Alltagsabldufe getestet. Die gesam-
te Spezifitit lag bei 83,0%, die Sensitivitét bei 79,0%. Dabei wurden falschlicherweise Stiirze,
bei denen der Proband aus eigener Kraft wieder aufstand, als Stiirze klassifiziert.

Luo und Hu (2004) sowie Hwang et al. (2004) haben sich ebenfalls zeitgleich mit dieser
Thematik befasst. Luo und Hu (2004) entwickelten ein System aus drei Blocken, die am Giir-
tel getragen werden: ein Signalerfassungs-, ein Signalverarbeitungs- und ein Telekommunika-
tionsblock. Drei zweiachsige Beschleunigungssensoren wurden im Signalerfassungsblock
eingelesen. Die Daten wurden an den Signalverarbeitungsblock geleitet, der die Erkennung
von Stiirzen iibernahm. Im Falle eines erkannten Sturzes {ibermittelt er eine Nachricht an den
Telekommunikationsblock, der diesen Alarm dann an eine Empfangsstation weiterleitet. Das
System wurde auBlerdem in ein Vorfeldexperiment evaluiert. 15 Testldufe ,,Mensch
steht/lduft“ und sieben Testldufe ,,Mensch sitzt“ wurden alle korrekt klassifiziert. Von den
zehn Versuchen ,,Mensch stiirzt auf Boden* bzw. sieben ,,Dummy stiirzt auf Boden* wurden
ebenso alle Versuche korrekt klassifiziert. Rechnerisch ergibt sich somit fiir diese verhéltnis-
malig kleine Anzahl an Versuchen sowohl eine Spezifitit als auch eine Sensitivitit von
100%. Hwang et al. (2004) gehorten zu den ersten, die in ihr System neben einem Beschleu-
nigungssensor auch ein Gyroskop und einen Neigungssensor verwendeten. Die Sensoren
wurden zusammen mit einem Mikrocontroller und einer Bluetooth-Kommunikationseinheit in
einem Gehéduse an der Brust getragen. Dabei wurde das Modul mit einem Giirtel, der unter
den Achselhohlen durchgezogen wurde fixiert. Die Auswertung der Sensorsignale fand aller-
dings in einem zusitzlichen Datenerfassungsprogramm am Rechner statt. Der Algorithmus
besteht dhnlich wie bei anderen Arbeiten aus vier Schritten:

1. Zuerst wird Uiberpriift, ob die Person liegt.

2. AnschlieBend wird gepriift, ob wéahrend der letzten 100 Abtastschritten eine iiberma-
Bige Beschleunigung aufgetreten ist (wie z.B. bei einem Aufprall).

3. Abschlieend wird nach einer Ruhezeit getestet, ob sich die Person in der Zwischen-
zeit bewegt hat.

4. Wenn dies nicht der Fall ist, wird ein Sturz angenommen.
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Das System wurde an drei jungen Testern, die je zehnmal Vor-, Riick- und Seitwértsstiirze
und je einmal Sitzen, Stehen und Alltagssituationen simulierten, evaluiert. Von insgesamt 123
Stiirzen wurden dabei 119 (96,7%) erkannt, vier Seitwartsstiirze wurden nicht erkannt. Die
Fehleranfélligkeit des Systems ldsst sich aufgrund der vergleichsweise niedrigen Anzahl an
Nichtsturz-Versuchen nicht sinnvoll abschétzen.

Ein interessanter Ansatz fiir ein Sturzerkennungssystem wurde von Lindemann et al. (2005)
beschrieben. Das vorgestellte System besteht aus zwei rechtwinklig zueinander angeordneten,
zweiachsigen Beschleunigungssensoren, die hinter am Ohr in einem Horgerét integriert sind.
Die Daten werden nach dem Lesen und Vorverarbeiten zur spiteren Auswertung in eine inte-
grierte Speicherkarte geschrieben. Der Algorithmus berechnet aus Beschleunigungssignalen
das Geschwindigkeitsdquivalent, das dann mit einem Schwellwert verglichen werden kann.
Ein Sturz wird erkannt, sobald die Beschleunigung in der Transversalebene iiber 2g,, steigt
und die resultierende Geschwindigkeit des Kopfes 0,7 ms™ betrigt. Das Prinzip wurde in
Keck et al. (2008) weiterverfolgt. Diesmal wurden die Daten per Kabel von einer zusétzlichen
Mikrocontrollereinheit, die am Bauch fixiert ist, gesammelt und per Bluetooth an einen Emp-
fanger tibermittelt. Die Erkennung basiert hier auf drei Schritten:

1. Der Betrag des Beschleunigungsvektors wird berechnet. Der PC berechnet daraus den
Mittelwert und die Varianz des Beschleunigungsbetrags

2. Eine Abschitzung der Winkeldnderung zwischen vor und nach dem Sturz wird ge-
macht werden.

3. AbschlieBend wird eine zeitliche Integration des Beschleunigungsbetrags in den Gren-
zen von Sturzbeginn bis -ende vorgenommen.

Danach wurde das System zwei Jahre lang in drei deutschen Pflegeheimen getestet. Wahrend
dieser Zeit sind drei protokollierte Stiirze aufgetreten, von denen zwei erkannt wurden. Ca.
1800-mal meldete das Sensorsystem Daten an die Empfangsstation — davon wurde korrekter-
weise kein Sturz erkannt. Damit betrégt die Spezifitit des Systems 100% — aufgrund der sehr
wenigen aufgetretenen Stiirze ist die Sensitivitdt jedoch nicht zu beurteilen. Beeinflusst von
dieser Studie erarbeiteten Wang et al. (2008) ein System, das, ebenfalls in einem Horgerit
integriert, Stiirze erkennen soll. Beim Testen des Systems durch fiinf gesunde Versuchsperso-
nen wurden je 21 Stiirze gestellt, was eine Gesamtzahl von 105 Messdatenpaketen ergibt. Da-
von wurden alle Stiirze richtig klassifiziert. Da nur insgesamt 10 Alltagsversuche (Hinlegen,
alle korrekt erkannt) gemacht wurden, ist eine Spezifitit nicht sinnvoll anzugeben.

Srinivasan et al. (2007) befassten sich ebenfalls mit Stiirzen im Alltag dlterer Menschen und
prasentierten ein System, welches einerseits auf dem bekannten Prinzip der Sturzerkennung
mittels korperfester Beschleunigungssensoren, andererseits aber auch auf ortsfesten Infrarot-
Sensoren basiert. Dabei wird das Modul, das aus einem dreiachsigen Beschleunigungssensor,
einem Mikrocontroller und einer kabellosen Kommunikationseinheit besteht, auf der Hohe
der Hiifte getragen. Die Auswertung findet am Rechner statt. Zusétzlich werden in den zu
tiberwachenden Raumen auf Deckenhdhe passive Infrarotsensoren angebracht, die Bewegun-
gen erkennen konnen. Die erste Phase der Sturzerkennung besteht aus einer Schwellwertun-
tersuchung des resultierenden Beschleunigungssignals. Bei Uberschreitung einer dieser
Schwellwerte wird nach vier Sekunden mittels Infrarotsensoren iiberpriift, ob der Betroffene
eine Bewegung im Raum vornimmt und ob es eine Anderung der Lage des Korpers gegeben
hat. Sind beide Fille gegeben, wird ein Sturz erkannt.
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Das System wurde anschliefend an 15 Probanden getestet. Sie haben folgende Aktivititen
durchgefiihrt: Sitzen, Stehen, Gehen, Laufen, Hiipfen, Klettern, Rotieren in einem Drehstuhl
als Alltagssituationen (insgesamt 1288 Messwertaufnahmen) und Stiirzen in Vor-, Riick- und
Seitwirtsrichtung (insgesamt 96 Versuche). Die Sensitivitit lag dabei bei 94,8% (ohne und
mit Infrarot-Uberwachung), die Spezifitit bei 99,1% bzw. 100% (ohne/mit Infrarot-
Uberwachung).

Einen Ansatz fiir ein intelligentes Textil, welches in der Lage ist, Stiirze zu detektieren, liefern
Anania et al. (2008). Dabei wurde eine Feuerwehrjacke modifiziert und mit verschiedenen
Sensoren, einer zentralen Recheneinheit und einem kleidungsinternen Kommunikationssys-
tem ausgestattet. Der Beschleunigungssensor wurde oberhalb des rechten Schliisselbeins in
der Jacke integriert. Als Algorithmus verwendeten die Autoren den Ansatz von Noury et al.
(2003). Das System wurde in einer Laborumgebung getestet. Dabei wurden insgesamt 50
Stiirze (Stiirzen aus dem Stehen, Gehen, Rennen und Springen) und 70 andere Aktivititen
(Gehen, Rennen, Springen, Einwirkung von Erschiitterungen) simuliert. Es konnten so eine
Sensitivitdt von 98,0 % und eine Spezifitit von 100% erreicht werden.

Andere Arbeitsgruppen Gruppen haben ebenfalls versucht, durch Einsatz zusitzlicher Senso-
ren eine Verbesserung der Genauigkeit zu realisieren. Lueder et al. (2009) benutzen z.B. ein
Luftdrucksensor in ihrem Modul. Da das Stiirzen eine Hohendnderung und daraus resultierend
eine Luftdriickdnderung zu Folge hat, wird diese mittels des Luftdrucksensors gemessen. So-
mit kann eine Lagednderung identifizieret werden. Mihailidis (2005) befestigte ein Video-
iiberwachungssystem an der Decke und entwickelte einen Uberwachungsalgorithmus zur
Sturzerkennung. Dabei konnten 77% der gestellten Stiirze erkannt werden. Alwan et al.
(2006) messen die Bodenvibrationen und entwickelten darauf basierend einen Sturzerken-
nungsalgorithmus.

3.8 Darstellung der Informationen

Zur Darstellung der erfassten und analysierten Daten werden {iblicherweise neben Mikrocon-
trollergesteuerten LCD-Displays PC- (oder PDA'’-) und TV-basierte Systeme verwendet.

3.8.1 PC-basierte Anzeige:

In der Forschung gibt es viele Systeme, die den PDA oder PC fiir die Anzeige und das Spei-
chern von Vitaldaten verwenden. Ein solcher PDA wird im Projekt ,,Guardian — Personal Bio-
telemetric System* verwendet (Janckulik et al., 2008). Das System soll den Patienten nach
einer Erkrankung fiir die Zeit seiner Rehabilitation dauerhaft begleiten und seine Vitalparame-
ter wie Puls, Korpertemperatur, Sauerstoffséttigung, und EKG aufzeichnen. Ebenso wird eine
PDA im ,,MobiHealth System* verwendet (Van Halteren et al., 2004). Dieses ist ein ,,Body
Area Network (BAN)“, das verschiedenste Sensoren mit einer ,,Mobile Base Unit (MBU)*
verknlipft. Es besteht im Wesentlichen aus Sensoren, Aktoren, Kommunikations- und Verar-
beitungsschnittstellen. Das LifeShirt-System (Grossmann, 2004) hingegen benutzt den PC fiir
die Darstellung der Informationen. Es handelt sich um eine mobile Datenerfassungs- und
Verarbeitungsplattform, bestehend aus dem LifeShirt, einem Datenrekorder und einer PC-
basierten Auswertungssoftware. Sensoren in einem T-Shirt-dhnlichen Kleidungsstiick messen
kontinuierlich Atmung, EKG, Aktivitdt und Korperhaltung. Zur Anzeige und Auswertung der
Daten wird die Vivologic™-Software auf einem PC verwendet.

19 Personal Digital Assistant
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3.8.2 TV-basierte Anzeige:

Bei diesen Systemen werden die Informationen, die aus den ermittelten Daten gewonnen
wurden, auf dem Bildschirm handelsiiblicher TV-Gerite dargestellt.

Forschungsprojekte wie z.B. ,,Smarter Wohnen NRW* benutzen die Ausstattung von Woh-
nungen mit vernetzter Haustechnik (Deiters ef al., 2004). Die Informationen werden dabei auf
einem Fernseher dargestellt. Vergados et al. (2008) stellte ein System zur Verbesserung der
Lebensqualitét fiir dltere Menschen vor. Die erfassten Daten werden auf einem TV-Gerit dar-
gestellt. Guillén er al. (2002) beschreiben ein telemedizinisches Untersuchungssystem. Es
besteht auf Patientenseite aus einer PC-basierten Set Top box, einem TV-Gerét und einem
"Monitoring Terminal", an das die verschiedensten Sensoren angeschlossen werden kdnnen.
Zur Behandlung von Gleichgewichtsstorungen bei Schlaganfall-Patienten wird in Sugarman
et al. (2003) eine "Nintendo Wii"-Spielkonsole verwendet.

3.9 Defizite im Stand der Technik

Die am Markt erhiltlichen Systeme zur Bewegungserkennung sind iiblicherweise fiir den
Freizeit- und Sportbereich konzipiert und sind wegen mangelnder Genauigkeit fiir medizini-
sche Anwendungen nicht einsetzbar. Die flir bestimmte medizinische Probleme ausgelegten
Losungen sind trotz hoher Anschaffungspreise sehr individuell und kdnnen nicht fiir andere
Anwendungen eingesetzt werden.

Die Untersuchungsbogen bei der Erkennung und Beurteilung der Symptome der Parkinson-
krankheit sind subjektiv, weil sie sich nur auf die Angaben der Patienten und die Bewertung
der Arzte beziehen. Die Bewertungen sind von Arzt zu Arzt unterschiedlich und konnen nicht
von unerfahrenem Krankenhauspersonal durchgefiihrt werden.

Viele Systeme aus der Forschung zur medizinischen Bewegungserkennung bestehen aus ei-
nem kleinen Gehéuse, das irgendwo am Korper getragen wird. Das zieht folgende Probleme
nach sich:

1. Die Verwendung eines einzigen Sensors flihrt dazu, dass viele Informationen iiber
Bewegungsabliufe nicht aufgezeichnet werden.

2. Es besteht die Gefahr des Vergessens. Das wire fatal, wenn ein medizinisches Mess-
system deswegen nicht angewendet wird.

3. Das Tragen eines solchen Moduls an einer fiir andere sichtbare Stelle wie am Gurt hat
stigmatisierende Wirkung. Gerade viele unabhédngige und geistig fitte Personen wollen
nicht ihre Abhéngigkeit von einem Diagnose- oder Uberwachungssystem demonstrie-
ren. So lehnen viele das Tragen zu auffalliger Messsysteme im Alltag ab.

Die Sensormodule werden dabei entweder in einem Accessoire integriert oder sie werden am
Korper befestigt. Die Befestigung erfolgt mit Bandagen (auf Brusthohe oder in der Achsel-
hohle) oder durch Festkleben an einer entsprechenden Position.

Bei Langzeitaufnahmen entstehen dabei schmerzhafte Druckstellen. Andere Studien integrie-
ren die Sensoren in enganliegende Westen. Diese werden flir gewohnlich als schwer in der
Handhabung und ungemiitlich fiir Langzeitaufnahmen empfunden.
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Der Tragekomfort wird bei vielen vorgestellten Konzepten auller Acht gelassen. Selbst wenn
es sich dabei um Prototypen handelt, wird nicht an der Alltagstauglichkeit des Messsystems
gearbeitet. Daher finden viele Forschungsansétze - obwohl diese sehr gute Ergebnisse in Vor-
feldexperimenten geliefert haben- keinen kontinuierlichen Einsatz in der diagnostischen Me-
dizin.

Der Einsatz kleidungsintegrierter Sensoreinheiten versucht dieser Problematik entgegenzu-
wirken. Dabei werden die Sensoren an bestimmte Stellen geklebt, oder sie werden mit Druck-
kndpfen befestigt. Aus Hygienegriinden muss ein Messkleidungsstiick aber waschbar sein.
Werden die Sensoren mit Druckkndpfen am Kleidungsstiick befestigt, so konnen diese vor
dem Waschen entfernt werden. Dieses Konzept ist allerdings nicht anwenderfreundlich. Das
Wiederanbringen der Sensoren an den richtigen Stellen bedarf entsprechenden Know-hows
und ist aufwendig. Eine andere Moglichkeit bietet die Kapselung der Sensorelektronik mit
bestimmten Kunststoffen. Der Kunststoff muss allerdings biokompatibel und wérme- und
(mechanischer) spannungsresistent sein. Das Kleben der gesamten Verkabelung und der
Elektronik auf das Textil so wie es in manchen Forschungen realisiert wurde, ist stark materi-
alabhéngig und muss mit entsprechender Vorsicht gewaschen werden. Langen Waschvorgén-
gen in der Waschmaschine hélt das System nicht stand. Andere Moglichkeiten bietet der Ein-
satz leitender Textilien. Allerdings ist diese Methode mit sehr hohen Kosten verbunden.

Ein weiteres Defizit in vielen vorgestellten Methoden zeigt sich bei der Wahl der Auswer-
teeinheit. Die Auswerteeinheit, die die Daten der Sensoren einliest und weiterverarbeitet, be-
steht in manchen Systemen aus einem tragbaren Rechner, der am Riicken oder in den Seiten-
taschen getragen wird. Andere benutzen einen stationdren PC fiir die Auswertung. Die Daten
der Sensoren werden dabei entweder mit storenden Kabeln an den PC iibertragen oder durch
ein weiteres am Korper getragenes Funkmodul kabellos an den PC gesendet. Die ersten be-
schrinken den Benutzer in seiner Bewegungsfreiheit und die zweiten bendtigen ein zusétzli-
ches Aufbereitungsmodul.

Die Darstellung der Informationen ist eine weitere Problemthematik in der Forschung. Die fiir
den Benutzer oder den Arzt relevanten Informationen sind flir gewohnlich sehr kompliziert
am PC abrufbar. Besonders viele Altere, die keine guten PC Kenntnisse haben, sind mit die-
sen Systemen liberfordert. Der Fernseher als allgegenwirtiges Anzeigesystem wird vernach-
lassigt.
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4. Medizinische Bewegungserkennung

4.1 Aufgabenstellung

Ein medizinisches Bewegungsmesssystem wird erst dann als ein diagnostisches und therapeu-
tisches System akzeptiert und eingesetzt, wenn es folgende Kriterien erfiillt:

e Nicht wie ein Messsystem aussieht,

e Den Benutzer nicht in seinem Alltag stort,

e Keine besondere Pflege und Behandlung benétigt,

e FEinfach und zuverldssig benutzt werden kann und am wichtigsten,

e Den Benutzer in seinem Leben hilft und ihn unterstiitzt.

Grundsitzlich werden die medizinischen Bewegungssysteme hauptsichlich fiir die Analyse
der Bewegungsstorungen, die Rehabilitation oder die Bewegungsiiberwachung der gefahrde-
ten Patienten entwickelt und eingesetzt. Menschen tragen in ihrem alltéiglichen Leben je nach
Geschlecht unterschiedliche Kleider und Accessoires. Diese sind mehr oder weniger perma-
nente Begleiter einer Person im alltdglichen Leben. Die Integration von Systemen in Textilien
wird daher schon seit den 90er Jahren versucht. Vorteil solcher Systeme ist die Tatsache, dass
diese nicht vergessen werden konnen und in einer definierten Position am Korper anliegen
(Niazmand und Liith, 2010c). Durch unauffillige Integration von Beschleunigungssensoren in
bestimmten Kleidungsstiicken oder Accessoires konnen relevante Bewegungsdaten erfasst
und analysiert werden. Beschleunigungssensoren kdnnen Bewegungen der Gliedmafen er-
kennen, solange der Sensor mit dem jeweiligen Glied in Verbindung steht. Diese Verbindung
kann direkt (mit Klettverschliissen an den GliedmaBlen befestigt) oder indirekt (die Sensoren
sind am Kleidungsstiick befestigt, die die Person trigt) sein. Direkte Befestigung der Sensoren
sowie deren Verkabelung an den Korperregionen ist aufwendig, muss von geschulten Perso-
nen durchgefiihrt werden und stort den Benutzer in seinem alltdglichen Leben ungemein. Eine
Langzeitmessung ist somit nicht moglich. Fiir die medizinische Bewegungserkennung sind
die Bewegungen der oberen GliedmaBlen (Unterarm, Oberarm), unteren GliedmaBen (Ober-
schenkel, Unterschenkel), Hand (Finger, Mittelhand, Faustgelenk), Hiifte, Brust und Rumpf
am wichtigsten.

Im Rahmen dieser Arbeit wird ein neuartiges Bewegungsmesssystem vorgestellt und evalu-
iert. Das System besteht aus Beschleunigungssensoren, einer Elektronikeinheit und der not-
wendigen Verkabelung. Es wird in unterschiedlichen herkdmmlichen Kleidungsstiicken wie
z.B. Hose, Shirt oder Handschuh integriert. Das im Kleidungsstiick integrierte Messsystem
soll folgende Eigenschaften aufweisen:

e Waschbar mit Waschmaschine
e Unauffillig und nicht vom Benutzer spiirbar
e Die Daten auf einem wechselbaren Speichermedium speichern

e Drahtlose Kommunikation iiber ein abhorsicheres Kommunikationsprotokoll

e Interaktion mit dem Benutzer iiber bestimmte Eingaben (z.B. Taster) und Ausgaben
(z.B. LEDs, Lautsprecher)
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e Ausgabe der aufgenommenen, analysierten Informationen iiber einen PC oder iiber
dem gewohnten Fernseher

o Kommunikation mit anderen medizinisch relevanten Messsystemen (wie z.B. Puls-
messsystem) fiir effektivere Auswertung

e Langzeitaufnahme der Daten durch akkubetriebene Spannungsversorgung

e Kostenglinstig

Mit Patienten und Probanden wird die Funktionalitdt und Genauigkeit des Bewegungsmess-
systems fiir die ausgewéhlten medizinischen Anwendungen evaluiert. Fiir diese werden wir,
basieren auf unseren Messsystemen, Anwendungen entwickelt und getestet.

4.2 Erwartete Vorteile der Losung

Das Messsystem kombiniert kostengiinstige Herstellung und zuverldssige Funktionalitét. So-
mit kénnen es Arzte und Patienten fiir die Diagnose und Therapie von Krankheiten mit Be-
wegungsstorungsmerkmalen einsetzen. Der Benutzer behandelt das Messsystem wie ein ge-
wohnliches Kleidungsstiick und wird dadurch nicht in seinem alltdglichen Lebensablauf be-
eintrachtigt. Eine Langzeitaufnahme und Analyse der Bewegungsdaten ist gewiahrleistet. Der
Anwender kann die Ergebnisse zuhause am PC oder an heimischen Fernseher anschauen. Das
Messsystem leitet die kritisch eingestuften Bewegungen wie z.B. das Stiirzen umgehend an
einen Arzt oder Pfleger weiter. Durch Kommunikation mit einem anderen Messsystem lassen
sich effizientere Aussagen iiber den Bewegungszustand des Benutzers treffen. Somit kann der
Arzt bestimmte therapeutischen Mallnahmen besser auf den Benutzer zuschneiden und die
Erfolge quantitativ nachweisen.

4.3 Abgrenzung

e Das Folgende diente als Ausgangsposition fiir diese Arbeit. In einem Pullover wurden
8 Beschleunigungssensoren zur Erfassung von Beschleunigungen in je 3 Freiheitsge-
raden integriert. Die Sensoren wurden positionsfest auf der Innenseite des Kleidungs-
stiicks befestigt. Die Dateniibertragung erfolgte iiber eingenihte, elektrische Verbin-
dungen bis zu einem Anschluss am Bund des Textils. In einer zusétzlichen Verarbei-
tungseinheit erfolgte eine 12-Bit A/D Wandlung. Die Auswerteeinheit kann die Mes-
sung als Bewegungen einer Torsosimulation erfassen und auswerten. Die Sensoren
wurden mit einem Gummiband nah am Korper fixiert. AnschlieBend wurde in einer
initialen Kalibrierungsphase vor der Benutzung die relative Lage der einzelnen Senso-
ren beziiglich der Erdgravitation bestimmt und kalibriert. Danach war eine Darstellung
der Bewegungen moglich. Der Messpullover wurde durch Kabel mit dem Rechner
verbunden und war nicht waschbar. Das System wurde im Jahre 2007 am Lehrstuhl
MiMed der TU-Miinchen entwickelt.

e Die Kommunikationsmodule sowie die entsprechenden Standards wurden nicht im
Rahmen dieser Arbeit entwickelt. Sie wurden von der Firma Nanotron Technologies

GmbH erworben.

e Das GSM-Modul wurde ebenfalls nicht im Rahmen dieser Arbeit entwickelt. Es wur-
de von der Firma Round-Solution Ltd. erworben.

36



Konzept

5. Konzept

Die im vorherigen Kapitel gestellten Herausforderungen werden mit Systemen, die in der
Form statischer und dynamischer Konzepte beschrieben werden, erfiillt.

5.1 Statische Konzeptbeschreibung

Das Messsystem besteht aus:

Einem Kleidungsstuck (Hose, Shirt oder Handschuh), mehrerer 3D-
Beschleunigungssensoren, einer Elektronikeinheit und einer Spannungsversorgung
(Abbildung 5-1). Die Elektronikeinheit liest die Sensordaten ein und verarbeitet diese.
Der Akkumulator versorgt die Elektronikeinheit mit notiger Spannung. Wird jeder
einzelne Sensor mit einer separaten Elektronikeinheit verbunden, bendtigt jede Ein-
heit eine separate Versorgung. So wird der Gesamtbau des Systems groBer. Daher
werden mehrere Sensoren iiber eine gemeinsame Leitung mit einer einzigen Elektro-
nikeinheit und folglich mit einer einzigen Spannungsversorgung verbunden. Die
Spannungsversorgung besteht aus einem Akkumulator fiir die Versorgung des gesam-
ten Systems mit der ndtige Spannung und der notwendigen Ladeelektronik. Die Elekt-
ronikeinheit besteht aus:

Zwei Mikrocontrollern zum Lesen und Auswerten der Sensoren. Somit kann ein
Mikrokontroller die Steuerung aller Sensoren und Peripherien tibernehmen. Der ande-
re Kontroller iibernimmt die rechenintensiven Berechnungen und dient als zentraler
Hauptkontroller. Folglich kénnen auch rechenintensive Algorithmen berechnet und
analysiert werden,

Einer Echtzeit Uhr, damit die aufgenommenen Daten zeitlich zugeordnet werden kon-
nen. Eine integrierte Batterie- Not-Versorgung ist von grofler Bedeutung, damit die
Uhrzeit bei einem entladenen Akku nicht verlorengeht,

Taster zum Starten oder Stoppen einer Messung oder zum Auslosen eines Ereignisses
(z.B. ein Alarm),

Zwei LEDs zum Signalisieren unterschiedlicher Anwendungszusténde,

Lautsprecher, um akustische Ausgaben zu ermoglichen. Auch Melodien oder Textan-
sagen sind moglich,

Speichermedium zum Speichern der Daten / Auswertungen,

Funkmodul zum kabellosen Senden und Empfangen von Informationen an andere
Module und

Debugger-Schnittstelle zum Brennen neuer Anwendungen auf den Mikrocontroller
oder zum Debuggen einer Anwendung.

Ein handliches Gehéuse, das in Seitentaschen versteckt werden kann.

Das Messsystem soll in jedem Kleidungsstiick integrierbar sein. Es soll nicht den Benutzer im
Alltag beschrinken und darf nicht von auflen auffallen. Es soll vom Benutzer nicht gespiirt
werden, aber dennoch belastbar sein. Aus Hygienegriinden soll das Messsystem waschbar

sein.
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Mittels Verkapselung werden Sensoren und Verkabelung waschbar. Das Verkapselungsmate-
rial ist biokompatibel und wasser-, waschpulver- und warmeresistent. Nach der Wahl des
Kleidungsstiickes und der Bestimmung der Position der Beschleunigungssensoren wird die
Liange der Kabelleitungen berechnet und das Sensornetzwerk aufgebaut. Ein Schneider néht
an vorgegebene Positionen im Kleidungsstiick eine Stofthiilse (Durchmesser ca. 1cm). Sie
dient zum Fixieren der Sensoren an vorgegebene Stellen. AuBerdem verhindert sie, dass der
Benutzer das Kabelnetzwerk auf seiner Haut spiirt. Im Rahmen dieser Arbeit wurde das Sys-
tem in Shirts, Hosen und Handschuhe integriert.

( Messsystem )
Sensortextil
ey Spannungsversorgung
Beschleunigungssensoren
Ladeelektronik
Kleidungsstiick Leitungen
Elektronikeinheit R
4 N
LED-GRN Kontrolleinheit FLASH
LED-RED
- Slave- Master-
Kontroller Kontroller
L 1 Halterung
Akku 2.4 GHz- Lautsprecher Debugger-
CHECK Funkmodul & Verstarker Schnittstelle
. J
\_ W,

Abbildung 5-1: Schematische Darstellung der Komponenten des Messsystems

Shirt: Im Shirt wurden acht Beschleunigungssensoren integriert. Die Position der Sensoren
ist in der Abbildung 5-2 dargestellt. Die y-Achse der Sensoren verlduft parallel zur Verkabe-
lung und ist mit einem blauen Vektor gekennzeichnet. Die Orientierung der x- und der z-
Achse der Sensoren im Raum ist nicht festgelegt.

Hose: In der Hose wurden fiinf Beschleunigungssensoren integriert. Die Position der Senso-
ren ist in Abbildung 5-2 dargestellt. Die y-Achse der Sensoren verlduft ebenfalls parallel zur
Verkabelung und ist mit einem blauen Vektor gekennzeichnet. Die Orientierung der x- und
der z- Achse der Sensoren im Raum ist nicht festgelegt.

Handschuh: Im Handschuh wurden zwei Beschleunigungssensoren, ein Kontaktsensor und
ein Drucksensor integriert. Die Position der Beschleunigungssensoren ist in Abbildung 5-3
dargestellt. Die x-, y- und z-Achse der Beschleunigungssensoren ist gekennzeichnet.
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Abbildung 5-2: Graphische Darstellung des Messsystems: Hose (1), Shirt (2), Beschleunigungssensoren (3)
und Elektronikeinheit (4). Die y-Achse der Sensoren ist wie dargestellt parallel zum Kabelverlauf. LUS:
linker Unterschenkel; RUS: rechter Unterschenkel; LOS: linker Oberschenkel; ROS: rechter Oberschen-
kel; UBS: unter Bauch Sensor ; LUA: linker Unterarm; RUA: rechter Unterarm; LOA: linker Oberarm;
ROA: rechter Oberarm; RSL: Rumpfseite links; RSR: Rumpfseite rechts; UBS: Unterbauchsensor und
SHV: Sensor Hals Vorne (entnommen aus: Niazmand et al., 2010b).

Abbildung 5-3: Graphische Darstellung des Messsystems. Handschuh (1), Beschleunigungssensoren (2),
Drucksensor (3), Kontaktsensor (4) und Elektronikeinheit (5). Die x-, y-n, z-Achse der Beschleunigungs-
sensoren sind dargestellt. FGS: Faustgelenksensor; MFS: Mittelfingersensor (entnommen aus: Niazmand
et al., 2011a).

Die aufgenommenen Daten und deren Auswertungen konnen iiber ein Empfanger-Modul
durch drahtlose Kommunikation oder iiber ein wechselbares Speichermedium einem PC be-
reitgestellt werden (Abbildung 5-4). Eine PC Applikation visualisiert und dokumentiert die
Daten.
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Abbildung 5-4 : Schematischer Darstellung der Komponente des Empfangssystems

Fiir einfache und intuitive Anwendungen im vertrauten Zuhause durch den Benutzer stellt ein
Fernseher die Auswertungen ebenfalls iiber ein TV-Modul dar (Abbildung 5-5). Das TV-
Modul iiberlagert diese Informationen bei Bedarf auf das aktuelle Fernsehprogramm. Es be-
steht aus einem Mikrocontroller, einem Videotreiber zum Generieren und Uberlagern von
Fernsehbildern, und einem Funkmodul.

@ TV-Modul

~

-

Videotreiber Elektronikeinheit

Videogenerator

Kontrolleinheit
Akku

Videoeingang Mikrocontroller CHECK

Videosynchronisator
LED-RED

49]|0JU0I0L 1A

LED-GRN

|
\

2.4 GHz-
Funkmodul

Debugger-

J

Schnittstelle

SD-
Halterung

Spannungsversorgung

Ladeelektronik
\_

Abbildung 5-5: Schematische Darstellung der Komponenten des TV-Moduls

Lautsprecher
& Verstarker

Taster

P .

Durch drahtlose Kommunikation mit weiteren Modulen'! wie z.B. einem ,,Puls- und Sauer-
stoffsattigungsmodul* oder ,,SMS-Modul*“ kann das Messsystem effizienter die Daten aus-
werten oder Alarmnachrichten per SMS an Arzte und Pfleger versenden. Ein solches Modul
(Abbildung 5-6) besteht aus einem Mikrocontroller, einem Funktionschip (Sensor, GSM,
etc.), einem Funkmodul und einem Akkumulator fiir die Spannungsversorgung.

' Diese Module kommunizieren alle iiber die gleiche Frequenz und gleiches Protokoll mit
einander.
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Abbildung 5-6: Schematischer Darstellung der Komponenten des Mess-Moduls

5.2 Dynamische Konzeptbeschreibung

Eine Messung mit dem Messsystem beginnt, wenn der Benutzer das Kleidungsstiick anzieht
und die Messung startet. Der Benutzer kann zusédtzlich vor der Messung die Aufnahmeeinstel-
lungen wie die Aufnahmefrequenz oder die Auflosung der Sensoren in der Elektronikeinheit
einstellen. Je nach Anwendung kann der Benutzer die aufgenommenen Daten rechtzeitig an
ein PC-Empfanger-Modul oder eine TV-Box senden oder sie vorerst auf einem wechselbaren
Speichermedium speichern und nachtréglich am PC visualisieren.

5.2.1 Aufnahme und Analyse der Bewegungsdaten:

Das Messsystem bietet eine Hardware fiir unterschiedliche Anwendungen. Je nach medizini-
scher Anwendung werden unterschiedliche Eigenschaften des Messsystems benutzt. Diese
Arbeit begrenzt sich auf ausgewihlte Anwendungen, die im Kapitel 2.1 erwdhnt wurden. Im
Folgenden werden fiir die Anwendungen Lésungsprozesse beschrieben.

Gemeinsamen Schnittstellen zwischen den Anwendungen:

Die im Kleidungsstiick integrierten 3D- Beschleunigungssensoren haben eine feste Position
bezogen auf das Kleidungsstiick. Bei nicht eng anliegenden Kleidern haben die Sensoren aber
keine exakte Position zur Hautoberflache. Das Kleid umfasst zwar den jeweiligen Korperteil,
aber es bewegt sich iiber der Hautoberflache. Somit ist die Ausrichtung der Sensoren allein
nicht aussagekriftig genug fiir eine Auswertung. Die relative Beschleunigung -resultierend
aus drei Raumrichtungen der erfassten Werte des jeweiligen Sensors- ist hingegen ausrich-
tungsunabhéngig.

(1) Berechnung der relativen Beschleunigung (Aktivititswert):

Die relative Beschleunigung ist proportional zum Maf} einer Bewegungsénderung und wird
aus periodisch aufgenommenen Beschleunigungswerten iiber folgende fiinf Schritte berech-
net:
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1))

2)

3)

Berechnung des Betrags der Beschleunigung:

Der 3D-Beschleunigungssensor liefert nach einer Anfrage drei Beschleunigungswerte
fiir drei Raumrichtungen (Abbildung 5-7).

Beschleunigungssensor

Sensor-
Informationsleitung

Qy

Abbildung 5-7 : Ausrichtung des Beschleunigungssensors im Raum

Die Formel (5.1) berechnet aus diesen drei Beschleunigungswerten (ay, a,, a,) den
Betrag der Beschleunigung (|al).

lal =\/axz+ay2+az2 5.1

Der Betrag der Beschleunigung ist unabhédngig von der rdumlichen Orientierung des
Sensors und solange der Sensor nicht bewegt wird (die Geschwindigkeit des Sensors
unverandert bleibt, Av = 0), ist dieser Betrag gleich der Erdbeschleunigung (g,, =
9.81 m?/s).

Erdbeschleunigung aus der Berechnung eliminieren:

Die resultierend aus einer Kérperbewegung gemessenen Beschleunigungen haben eine
Erdbeschleunigungskomponente. Die Formel (5.2) eliminiert diese fiir die weiteren
Berechnungen. Das Resultat wird |a,.(t)| (,,reiner Beschleunigungsbetrag zum Zeit-
punkt t) genannt.

la, ()| = la(®)] — gm (5.2)
Filterung des ,,reinen* Beschleunigungsbetrags:

Ein digitaler Filter (Abbildung 5-8) eliminiert die hochfrequenten Bewegungen. Der
Mittelwert ist der einfachste Filter. Formel (5.3) beschreibt den gleitenden Mittelwert
der iiber eine Sekunde erfassten Beschleunigungsdaten.

Abbildung 5-8: Digitaler Filter fiir die Eliminierung hochfrequenter Bewegungen. n = Aufnahmefrequenz
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lars ()] = %Ziilnlar(t)l ,n = Aufnahmefrequenz (5.3)
4) Berechnung des ,,Ruck®“(relative Beschleunigung):

Der ,,Ruck* ist die zeitliche Anderung der Beschleunigung und ist proportional zur
Anderung der Kérperbewegung. Die Formel (5.4) differenziert den reinen Beschleu-
nigungsbetrag zur Berechnung des Rucks.

a(t) = la, (O - [ar,(®)| (5.4)
5) Das ,,Rauschen‘ des Messsystems eliminieren:

Die Elektronik des Messsystems (Sensoren, Kabelnetzwerk und Kontroller) verursacht
einen Systemfehler. Dieser muss experimentell berechnet und eliminiert werden.
Wihrend einer Messung wurde das Messsystem fiir eine Minute unbewegt auf dem
Tisch gelassen. Anhand der vorher erlduterten Schritte eins bis vier wird die relative
Beschleunigung der erfassten Daten berechnet, wihrend das Messystem unbewegt auf
dem Tisch liegt. Da das Messsystem unbewegt war, wird erwartet, dass der Ruck un-
verdndert gleich Null ist. Bedingt durch den Systemfehler aber treten hiufig auch an-
dere Werte ein. Das Maximum dieser Werte wihrend einer Minute Aufnahmezeit wird
,»G%, Schwellwert des Rauschens (Systemfehler) genannt. Die Formel (5.5) eliminiert
diesen Schwellwert fiir weitere Datenaufnahmen.

a(t), a(t) > G

. G = Schwellwert (5.5)
0 , a(t) <G

A(t) ={

Die Abbildung 5-9 stellt die fiinf Schritte zur Berechnung des Aktivitdtswerts (A(t))
graphisch dar.

a,

- - 2 2 2
|(7‘— a, |=aJa" +a, " +a,

le(®)] = la®)] -9,

Absolutwert
berechnen

Aufnahme N mal pro Sekunde LA,

' Datenquelle Betrag bilden

relative

Das Rauschen
filtern

Beschleunigung
berechnen

Aktivitats-
wert

t=1
1
o O] == > la, @

t=-n

gleitende
Mittelwert
berechnen

Abbildung 5-9: Graphische Darstellung des Prozesses zur Berechnung des Aktivititswertes
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(2) Berechnung der Frequenz:

Viele Bewegungsstorungen zeigen sich in Form unwirklicher Bewegungen an den Extremiti-
ten wie z.B. beim Tremor der Hand bei Parkinson-Patienten. Fiir die Analyse dieser Bewe-
gungsstorung ist allein die Berechnung der relativen Beschleunigung an der entsprechenden
Extremitédt nicht ausreichend. Fiir die Beurteilung des Krankheitszustands ist ebenfalls die
Frequenz der unwirklichen Bewegungen wichtig (Schwarz und Storch, 2007).

Die bekannteste Methode zur Berechnung der Frequenz sind die Fast Fourier Transformation
(FFT), Short Time Fourier Transformation (STFT) oder Wavelet Transformation. Die Fou-
rier-Analyse spaltet das Signal in Sinusfunktionen unterschiedlicher Frequenzen auf. Das ist
ein mathematisches Modell, um das Signal vom Zeitbereich in den Frequenzbereich zu trans-
formieren.

Ein Nachteil dabei ist, dass bei der Transformation die Zeitinformationen verloren gehen
(Semja, 1999). Der Zeitpunkt des Eintretens eines Ereignisses kann nicht vom Fourier-
transformierten Signal abgeleitet werden. Auflerdem ist das Signal resultierend aus den be-
rechneten Aktivitdtswerten (,,Aktivitdtssignal®), ein stochastisches Signal (Zufallssignal). Der
Verlauf stochastischer Signale ist nicht vorhersehbar. Somit ist die Beschreibung solcher Sig-
nale schwer (Meyer, 2006). Die Fourier-Transformation ist fiir die Anwendung auf periodi-
sche Funktionen ausgerichtet. Daher ist sie fiir die Frequenzanalyse des Aktivititssignals
nicht geeignet. In vielen Forschungen aber wurde die FFT-basierte spektrale Leistungsdichte
zur Frequenzanalyse verwendet (Ai et al., 2008 und Lyons, 2011 und Elble et al., 1990a und
1990b). Die dominierende Leistungsdichte des Signals ist nach Elble et al. (1990b) entweder
aquivalent zur Tremor-Frequenz oder zur Leistung des Signalrausches. Die spektrale Leis-
tungsdichte ,,S,, (w),, (power spectral density (PSD)) ist dquivalent zur Energie eines Signals
im Frequenzband (Formel 5.6 und 5.7) und ist ein MaB fiir die Frequenzdnderung, weil hoch-
frequente Aktivititssignale mehr Energie enthalten als die Signale mit niedrigerer Frequenz.
Diese ist fiir die Bestimmung des Signal-Rausch-Verhéltnisses von Bedeutung (Meinke et al.,
1992). Der STFT hingegen analysiert nur einen begrenzten Bereich des Signals, der durch das
Fenstern isoliert wurde. Sie ist eine Kombination aus dem Zeit- und Frequenzbereich des Sig-
nals. Sie beinhaltet Informationen iiber den Zeitpunkt, an dem eine bestimmte Frequenz auf-
tritt. Die Genauigkeit der Auflosung im Zeit- und Frequenzbereich ist aber nicht beliebig
hoch. Sie hdngt von der Fensterform ab. Dabei ist die Auflosung im Zeitbereich umgekehrt
proportional zum Frequenzbereich. Die Auflosung ist daher bei gleicher Fensterform nicht fiir
alle Frequenzen gleich. Bei Wavelet-Transformationen hingegen wird das Fenster skaliert.
Somit ergibt sich die gleiche Auflosung fiir mehrere Frequenzbinde. Die Genauigkeit dieser
Methoden ist bei einem diskreten Signal stark abhéngig von der Abtastfrequenz. Je hoher das
Signal abgetastet wird, desto genauer ist die Frequenzanalyse. Bei niedriger Abtastfrequenz
hingegen sind diese Methoden nicht genau, weil die Grundfrequenz in der Signalform nicht
dominanter ist als die Rauschfrequenz oder die Frequenz der Korperschwingungen. Auler-
dem sind diese Methoden generell fiir die Analyse stochastischer Signale ungeeignet.

Syx(@) = f_oooo Rxx(T)e_indT (5.6)
. T
Ryx(7) = limg, TiFf_;:/zz x()x(t + 7)dt (5.7)

Zwei neue Methoden zur Analyse stochastischer diskreter Aktivitdtssignale wurden von Nia-
zmand et al. (2011a und 2011c¢) vorgestellt. Sie werden in dieser Arbeit erldutert. Sie konnen
sogar bei niedrigen Abtastfrequenzen gute Ergebnisse liefern. Diese Methoden werden an-
schliefend in einer Messung mit anderen Methoden verglichen.
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A) Peak detection:

Die Aktivitdtssignale werden mit einer Abtastfrequenz von fr berechnet und in einem Vektor
gespeichert. In dieser Methode werden die Signalspitzen(Peak) erkannt. Der Zeitabstand T
zwischen zwei Peaks wird ermittelt. Der Kehrwert des arithmetischen Mittelwerts dieser Zeit-
abstdnde (Taimm) ist die Aktivitdtsfrequenz. Fiir die Erkennung der Signalspitze werden zu-
nichst zwei Schwellwerte definiert (rote Linien in der Abbildung 5-10).

Aktivitatssignal Tn

oberer Schwellwert A@ //\\ //\\
I AYAYAE
@ / vV Vv \

Abbildung 5-10: Erkennung einer Spitze

unterer Schwellwert

Ein Spitzen-Bereich wird detektiert, wenn das Signal zunéchst den unteren Schwellwert un-
terschreitet (Gebiet 1), dann die obere Schwelle iiberschreitet (Gebiet 3) und anschlieend
wieder die untere Schwelle unterschreitet (Gebiet 1). Der hochste erreichte Aktivitdtswert
wihrend eines detektierten Spitzen-Bereichs ist ein Peak (Spitze). Der Zeitpunkt des Auftre-
tens des Peaks wird in einem Vektor gespeichert. Sind die Zeitpunkte der Spitzenwerte be-
kannt, so konnen die Differenzen zwischen diesen Zeitpunkten (Ty, Ty, ... Ty) berechnet
werden. Die Frequenz des Signals ist gleich dem Kehrwert des arithmetischen Mittelwerts der
Differenzwerte (Formel 5.8).

1

= —1 T
;'Zi=1 Tti

f

(n-1) ist der Anzahl der erkannten Signalspitzen (5.8)

In dieser Methode liegt die Herausforderung in der Bestimmung der Schwellwerte. Da das
Aktivitatssignal in der Regel individuell und nicht wiederholbar ist, kdnnen konstante
Schwellwerte nicht festgelegt werden. Sie miissen aus den Signaleigenschaften individuell
extrahiert werden. Die Schwellwerte werden aus dem Mittelwert des Aktivitatssignals und
dessen Standardabweichung berechnet. Die obere Schwelle entspricht dem Mittelwert der
positiven Werte des Signals () minus der Hilfte seiner Standardabweichung (c./2) (Abbil-
dung 5-11 und Formel(5.9)). Entsprechend ist die untere Schwelle gleich dem Mittelwert der
negativen Werte () des Signals plus der Hilfte seiner Standardabweichung (6./2) (Formel
4.10). Grund der ausgewihlten oberen und unteren Schwelle ist folgender: einerseits konnen
mit einer oberen Schwelle, die groBer als (u:-04/2) ist, nicht alle Spitzen des Aktivitdtswerts
erkannt werden. Andererseits werden im Fall einer oberen Schwelle, die kleineren als
(us - 04/2) ist, Signalteile félschlich als Spitze erkannt.

2
Vs x® g . Z?=+1[Xi(+)_z?=+1 Xi(+)]

obere Schwelle = ==L — =~ (5.9)
2
no G e [x Oyt x O
untere Schwelle = Z“% +=- Sl - = (5.10)
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wobei X;(+) und X;(-) die i* positiven bzw. negativen Werte des Aktivititswerts sind und n+
und n- die Anzahl der positiven bzw. negativen Werte.

Je mehr Aktivitdtswerte zur Verfligung stehen, desto genauer kdnnen die Schwellwerte be-
rechnet werden.

i i
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Abbildung 5-11: Schwellwert: Berechnung der oberen und unteren Schwelle(©MiMed, 2010).

B) Mustererkennung:

Bei dieser Methode wird das normierte Aktivitdtssignal mit verschiedenen normierten Mus-
tersignalen der bekannten Frequenzen verglichen. Die Frequenz des Mustersignals mit der
hochsten Korrelation (Formel 5.11) entspricht der Frequenz des Aktivitdtssignals (Winter,
1930). Die Frequenzauflosung dieser Methode ist abhdngig von der Anzahl der Mustersigna-
le. Da Tremor normalerweise eine Frequenz kleiner als 7Hz hat und eine Auflésung von
0.1Hz generell fiir die Einstufung des Schweregerads ausreichend ist, werden 71 ((7(max. Fre-
quenz) © 10(Aufiosung 0.1 Hz)) T1lomz)) Mustersignale benotigt. Die Genauigkeit dieser Methode
héngt von der Auswahl der Mustersignale ab. Am einfachsten kdnnen Sinussignale gewéhlt
werden. Je dhnlicher das Mustersignal dem Tremorsignal ist, desto grof3er ist die Korrelation
zwischen dem Mustersignal mit passender Frequenz und dem Aktivititssignal.

o(7) = limg_,, % % x(®)m(t + 1)dt (5.11)

Fiir diese Methode werden die Aktivititswerte liber zwei Sekunden in einem Vektor gespei-
chert und anschliefend die Korrelation mit den 71 Mustersignalen gebildet. Das Mustersignal
mit der hochsten Korrelation wird dann ausgewdhlt. Abbildung 5-12 zeigt das Aktivitétssignal
(rot) zweier Tremor-Patienten (a, b) mit dem entsprechenden Mustersignal (blau) mit hochster
Korrelation. Patient (a) hat leichten- und Patient (b) schweren Tremor. Als Mustersignal wur-
de hier ein einfaches Sinussignal ausgewaihlt. Die Differenz zwischen den Zeitpunkten der
erkannten Spitzen nach der zuvor vorgestellten Peak -detection Methode wurde mit den grii-
nen Pfeilen dargestellt. Durch eine Messung soll nun ausgewertet werden, welcher der zuvor
vorgestellten Methoden fiir die Anwendungen im Bereich Bewegungsanalyse geeignet ist.

Fiir die Messung wird ein Beschleunigungssensor am Faustgelenk des Probanden befestigt
(Abbildung 5-13). Der Unterarm und der Mittelfinger des Probanden werden fixiert. Ledig-
lich eine Bewegung um den Unterarm ist gestattet.
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normalized amplitude

b)

normalized amplitude
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Abbildung 5-12: Aktivititssignale (rot) des Patienten mit a) leichtem und b) schwerem Tremor mit
entsprechendem Sinussignal mit hochster Korrelation(blau). Die Differenz zwischen den Zeitpunkten der
erkannten Spitzen Peak-detection Methode wurde mit griinen Pfeilen dargestellt(©MiMed, 2010).

Beschleunigungs-
sensor

IR-
Stereokamera

Marker fiir die
IR-Stereokamera

Abbildung 5-13: Messung mit 3D-Beschleunigungssensor und Marker und IR-Stereokamera. Nur Bewe-
gungen um den Unterarm sind gestattet(©MiMed, 2010).
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Oszillierende Bewegungen mit niedrigen, mittleren und héheren Frequenzen werden jeweils
fiir 10 Sekunden zuerst mit niedrigen und dann nach flinf Sekunden Pause mit hohen Bewe-
gungsstirken (Ruck) simuliert. Die Abtastfrequenz fiir die 3D-Beschleunigungssensor betriagt
20Hz. Resultierend aus drei Beschleunigungswerten fiir die Raumrichtungen wird der Aktivi-
titswert berechnet. Die Frequenz der Anderung des Aktivititswerts wird mit vorgestellten
FFT-, PSD-, Peak detection- und der Mustererkennungs-Methode berechnet und in der Abbil-
dung 5-14 dargestellt. Als Referenz wird nebenbei ein Marker am Daumen des Probanden
befestigt. Die Position des Markers wird mit einer IR-Stereokamera erfasst. Die Positionsin-
derung wird dabei graphisch dargestellt. Die Frequenz der Positionsdnderung wird manuell
durch Zeitmessung berechnet. Dieser Frequenzwert gilt als die eigentliche Frequenz der Be-
wegung und soll identisch sein mit den Messungen durch die vorgestellten Methoden.

—Target

frequency [Hz]
I [4,]

w

time [s]

Abbildung 5-14: Vergleich zwischen den Resultaten der Frequenzanalyse unterschiedlicher Methoden.
Target: Referenzanaylse mit Marker und Kamera, PD: Peak detection, PR:Mustererkennung, PSD:
Spektrale Leistungsdichte und FFT: Fast Fourier Transformation (entnommen aus Niazmand et al.,

2011c).

Der Mittelwert und die Standardabweichung der Differenz von der Frequenzberechnung bei
der jeweiligen Methode wird in der Tabelle 5-1 dargestellt. Da die Messung bei unterschiedli-
chen Frequenzen und Bewegungsstirken durchgefiihrt wurde, sind die Standardabweichungen
der Differenzwerte groB. Das Aktivitétssignal ist dquivalent zur Korperbewegung. Der Sen-
sor, der diese Bewegung detektieren soll, sitzt auf der Hautoberflache. Bei jeder Bewegungs-
dnderung entstehen dabei mehrere Schwingungen, die von der Position des Sensors und der
Hautelastizitét abhingig sind. Diese Schwingungen sind hochfrequent und werden dem Akti-
vitdtssignal iiberlagert. Beim Tremor-Patienten sind diese Schwingungen schwer von dem
eigentlichen Aktivitétssignal zu unterscheiden und verfdlschen die Analyse. Die Frequenzén-
derung kann mit allen Methoden sehr gut detektiert werden. Die Peak-Detection Methode
liefert aber bei dieser Messung relativ zu den anderen Methoden die besten Ergebnisse. Die
Genauigkeit der Peak-Detection Methode kann aber durch bessere Schwellwertberechnungen
verbessert werden.

Tabelle 5-1: Ergebnisse der Messung

Methode Differenz zur Referenzfrequenz [Hz]
Peak detection 1.0 +=0.88
Mustererkennung 2.39 £1.92
Spektrale Leistungsdichte 2.97 +238
Fast Fourier Transformation 229 +£194

48



Konzept

(3) Berechnung der Ausrichtung:

Das Messsystem wird so im Textil integriert, dass die Sensoren stets eine feste Position bezo-
gen auf das Kleidungsstiick haben. Somit sind die erfassten Beschleunigungswerte abhingig
von der Orientierung des Textils. Bei einem Sensorwinkel von y sind die Beschleunigungs-
werte gleich, solange der Sensor unbewegt ist oder sich mit konstanter Geschwindigkeit und
konstantem Winkel um die so entstandene Trichterform bewegt (Abbildung 5-15). Somit ist
mit einem Beschleunigungssensor eine rdumliche Orientierung in zwei Dimensionen nur be-
dingt moglich.

Abbildung 5-15: Bewegt sich der Sensor mit einer konstanten Geschwindigkeit auf einer bestimmten Hé-
he auf der Trichteroberfliche, so bleiben die Beschleunigungswerte in allen Raumrichtungen gleich.

Ist der Beschleunigungssensor beispielsweise am Unterarm befestigt, konnen die Daten den
absoluten Winkel des Unterarms bezogen auf die Erdoberfliche wiedergeben, aber nicht die
rdaumliche Orientierung des Oberarms. Abbildung 5-16(a) zeigt das Beschleunigungssignal
und dessen Anhéngigkeit von der Position des entsprechenden Gliedes.

Der Sensorwinkel y kann durch die Formel 5.12 von dem Beschleunigungswert a,, abgeleitet
werden.

Y = arccos ( a—y) (5.12)

[gml

Allerdings werden bei der Berechnung der Position des Torsos die Ausrichtungen der Arme
anhand der Lage der Korper ermittelt. Abbildung 5-16(b) beschreibt die Berechnung der Po-
sitionen der Arme fiir eine Torsosimulation.
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Abbildung 5-16: a) Graphische Darstellung der Abhéngigkeit der Beschleunigungswerte von der Aus-
richtung. b) Darstellung der Torsokette vom Kérper zur Faust.

Berechnung des .. Tremors* bei der Parkinson Krankheit:

Bei PD tritt der Tremor vor allem an den oberen Extremititen und dem Kiefer auf. Mit denen
im Shirt oder Handschuh integrierten Beschleunigungssensoren konnen die Bewegungen der
Hand und somit die Stirke des Tremors berechnet und analysiert werden. Die Position der
Beschleunigungssensoren und deren Ausrichtung im Shirt oder Handschuh kann der Abbil-
dung 5-2 bzw. 5-3 entnommen werden. Der Ruhetremor ist dabei das markanteste Symptom
des PDs. Dies tritt insbesondere bei vollstindiger Entspannung der Korperregionen auf
(Schwarz und Storch, 2007). Ein Arzt bewertet den Ruhetremor der Hande bei einem Patien-
ten in der Regel nach UPDRS. Er bittet z.B. den Patienten, auf den Stuhl gerade zu sitzen und
entspannt die Arme auf die Knie zu legen, wihrend die Handoberfldche nach oben zeigt. Je
nachdem, wie stark der Tremor ausgeprigt ist, wird er von null bis vier bewertet. Eine Bewer-
tung als null bedeutet, dass der Patient keinen Ruhetremor hat. Beim Tremor unterscheiden
die Arzte zwischen Ruhe-, Halte-, und Aktionstremor. Bei willkiirlicher Anspannung der
Muskeln nimmt der Ruhetremor ab. Tritt ein Tremor beim Halten von etwas auf, spricht man
vom Haltetremor und wenn er wihrend einer Bewegung auftritt hei3t er Aktionstremor.
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Der Arzt bewertet den Aktions- oder Haltetremor der Héande bei einem Patienten in der Regel
ebenfalls nach UPDRS. Er bittet z.B. den Patienten, auf dem Stuhl gerade zu sitzen und die
Arme nach vorne zu strecken, oder abwechselnd die Nasenspitze mit dem Zeigerfinger zu
beriihren. Durch die Entwicklung und den Einsatz eines automatisierten Messsystems ist es
moglich, reproduzierbare Bewertungen des Tremors nach standardisierten Methoden wie z.B.
UPDRS zu erstellen. Das System soll einfach eingesetzt werden und von dem Pflegepersonal
intuitivbedienbar sein. Die Ergebnisse sollen in einer Datenbank gespeichert werden und je-
derzeit vom Arzt abrufbar sein. Somit ldsst sich der Zustand des Tremors nach und wéhrend
der Medikation dokumentieren. Die Auswertung lduft zeitnah auf einer tragbaren Basisstati-
on, nachdem oder wihrend die Beschleunigungsdaten kabellos vom Messsystem an die Stati-
on iibertragen werden. Die Algorithmen zur Erkennung von Ruhe- und Haltetremor werden in
Folgenden vorgestellt. Die Patienten miissen fiir die Tremor-Erkennung identisch wie bei der
herkdmmlichen Methode, bestimmte Bewegungen ausfiihren. Fiir die Ruhetremor-Erkennung
miissen die Patienten wie bereits erwdhnt auf dem Stuhl sitzen und die Arme auf das Knie
liegen. Fiir 15 Sekunden werden Beschleunigungsdaten der Unter- und Oberarme gemessen
und an die Basisstation gesendet. Fiir den Haltetremor wird zusétzlich {iberpriift, ob der Pati-
ent die Arme nach vorne streckt. Erst nachdem der Patient die Arme nach vorne gestreckt hat,
werden fiir 15 Sekunden Daten gemessen. Der Tremor kann beim PD Patienten eine Frequenz
von bis zu 8Hz (Schwarz und Storch, 2007) haben. Nach dem Nyquist-Shannonschen Abtast-
theorem (Marco, 1995) miissen die Sensoren somit mit einer Frequenz grof3er als 16Hz gele-
sen werden (Formel 5.13). Wir lesen daher die Sensoren mit einer Abtastrate von 20Hz ab.

fAbtast > 2 X fmax (5-13)

Zur automatisierten Erkennung des Tremors werden zundchst die Beschleunigungswerte des
Sensors (in x-,y- und z-Richtung) eingelesen und anschlieBend wird der Aktivitdtswert nach
Kapitel 5.4.1 berechnet. Die Aktivitdtswerte von jedem Sensor werden wihrend der Messzeit
von 15 Sekunden in einem Vektor gespeichert. Da die Abtastfrequenz 20Hz betrigt, hat der
Aktivitdtsvektor fiir jeden Sensor 300 (20 x 15) Elemente. Die Patienten mit Tremor zeigen
grundsichlich hohere Aktivitdtswerte als gesunden Probanden. Beispielsweise zeigt der Pati-
ent, dessen Signale in der Abbildung 5-17 dargestellt wurden, einen Aktivitdtswert, der eine
ca. 6Mal hohere Amplitude hat als die Signale von gesunden Probanden. AuBlerdem ist die
Frequenz der Signalspitzen (der Anzahl der Signalspitzen in einer Sekunde) bei Patienten mit
PD sichtbar hoher als bei gesunden Patienten.

Ohne Tremor Mit Tremor
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Abbildung 5-17: Vergleich der Signale eines Patienten ohne Tremor mit deren eines Patienten mit Tremor
(©MiMed, 2010).
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Der Mittelwert der Aktivititsfrequenz (F,) innerhalb der Aufnahmezeit von 15 Sekunden
wird anhand der im Kapitel 5.2.1 vorgestellten Methode berechnet. Ferner wird der Wertebe-
reich des Aktivitdtswerts innerhalb der Aufnahmezeit durch die Formel 5.14 berechnet.

WA = Amax — Amin (5.14)

Der Tremor ist eine zyklische, rhythmische Bewegung, daher ist die Frequenz ein relevanter
Parameter. Die Schnelligkeit und die Auslenkung dieser Bewegung sind Merkmale fiir Par-
kinson-Symptome. Wenn die Arme des Patienten sich wihrend der Aufgaben nicht bewegen,
miissen die Frequenz und der Wertebereich null sein. Es gibt neben dem Tremor mehrere
Symptome des Parkinsons, die sich in Bewegungen der Extremititen wiederfinden. Bradyki-
nese (verlangsamte Bewegung), Hypokinese (mangelnde Bewegung), Hyperkinese (gesteiger-
te Bewegung) und Dyskinese (im Ablauf gestorte Bewegung) gehoren alle zu den Sympto-
men von Parkinson. Wir messen aber die Durchschnittswerte innerhalb der Aufnahmezeit und
nicht die absoluten Werte zu jedem Zeitpunkt. Die Durchschnittswerte sind bei Patienten mit
Tremor, Hyperkinese und Dyskinese generell hoher als bei gesunden Personen. Die Dyskine-
se ist eine unregelmifige Bewegung ohne erkennbaren Rhythmus. Die Werte der Patienten
haben dabei eine niedrigere Frequenz und einen groeren Wertebereich im Vergleich zu Pati-
enten mit Tremor. Die Werte der Patienten mit Hyperkinese hingegen haben in der Regel ei-
nen grofleren Wertebereich als Patienten mit Tremor. Die untere Schwelle der durchschnittli-
chen Aktivitdtsfrequenz beim Patienten mit Tremor wurde experimentell zu 0.8Hz ermittelt.

Der Wertebereich der Aktivitdt ist bei Patienten mit Tremor markant. Anhand der Studie von
Foerster et al. (2011) wird festgelegt, dass die minimale Auslenkung des Tremors 0.07g,, (ca.
0.7mm) und die maximale Auslenkung 0.9g,, (ca. 9mm) betrigt. So reicht der Wertebereich
der relativen Beschleunigung fiir den Tremor von 0.07g, bis 0.9g,,. Zusammenfassend wird
der Tremor erkannt, wenn die Aktivititsfrequenz (F,) groBer als 0.8Hz und der Wertebereich
(W,) zwischen 0.07g, und 0.9g,, ist (Abbildung 5-18). Die Werte fiir F, und W, kdnnen
durch einen Lernalgorithmus den individuellen Benutzer-Bewegungen angepasst werden.

—

—» Daten Lesen (RUA, LUA, ROA, RUA)

Haltetremor

Ausrichtung der
LOA und LUA
berechnen

'

No Armegerade ™
“~_gestreckt?

Aktivitatsfrequenz (Fa) berechnen

|

‘ Wertebereich (W,) berechnen ‘

Fa>0.8 Hz
0.07 gm< Wx<0.9 g1
\ 4

‘ Tremor erkannt ‘ ‘ Kein Tremor erkannt

Aktivitatswert (RUA, LUA) berechnen
im Speicherspeichern <
und Zahler hochsetzen

Abbildung 5-18: Darstellung der Tremorerkennung als Flussdiagramm.

52



Konzept

Der Tremor nach UPDRS wird in fiinf unterschiedliche Stufen unterteilt (Abbildung 3-1).
Daher muss der Erkennungsalgorithmus den erkannten Tremor ebenfalls in fiinf Stufen klassi-
fizieren. Um den Erkennungsalgorithmus zu entwerfen, wurde ein Vorexperiment durchge-
fiihrt. An drei gesunden Probanden (A, B, C, Mittelwert: 2741 Jahre alt) wurden Messungen
vorgenommen und ihre Bewegungen / Tremor nach UPDRS Kriterien bewertet. Die Proban-
den haben den Tremor verschiedener Starken (1, 2, 3, 4) imitiert. Dabei wurden die auftreten-
den Frequenzen gemessen und der Bewertungsskala gegentibergestellt (Abbildung 5-19).

Die Ergebnisse zeigen den Zusammenhang zwischen den Bewertungspunkten und der Fre-
quenz. Eine hohere Frequenz entspricht einer hoheren Bewertung. Die Aktivititsfrequenz
wird daher fiir die Klassifikation verwendet. Eine Voreinstellung fiir die Einstufung der Tre-
morstirke kann der Tabelle 5-2 entnommen werden. Der Algorithmus, der hier vorgestellt
wurde, misst den Ruhe- und Haltetremor der Arme und bewertet die Tremorstiarke. Die Er-
kennung lduft erst nach einer 15sekundigen Messung. Sie erkennt aulerdem automatisch, ob
bei der Messung des Haltetremors die Arme nach vorne gestreckt sind.
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Abbildung 5-19: Zusammenhang von Frequenz und Bewertungspunkte aus der Ergebnisse des Vorexpe-
riments (OMiMed, 2010).

Fiir intraoperativen Messungen wie die tiefen Hirnstimulation ist es jedoch notwendig, dass
der Tremor zeitnah (,,on-line*) berechnet und dem Arzt zu Verfiigung gestellt wird. Tiefe
Hirnstimulation ist ein chirurgischer Eingriff in das Gehirn. Durch elektrische Stimulation
bestimmter Gehirnregionen kénnen manche Bewegungsstorungen wie Tremor unterdriickt
werden. Bei der Operation wird der Patient nur lokal betdubt und ist ansprechbar. Nach dem
Offnen des Schiidels werden mehrere Elektroden in bestimmte Gehirnregionen eingefiihrt.
Das Gehirn wird dann durch die Elektroden mit einer bestimmten Stromstarke stimuliert. Die
Herausforderung fiir den Chirurgen ist es, dabei die genaue Gehirnregion zu treffen und mit
richtiger Stromstédrke zu stimulieren. Daher wird jede Region nach und nach mit unterschied-
lichen Stromstérken stimuliert. Die Reaktion des Patienten wird dann beurteilt. Die Tremor-
stiarke und der sprachliche- und mimische Zustand werden stindig tiberpriift. Ein Messsystem
das den Tremor der Hédnde ,,on-line* berechnet, kann den Neurologen zur Optimierung der
Positionierung der Stimulantien und deren Stimulationsstirke unterstiitzen. Zur ,,on-line*
Messung des Tremors muss der zuvor vorgestellte Algorithmus angepasst werden. Die Her-
ausforderung ist dabei die Messung der Aktivitdtsfrequenz anhand weniger Aktivitdtswerte.
Je weniger Aktivitatswerte zur Verfligung stehen, desto ungenauer werden die Schwellwerte -
zur Frequenzerkennung — berechnet, was zu Abweichungen in der Frequenzberechnung fiihrt.
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Tabelle 5-2: Bewertung des Tremors nach UPDRS in Vorexperiment

Frequenz der relativen Beschleunigung (Hz) Bewertung nach UPDRS

kleiner als 0.80 0

von 0.80 bis 1.80

von 1.80 bis 2.80

1

2

von 2.80 bis 3.80 3
grof3er als 3.80 4

Das Problem kann aber behoben werden, indem mehrere vorherige Aktivitidtswerte zur Be-
rechnung der Schwellwerte mitbenutzt werden. Experimentell wurde ersichtlich, dass fiir die
korrekte Berechnung der Schwellwerte mindestens 100 Aktivititswerte notwendig sind. Die
Frequenzberechnung kann aber schon mit 40 Aktivititswerten ausgezeichnete Ergebnisse
liefern. Daher benutzt der modifizierte Algorithmus nach jedem gelesenen Aktivititswert die
letzten 99 Aktivitatswerte fiir die Schwellwertberechnung und liefert mit Hilfe der letzten 39
Aktivitatswerte die Aktivitdtsfrequenz (Abbildung 5-20).

Aktivitdtswert Wi Waeo Schwellwerte ——
berechnen ‘ berechnen
i .

Frequenz berechnen

Aktivitats-
frequenz

Datenquelle

Abbildung 5-20: Schematische Darstellung der "on-line" Aktivititsfrequenzberechnung

Erkennung des ..Freezing Of Gait*“ bei der Parkinson Krankheit:

Kennzeichnend fiir FOG sind Unterbrechungen der Bewegungsinitiierung und des Bewe-
gungsablaufs, die vor allem zu Beginn des Gehens, bei Drehungen, beim Auftreten von Hin-
dernissen oder mentaler Ablenkung auftreten konnen. Der Patient hat das Gefiihl, als seien die
FiiBe am Boden festgeklebt. Da bei diesem Krankheitsbild hauptsidchlich die Fiile betroffen
sind, soll der Prozess zur automatisierten Erkennung der FOG mit der Messhose erldutert
werden. Das Losldsen der Beine vom Boden ist bei FOG-Patienten mit Zitterbewegungen
gekoppelt. Anhand der Messung der Eigenschaften dieser Zitterbewegungen kann der FOG
erkannt werden. Da das Bewegungssignal dieser Zitterbewegungen groBe Ahnlichkeit mit
denen vom normalen und schnellen Gehen aufweist, soll ein Algorithmus vorgestellt werden,
der die Zitterbewegungen eindeutig erkennt. Der Patient zieht die in Kapitel 5.1 vorgestellte
Messhose an. Die Beschleunigungsdaten der Unterschenkelsensoren werden gemessen und an
den PC gesendet. Anhand dieser Beschleunigungsdaten werden nach der im Kapitel 5.2.1
vorgestellten Methode die Aktivititswerte berechnet und in einem Ringpuffer (Abbildung 5-
21) mit ,,x* Variablen gespeichert.
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Die Erkennung von FOG erfolgt fiir das linke und rechte Bein unabhéngig voneinander. Die
Zitterbewegung des FOGs hat in der Regel eine Frequenz kleiner als 10 Hz.

2 4 S @

Abbildung 5-21: Schematische Darstellung eines Ringpuffers mit 40 Variablen

Nach dem Nyquist-Shannon-Abtasttheorem miissen die Beschleunigungssensoren der Mess-
Hose mit einer Abtastrate von mindestens 20Hz ausgelesen werden.

Alle 0.5 Sekunden werden die letzten ,,x* gespeicherten Aktivitdtswerte auf FOG untersucht.
,»X"“ hdngt von der Abtastfrequenz ab und wurde fiir diese Anwendung experimentell mit der
Anzahl 40 ermittelt. Wird ein FOG erkannt, so wird ein akustisches Warnsignal ausgelst.

Alle 0.5 Sekunden untersucht der Algorithmus den Ringpuffer auf FOG Charakteristika. Der
Algorithmus besteht aus drei Nebenalgorithmen ALG P, ALG T und ALG_F. Dabei werden
die Anzahl von Signalspitzen (ALG_P), die Zeitdauer einer Zitterbewegung (ALG_T) und die
Frequenz der maximalen Signalleistung (ALG_F) analysiert.

ALG_P:

ALG P ist ein Algorithmus zur Erkennung der Anzahl der Signalspitzen der im Ringpuffer
gespeicherten Aktivititssignale. Dieser Algorithmus wurde bereits im Kapitel 5.2.1(2) vorge-
stellt. Die Methode berechnet die Anzahl der Signalspitzen (Nyus) und deren zeitlichen Ab-
stand und ermittelt daraus die Aktivititsfrequenz. Je mehr Daten zur Verfiigung stehen, desto
genauer konnen die Signalspitzen erkannt werden. Experimentell wurde ermittelt, dass die
Berechnung der Anzahl der Signalspitzen mit 30 Aktivititswerten ausreichende Genauigkeit
bietet. Daher werden die Elemente E;( bis E39 zur Erkennung der Signalspitzen verwendet.
Das sind die Aktivitdtswerte der letzten 1.5 Sekunden.

Nach Moore et.al. (2008) hat das Gehen normalerweise eine Frequenz von 0.5Hz bis 3Hz.
Das bedeutet, dass das Aktivitétssignal beim Gehen maximale Signalspitzenanzahl von 3 in
einer Sekunde nicht iberschreitet. Uberschreitet die Signalspitzenanzahl (Nys) diesen Wert
(Nrer) so kann (aber muss kein) FOG vorliegen (Formel 5-15).

Nyey € X

Npep <3%15 - N =4 (5.15)
ALG_T:

ALG T ist ein Algorithmus zur Berechnung der Zitterbewegungsdauer wéhrend einer Aktivi-

tit. Dabei miissen die Signalspitzen und die dazu gehorigen Schwingungen isoliert werden
(Abbildung 5-22).
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Wie bereits erwahnt sind 30 Aktivititswerte fiir die Berechnung der Signalspitzen ausrei-
chend genau. Daher werden nur die Elemente E;o bis E39 verwendet. Das sind die Aktivitéts-
werte der letzten 1.5 Sekunden. Sind mehr als 5 Aktivitdtswerte hintereinander negativ, wer-
den alle eliminiert (t.s). Die Zeitdauer einer Bewegungsidnderung zwischen zwei Ruhephasen
wird dann ermittelt (tshake). Diese Zeitdauer ist umso groBer, je ldnger eine Bewegungsidnde-
rung (in Folge von Zitterbewegungen der Fiile) andauert. Als Referenzwert fiir gesunde Pro-
banden beim Gehen wurde experimentell der Wert tye, = 0.85[s] ausgewahlt. Ist der teaxe gro-
BBer als tyep , S0 kann (aber muss kein) FOG vorliegen.

Die Algorithmen ALG P und ALG T erkennen kritische Situationen, in denen ein FOG auf-
getreten sein kann. Wird eine kritische Situation erkannt, so berechnet der ALG F, ob tat-
sdchlich ein FOG aufgetreten ist.

tshake trest tshake trest
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Abbildung 5-22: Das Aktivititssignal mit modifizierter ,,rest* Eliminierung. Die Zeitdauer einer Aktivi-
titserhohung wird gemessen (tspaxe)-

ALG_F:

Dieser Algorithmus ermittelt die Frequenz der dominierenden Leistung durch Berechnung der
spektralen Leistungsdichte (PSD). Dafiir werden alle N = 40 Elemente des Ringpuffers fiir
eine Fensterldnge von 2 Sekunden verwendet.

Nach Brown und Hwang (1997) ist die PSD das durchschnittliche Periodogramm'? fiir die
Fensterlinge. Ventkatarama (2006) definiert den Wert P(m) als ein Periodogramm fiir die
diskreten stochastischen Prozesse. PSD beschreibt fiir jeden Punkt (m), welche Frequenz
(f(m)) bei welcher Leistung (P(m)) auftritt. Die Formeln 5-16 und 5-17 berechnen fiir jeden
Punkt (m) die Werte f(m) und P(m).

|(Zg=_&u(n)e_j2ﬂ'7nn/N)|z

N

P(m) = 0<m<N-1 (5.16)

fm) = —— (5.17)

N'Atsample

2 Das Periodogramm ist eine Funktion einer bestimmten Frequenz und gibt fiir diese Fre-
quenz an, mit welcher Intensitét diese Frequenz im Signal vorkommt.
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Die Abbildung 5-23 zeigt die PSD einen PD-Patienten wéhrend des Gehens (blau) und wéh-
rend einer FOG-Situation (rot). Fiir die bessere Erkennung ist das rote Signal mit einem Ver-
grofBerungsfaktor von 3 multipliziert worden. Wihrend des Gehens tritt die maximale Leis-
tungsdichte bei Frequenzen kleiner als F ref auf. Bei der FOG Situation hingegen tritt die
maximale Leistungsdichte bei Frequenzen gro3er als F_ref auf.

Moore et al. (2008) benutzen PSD, um unterschiedliche Bewegungen der PD-Patienten zu
kategorisieren. Sie untersuchten 11 Probanden und fanden heraus, dass normales Gehen bei
Frequenzen zwischen 0.5Hz und 3Hz und Freezing bei Frequenzen zwischen 3Hz und 8Hz
vorkommt. Dabei werden die 3Hz als Grenze zwischen Freezing und Gehen vorgestellt. Sie
benutzten dabei eine Fensterlinge von 6 Sekunden. Da wir aber eine Fensterldange von 2 Se-
kunden haben, verschiebt sich diese Grenze. Experimentell haben wir den Wert F_ref = 3.5Hz
ermittelt.
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Abbildung 5-23: spektrale Leistungsdichte des Aktivitiitssignals bei einem PD Patienten wihrend des
Gehens (blau) und wihrend einer FOG Situation (rot) (entnommen aus Niazmand et al., 2011d)

Ist die maximale Leistungsdichte bei einer Frequenz héher als 3.5Hz, so wird ein FOG er-
kannt und entsprechend einem akustischen Signal ausgeldst. Die schematische Darstellung
des Erkennungsalgorithmus kann der Abbildung 5-24 entnommen werden.
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Abbildung 5-24: Schematische Darstellung des Algorithmus zur Erkennung einer FOG Situation
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Erkennung des ..Restless L.egs Syndrovms* bei der Parkinson Krankheit:

Das RLS ist mit unwillkiirlichen Bewegungen der unteren Extremitidten verbunden. Diese
lassen sich als periodische Beinbewegungen beim Schlafen und beim Erwachen wihrend der
Bettruhe beschreiben. Der Patient bemerkt seine Erkrankung normalerweise sehr spit.

Als Ursachen fiir die Schlafstérungen, die aus unwillkiirlichen periodischen Bewegungen resultie-
ren, werden zunédchst psychische Stérungen vermutet. Eine hinreichende Diagnose liefert bis
dato nur das Schlaflabor.

Durch die Messung dieser periodischen Beinbewegungen kann das RLS zumindest vorlaufig
erkannt werden. Fiir die Messung wird die im Kapitel 5.1 vorgestellte Messhose verwendet.
Die Unterschenkel-Sensoren der Messhose konnen alle Bewegungen der Beine wihrend des
Schlafs erkennen. Der Patient zieht die Messhose an. Die Daten der Messhose werden nach
dem Aufnahmestart 20mal pro Sekunde gelesen und auf der integrierten SD Karte in einer
Textdatei gespeichert. Dabei wird jede Stunde eine neue Textdatei generiert. Das fiihrt zur
einfachen Weiterverarbeitung der einzelnen Textdateien. Ist die Messung gestartet, legt sich
der Benutzer ins Bett und versucht zu schlafen. Die Messung endet nach acht Stunden. Wéh-
rend der Messung soll der Patient moglichst im Bett bleiben. Nach der Messung wird die SD
Karte dem Messsystem entnommen und am PC analysiert. Es miissen acht Textdateien auf
der SD Karte vorhanden sein. Die Inhalte dieser Dateien werden zundchst zusammengefiigt
und in einem Vektor gespeichert. Fiir die Erkennung der einzelnen Beinbewegungen werden
folgende Schritte durchgefiihrt:

A) Datenaufarbeitung:

Da die Messung mit dem Messsystem ,,Interrupt“-gesteuert ist, wird auf das Einhalten der
Datenaufnahmefrequenz von 20Hz besonderer Wert gelegt. Weil es sich bei der SD Karte um
ein Standardbauteil handelt, sind die Eigenschaften der Karte leicht von der Produktion ab-
héngig. Die Geschwindigkeit des Schreibvorgangs auf der Karte ist nicht immer konstant und
ist leicht abhingig von der Umgebung. Dauert ein Schreibvorgang zu lang, wird dieser vom
Elektronikmodul durch Interrupt unterbrochen. Somit werden nicht exakt 20 Messpakete pro
Sekunde gespeichert. Es kommt zu Datenverlusten in der Speicherung. Nach acht Stunden
Datenaufnahme mit einer Abtastrate von 20Hz sollten 576000 Datenpakete (jedes Datenpaket
beinhaltet Beschleunigungswerte von allen Sensoren in drei Raumrichtungen) vorhanden sein.
Ist die tatsdchliche Anzahl der Datenpakete kleiner als 57000, miissen die Daten aufgearbeitet
werden. Der Algorithmus zur Datenaufarbeitung wird mit einem Beispiel erldutert. Ange-
nommen es sind tatséchlich 575000 Pakete vorhanden, wéren somit entsprechend 1000 Pakete
verloren gegangen. Diese miissen nun rekonstruiert werden. Hier werden alle 576
(576000/1000) Pakete, ein Paket dazu kopiert. Der Inhalt dieses Pakets ist der Durchschnitt
zweier benachbarter Pakete (Abbildung 5-25).
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Abbildung 5-25: Schematischer Darstellung der Datenkorrektur nach eine Datenaufnahme
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B) Aktivititsberechnung:

Aus den korrigierten Datenpaketen wird pro Paket fiir jeden Sensor die relative Beschleuni-
gung (Aktivititswert) berechnet (Abbildung 5-26). Der Algorithmus zur Berechnung der rela-
tiven Beschleunigung wurde bereits im Kapitel 5.2.1(1) beschrieben.
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Abbildung 5-26: Schematische Darstellung des Aktivitiitssignals des Sensors am rechten Unterschenkel
()} LM-Erkennung13:

Der entwickelte Algorithmus fiir die LM- Erkennung wurde angelehnt an die Forschungen
von Morrish et al. (2002), die einen Aktigraphen einsetzten. Fiir eine gute Erkennung der
Beinbewegungen (LM) wird das Messsignal zunéchst in 2-Sekunden-Zeitfenster unterteilt. Es
ergeben sich bei einer Aufnahmefrequenz von 20Hz entsprechend 40 Aktivititswerte pro
Sensor. Der Durchschnitt dieser Aktivitdtswerte pro Sensor wird im néchsten Schritt berech-
net und in einem Vektor gespeichert. Dadurch reduziert sich die Datenmenge mit den 2-
Sekunden-Epochen um das 40-Fache.

Fir die LM-Erkennung mussen noch einige Parameter festgelegt werden: Die maximale
(max_dauer _LM) und minimale Dauer (mi n_dauer LM eines LMs und der Schwellenwert
(schwel | e), ab dem eine Bewegung iiberhaupt als Bewegung erkannt wird. Diese wurden in
dem hier vorgestellten Algorithmus experimentell wie folgt festgelegt:

o Schwelle = 1.2[gm]
o max_dauer LM = 8 [s]
e min_dauer LM = 0 [s]

Um eine Beinbewegung als LM zu erkennen, muss sie zwei Kriterien erfiillen:
- Der Messwert muss iiber dem Schwellenwert liegen

- Die Bewegung muss eine Dauer zwischen den oben definierten Grenzen von 0 bis 8
Sekunden haben.

Da es sich beim Messwert um eine 2-Sekunden-Epochen-Einteilung handelt, entsprechen vier
Messwerte 8 Sekunden. Somit werden 1 bis maximal 4 aufeinander folgende Messwerte, die
den Schwellenwert iiberschreiten, als limb movement erkannt. In den Beispielswerten, die in
der Tabelle 5-3 dargestellt sind, wurden zwei LM- Episode erkannt. Die erste Episode dauert
von Messwert Nr.3 bis Messwert Nr.6 und die zweite Episode dauert nur ein Messzeitfenster
lang (Messwert Nr. 15).

1 Limb Movement (Beinbewegung)
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Tabelle 5-3: Beispiel fiir die Erkennung der LMs.

Messwert Schwellen- Dauer- limb
Nr. [gml Kriterium Kriterium movement
1 0 0 0 0
2 1,0401 0 0 0
3 5,0226 erfuillt erfiillt 5,0226
4 12,0652 erfiillt erfiillt 12,0652
5 7,7769 erfiillt erfullt 7,7769
6 1,2772 erfiillt erfullt 1,2772
7 0 0 0 0
8 8,4692 erfuillt 0 0
9 1,5163 erfiillt 0 0
10 1,9531 erfiillt 0 0
11 6,638 erfiillt 0 0
12 38,2056 erfuillt 0 0
13 13,866 erfuillt 0 0
14 0,0922 0 0 0
15 2,702 erfiillt erfiillt 2,702
16 0,2477 0 0 0

In Abbildung 5-27 sind alle nach dem Algorithmus erkannten LMs mit kleinen roten Linien
dem Aktivitédtssignal liberlagert.

Fiir die Erkennung eines pathologischen Schlafzustands miissen zuerst die Periodischen
Beinbewegungen (PLM) erkannt werden.

PLM werden definiert als vier aufeinanderfolgende LMs mit Intervallen von 5 bis 90 Sekun-
den. Fiir die Definition der noch als gesund bewerteten Anzahl an PLMs wédhrend einer
Schlafperiode wird zusédtzlich der PLMs-Index definiert.

Aktivitat

25

Abbildung 5-27: Schematische Darstellung der LMs iiberlagert auf das Aktivitiitssignal des Sensors am
rechten Unterschenkel.

x10*

Zeit [sec]

PLMs-Index ist dquivalent zur Anzahl der PLM im Schlaf/h bezogen auf die Gesamtschlaf-
zeit. Ein PLMS-Index grofBer als fiinf wird als pathologisch bewertet (Thorpy, 1973). In der
Abbildung 5-28 wird der schematische Aufbau des Algorithmus dargestellt.

60



Konzept

[y

Aktivitatswert
berechnen
Y
I

Wy, . Wy, | aller 40 Messwerte

ﬁ - Mittelwert
. n R berechnen
EWW; n . 1425 l

TS
O lv
576004
20 Hz
' Datenquelle .

Daten aufarbeiten

PLM Erkennung

Abbildung 5-28: Schematische Darstellung des Algorithmus zur PLMs-Index Erkennung. Ein PLMs-
Index grofler als 5 wird als pathologisch bewertet.

Erkennung der ausgewihlten sportlichen Aktivititen:

Durch in den Textil integrierte Beschleunigungssensoren kdnnen Bewegungen der Gliedma-
Ben erkannt und klassifiziert werden. Da jede sportliche Ubung einer individuelle Korperbe-
wegung entspricht, kdnnen wir anhand der Beschleunigungsdaten und deren Vergleich mit
der typischen Musterbewegung die sportliche Ubung eindeutig identifizieren. Durch die Mes-
sung der Dauer der Durchfiihrung und deren Abweichung zur Musterbewegung kann auf3er-
dem die Qualitiit (Giite) der durchgefiihrten Ubung berechnet werden. In diesem Kapitel stel-
len wir Beispielmethoden zur Erkennung vier ausgewihlter sportlicher Ubungen (Hampel-
mann, Boxen, Kniebeugen und Liegestiitzen) vor.

Die Grundlagen der Erkennungsalgorithmen erldutern wir anhand eines im Shirt integrierten
Messsystems (Abbildung 5-2). Andere Textilien wie z.B. Hosen konnen ebenfalls mit kleinen
Anderungen eingesetzt werden.

Die Orientierung der x- und der z- Achse der Sensoren im Raum ist nicht festgelegt; deswe-
gen werden sie in diesem Kapitel immer zu einem Betrag zusammengefasst. Die y-Achse der
Sensoren verlduft parallel zur Verkabelung und kann fiir die Ermittlung der Ausrichtung der
Bewegung benutzt werden.

Die korrekte Erkennung der sportlichen Ubung hiingt groBtenteils von der zuverléssigen Er-
kennung der Ausrichtung der Bewegung ab. Wird die y-Achse der Sensoren durch Knitter-
und Falteffekte beeinflusst, so ist eine Ausrichtungserkennung nicht moglich. Fiir diese Be-
wegungserkennung wird also vorausgesetzt, dass das Shirt richtig an der Kdrperoberflidche
sitzt und der Benutzer die richtige Shirtgrof3e trigt. Die Sensordaten kénnen bei einer Mikro-
controllergeschwindigkeit von 8Mhz, bis zu 40-mal pro Sekunde eingelesen werden.
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Zur Erkennung dieser ausgewihlten sportlichen Ubungen aber ist eine so hohe Abtastrate
nicht notwendig. Je hoher die Abtastrate, desto grof3er die Energieaufnahme. Daher sollte die
Abtastrate fiir ein akkubetriebenes System moglichst niedrig gehalten werden.

In 80 Einzelversuchen wurde die durchschnittliche Bewegungsfrequenz bei ausgewidhlten
sportlichen Ubungen ermittelt. Diese konnen Tabelle 5-4 entnommen werden.

Tabelle 5-4: Experimentell ermittelte Ablaufs-Frequenzen fiir die ausgewihlten sportlichen Ubungen

Bewegungstyp Minimale Periodendauer [ms] Maximale Frequenz f,,,,, [Hz]
Hampelmann 600 1,7
Boxen 400 2,5
Kniebeugen 800 1,3
Liegestiitzen 1000 1,0

Die Voruntersuchungen zeigen, dass diese Ubungen eine maximale Ablaufs-Frequenz von
SHz auf keinen Fall iiberschreiten. Nach dem Nyquist-Shannon-Abtasttheorem miissen Sen-
soren somit einer Abtastrate von mindestens 10Hz abgelesen werden, damit eine Bewegung
von 5Hz eindeutig von der Auswerteeinheit detektiert werden kann (Formel 5.13).

Um ein storungsfreies Signal zu erhalten, wird dieses mit einem Tiefpass-Filter
zweiter Ordnung gefiltert. Als Filtertyp wird wegen der einfachen Implementierbarkeit und
der hohen Filtergiite ein IIR-Filter (Infinite Impulse Response) gewihlt. Aufgrund des kon-
stanten Dampfungsverhaltens im Durchlassbereich sowie des relativ steilen Flankenabfalls im
Sperrbereich fiel die Wahl auf den einfachen Butterworth-Filter.

Die Grenzfrequenz wird auf SHz festgelegt. Anhand der entsprechenden Formeln aus der Li-
teratur konnen dementsprechend die Koeffizienten berechnet werden. Diese sind in der Tabel-
le 5-5 dargestellt.

Tabelle 5-5: Die Koeffizienten des Butterworth-Filters fiir eine Grenzfrequenz von SHz

Parameter B() B] Bz A() A1 A2

Wert 1,000 —0,3695 0,1958 0,2066 0,4131 0,2066

Die abgetasteten und gefilterten Beschleunigungsdaten werden durch die im Folgenden be-
schriebenen Algorithmen nach bestimmten Mustern durchsucht.

Bewegungsmuster ,,Hampelmann*:

Der Hampelmann zeichnet sich durch eine periodischen auf und ab Bewegungen der Arme
auf der Frontalebene'* des Kérpers aus, wihrend die Korperlage ,,stehend* ist. Mittels ROA-,
RUA-, LUA- und LOA-Sensoren konnen die Bewegungen der Arme detektiert werden.

4 Die Frontalebene wird in der Medizin als die bei einer Vorderansicht des Menschen sicht-
bare Bewegungsebene bezeichnet.
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Die RSL-, RSR- und SHV-Sensoren werden fiir die Erkennung der Korperlage benutzt. Die
Abbildung 5-29 zeigt die Korperbewegungen und die Ausrichtung der integrierten Sensoren.
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<— :Ausrichtung der a, -Achse des jeweiligen Sensors

Abbildung 5-29: Die Koérperbewegungen wiihrend der Hampelmann-Ubung. Die Ausrichtung der Senso-
ren in der y-Richtung ist durch Pfeile gekennzeichnet.

Die resultierenden Beschleunigungen der Unter- und Oberarmsensoren wéhrend der Ham-
pelmann-Ubung sind in Abbildung 5-30 sichtbar.

Der Zusammenhang von Neigungswinkel und Beschleunigungswert wurde bereits in der
Formel 5.12 vorgestellt. Da der Neigungswinkel mit dem Beschleunigungssensor nur in der
Ebene (2 Dimensionen) gemessen werden kann, definieren wir den Zustand ,,Arm genau an
der niedrigsten Position am Oberschenkel ,, (Abbildung 5-29 (c)) geometrisch als 180° und
den Zustand ,,Arm genau an der hdchsten Position iiber dem Kopf ,,(Abbildung 5-29 (a)) ge-
ometrisch als 0°. Fiir die Erkennung werden die Winkel resultierend aus den Sensoren des
Unter- und Oberarms jeweils zusammengefasst.
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Abbildung 5-30: Zeit-Beschleunigungskurve einer Hampelmann-Bewegung a) Oberarmbeschleunigung
ROA, b) Handgelenksbeschleunigung RUA,,, RUA, (©OMiMed, 2010).

Nun definieren wir einen Toleranzbereich von /5° (experimentell ermittelt), in dem die Zu-
stdnde noch aktiviert sind. Ein Winkel von 0° bis /5° z.B. entspricht dem Zustand ,,Arme an
der hochsten Position iiber dem Kopf* und ein Winkel von 765° bis /80° dem Zustand ,,Arm
an der niedrigsten Position am Oberschenkel®. Entsprechend werden die Winkel resultierend
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aus Hals- und Rumpfseitensensoren, zusammengefasst und zur Berechnung der Korperlage
verwendet. Die Korperlage wird bei 0° als vertikal zum Grund definiert. Der Toleranzbereich
fiir die Erkennung liegt bei 40°.

Durch die Berechnung der Neigungswinkel der Ober- und Unterarme sowie des Torso konnen
wir den Hampelmann eindeutig erkennen. Der gesamte Erkennungsprozess, vom Einlesen der
Sensordaten bis zur Erkennung des Hampelmanns, darf die zeitlichen Rahmenbedingungen
nicht iiberschreiten. Diese wurden experimentell ermittelt und auf 2000ms festgelegt. Eine
graphische Beschreibung der Prozesse zur Erkennung des Hampelmanns, sowie des Zu-
standsdiagramms, werden in der Abbildung 5-31 dargestellt. Die zum Zustandsdiagramm
dazugehorigen Zustinde konnen der Tabelle 5-6 entnommen werden. Durch die Messung der
Durchfiihrungsgeschwindigkeit und des Winkel der Armbewegung kann man die Qualitét
(Giite) definieren (Formel 5.18). Sie zeigt zeitlich, wie gut der Benutzer die Ubung durch-
fiihrt.

Gite = f(v(t), Amax (1)) (5.18)
v(t): zeitliche Geschwindigkeit der Durchfiihrung der Ubung

a(t) : zeitlicher maximaler Armwinkel zwischen Auf- und Abwirtsbewegungen der Arme

a
| 2 2
‘ |— a,” +a,

La, )

Abbildung 5-31: a) Prozessbeschreibung und b) das Zustandsdiagramm zur Erkennung des Hampel-
manns. Die dazugehorigen Zustiinde konnen der Tabelle 5-6 entnommen werden.
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Tabelle 5-6: Zustandstabelle zur Erkennung des Hampelmanns. Das dazugehorige Zustandsdiagramm
wird in der Abbildung 5-31 dargestellt.

Eingangsgrofien Ausgangsgrofien

Z1: Standby E1l: Arm an undefinierter Position zwischen | Al: Hampelmann erkannt
hdchster und niedrigster Position

Z2: Hochste Position | E2: Arm an hochster Position iiber dem | A2: Hampelmann nicht er-
iiber Kopf Kopf kannt

73: Niedrigste Positi- | E3: Arm an niedrigster Position am Ober-
on am Oberschenkel schenkel

Z4: Korperlage be- | E4: zeitliche Rahmenbedingung {iberschrit-
stimmen ten

E5: Korperlage vertikal zum Boden

E6: Korperlage nicht vertikal zum Boden

Bewegungsmuster ,,Boxen*:

Hohen Beschleunigungen der Arm-Sensoren bei schneller Schlagbewegung sind charakteris-
tisch fiir das Bewegungsmuster Boxen. Die Bewegung ist auf einen Arm beschrinkt und ist
nicht kérpersymmetrisch. Der Rumpf kann, muss allerdings nicht signifikante Beschleuni-
gungen erfahren. Die Boxbewegung besteht aus dem Hand-Schlag nach vorne (Abbildung 5-
32(a)) und dem anschlieBenden Riickzug dieser Hand in die Ausgangsstellung (Abbildung 5-
32(b)), wiahrend die Korperlage ,,stehend” ist. Mittels ROA-, RUA-, LUA- und LOA-
Sensoren konnen die Bewegungen der Arme detektiert werden. Die  RSL-, RSR- und SHV-
Sensoren werden fiir die Erkennung der Korperlage benutzt. Die Abbildung 5-32 (a-c) zeigt
die Korperbewegungen und die Ausrichtung der integrierten Sensoren.

Fo (¥

<— : Ausrichtung der a, -Achse des jeweiligen Sensors

Abbildung 5-32: Koérperbewegungen wihrend der Box-Ubung. Die Ausrichtung der Sensoren in der Y-
Richtung ist durch Pfeile gekennzeichnet.

Die resultierenden Beschleunigungen der Unter- und Oberarmsensoren wéahrend der Box-
Ubung werden in Abbildung 5-33 ersichtlich.
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Abbildung 5-33: Zeit-Beschleunigungskurve einer Boxbewegung a) Handgelenksbeschleunigung RUA,
b) Oberarmbeschleunigungen ROA,,, ROA, (OMiMed, 2010).

Die Berechnung der Korperlage wurde bereits im letzten Abschnitt (Hampelmann-Ubung)
erldutert. Hohe Beschleunigungen treten bei der Schlag- und Riickzugsbewegung hintereinan-
der auf. Der Winkel des Schlags ist nicht markant, daher wird der Aktivititswert zur Erken-
nung analysiert. Eine graphische Beschreibung der Prozesse zur Erkennung von Boxen, sowie
des Zustandsdiagramms werden in der Abbildung 5-34 dargestellt. Die zum Zustandsdia-
gramm dazugehdrigen Zustidnde konnen der Tabelle 5-7 entnommen werden.

Bei einer Schlagbewegung treten am entsprechenden Unterarmsensor hohe positive Aktiviti-
ten auf. Sie sind deutlich grofler als die Aktivitdten, die bei ,,normalen Bewegungen auftre-
ten. Somit kann ein Grenzwert definiert werden, bei dessen Uberschreitung ein Schlag detek-
tiert wird. Experimentell wurde dieser Grenzwert auf +1[g,/s] festgelegt. Der Oberarmsensor
desselben Armes muss beim Schlag ebenfalls hohe positive Aktivititen aufweisen. Sie sind
fiir gewohnlich nicht so hoch wie am Unterarm, da der Bewegungsweg des Oberarmsensors
beim Boxen nicht so groB3 ist wie der des Unterarmsensors. Zusammengefasst wird ein
Schlag, in der Box-Ubung erkannt, wenn der Unterarmsensor groBere Aktivititswerte als der
Grenzwert aufweist und gleichzeitig der Oberarmsensor positive Aktivititen zeigt. Entspre-
chend wird ein Riickschlag detektiert, wenn der Unterarmsensor niedrigere Aktivitdtswerte
als der Grenzwert aufweist und der Oberarmsensor negative Aktivitdten zeigt. Aulerdem ist
es fiir eine positive Erkennung der Box-Ubung notwendig, dass die Kérperlage wihrend der
Durchfiihrung als ,,stehend* erkannt wird. Der gesamte Erkennungsprozess, vom Einlesen der
Sensordaten bis zur Erkennung der Box-Ubung, darf die zeitlichen Rahmenbedingungen nicht
iiberschreiten. Die Rahmenbedingungen wurden experimentell ermittelt und auf 2000ms fest-
gelegt.
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Abbildung 5-34: a) Prozessbeschreibung und b) das Zustandsdiagramm zur Erkennung des Boxens. Die
dazugehdrigen Zustinde konnen der Tabelle 5-7 entnommen werden.

Die Qualitdt der Durchfiihrung ist abhdngig von der zeitlichen Geschwindigkeit der Durch-
fiihrung der Ubung und von den maximalen bzw. minimalen Aktivititswerten, die beim
Schlag und Riickschlag detektiert werden (Formel 5.19). Je schneller und stirker man die
Ubung durchfiihrt, desto besser wird die Durchfiihrung bewertet.

Gite = f(v(¢), [Almax(6)) (5.19)
v(t): zeitliche Geschwindigkeit der Durchfiihrung der Ubung

|Alqx (t): zeitlicher, maximaler Betrag der Aktivitit wéihrend einer Schlag- bzw. Riick-
schlag-Bewegung.
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Tabelle 5-7: Zustandstabelle zur Erkennung des Boxens. Das dazugehdrige Zustandsdiagramm wird in
der Abbildung 5-34 dargestellt.

Eingangsgrofien Ausgangsgrofien

Z1: Standby E1: Aktivititswerte normal Al: Boxen erkannt

7Z2: Hohe Positive Aktivitit in | E2: Positiver Aktivititswert hoher | A2: Boxen nicht erkannt
Folge eines Schlags als der Grenzwert

Z3: Hohe Negative Aktivitit | E3: Negativer Aktivitidtswert nied-
in Folge eines Riickschlags riger als der Grenzwert

Z4: Korperlage bestimmen E4: Zeitliche Rahmenbedingung
iiberschritten

ES: Korperlage vertikal zum Boden

E6: Korperlage nicht vertikal zum
Boden

Bewegungsmuster ,,Kniebeugen*:

Auf- und Abwirtsbewegungen des gesamten Oberkorpers, wahrend die Arme vom Korper
weggestreckt werden, sind charakteristisch fiir das Kniebeugen (Abbildung 5-35). Die gesam-
ten Bewegungen werden korpersymmetrisch ausgefiihrt. Folglich konnen spiegelgleiche Sen-
soren gleichzeitig betrachtet werden.

a) b) c)

<— : Ausrichtung der a, -Achse des jeweiligen Sensors

Abbildung 5-35: Korperbewegungen wihrend der Kniebeuge-Ubung. Die Ausrichtung der Sensoren in
der y-Richtung ist durch Pfeile gekennzeichnet.

Die Rumpf-Sensoren (RSR,RSL und SHV) werden wie bereits erwdhnt fiir die Lageerken-
nung benutzt. Die Korperlage muss immer vertikal zum Grund sein. Wihrend der Auf- und
Ab Bewegung sind alle Sensoren einer identischen periodischen Beschleunigung ausgesetzt.
Das ist ein Erkennungskriterium fiir die Kniebeuge-Ubung. Die resultierenden Beschleuni-
gungen der Torso-Sensoren und des Unterarmsensors wihrend der Kniebeuge-Ubung wird in
Abbildung 5-36 dargestellt.
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Abbildung 5-36: Zeit-Beschleunigungskurve wihrend einer Kniebeuge-Ubung a) Durchschnitt der
Rumpfbewegungen ( RSLy, RSR, und SHV,,) b) Oberarmbeschleunigung ROA,,, ROA, (OMiMed, 2010).

Fiir die Erkennung von Kniebeugen wird zunéchst mittels Ober- und Unterarmsensoren {iiber-
priift, ob die Arme vom Korper weg gestreckt sind. Der Mittelwert der Beschleunigungen von
Unter- und Oberarm in der y-Richtung ist in diesem Zustand positiv. Der Durchschnitt der
Aktivitdtswerte von RSL, RSR und der SHV wird anschlieBend berechnet. Wahrend der auf
und ab Bewegung steigt dieser Wert kontinuierlich an und sinkt wieder. Somit ergeben sich
im Signalbild Berge und Tiler. Steigt dieser Aktivititswert iiber einen definierten Grenzwert
an, wihrend die Aktivititswerte der Armsensoren ebenfalls ansteigen, wird Kniebeugen er-
kannt. Experimentell wurde dieser Grenzwert auf +0,3/g,/s] festgelegt. Der gesamte Erken-
nungsprozess, vom Einlesen der Sensordaten bis zur Erkennung der Kniebeuge-Ubung, darf
die zeitlichen Rahmenbedingungen nicht {iberschreiten. Die Rahmenbedingungen wurden
nach experimentell ermittelt und auf 2000ms festgelegt. Eine graphische Beschreibung der
Prozesse zur Erkennung von Kniebeugen, sowie des Zustandsdiagramms werden in der Ab-
bildung 5-37 dargestellt. Die zum Zustandsdiagramm dazugehorigen Zustinde konnen der
Tabelle 5-8 entnommen werden.

Die Qualitdt der Durchfiihrung ist abhingig von der zeitlichen Geschwindigkeit der Durch-
fiihrung der Ubung und dem Armwinkel wihrend der Durchfiihrung der Kniebeuge-Ubung
(Formel 5.20). Je schneller man die Ubung durchfiihrt, wihrend die Arme gestreckt sind und
genau senkrecht zur Korperorientierung stehen, desto besser wird die Durchfiihrung bewertet.

Gite = f(v(t), (@) arme (1)) (5.20)
v(t): zeitliche Geschwindigkeit der Durchfiihrung der Ubung

(@) a4rme (t) : Armwinkel wihrend der Durchfiihrung der Kniebeugen-Ubung,
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Aktivitat
berechnen

a)
10 Hz
Neigungswinkel
der Arme berechnen
b)

Zustandsdiagramm

Aufnahme 10 mal pro Sekunde T0=100ms

E3/--

Abbildung 5-37: a) Prozessbeschreibung und b) das Zustandsdiagramm zur Erkennung des Kniebeugens.
Die dazugehorigen Zustiinde kénnen der Tabelle 5-8 entnommen werden.

Tabelle 5-8: Zustandstabelle zur Erkennung des Kniebeugens. Das dazugehdrige Zustandsdiagramm
wird in der Abbildung 5-37 dargestellt.

Eingangsgrofien

Ausgangsgrofien

Z1: Standby

El: Positiver Mittelwert der Armbe-
schleunigungen in y-Richtung

Al: Kniebeugen er-
kannt

Z2: Arme nach vorne ge-
streckt

E2: Steigerung des Aktivitidtswerts der
Torso-Sensoren hoher als der Grenzwert
sowie der Aktivitdtswert der Armsensoren

A2: Kniebeugen nicht
erkannt

Z3: Abwirtsbewegung

E3: Senkung des Aktivititswerts der Tor-
so-Sensoren niedriger als der Grenzwert
sowie der Aktivititswert der Armsensoren

Z4: Aufwirtsbewegung

E4: Zeitliche Rahmenbedingung iiber-
schritten
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Bewegungsmuster ,,Liegestiitzen*:

Bei Liegestiitzen werden grofe Teile der Armmuskulatur beansprucht. Daraus resultierend
wird der Rumpf durch Streck- und Beugebewegungen der Arme (Abbildung 5-38) auf- und
abwirts beschleunigt. Die gesamten Bewegungen werden korpersymmetrisch ausgefiihrt.
Folglich konnen spiegelgleiche Sensoren geleichzeitig betrachtet werden.

byt °

<— : Ausrichtung der a, -Achse des jeweiligen Sensors

Abbildung 5-38: Korperbewegungen wiihrend der Liegestiitzen-Ubung. Der Ausrichtung der Sensoren in
der y-Richtung ist durch Pfeile gekennzeichnet.

Die Rumpf-Sensoren (RSR, RSL und SHV) werden wie bereits erwihnt fiir die Lageerken-
nung genutzt. Die Korperlage dndert sich wihrend der Durchfiihrung der Ubung von der Ho-
rizontallage (zum Grund gemessen) in die Lage mit Winkel 0°. Die y-Achse der Unterarm-
sensoren zeigt immer in dieselbe Richtung, wéihrend beim Oberarmsensor der y-Achse die
Richtung dndert. Die resultierenden Beschleunigungen der Torso-Sensoren und des Unter-
armsensors wihrend der Liegestiitzen-Ubung werden in der Abbildung 5-39 dargestellt.
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Abbildung 5-39: Zeit-Beschleunigungskurve wihrend der Liegestiitzen-Ubung a) Durchschnitt der
Rumpfbewegungen ( RSL,,, RSR,, und SHV,,) b) Oberarmbeschleunigung ROA,,, ROA, (OMiMed,
2010).

Die Ausgangsposition fiir die Erkennung der Liegestiitzen ist erreicht, wenn die Korperlage
LHliegend (Korperlage horizontal zum Grund mit einem Winkel von (90° £ y)) ist, die Unter-
armsensoren den Winkel (0° £ a) und die Oberarmsensoren den Winkel (90° £ f) aufweisen
(Abbildung 5-38). 0° liegt vor, wenn der Vektor -resultierend aus der y-Richtung des Be-
schleunigungssensors- senkrecht nach unten zeigt, 90°, wenn der Vektor horizontal nach links
bzw. rechts zeigt und 180° liegen vor, wenn der Vektor vertikal nach oben zeigt.
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Liegestiitzen werden erkannt, wenn sich der Korper von der Ausgangsposition in die Streck-
position und wieder zuriickbewegt. Die Streckposition wird erkannt, wenn die Korperlage
eine Winkeldnderung von +¢° bezogen auf die Ausgangsposition aufweist, der Unterarm-
sensor unverindert bleibt und dieser und die Oberarmsensoren den selben Winkel (0° £+ a )
aufweisen. Bei der Analyse von 25 Einzelaufzeichnungen unterschiedlicher Personen wurden
folgende Werte fiir die Parameter experimentell ermittelt: o = 20°, f =30°, v =10° und ¢ =
50°.

Bei der Durchfiihrung der Ubung muss sich der Aktivititswert des Rumpfes ebenfalls dndern.
Wihrend der Beugebewegung steigt der Aktivititswert {iber einen definierten Grenzwert an,
wihrend der Streckbewegung sinkt er wieder unter dem Grenzwert ab (Abbildung 5-39). Ex-
perimentell wurde dieser Grenzwert auf +0,2/g,/s] festgelegt. Der gesamte Erkennungspro-
zess, vom Einlesen der Sensordaten bis zur Erkennung der Liegestiitzen-Ubung, darf die zeit-
lichen Rahmenbedingungen nicht iiberschreiten. Die Rahmenbedingungen wurden experi-
mentell ermittelt und auf 2000ms festgelegt. Eine graphische Beschreibung der Prozesse zur
Erkennung von Liegestiitzen, sowie des Zustandsdiagramms werden in der Abbildung 5-40
dargestellt. Die zum Zustandsdiagramm dazugehodrigen Zustdnde konnen der Tabelle 5-9 ent-
nommen werden.

Neigungswinkel

Datenquelle
der Arme und

der Rumpf Berechnen

Aktivitatswert Zustandsdiagramm
e Liegestiitzen

Aufnahme 10 mal pro Sekunde T0=100ms
b)

E1/- E2/--
A a8

Abbildung 5-40: a) Prozessbeschreibung und b) das Zustandsdiagramm zur Erkennung des Liegestiitzens.
Die dazugehorigen Zustinde konnen der Tabelle 5-9 entnommen werden.
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Die Effizienz der Durchfiihrung ist abhingig von der zeitlichen Geschwindigkeit der Durch-
fiihrung der Ubung und der maximalen zeitlichen Winkeldnderung des Torsos wihrend der
Durchfiihrung (Formel 5.21). Je schneller man die Ubung durchfiihrt, wihrend der Torso sich
maximal von der Horizontallage abhebt und wieder in dieselbe Lage zuriickkommt, desto
besser wird die Durchfiihrung bewertet.

Gite = f(v(t), Ae(t) (5.21)
v(t): zeitliche Geschwindigkeit der Durchfiihrung der Ubung
Ae(t) : maximale zeitliche Winkeldnderung des Torsos wéahrend der Durchfiihrung der Liege-

stiitzen-Ubung.

Tabelle 5-9: Zustandstabelle zur Erkennung des Liegestiitzens. Das dazugehorige Zustandsdiagramm
wird in der Abbildung 5-40 dargestellt.

Eingangsgrofien Ausgangsgrofien

Z1: Standby El: Steigerung des Aktivititswerts der | Al: Liegestiirzen erkannt
Torso-Sensoren hoher als der Grenzwert,
die Korperlage hat einen Winkel von
(0°ty), dabei haben die Oberarme den
Winkel (90°£f) und die Unterarme einen
Winkel von (0°+a)

Z2: Ausgangsposition E2: Senkung des Aktivititswerts der Tor- | A2: Liegestiitzen nicht er-
so-Sensoren niedriger als der Grenzwert, | kannt

die Korperlage hat einen Winkel von
(90°+¢), dabei haben die Ober- und Un-
terarme einen Winkel von (0°+a)

73: Streckposition E3: Zeitliche Rahmenbedingungen {iber-
schritten

Unterscheidungsmerkmale zwischen unterschiedlichen Ubungen:

Fiir eine automatisierte Erkennung unterschiedlicher Ubungen miissen Unterscheidungs-
merkmale zwischen den Ubungen gefunden werden. Fiir die vier im letzten Kapitel erwéhnten
Ubungen sind beispielsweise die Korperlage und die Lage der Arme in der Ausgangsposition
sehr aufschlussreich. AuBer bei den Liegestiitzen ist bei allen Ubungen die Kérperlage zu
Beginn der Ubung vertikal zum Grund. Beim Hampelmann sind die Arme gestreckt und zei-
gen nach oben. Beim Boxen sind sie angewinkelt und bei den Kniebeugen sind sie gerade
nach vorne gestreckt. Somit kann jederzeit entschieden werden, welche Ubung gerade durch-
gefiihrt wird und folglich kann ein entsprechender Algorithmus ausgefiihrt werden.
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Kalorienverbrauchseinschéitzung:

Die Erkennung unterschiedlicher sportlicher Aktivititen dient der Regulierung der Bewe-
gungsabldufe sowie Motivierung zu mehr Bewegung im Alltag. Ein wichtiger Richtwert fiir
den Bewegungserfolg ist der Kalorienverbrauch wihrend der Durchfiihrung einer Ubung.

Der Kalorienverbrauch wird nach dem Stand der Technik z.B. indirekt durch Messung des
Sauerstoffvolumenstroms gemessen (Lester et al. ,2009). Der Proband tragt wéhrend der
Durchfiihrung eine Atemmaske und ist an das Messgerdt angeschlossen. Es gibt weitere An-
sitze, die eine ungenaue Messung mit Beschleunigungssensoren ermoglichen (Kawahara et
al. ,2009). Definierte korperliche Aktivititen werden sogenannten METS (metabolischen
Aquivalent) zu geordnet. Einfluss auf die Berechnung finden Korpergewicht, Geschlecht der
Versuchsperson sowie Dauer der Aktivitdt. Das MET beschreibt den Stoffwechselumsatz ei-
nes Menschen bezogen auf seinen Ruheumsatz im Verhéltnis zum Korpergewicht. Zur Be-
stimmung dieser individuellen Werte verwendet man statistisch-zertifizierte Tabelleneintrige
aus (Ainsworth, 2002). Fiir die vier Aktivitidten findet man dabei die in der Tabelle 5-10 an-
gegebenen Werte.

Tabelle 5-10:METS-Werte fiir die untersuchten Bewegungsmuster nach Ainsworth (2002)

Aktivitat Hampelmann Boxen Kniebeugen | Liegestiitzen | Grundumsatz

METS 8 6 5 8 1

Den Kalorienverbrauch (in kcal) kann man dann in Kenntnis aller Parameter mit folgender
Formel berechnen (Formel 5.22):

Energie [kcal] = Vorfaktor x METS * Gewicht [kg] * Aktivitatsdauer [h] (5.22)
Der Vorfaktor ist geschlechtsabhéngig und betriagt bei Frauen 0,96 und bei Ménnern 1,05.

Die Erkennung und Auswertung der Ubungen kann entweder im integrierten Mikrocontroller
oder in einer Basisstation stattfinden. Findet die Erkennung im Mikrocontroller statt, so kon-
nen Ergebnisse auf der SD-Karte gespeichert und kabellos anderen Modulen mitgeteilt wer-
den. Soll die Erkennung in einer Basisstation stattfinden, so sendet der Mikrocontroller mit
10Hz die Beschleunigungsdaten aller Sensoren kabellos an die Basisstation. Diese berechnet
die Ergebnisse, speichert diese in einer Datenbank ab und sendet diese per Email oder SMS
an den Arzt.

Sturzerkennung:

Der Prozess zur Sturzerkennung wird hier fiir das im Shirt integrierte Messsystem erldutert.
Andere Textilien wie z.B. Hosen konnen ebenfalls mit kleinen Prozessidnderungen eingesetzt
werden. Es wurden Beschleunigungssensoren am Oberarm, Unterarm, Rumpfseiten (rechts
und links), dem Bauch und am Unterhals im Shirt befestigt (Abbildung 5-2). Der Algorith-
mus zur Sturzerkennung soll in einem im Kleidungsstiick integrierten 8bit Mikrocontroller
implementiert werden. Die Verwendung eines Rechners oder einer grofleren Auswerteeinheit
fiihrt dazu, dass das Messsystem nicht alltagstauglich ist und dadurch nicht in jeder Umge-
bung genutzt werden kann. Ein handelsiiblicher Mikrocontroller ist in der Regel 1000 Fach
langsamer als die meisten PCs und bietet deutlich (10° Fach) weniger Programmierspeicher.
Daher miissen beim Algorithmus- Entwurf arbeitsintensive Multiplikationen und Divisionen
auf das Notigste reduziert werden.
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Fiir die Sturzerkennung muss zunéchst der Sturz eindeutig definiert werden. Wir definieren in
dieser Arbeit einen Sturz als: ,,Ein Ereignis, bei dem eine Person unbeabsichtigt und unkon-
trolliert aus einer nicht weiter spezifizierten Ausgangskorperlage innerhalb kurzer Zeit in eine
Korperlage gerit, in der die Beine dieser Person hinreichend parallel zum Untergrund liegen®.

Die Herausforderung liegt nicht nur in der automatisierten Erkennung des Sturzereignisses,
sondern auch in der Erkennung &hnlicher Nichtsturzereignissen als solche. Bei diesen Nichts-
turzereignissen treten dhnlich wie beim Sturz hohe Beschleunigungswerte auf. Beispiele dafiir
sind unter anderem Hinsetzen auf einen Stuhl, Hinlegen auf ein Bett, Blicken oder Aufsam-
meln von Gegenstinden. Im Folgenden werden oft Sensoren zu einem Paar zusammengefasst.
Es bilden sich dann Oberarm-, Unterarm- und Rumpfseitensensoren. Die Zusammenfassung
der Sensoren wird gebildet durch den Durchschnitt der beiden Sensoren.

Per Definition ist fiir die Sturzerkennung die Erkennung der Korperlage unabdingbar. Da die
Orientierung der x- und der z- Achse die Sensoren im Raum nicht hinreichend festgelegt,
konnen sie fiir die Lageerkennung nicht benutzt werden. Sogar die y-Achsen der Sensoren,
die parallel zur Verkabelung verlaufen, konnen durch Knitter- und Falteffekte beeinflusst
werden. Diese Effekte sind dennoch bei den Rumpfseitensensoren im Vergleich zu anderen
Sensoren nahezu vernachléssigbar. Die Kabel dieser beiden Sensoren verlaufen bei den meis-
ten Korperhaltungen senkrecht zum Boden und parallel zur Erdbeschleunigung. Wenn man
sich zur Seite neigt, nimmt der Anteil der Erdbeschleunigung in y-Richtung ab (Abbildung 5-
41). Der Zusammenhang zwischen dem gemessenen Beschleunigungssignal a, der beiden
Sensoren an der Rumpfseite links und rechts und dem aktuellen Neigungswinkel y wird in der
Formel 5.23 ersichtlich.

» aufrecht«
Torso =40°
» undefiniert «
Sensorpaar
{mrnpfsesz/\ Y o
7 » liegend «
kraniokaudal
a’l ’ / - sagittal
=
[ g

Abbildung 5-41: Zusammenhang zwischen Beschleunigung und Kérperhaltung (©MiMed, 2010).

cos(y) = IZ_yI (5.23)
Wegen des dynamischen Verhaltens der Beschleunigungssensoren muss das Signal zuvor
gefiltert werden. Der Filter eliminiert alle Beschleunigungsédnderungen mit hoher Frequenz,

da sich die Korperlage nicht 6fter als einmal innerhalb von zweier Sekunden (experimentell
ermittelt) dndert (fgren, = 0.5 Hz).

75



Konzept

Wegen des gleichmiBig glatten Ubertragungsverhaltens wurde der Butterworth-Filter ausge-
wihlt (Tietze und Schenk, 2009). Der Butterworth Filter wird mit einem digitalen Filter reali-
siert, dessen Verhalten (Tiefpass mit fyren, = 0.5 Hz) durch Einstellungen bestimmter Parame-
tern festgelegt wird.

Der Zusammenhang zwischen Parametern und dem Filterverhalten sowie dessen Berechnun-
gen kann weiterfithrender Literatur (Tietze und Schenk, 2009) entnommen werden. Fiir die in
diesem Abschnitt vorgestellte Anwendung haben wir die Parameter berechnet. Diese sind in
der Abbildung 5-42 tabellarisch dargestellt.

g .
H
A Zeit 1
Mitkoppelzweig Filternetz Riickkoppelzweig
. 3
Eingang x :: Filternetz Ausgangy
—]
Xk Xk-1 ... ;L@J
Yio Vil ..
Parameter By B; B; Ao Ar Az
Wert 1,000 ~1,7786 0,8008 0,0055 0,0111 0,0055

Abbildung 5-42: Darstellung eines Riickkopplungsfilters nach Tietze und Schenk (2009),(©MiMed, 2010).

Die Flexibilitdt des Textils erschwert zusétzlich die Lageerkennung. Ein mogliches Problem
wird in Abbildung 5-43 dargestellt. Beugt sich der Benutzer zur Seite, 16st sich das Shirt mit
dem dort befindlichen Sensor von der Korperseite ab und hédngt leicht nach unten.

Eine Mittelung der beiden Beschleunigungswerte (y-Achsen) zeigt hohe Korrelation mit der
tatsdchlichen Korperlage. Diese Korrelation ist umso hoher, je enganliegender das Shirt ist.
Angelehnt an die Arbeit von Noury et al. (2004) wurde ein Lageindikator (P) definiert. Der
Lageindikator kann je nach Neigungswinkel drei mogliche Korperhaltungen unterscheiden:
ein Neigungswinkel von |y| < 40° wird als ,aufrecht (P=+1), ein Neigungswinkel von
ly| = 70° als ,liegend” (P=-1) und alle anderen Neigungswinkel als ,,undefiniert* (P = 0)
bezeichnet.
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¢

Y

Abbildung 5-43:Verhalten des Shirts bei Neigung. Bei aufrechter Korperhaltung (a) zeigen beide y-
Achsen nach unten. Neigt sich der Triger (b), so lost sich ein Sensor von seiner Korperseite (OMiMed,
2010).

Es wird erwartet, dass beim Stiirzen im Vergleich zu Alltagssituationen nicht nur hohere,
sondern auch stark sprunghafte Beschleunigungen auftreten. Im Kapitel 5.2.1 wird die Be-
rechnung relativer Beschleunigung (Beschleunigungsruck) in fiinf Schritten beschrieben. All-
gemein wird angenommen, dass bei einem ungewOhnlichen Ereignis wie beim Sturz hohe
Beschleunigungswerte bei gleichzeitig hohem Beschleunigungsruck auftreten. Somit kann fiir
die Erkennung des Sturzes ein ,,Amplituden gewichteter Ruck* definiert werden, der sich aus
der Multiplikation des Beschleunigungswerts mit dem Beschleunigungsruck berechnet (For-
mel 5.24).

GR(t) = |a(t)] - A(t) (5.24)

Die graphische Darstellung der Beschleunigung, des Rucks und des gewichteten Rucks wer-
den in Abbildung 5-44 veranschaulicht.
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Abbildung 5-44: (a) Beschleunigungssignal |a(t)| (—), dessen Beschleunigungsruck A(t) (---) und (b) re-
sultierender gewichteter Ruck GR(t) (—) (©OMiMed, 2010).

Der gewichtete Ruck ist zwar fiir die Erkennung des Sturzes am besten geeignet, aber eine
Multiplikation mit dem Mikrocontroller ist sehr zeitintensiv. In dieser Arbeit wird deswegen
nur der Beschleunigungsruck fiir die Sturzerkennung verwendet. Dabei liegt die Herausforde-
rung in der richtigen Erkennung kritischer Nicht -Sturz Situationen wie z.B. das ,,Hinlegen®.
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Die Beschleunigungswerte sinken zuerst wéihrend des Hinlegens (Abbildung 5-45(a)-(d)),
beim Berlihren auf der Matratze aber steigen sie auf das Vierfache (Abbildung 5-45(¢e)) und
sinken wieder, wenn der Korper auf der Matratze liegt (Abbildung 5-45(f)).

Abbildung 5-45: Verdeutlichung der Lage der y-Achse der Rumpfseiten beim Hinlegen (roter Pfeil)
(©MiMed, 2010).

Dieses Verhalten tritt ebenfalls beim Sturz auf. Abbildung 5-46 vergleicht die Beschleuni-
gungssignale des Unterhalssensors bei einem simulierten Sturz (a, b) und beim Hinlegen (c,
d).
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Abbildung 5-46: Beschleunigungssignale von Unterhalssensor (a) und in (b) der Lageindikator P ( )
’ay(Rumpfseiten links und rechts) (t) (_) und A(Rumpfseiten links und rechts) (t) ("') bei einem Sturz sowie Be-
schleunigungssignale von Unterhalssensor (c) und in (d) der Lageindikator P ()
’ay(Rumpfseiten links und rechts) (t) (_) und A(Rumpfseiten links und rechts) (t) ("') beim Hinlegen (©MiMed,
2010).
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Die Beschleunigungen, die beim Sturz auftreten, sind auf den ersten Blick identisch mit den
Werten beim Hinlegen. Bei ndherer Betrachtung liefert der Beschleunigungsruck
A(Rumpfseiten links und rechts)(t) das Unterscheidungsmerkmal. Wéhrend des Hinlegens nimmt
der Beschleunigungsruck zunéchst deutlich zu, um danach wieder abzufallen (Abbildung 5-
46). Somit kann eine Bedingung definiert werden, die in Worten so ausgedriickt werden kann:
»Nimmt der Beschleunigungsruck zuerst ab, danach wieder zu, innerhalb kurzer Zeit wieder
ab und endet diese Abfolge im Liegen, so handelt es sich wahrscheinlich nicht um einen
Sturz, sondern um ein Hinlegen*. Diese Bedingung sollte aber in weiteren Arbeiten fiir die
gezielte Altersgruppe in einer realistischen Umgebung ausfiihrlich evaluiert werden.

Nach der Definition ist ein Sturz eine Funktion aus Beschleunigungsruck und Lage iiber die
Zeit (Formel 5.25).

Sturz = f(A(t), L(t)) (5.25)

Wenn der Beschleunigungsruck bei einem Korpersensor in einer gewissen Zeitperiode eine
bestimmte Schwelle {liberschreitet und anschlieBend die Korperlage parallel zum Untergrund
verlduft, kann ein Sturz aufgetreten sein. Je niedriger dieser Schwellwert gewahlt wird, desto
mehr Stiirze werden erkannt. Man spricht von einer hohen Sensitivitit. Die Fehlerrate ist aber
ebenfalls grol. Das bedeutet, dass viele Nicht- Sturzsituationen falschlicherweise als Sturz
erkannt werden. Die Herausforderung liegt darin, dass bei einem bestimmten Sensor oder bei
Sensorkombinationen der Schwellwert so zu wéhlen ist, dass bei einer moglichst kleinen Feh-
lerrate die Sensitivitdt moglichst groB ist.

Experimentelle Bestimmung des idealen Schwellwerts:

Zur Bestimmung eines idealen Schwellwerts wurden mehrere (n = 96) Sturz- und Nicht
Sturzsituationen simuliert. Die Datenaufnehme erfolgte mit einer Abtastrate von 50Hz. Der
Schwellwert kann einen Wert zwischen Og und 10g annehmen. Daher werden alle Werte in
dieser Periode mit einem Abstand von 0.05g gepriift. Der Schwellwert mit maximaler Sensiti-
vitdt und geringster Fehlerrate wird dann ausgewahlt.

Der Aktivitidtswert des Hals- und Bauchsensors sowie die Sensorkombinationen aus Unterar-
men, Oberarmen und Rumpfseiten werden mit einem festgelegten Schwellwert verglichen.
Beim Uberschreiten dieses Schwellwerts wird ein Sturz erkannt. Entspricht dieser tatséchlich
einer Sturzsituation, so wird der TP-Faktor (true positive) erhdht. Ansonsten wird der FP-
Faktor (false positive) erhoht. Entsprechend werden beim Nichtiiberschreiten des Schwellwer-
tes die TN- (true negative) bzw. FN- Faktoren (false negative) inkrementiert.

Mittels TP-, FP-, TN- und FN-Faktoren kann durch folgende Formeln die Sensitivitit, Spezi-
fitat und Fehlalarmrate berechnet werden:

P TP cem

T =Sy T > Sensitivitit (5.26)
™N — __ LTN  _ _spec e

r =T > Spezifitit (5.27)
Fp _ XFP

T = SINTSFR > Fehlalarmrate (5.28)
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Die Differenzrate ist die Differenz aus Sensitivitidt und Fehlalarmrate (Formel 5.29).

D _ ..sen FP 9

r? =rt—r Fehlalarmrate (5.29)

Den Punkt, an dem die Sensitivitit gerade noch 100% ist, nennen wir Erkennungsschranke.
Mathematisch wird er durch die Formel5.30 berechnet (Abbildung 5-47).

at = supremum({@lrse"® = 100%}) >  Erkennungsschranke (5.30)

Der Punkt, an dem die Fehlalarmrate gerade noch 0% ist, nennen wir Fehlerschranke. Ma-
thematisch wird sie durch Formel 5.31 berechnet (Abbildung 5-48).

af = Infimum{a|rff = 0%}) - Fehlerschranke (5.31)

Das Supremum von 2 ergibt den Schwellwert mit dem besten Verhalten fiir die Sturzerken-
nung durch den entsprechenden Sensor und wird wie folgt berechnet:

aP = supremum(r?) - Maximaldifferenzstelle (5.32)
(l) A s b) | Sensitivitdit r*"
10078 100% - Fehlalarmrate ¥'"
— — = Differenzrate r”

},Yen) VFP
',Yen, VFP

o

po
-

a Schwellwert d

Schwellwert d

Abbildung 5-47: Verteilungsdiagramme fiir (a) einen weniger geeigneten und (b) einen idealen Sensor
(©MiMed, 2010).

Ein Schwellwert gilt als ideal, wenn er groBer ist als @F und kleiner ist als @€. Dieses ist nur
dann moglich, wenn der Restfehleranteil (Formel 5.33) gleich 0% betrégt.

F =rfP(ab) -  Restfehleranteil (5.33)

Eine Zusammenfassung der Ergebnisse der Untersuchung der 96 Versuche fiir Hals- und
Bauchsensoren sowie fiir die Sensorkombinationen ist in Tabelle 5-11 dargestellt. In Abbil-
dung 5-48 (a-c) sind die Verteilungsdiagramme fiir den Halssensor sowie fiir die Oberarm-
und Unterarmsensoren dargestellt.
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Tabelle 5-11: Auswertungsergebnisse der Versuche

Sensor Hals Bauch Oberarme Unterarme | Rumpfseiten | Einheit
at 0,85 0,10 0,35 1,12 0,92 [Em]
aP 0,85 0,55 1,7 1,12 0,92 [gm]

F 17,2 37,9 24,1 17,2 17,2 [%]

Die Versuche beinhalten auch kritische Nicht- Sturzsituationen wie z.B. sich ins Bett Fallen-
lassen oder mehrere Gegenstinde rasch Aufsammeln. Werden diese kritischen Situationen
nicht beriicksichtigt, dndern sich die Werte wie in der Tabelle 5-12 dargestellt.

Tabelle 5-12: Auswertungsergebnisse der Versuche

Sensor Hals Bauch Oberarme Unterarme | Rumpfseiten | Einheit
at 0,85 0,10 0,35 1,12 0,92 [8m]
aP 0,85 0,55 0,35 1,12 0,92 [8m]

F 0 10 0 0 0 [%]

Die Ergebnisse der Voruntersuchung zeigen, dass vor allem bei den Unter und Oberarmsenso-
ren eine gute Erkennung zu erwarten ist, weil der Mensch versucht, intuitiv seinen Fall durch
Abfangen mit den Hianden und Armen zu ddmpfen. Durch die nahe Position am Torso ist der
Halssensor im Normalfall keinen markanten Beschleunigungen ausgesetzt. Er ist von grof3en
Krafteinwirkungen (z.B. beim Hiandeschiitteln) geschiitzt. Deswegen liefert dieser Sensor
ebenfalls akzeptable Ergebnisse fiir die Sturzerkennung. Dennoch liefert kein vorgestellter
Sensor oder keine Sensorkombination einzeln eine Erkennungsrate von 100% bei einer Fehl-
alarmrate von 0%. Somit ist es notwendig, mehrere Sensoren so zu kombinieren, dass eine
Erhohung der Sensitivitdt und Spezifizitdt angestrebt wird. Dabei ist wichtig, dass unter ande-
rem die Sturzsituation eindeutig vom Hinlegen unterschieden wird.

Die Abbildung 5-49 zeigt die normierten Beschleunigungswerte des linken und rechten Ober-
arms (LOA, ROA), des Halssensors (SHV) sowie des Unterbauchsensors (UBS) in drei
Raumrichtungen beim Hinlegen und Stiirzen. Es ist eindeutig erkennbar, dass im Unterschied
zum Hinlegen beim Stiirzen mehrere Sensoren gleichzeitig oder kurz nacheinander signifikan-
te Spriinge aufzeichnen.
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Abbildung 5-48: Verteilungsdiagramme fiir (a) Halssensor sowie fiir (b) die Unterarmsensoren und (c)
Oberarmsensoren (©MiMed, 2010).

Beim Hinlegen zeigen fiir gewdhnlich die Torsosensoren (SHV und evtl. UBS) hohe Aus-
schldge, die Armsensoren (LOA und ROA) zeigen hingegen niedrige oder gar keine Spriinge.
Somit miissen flir die Sturzerkennung zwei unterschiedliche Indikatoren fiir Torso und Arme
definiert werden. Ein Sturzindikator wird zum Zeitpunkt T gesetzt, wenn der Aktivitdtswert
einen vordefinierten Schwellwert tiberschreitet (Formel 5.34, 5.35).
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Abbildung 5-49: Ubersicht der Beschleunigungssignale der Korpersensoren beim Hinlegen einer Testper-
son auf die Weichbodenmatte (a) und bei einem Sturzereignis (b). SHV: Sensor Hals Vorne; LOA: linker
Oberarm; ROA: rechter Oberarm; UBS: Unterbauch Sensor; Die Beschleunigungswerte sind normiert.

(©OMiMed, 2010).
[Torso — {1 , Agumpfseiten) Z Ar U Apais) 2 An (5.34)
0 , Sonst
[Arme — {3 ’ ?Unterarmen(t) > AU (5.35)
, Sonst

Der Zeitpunkt, fiir den der Sturzindikator gesetzt wird, wird definiert als T'™° bzw. TA™®,
Bei einem Sturz werden je nach Sturzart die Indikatoren fiir Arme und Torso gleichzeitig oder
nacheinander gesetzt. Deswegen muss fiir die Sturzerkennung eine Zeitspanne ATy qy defi-
niert werden, in der beide Indikatoren gesetzt werden miissen. Werden nicht beide Indikatoren
in dieser Zeitspanne gesetzt, wird kein Sturz erkannt (Abbildung 5-50 (b)). Das Setzten beider
Indikatoren in der gegebenen Zeitspanne wird aber vom Algorithmus nicht zwingend als
Sturz erkannt. Wie bereits erwdhnt muss nach der Erkennung der Indikatoren auch die Kor-
perlage in ,liegend* (P=-1) enden. Die Lageerkennung geschieht wegen der Phasendrehung
der Tiefpassfilter zeitversetzt zu den Sturzindikatoren. Deswegen muss eine Zeitperiode
AT, definiert werden, nach der erst eine Lagednderung (,,liegend*) auftreten darf. Da beim
Stiirzen meist schneller als beim Hinlegen eine Lagednderung in ,,liegend* stattfindet, muss
ebenfalls eine Zeitperiode AT,,,, definiert werden, nach der eine Lagednderung in ,,liegend*
nicht mehr vom Algorithmus als Sturz erkannt wird (Abbildung 5-50 (¢)). Werden beide Indi-
katoren innerhalb AT, 4, gesetzt und wird zwischen AT, und AT, 4, nach der Erkennung
des zweiten Indikators eine Lageerkennung ,,liegend* (P=-1) detektiert, wird vom Algorith-
mus ein Sturz zum Zeitpunkt T" erkannt (Abbildung 5-50 (a)). Dieser Sachverhalt wird ma-
thematisch in der Formel 5.36 beschrieben.

|AT i — max{TTOT°, TA™e}| < TP < |ATpax — max{TTO7°, T4} (5.36)
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Der gesamte Ablauf (Erkennung von Sturzindikatoren und die nachtragliche Lageénderung in
Lliegend*) darf eine bestimmte Gesamtdauer T nicht iiberschreiten (Formel 5.37).

TV = ATg,qn + ATpay + at (5.37)

Anhand der Auswertung der 96 Orientierungsversuche wurden die Parameter fiir den Sturzal-
gorithmus ermittelt (Tabelle 5-13). Die Sensitivitdt und die Spezifizitit des Algorithmus hén-
gen von diesen Werten ab. Je mehr Versuche durchgefiihrt werden, desto genauere Konstan-
ten konnen ermittelt werden. Ideal wére ein intelligenter, lernfahiger Selbsterkennungspro-
zess, der die Parameter individuell fiir jeden Benutzer automatisch berechnet und sich nach
und nach verbessert.

AT, max
ITOI‘SO IAr’ e AT .
a) i min I P=-1
Tanm : ]Arme ]'-P Z;it t
4 Tspan
AT, min
b) ITI r I =-1
- \_¥d'k tor  zu spiit - tat Lelct
ATml‘n naikator / zu spat gesetz
©) I’I F p=-

v Zeit t

Lage P=—1 zu spét erkannt

Abbildung 5-50: Verdeutlichung der geforderten zeitlichen Abfolge. Im Fall (a) wird ein Sturz erkannt.
Im Fall (b) und (c) sind die beiden zusiitzlichen zeitlichen Bedingungen nicht gegeben, weshalb kein Sturz
erkannt wird. (©MiMed, 2010).

Tabelle 5-13: Experimentell ermittelte Parametern fiir den Algorithmus zur Sturzerkennung

Parameter | A, Ay Ay ATspan ATpin | ATmax a

Wert 125[e] | 1,35[g] | 1,42[g] | 500[ms] |600[ms] | 1300[ms] | 1000[ms]

Der Algorithmus benutzt diese Werte und erkennt anhand der Lageerkennung und der Indika-
torenauswertung den Sturz. Dieser muss natiirlich in einem Mikrokontroller implementierbar
sein. Der Mikrokontroller muss die Beschleunigungssensoren 20-mal pro Sekunde einlesen.
Die gesamte Verarbeitung und Auswertung muss somit innerhalb eines Lesevorgangs (20Hz)
durchgefiihrt werden. Das Flussdiagramm fiir den Sturzerkennungsalgorithmus wird in Ab-
bildung 5-51 dargestellt.
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Abbildung 5-51: Darstellung des Sturzalgorithmus als Flussdiagramm. T" = T"*°, T* = TA™ | SI =
Sturzindikator (OMiMed, 2010).
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Wird ein Sturz erkannt, muss ein Alarm ausgeldst und ein Sturzindikator gesetzt werden. Der
Alarm kann akustisch oder visuell erfolgen. Durch Anbindung an weitere Modulen wie der
Basisstation oder das SMS-Modul kénnen der Notarzt oder nahe Verwandte {iber individuelle
SMS Nachrichten oder E-mails informiert werden. Der Alarm kann ebenfalls in einer Daten-
bank dokumentiert werden. Somit lassen sich individuelle Aussagen iiber die Sturzgewohn-
heiten des Patienten ermitteln.

5.2.2 Darstellung der Informationen:

Die mit Messtextilien erfassten oder analysierten Daten miissen dem Benutzer oder dem be-
handelnden Arzt zur Verfligung gestellt werden. Ein PC (LCD-Display oder PDA) oder Fern-
seher kann dabei als Schnittstelle dienen.

(1) Darstellung auf dem PC:

In dieser Arbeit wird ein Tablet-PC wegen des grofen Datenspeichers, schnellen Datenverar-
beitung und der hohen Bildschirmaufldsung fiir die Anzeige der Informationen in klinischen
Anwendungen verwendet. Dabei kann das Messtextil iiber drei Schnittstellen mit dem PC
verbunden werden:

1) Direkt iiber ein USB Kabel: Die Elektronik des Messtextils hat eine serielle Schnittstel-
le. Diese kann {iber ein USB Kabel an den PC angeschlossen werden. Allerdings muss ein
serieller USB Ubersetzer (z.B. FT232RL von © Future Technology Devices International
Ltd. 2011) dazwischen eingesetzt werden(Abbildung 5-52).

) ) R
FT232RL Mess-
PC : .
-Chip textile
—__/ A \. J

Abbildung 5-52: Die Messtextilien kénnen iiber ein Ubersetzungsmodul mit PCs verbunden werden.

2) Kabellos durch ein am PC angeschlossenes Empfingermodul: Das Empfangermodul
(Abbildung 5-53) besteht aus einem Mikrocontroller als zentrale Recheneinheit, einem
Radio Transmitter fiir kabellose Kommunikation mit dem Messmodul, einem seriell-USB
Ubersetzer, damit das Modul mit dem Rechner verbunden werden kann, einer Informa-
tions-LED und den notwendigen Bauteilen zur Spannungsversorgung. Das Messtextil be-
sitzt ebenfalls einen Radio Transmitter, der {liber ein festes, gesichertes Protokoll mit dem
Empfingermodul kommuniziert. Jeder Radiotransmitter hat eine individuelle Adresse.
Uber diese Adresse kann das Modul angesprochen werden. Das Empfingermodul kann
verschiedene Informationen wie z.B. den Batteriezustand der Textilelektronik oder Sen-
sorwerte abfragen. Die Kommunikation erfolgt {iber das Frage- und Antwort-Prinzip. Fiir
die Batteriezustandsabfrage sendet das Empfiangermodul an das Messtextil ein ,B* als
ASCII-Zeichen. Empfingt das Messtextil diese Nachricht, wird der Batteriezustand iiber-
mittelt. Das Ergebnis wird dann in einem Paket mit zwei Bytes zuriickgesendet. Das erste
Byte ist mit einem ,B° als ASCII-Zeichen besetzt. Das zweite Byte ist der Zustand der
Batterie. Vier verschiedene Zustinde sind definiert:
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3)

,1° Batterie vollgeladen

,2° Batterieladezustand méaBig

v

,3° Batterie fast leer
=> ,4° Batterie leer
Sollen Beschleunigungsdaten von Messtextilen angefordert werden, so sendet das Emp-

fangermodul ein ,D° als ASCII-Zeichen, gefolgt von einem Kommandobyte an das Mess-
textil.

Messtextil e

[Pacecisde}

Textil- Empfanger-
elektronik modul

Abbildung 5-53: Drahtlose Kommunikation mit dem Messtextil iiber ein Empfingermodul

Das Kommandobyte beinhaltet Informationen tliber Sensoren, deren Daten abgefragt wer-
den sollen. Bit Nr.1 entspricht dabei dem Sensor S; und so weiter. Werden die Daten vom
Sensor S; angefordert, so wird Bit Nr.1 gesetzt. Sollen die Sensoren der Arme (S;, S,, Ss
und S) abgefragt werden, wird das Kommandobyte wie folgt berechnet:

0bo00110011 : 0x33

Empfingt das Messtextil dieses Nachrichtenpaket, werden die entsprechenden Sensorda-
ten ermittelt. Die Antwort wird in Form eines Datenpakets, beginnend mit einem ,D* als
ASCII-Zeichen, gefolgt von den Sensordaten, gesendet. Das Ergebnis der Anfrage der
Sensoren der Arme ist folgendes:

3D‘ Sl.x Sl.y Sl.z SZ.x SZ.y SZ.Z S3.X SS.y S3.Z S4.x S4.y S4.Z

Diese Werte werden vom Empfiangermodul empfangen und iiber den USB Anschluss an
den PC gesendet. Sie werden mit einer Anwendung gelesen, verarbeitet und bei Bedarf
graphisch dargestellt.

Dateniibertragung iiber die SD-Karte: Die Messtextilien besitzen unter anderem eine
SD-Kartenhalterung. Die Daten kénnen zuerst iiber mehrere Stunden auf eine SD-Karte in
einer Textdatei gespeichert und nachtrdglich am PC eingelesen werden (Abbildung 5-54).
Die Datenaufnahme wird mit einem Tastendruck an der Textilelektronik gestartet oder be-
endet.
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Textilelektronik SD Karte
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Abbildung 5-54: Die SD Karte wird nach der Messung entfernt und an einem Rechner eingelesen

Damit die Textdatei nicht zu gro3 wird, wird wéhrend der Aufnahme jede Stunde eine
neue Textdatei mit dem Namen ,,MM-DD HH.txt*“ generiert. MM steht flir den Monat,
DD fiir den Tag und HH fiir die Stunde, in der die Messung stattfindet. Bei der Implemen-
tierung der Speicherung der Daten auf der SD Karte wird die Bibliothek MikroFAT32 ge-
nutzt. Die Daten werden dabei im Microsoft Excel kompatiblen CSV'*-Format gespei-
chert. Die Uhrzeit (Minute und Sekunde), zu der die Messung aufgenommen wurde, wird
ebenfalls gespeichert. Sollten mehrere Male pro Sekunde Sensordaten gelesen und gespei-
chert werden, wird jede Aufnahme unter einen neue Nummer gespeichert. Anhand der
Nummer kann gepriift werden, wie oft pro Sekunde Daten aufgenommen wurden. Impor-
tiert in Microsoft Excel kann man folgende Datentabelle erhalten:

Uhr | zeit rechter | Unter | arm ... | Hals
MM | SS Nr RUA.x | RUAly | RUA.z | ... SHV.x | SHV.y | SHV.z
28 59 1 257 81 -73 ... |34 30 120
28 59 2 257 81 -73 .. |34 30 120

Jede Minute wird der Batteriezustand ebenfalls ermittelt. Ist die Batterie zu schwach, wird
die Aufnahme automatisch beendet und die rote LED in der Textilelektronik leuchtet
durchgehend. Informationen iiber Versionsnummer, Textilart und Abtastfrequenz werden
in einer Konfigurationsdatei auf der SD Karte mit dem Namen ,,config.txt* eingestellt.
Vor Beginn einer Messung wird diese Datei vom Mikrocontroller eingelesen. Die Einstel-
lungen werden verwendet. Je nach Textilart (PANTS, SHIRT oder GLOVE) wird eine un-
terschiedliche Anzahl an Sensoren ausgelesen. Existiert keine Konfigurationsdatei auf der
SD Karte oder ist die Datei beschéadigt, so wird eine neue Standarddatei erstellt und auf
der SD Karte gespeichert. Diese kann dann an einem Rechner geéndert werden.

Um die Textdateien zu verarbeiten, muss die SD-Karte an einem Rechner eingelesen wer-
den. Dazu wird ein USB- SD Kartenlesegerit benétigt. Die Textdateien kdnnen somit in
einer Anwendung importiert und weiter verarbeitet werden.

!> Comma-Separated Values
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Die Algorithmen zur Analyse und Auswertung der Ergebnisse konnen in eine PC-basierte
Entwicklungsumgebung wie Microsoft Visual Studio oder MATLAB implementiert werden.
Die Ergebnisse konnen in einer Datenbank (z.B. SQLite) gespeichert werden. Eine Datenbank
ist ein System zur elektronischen Datenverarbeitung. Der Benutzer kann damit bestimmte
Daten aufrufen oder graphisch darstellen. So kann z.B. der Aktivititsverlauf eines Probanden
kann z.B. iiber lange Zeit aufgenommen und dokumentiert werden. Der individuelle durch-
schnittliche Ablauf kann anhand der aufgenommenen Werte berechnet werden. Eine Abwei-
chung von diesem Wert iiber mehrere Tage kann als ein Symptom interpretiert und an den
Arzt weitergeleitet werden.
(2) Darstellung am Fernseher:

In dieser Arbeit wird die Fernsehausgabe fiir die Anwendungen im Bereich Homecare und
Sport benutzt, um den Benutzer z.B. daran erinnern, mehr Sport zu betreiben. Viele Systeme
aus dem Stand der Forschung, die den Fernseher als Informationsausgabe benutzen, generie-
ren das erwiinschte Videosignal und zeigen dieses. Der Benutzer kann nicht gleichzeitig sei-
nen Lieblingssender anschauen und relevante Daten und Informationen iiber den Fernseher
erhalten. Daher bendtigen wir ein System, das Informationen dem ausgewihlten Fernsehpro-
gramm {berlagert. Der Anwender kann z.B. seinen Lieblingssender anschauen, wihrend er
durch eine Textnachricht liberlagert auf dem Fernsehbild dariiber informiert wird, dass er
mehr Sport treiben sollte (Abbildung 5-55). Der schematische Autfbau eines solches TV-
Modul kann Abbildung 5-5 entnommen werden.

Ein Videogenerator generiert die Textnachricht, die am Fernseher angezeigt werden soll. Ein
Videosynchronisator synchronisiert das Videosignal (z.B. Fernsehprogramm) mit der gene-
rierten Textnachricht. Somit erscheint die Textnachricht iiberlagert auf dem Fernsehpro-
gramm.

Ein DVBT-Receiver, der das Fernsehprogramm liefert, und ein GSM-Modul, das das zustén-
dige Personal bei Bedarf kontaktiert (iiber SMS-Textnachrichten oder Emails), werden eben-
falls im Modul integriert.

Es werden drei Bedienschnittstellen fiir die Interaktion mit dem TV-Modul vorgestellt: Maus,
Gehéuseinteraktion und Taster. Eine weitere Schnittstelle zur Kommunikation bietet die SD-
Karte. Fiir die Speicherung der Daten auf der SD Karte wird hier ebenfalls die Bibliothek
MikroFAT32 genutzt.

Folgende Informationen werden in einer PC-Anwendung eingestellt und auf einer SD Karte
gespeichert (Abbildung 5-56):

Patientennamen
Textil-IDs, mit denen kommuniziert werden soll

Zeitpunkte der Messung

Soll ein akustisches Signal den Patienten an eine anstehende Messung erinnern?

A e

Soll beim Erreichen eines kritischen Zustands (z.B. der Patient bewegt sich seit einer
Woche zu wenig) eine SMS-Nachricht an den Arzt gesendet werden?

Diese SD Karte wird dann in das TV-Modul eingefiihrt. Das NanoLOC Modul liest die Ein-
stellungen und stellt sie ein.
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Konzept

Steht eine Messung an, iiberpriift das TV-Modul, ob ein Messtextil mit der bekannten ID-
Adresse in der Nihe ist. In diesem Fall kommuniziert das TV-Modul mit dem Textil emp-
fangt das Ergebnis und zeigt dieses am Fernseher an.

Guten Tag Frau/Herr Muster,

4
'Y

Sie haben Sich heute nicht génﬁgend béWegt!
Wollen wir 10 Minuten Sport machen?

Abbildung 5-55: Informationsausgabe am Fernsehbildschirm mit TV-Box

Welche Funktion leistet das das Messgerat?

Funktionsnummer  Funktion
1 Aktivititsmessung

14 Juni 2011

Ms Di Mi Do Fr Ss
g 1 2 A
6 7 8 9101
14 15 16 [17])18
2 28 2625
3B /3w 1 2
5 6 7 & 9
[ Heute: 17.06.2011

BERwmE

S w

Serienmuster
¥ Auslosen eines SMS - Alarms gewiinscht?
‘Wann soll ein Alarm ausgeldst werden?

IP Adresse des Messgerates: 1) akustische Benachrichtigung des Patienten bei Aufgabenbeginn
L i1 1111

Abbildung 5-56: Die Einstellungen werden in eine PC-Anwendung eingetragen. Daraus wird automatisch
eine Konfigurationsdatei generiert und auf der SD Karte gespeichert.
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6. Prototypische Realisierung

Die in Kapitel 5.1 erlduterten Systeme und Module wurden fiir die anschlieBenden Evaluie-
rungsexperimente aufgebaut. Die detaillierte Beschreibung der verwendete Materialien und
Methoden wird hier ausgefiihrt.

6.1 Aufbau des Messsystems

Das System zur Messung der Korperbewegungen besteht in erster Linie aus einem gewdhnli-
chen Kleidungsstiick. Anzahl und Position der Sensoren im Kleidungsstiick werden zunéchst
festgelegt. Als Bewegungssensoren kommen die SMB380 Sensoren zum Einsatz. Diese sind
digitale Beschleunigungssensoren der Firma Robert Bosch GmbH (Abbildung 6-1). Die Sen-
soren messen die Beschleunigung in drei Raumrichtungen und liefern das Ergebnis in digita-
ler Form in einem 10bit Wert. Dabei sind sensorintern Abtastfrequenzen von bis zu 1500 Hz
moglich. Der Sensor kann in drei verschiedenen Einstellungen einen Messbereich von £2 g,
+4 g, oder +8g,, aufweisen. Bei einem Wertebereich von 10bit ergibt sich nach Formel 6.1
eine Auflésung von 0,004g.,, 0,008g,, oder 0,016g,.

|[Messbereich|

10bit = 219 =1024 - Auflosung =
1024

(6.1)

Abbildung 6-1: Beschleunigungssensor der Firma Bosch GmbH, SMB380
B x L x H: 3mm x 3mm x 0,9 mm (©MiMed, 2010)

Das Messergebnis wird digital {iber die I*C- oder die SPI-Schnittstelle ausgegeben.

I’C (Inter- Integrated Circuit) ist eine synchrone serielle Schnittstelle. Bei einer synchronen
Dateniibertragung wird das Ubertragen einzelner Informationspakete mit einem Zeittaktsignal
synchronisiert. Mehrere Sensoren kdnnen mit dieser Kommunikationsschnittstelle mit einem
Master verbunden werden. Jeder Sensor muss aber eine individuelle Adresse besitzen. Uber
diese wird der Sensor angesprochen. Da aber alle SMB380 Sensoren dieselbe festgelegte Ad-
resse haben, konnen Sie nicht ohne weiteres an denselben Kommunikationsbus angeschlossen
werden. Es werden weitere Bauteile wie z.B. ein elektrischer Schalter bendtigt. Daher ist die-
se Schnittstelle fiir die in dieser Arbeit beschriebenen Anwendungen nicht geeignet.

SPI'® ist ein synchroner serieller Datenbus. Hier konnen ebenfalls mehrere Sensoren iiber ei-
nen gemeinsamen Bus mit einem Master verbunden werden.

16 Serial Peripheral Interface
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Allerdings besitzt jeder Sensor einen speziellen PIN-Anschluss, wodurch der Sensor fiir die
Kommunikation mit dem Master ausgewéhlt wird. AuBler den drei Signalanschliissen fiir die
Informationsiibertragung und den zwei Poweranschliissen fiir die Spannungsversorgung wird
pro Sensor eine weitere sogenannte ,,Chip-Select™ Leitung bendtigt. Mit dieser kdnnen der
entsprechende Sensor zur Kommunikation freigeschaltet und alle anderen gesperrt werden
(Abbildung 6-2). Die SMB380 Sensoren bieten zusitzlich einen weiteren Anschluss ,,INT®,
an dem bei richtiger Einstellung eine Signaldnderung erzeugt wird, wenn sich der Sensor z.B.
bewegt. Es kann auch fiir den Schlafmodus verwendet werden. Solange das Textil im Regal
hingt und sich nicht bewegt, wird das Modul in den Schlafmodus versetzt und braucht weni-
ger Energie. Eine Bewegung wird von den Sensoren erkannt und das Messtextil wird akti-
viert. Alle INT-Anschliisse der Sensoren konnen miteinander verbunden werden. Folglich
werden flir acht Sensoren insgesamt 14 Leitungen bendtigt (3 Signal + 2 Power + 8 Chip-
Select + 1 INT. = 14).

Mikrocontroller Sensor Nr.1 Sensor Nr.8

vce

(D)
=

85D
182
s o

oSN ©

ISON

Abbildung 6-2: Schematische Darstellung der notwendigen Anschliisse fiir eine SPI Kommunikation,
MOSI: Master Out Slave In, MISO: Master In Slave Out, SCK : Serial Clock, CS: Chip Select, VCC:
Voltage of the Common Collector (Spannungsversorgung) , GND: Ground (Masse)

Nachdem die Position der Sensoren im Kleidungsstiick festgelegt wurde, werden die Leitun-
gen entsprechend passend geschnitten. Alle Sensoren werden mit einem gemeinsamen Lei-
tungsbaum verbunden. Die Position der Sensoren wird so vermessen, dass der entsprechende
Kabelstrang entlang der Textilnaht verlduft. Die Leitungen werden vom Triger nicht gesplirt.

Der Sensorbaum wird durch ein HDMI''- Stecksystem (Typ A) mit dem Elektronikmodul
verbunden. Demnach kann das Elektronikmodul bei Bedarf aus dem Textil entfernt werden.
Ein HDMI Stecker ist ein relativ grofer Stecker mit 19 Anschliissen fiir das Signal und die
Leistungsiibertragung. Er ist kostengiinstig und mit vergoldeten Anschliissen erwerbbar. Die
vergoldeten Anschliisse sind gegen Korrosion geschiitzt und kdnnen somit gewaschen wer-
den. Bei einer Serienproduktion konnen dennoch individuelle Stecksysteme definiert und be-
stellt werden. Der Sensorbaum wird mit dem HDMI-Stecker verbunden. Die Pinbelegung der
Stecker fiir ein Textil mit bis zu acht Beschleunigungssensoren und bis zu zwei INT An-
schliissen wird in Abbildung 6-3 dargestellt. Uber die INT-Anschliisse kann die Textilelekt-
ronik iiberpriifen, ob das Messtextil bewegt wird. Die Sensoren werden mit einer Spannung
von 2,5 Volt versorgt. Die Spannung von 5 Volt wird nicht direkt fiir die Sensoren verwendet.
Damit das Elektronikmodul registriert, dass der HDMI-Stecker eines Textils angeschlossen
ist, wird im Stecker Pin Nr.1 mit Pin Nr.11 verbunden. Das Elektronikmodul iiberpriift folg-
lich nur den Pin Nr.1. Nur wenn dieser mit GND verbunden ist, ist ein Textil angeschlossen.

"7 High Definition Multimedia Interface
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13.9 mm

CS1 CS3 CS5 CS7 GND MOSI MISO SCK INT, SIGNAL d—

Bl

CS2 CS4 (CS6 CS8 VCC, GND GND VCC,. INT,

Abbildung 6-3: Pinbelegung der HDMI-Stecker fiir das Messtextile.

Um die Sensoren an definierten Stellen am Textil zu befestigen, wird vom Schneider in die
Textilinnenseite entlang der Naht eine Stofftasche eingendht. Die Sensoren werden mit der
dazugehorigen Verkabelung in der Stofftasche befestigt. Somit ist die Position der Sensoren
in Bezug auf das Textil bestimmt. Aullerdem werden die Sensoren und die Leitungen durch
die Stofftasche gegen mechanische Krifte geschiitzt. Die Sensoren, die nicht isolierten Lei-
tungen und der HDMI- Stecker werden durch Verkapselung mit einem Zweikomponentenkle-
ber (UHU plus endfest 300) waschbar gemacht (Abbildung 6-4 (a), (¢)).

Der Zweikomponenten-Klebstoff auf Epoxidharz-Basis ist nach Angaben des Herstellers fiir
hochste Belastungen geeignet, ist schlagfest und bestindig gegen Alterung und Feuchtigkeits-
einwirkung. Die gehértete UHU plus Substanz ist wie die meisten Kunststoffmaterialien phy-
siologisch unbedenklich, geruchs- und geschmacksfrei. Da der Klebstoff keine Zulassung
nach FDA'® oder BGVV'" besitzt, sollte er jedoch nicht mit Lebensmitteln in Kontakt kom-
men. Durch die Stofftasche wird vermieden, dass der Kleber direkten Hautkontakt hat.

Ein Schrumpfschlauch schiitzt zusétzlich die Sensoren vor mechanischer Korrosion durch des
Wasserkontakt (Abbildung 6-4 (b)).

a )

15mm

Abbildung 6-4: a) Die Sensor-Platine wird mit einer Zweikomponentenkleber verkapselt. b) Ein
Schrumpfschlauch schiitzt zusiitzlich die Sensor-Platine. c) Der HDMI Stecker wird in ein dafiir konstru-
iertes Gehiuse verkapselt.

Das Elektronikmodul wird iiber eine HDMI-Buchse mit dem Messtextil (Textil und den darin
integrierter Sensorbaum) verbunden. Die zentrale Recheneinheit des Elektronikmoduls be-
steht aus einem Hauptkontroller (Atmegal284 der Firma Atmel AVR® 8 mit einer Taktrate
vonl6Mhz, Abbildung 6-5 (1)) und einem nanoLOC Modul (AtMega644 Mikrocontroller mit
einer Taktrate von 8Mhz und 2,4GHz radio transmitter, Nanotron Technologies GmbH, Ab-
bildung 6-5 (2)).

' Food and Drug Administration
1 Bundesinstitut fiir Gesundheitlichen Verbraucherschutz und Veterinirmedizin
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Das nanoLOC Modul beinhaltet zusétzlich einen NanoLOC TRX Transceiver sowie eine in-
tegrierte Mini-Antenne (Abbildung 6-5 (3)). Der Kontroller und der Transceiver sind {iber
eine SPI-Schnittstelle miteinander verbunden. Das Modul verfiigt {iber eine integrierte, robus-
te Kommunikation, die Sendeenergie kann softwareseitig eingestellt werden.

Eine Kommunikationsentfernung von wenigen Zentimetern bis zu 10 Meter ist realisierbar.
Die Kommunikationsentfernung héngt neben der eingestellten Leistung von der Umgebung
sowie von elektrischen und mechanischen Moduleigenschaften ab. Das Messsystem, das hier
beschrieben wird, kann iiber eine Strecke von einem Meter mit einem Empfangssystem kabel-
los kommunizieren. Sollen Daten iiber ldngere Strecken (10 bis 100 Meter) iibertragen wer-
den, so kann eine kleine externe Antenne eingesetzt werden (Abbildung 6-5 (4)).

Das NanoLOC Modul ist klein (35mm x 14mm) und die Programmierung erfolgt in der Pro-
grammiersprache C. Die Ubertragung der Binirdateien auf den Mikrocontroller erfolgt iiber
die JTAG*’-Schnittstelle. Hierzu wurde eine Debugger-Schnittstelle (20 poliger Socket von
Molex GmbH) eingebaut. Uber diese Schnittstelle konnen beide Mikrocontroller (Hauptkon-
troller und NanoLOC(Slavekontroller)) programmiert werden. Die unterschiedliche Spannung
vom Elektronikmodul kénnen somit ebenfalls kontrolliert werden. Ferner ist es moglich, liber
die serielle Schnittstelle (UART?") mit beiden Kontrollern zu kommunizieren. Es werden le-
diglich ein AVR JTAGICE mklII von Atmel und das speziell hierfiir konstruierte Debugger-
Modul (wird im nichsten Abschnitt beschrieben) bendtigt.

Das Messsystem arbeitet mit einer Betriebsspannung von 3,6V bis 5,0V. Diese wird durch
zwel Spannungswandler (XC6204B252MR von © Torex Retail Holdings Limited und
SP6201EMS5-L-3-3 von Exar Corporation) auf 2,5V bzw. 3,3V gewandelt(Abbildung 6-5 (5)).

Das NanoLOC Modul und die Beschleunigungssensoren arbeiten mit 2,5V. Der Hauptkon-
troller und andere Bauteile arbeiten mit 3,3V. Die wichtigsten Eigenschaften der zwei im
Elektronikmodul verwendeten Mikrocontroller werden in Tabelle 6-1 verglichen.

Tabelle 6-1: Wichtigste Eigenschaften der zwei im Elektronikmodul verwendeten Mikrocontroller

ATmega 1284 ATmega 644
Betriebsspannung 3,3 Volt 2,5 Volt
Taktrate 16MHz 8MHz
Flash-Speicher 128K Bytes 64K Bytes
EEPROM™ 4K Bytes 2K Bytes
Interner SRAM™ 16K Bytes 4K Bytes

Der Hauptkontroller steuert den gesamten Prozess. Er kommuniziert mit dem NanoLOC Mo-

dul iiber die ’C-Schnittstelle.

2% Joint Test Action Group

*! Universal Asynchronous Receiver Transmitter

*2 Electrically Erasable Programmable Read-Only Memory
* Static Random-Access Memory
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Abbildung 6-5 : Die Textilelektronik- (1) Hauptkontroller, (2) NanoLOC Modul, (3) interne Antenne, (4)
externe Antenne, (5) Spannungsregler, (6) RTC, (7) Akkumulator, (8) Lautsprecher, (9) Audioverstirker,
(10) Taster, (11)Flash-Speicher, (12) Schalter, (13) Zustand-LEDs — als Dimensionsreferenz dient eine
Euro Miinze.

Uber I?C wird ebenfalls die Echtzeituhr (RV-3029-C2 von Micro Crystal) angesteuert (Abbil-
dung 6-5 (6)). Damit die Echtzeituhr auch nach dem Ausschalten des Moduls die Uhrzeit wei-
ter beibehélt, wird sie zusitzlich mit einer Alkali-Mangan Knopfzelle (1,5 V, LR44) mit
Spannung versorgt. Eine einzige Knopfzelle kann die Echtzeituhr bis zu 10 Jahren versorgen
ohne ausgewechselt zu werden. Die Spannungsversorgung des Messmodul erfolgt {iber einen
Lithium-Polymer-Akkumulator (IPHONE 2G AKKU) mit einer Kapazitit von 1400 mAh
(Abbildung 6-5 (7)). Durch einen Schalter (4UD1R102M2RN von Multicomp) kann die Ak-
kuspannung vom Board getrennt werden(Abbildung 6-5 (12)). Die Spannung des Akkus vari-
tert leicht zwischen 3,7V und 4,1V in geladenem Zustand. Sinkt die Akkuspannung unterhalb
3,6 V, muss er wieder aufgeladen werden. Hierfiir wir ein Akku-Ladechip (MAX1555EZK
von Maxim Integrated Products) eingesetzt. Eine blaue Lade-LED (KPG-1608PBC-A von
Knigbright) zeigt den Ladezustand an. Sie erlischt, wenn der Akku vollstindig geladen ist.
Der Akku-Ladezustand wird mit dem ADC**- Eingang des Mikrocontrollers des NanoLOC-
Moduls gemessen. Da aber das NanoLOC Modul mit 2,5 V betrieben wird, kann sein ADC
nur Spannungen bis maximal 2,5V einlesen und digitalisieren. Daher wird die Akkuspannung
fiir die Uberwachung mit einem Spannungsteiler (Abbildung 6-6) halbiert. Der Widerstands-
wert darf dabei nicht zu niedrig oder zu hoch sein. Ist dieser zu niedrig, fallt viel Leistung
iiber den Widerstand ab. Ist dieser zu hoch, kann der ADC nicht zuverldssig kontinuierlich
digitale Werte liefern.

Als direkte Schnittstelle zum Benutzer dienen zwei LEDs in roter und griiner Farbe (KP-
1608SURC und KPG-1608VGC-A von Knigbright, Abbildung 6-5 (13)) sowie ein Lautspre-
cher (KDMG13008C-03 von Kingstate Electronics Corporation, Abbildung 6-5 (8)). Fiir ein
gute Akustik wird der Lautsprecher mit einem Verstirker-Chip (BH7824FVM-TR von
ROHM Co.,Ltd., Abbildung 6-5 (9)) betrieben. Es konnen Melodien und individuelle Nach-
richten generiert und ausgegeben werden. Eingaben werden durch einen Membrantaster (von
SCHURTER GmbH, Abbildung 6-5 (10)) getatigt.

Ein Durchmesser von 13mm und das akustische Feedback beim Driicken garantieren eine
leichte Bedienung auch durch &ltere Personen.

% Analog Digital Converter
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R,=230kQ , R,=230kQ
C,=100 nF
Ril U,=U,/2
Akku | U, U, 5
ADC
G,
R, =
® GND

Abbildung 6-6: Spannungsteiler der die Akkuspannung von Maximal 5V halbiert wird. Diese kann dann
vom ADC-Eingang des Mikrocontrollers gemessen und iiberwacht werden.

Als wechselbarer Datenspeicher wurde eine SD-Karte benutzt. Dafiir wurde eine SD-
Halterung (von KYOCERA Fineceramics GmbH) im Messmodul integriert. Aulerdem wurde
ein statischer integrierter Flashspeicher (AT26DF081A von Atmel AVR®) mit einer Kapazi-
tit von 8 Megabit ins System eingebaut (Abbildung 6-5 (11)). Darauf konnen statische Konfi-
gurationskonstanten sowie die Gebrauchsanweisungen gespeichert werden. Diese Dateien
konnen bei Bedarf auf SD-Karte kopiert werden. Ob eine SD-Karte oder ein Messtextil vor-
handen sind, kann jederzeit von Hauptkontroller ermittelt werden. Das Gehéduse des Elektro-
nikmoduls sowie das Gehduse des HDMI-Steckers wurden mit CATIA15% (von Dassault
Systemes) konstruiert und mit einer Rapid Prototyping-Methode aus Polyamid angefertigt.
Die Darstellung der verwendeten Anschliisse und Module kann Abbildung 6-7 entnommen
werden.

CS1 (PAG
cs3 (PA4 (

CS5 (PA2) CS6 (PBO)
Cs7 (PB1) €S8 (PB3)
INTO (PC7) INT1 (PA7)

€S2 (PAS

) PWR2.5 (PB1)
€54 (PA3)

PWR Pegel (PBO)

SENSOREN

CLKOUT (PA1)

H Kabel-
mit Check
Pull-Up

Sensor-

CS (PC7)
; Master
INT-Signal WP (PB3)

HD (PD7)

(PB2)
INT2

(PD6)

cs (PCB)
SD-CHECK (PAD)
(mit Pull-Up)

SPI (PD®6)

Lautsprecher

& Verstarker Taster

Abbildung 6-7: Schematische Darstellung des Elektronikmoduls

Der Einsatz zweier Mikrokontroller fiihrt zu einer schnelleren Datenverarbeitung, da die Ar-
beit geteilt wird. Sollen z.B. die Beschleunigungsdaten von 8 Sensoren in drei Raumrichtun-
gen gelesen und auf der SD Karte gespeichert werden, werden folgende Schritte ausgefiihrt:

3 Computer Aided Three-Dimensional Interactive Application
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Der Hauptkontroller (Master) startet einen Datenaufnahmevorgang. Wihrend die Daten der
Beschleunigungssensoren vom Slavekontroller eingelesen und an den Hauptkontroller ge-
schickt werden, speichert dieser die bei der letzten Abfrage empfangenen Daten auf der SD
Karte. Beim nédchsten Zyklus beginnt der Prozess wieder von vorne (Abbildung 6-8). Die Ab-
tastgeschwindigkeit der Beschleunigungssensoren héngt von der Taktfrequenz des SPI (Sla-
ve) ab. Diese kann zwar im Programm eingestellt werden, aber abhéngig von der Leitungs-
lange und der Sensorelektronik kann der Slave nur bis zu einer bestimmten Frequenz Daten
zuverldssige empfangen. Experimente haben gezeigt, dass bei dem Messsystem eine maxima-
leTaktfrequenz von 125kHz noch zuverldssige Kommunikation versichert.

Auf SD Karte

Speichern{Master)

Sensor lesen =
g 3 e
(Slave) o T
2 — ‘o
© =
() << »n
[V it s L LY RS
; 8Mhz
Datenaufnahme mit Master Nla
einer Frequenz von 40Hz ausgelastet| pofe SCK Clockfrequenz der
—~ & CH1 SPI bei Slave : 125kHz
Auslesen von einem Sensor : 1,87ms Auslesen von 8 Sensoren: 15ms
Speichern der Werte auf der SD Karte : 1ms Frequenz der Datenaufnahme: 40Hz

Abbildung 6-8: Darstellung der Zeitdauer der Schreib- Lese -Zyklen. In Blau ist die Zeitdauer vom
Schreiben der Daten in TXT-Format auf der SD Karte durch Master dargestellt, In gelb die Zeitdauer
vom Auslesen der Beschleunigungssignale durch Slave dargestellt.

Der im Elektronikmodul integrierte Akku muss bei Bedarf mit einer Gleichspannung von 5V
aufgeladen werden. Eine Leitung am HDMI-Anschluss ist dafiir vorgesehen. Fiir die einfache
Bedingung wurde eine Ladestation konstruiert und aufgebaut. Sie besteht nur aus einem
HDMI-Stecker und einer Mini-USB-Buchse. Das Gehduse der Ladestation wurde mit
CATIA1S konstruiert und mit der Rapid Prototyping-Methode angefertigt. Der Elektronik-
modul wird in die Ladestation gesteckt. Ein Mini-USB Kabel wird mit der USB-Buchse und
mit einem PC oder 5V-Netzteil verbunden (Abbildung 6-9). Das Aufladen eines vollstindig
entladenen Akkus dauert ca. 3 Stunden (je nach Ladequelle). Sobald der Elektronikmodul
aufgeladen ist, kann dieses aus der Ladestation entfernt werden. Das Messsystem ist mit ei-
nem vollstdndig geladenen Akku unter voller Auslastung fiir ca. 20Stunden Dauereinsatz
konzipiert.
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Ladestation

Abbildung 6-9:Das Elektronikmodul (links im Bild) kann iiber die Ladestation (rechts im Bild) aufgela-
den werden- Zum Grofienvergleich dient eine 1 Euro Miinze.

Die elektronischen Komponenten des Messsystems (Elektronikmodul, Beschleunigungs-
sensoren und Verkabelung) wiegen ca. 70 g. Insgesamt wurden fiir die Experimente 10 Mess-
Shirts sowie 3 Mess-Hosen unterschiedlicher Grof3en und Materialien sowie ein Paar Mess-
Handschuhe aufgebaut. Die unterschiedlichen Textilvarianten werden in Abbildung 6-10 dar-
gestellt. Der Mess-Handschuh beinhaltet neben Beschleunigungssensoren (SMB380) am Mit-
telfinger und Faustgelenk einen Kontaktsensor, aufgebaut aus leitenden Textilien (Textronics
Inc.) an Zeigefinger und Daumen zum Messen der Reaktionszeit sowie ein Drucksensor (IEE
GmbH) am Faustgelenk zur Rigormessung.

Abbildung 6-10: Die unterschiedlichen Shirts bzw. Hosenvarianten. Sie wurden fiir die Durchfiihrung der
Experimente in unterschiedlichen Grofien aufgebaut. Jogginghosen, Shirts ohne und mit Reiflverschluss
vorne oder hinten sowie ein Shirt-Skelett mit fixierten Sensoren sind die unterschiedlichen Varianten, die
hier entwickelt und aufgebaut wurden.

6.2 Aufbau des Debugger-Moduls

Uber das Debugger-Modul (Abbildung 6-11 (1)) werden die Kontroller im Messsystem pro-
grammiert und Spannungen kontrolliert. Es besteht zusétzlich die Mdglichkeit, tiber UART
mit dem Mikrocontroller zu kommunizieren. Es besteht aus einem Molex-Socket (Abbildung
6-11(2)), zwei UB232R- Modulen (von Future Technology Devices International Ltd (FTDI))
(Abbildung 6-11(3)) und den notwendigen Anschliissen fiir den AVR JTAGICE mklII Pro-
grammer.
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Das Debugger-Modul wird tiber ein Molex-Flachbandkabel am Messsystem (Abbildung 6-11
(5)) angeschlossen. Der JTAG Programmer (Abbildung 6-11 (4)) wird mit dem Debugger-
Modul verbunden. Der bindre Code kann dann iiber eine Software wie z.B. ,,AVR STUDIO*
auf dem Chip gebrannt werden. Mit dem JTAG Programmer kann das Programm wihrend der
Laufzeit auf dem Chip debugged werden.

Der Code kann ebenfalls ohne einen JTAG Programer auf den Chip iibertragen werden. Hier-
fiir wird zunidchst ein sogenannter Bootloader einmalig auf den Chip gebrannt. Fiir das Mess-
system wurden testweise ein USB-Bootloader und ein SD-Bootloader programmiert. Mit dem
USB-Bootloader kann der bindre Code tiber USB eingelesen und im Chip gespeichert werden.
Da ein USB-UART Ubersetzer- Chip (UB232R) benétigt wird, muss das Debugger-Modul
mit dem Messsystem verbunden werden. Mit dem SD-Bootloader wird kein Debugger-Modul
bendtigt. Der binire Code wird iiber eine SD-Karte dem Chip zur Verfiigung gestellt. Ahnlich
wie unterschiedliche CDs am Rechner kénnen hier auch mehrere Programme auf unterschied-
liche SD Karten gespeichert werden. Je nach SD Karte agiert das Messsystem unterschiedlich.
Neue Firmwares konnen ebenfalls einfach durch das Einstecken der entsprechenden SD Karte
installiert werden.

Abbildung 6-11: Das Debugger Modul (1) wird iiber ein Molex-Stecksystem (2) mit dem Messsystem (5)
verbunden. EinJTAG Programer (4) brennt anschliefend das Programm auf den Chip. Auflerdem kann
iiber einen USB- Anschluss (3) mit dem Messsystem kommuniziert werden. - Als Dimensionsreferenz
dient eine Euro Miinze.

6.3 Aufbau des Empfangssystems

Das Empfangssystem (Abbildung 6-12) besteht aus einem NanoLOC- Modul, einer griinen
LED (von Kingbright), einem FT232RL—Chip (von FTDI Ltd.) und einem USB Stecker (Typ
A).
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Abbildung 6-12:Das Empfangssystem wird iiber ein USB-Stecker am Rechner angeschlossen. Das System
kann sich kabellos mit anderen Modulen verbinden.- Als Dimensionsreferenz dient eine Euro Miinze.

Der Mikrocontroller kommuniziert {iber die UART-Schnittstelle mit dem PC. Dabei wandelt
der FT232RL-Chip das UART in ein USB-Signal um und umgekehrt. Die Versorgungsspan-
nung erfolgt tiber den PC durch den 5V-Anschlu3 der USB-Verbindung. Diese wird fiir das
NanoLOC-Modul mit einem Spannungswandler (XC6204B252MR von © Torex Retail Hol-
dings Limited) auf 2,5V gewandelt. Die LED kann individuell programmiert werden. Bei-
spielsweise kann durch die blinkende LED der Datenfluss visualisiert werden. Das Empfangs-
system kann kabellos mit einem Messsystem kommunizieren. Die empfangenen Daten kon-
nen dann dem Rechner zur Verfiigung gestellt werden.

Ein passendes Gehduse aus Acrylnitril-Butadien-Styrol (B9002857 von OKW Gehédusesyste-
me) wurde leicht abgedndert und eingesetzt.

6.4 Aufbau des Zusatzmoduls

Ein Zusatzmodul ist ein Modul, das durch die entsprechende Sensorik gesundheitsrelevante
Daten und Informationen aufnimmt oder diese iiber einen festgelegten Ubertragungsweg dem
Arzt oder dem Pflegepersonal zur Verfiigung stellt. Fiir die Durchfiihrung der Experimente
zur Messung der Vitalparameter wurden Zusatzmodule zur Puls- und Sauerstoffsittigung, zur
Uberwachung der Medikamenteneinnahme und zum Versenden von SMS-Nachrichten an das
Pflegepersonal aufgebaut. Fiir diese Arbeit relevant war besonderes das SMS-Modul (Abbil-
dung 6-13). Das SMS-Modul besteht aus einem NanoLOC Modul, LEDs fiir die Anzeige un-
terschiedlicher Zustdnde, einem Schalter (von Marquardt) zum Ein- und Ausschalten des Mo-
duls, einem GSM-Modul (GC864 von Round Solution) mit integrierter SIM?-
Kartenhalterung, einer SIM-Karte (mit ausreichendem Guthaben), einem internen Akkumula-
tor (iPhone 2@G), einer iPhone Programmierbuchse und einer USB Buchse (Typ B) zum Auf-
laden des Akkus. Die Komponenten wurden in einem passenden Gehéduse aus Acrylnitril-
Butadien-Styrol (A9051108 von OKW Gehidusesysteme) integriert.

%% Subscriber Identity Module
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Das Modul ist zwar als externes Modul aufgebaut, aber eine Kombination aus diesem und
dem Messsystem ist ebenfalls vorstellbar.

Abbildung 6-13: Das SMS-Modul zum Versenden gesundheitsrelevanter Informationen an festgelegte
Personen- als Dimensionsreferenz dient eine Euro Miinze.

Ein Messtextil kann bei Bedarf bestimmte Daten an das SMS-Modul senden und bestimmen,
an welche Nummer diese gesendet werden sollen. Wird z.B. ein Sturz von einem Messtextil
detektiert, so schickt dessen Elektronikmodul eine individuelle Textnachricht (,,Hilfe, Frau
Muster ist gestiirzt. Sie wohnt in der Musterstr.1, 12345 Musterstatt™) sowie die Handynum-
mer eines Pflegers an das SMS-Modul. Das Modul sendet anschlieBend die Nachricht an die
entsprechende Nummer. Der Sendeerfolg wird anschlieBend dem Messsystem mitgeteilt.

6.5 Aufbau des TV-Moduls

Das TV-Modul (Abbildung 6-14) generiert individuelle Textnachrichten und synchronisiert
diese mit dem aktuellen Fernsehprogramm, so dass die Textnachrichten dem Fernsehpro-
gramm tiberlagert erscheinen. Fiir die Generierung der Textnachrichten am Bildschirm wurde
in dieser Arbeit ein ,,Propeller” Mikrocontroller der Firma Parallax verwendet. Propeller ist
ein kostengiinstiger Kontroller, dessen Systemarchitektur gezielt fiir die Generierung von Vi-
deosignalen ausgelegt ist. Er hat acht unabhingige Prozessoren und kann im Gegensatz zu
den meisten anderen Mikrocontrollern Befehle parallel statt seriell abarbeiten. Der Pro-
grammcode wird in einem EEPROM (z.B. AT24C) gespeichert und nach dem Einschalten
vom Propeller gelesen. Eine Echtzeituhr (DS1307) liefert dem Propeller die genauere Uhrzeit.
Nach dem Ausschalten versorgt sich die Echtzeituhr mit einer integrierten 3,0V Knopfzelle.
Die vom Propeller erzeugte Textnachricht soll nun dem Eingangsvideosignal iiberlagert wer-
den. Der Video-Synchronisationschip ,,EL1883 teilt dem Propeller mit, wann dieser sein
Ausgangsvideosignal auf die Leitung des Eingangssignals senden muss.

Das Eingangssignal kann z.B. dem Videoausgang eines DVBT-Receivers (SRT55 von Strong
Digital TV) iiberlagert werden. Das Video-Ausgangsignal wird dann mit dem Fernseherein-
gang verbunden. Die Inhalte der Textnachrichten werden kabellos vom Messtextil an das TV-
Modul gesendet. Der drahtlose Empfang erfolgt iiber ein NanoLOC Modul (Mikrocontroller
und 2,4 GHz Radio Transmitter, Nanotron Technologies GmbH), das an den Propeller ange-

schlossen ist.
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Die Position und der Inhalt der dynamischen Textnachrichten werden vom NanoLOC Modul
empfangen und an den Propeller weitergeleitet. Die TV-Box hat ebenfallt einen Lautsprecher
(,,BH7824FVM* von Rohm Co., LTD.), einen Taster (SCHURTER AG), eine SD-Halterung
(Kyocera Elco Corporation), einen Schalter (Carling Technologies), zwei LEDs (rot und
griin), einen PS2 Mausanschluss, einen Beschleunigungssensor zur haptischen Eingabe
(,,SMB380“ von Bosch GmbH) und ein GSM-Modul (,,GC864-QUAD-PYTHON-SIM* von
Round Solutions GmbH & Co KG) zur Verfiigung (Abbildung 6-14). Die Komponenten wur-
den in ein Gehduse aus Acrylnitril-Butadien-Styrol (A0620107 von OKW Gehéusesysteme)
integriert.

Taster

Bestandteile:

* DVBT-Receiver

* GSM-Modul

* PS2-Mausanschluss

* Videogenerator

* Videosynchronisationschip

* naolOC radio transmitter

* Interne Batterie Schalter
« Uhr

« Beschleunigungssensor

SD Karte

Abbildung 6-14: TV-Modul und seine Bestandteile. Ausmafie des Gehduses: Linge = 150mm, Breite =200
mm, Hohe =62,8mm.

In einem Experiment haben 10 gesunde Probanden (durchschnittlich 71,7 Jahre alt) das TV-
Modul auf seine Handhabung und Funktionalitdt hin evaluiert. Dabei wurde die Ausgabe am
Fernseher, die Schriftgrofe und der visuelle Eindruck als zufriedenstellend empfunden. Das
Bedienen mit der Maus wurde dabei von allen Probanden als ,,schlecht® bewertet. Der Taster
als allseits bekanntes Bedienelement wurde von allen als ,,gut* bewertet. Die haptische Ein-
gabe mit Gehduseinteraktion stuften die Probanden als ,,gewdhnungsbediirftig® ein. Die Re-
sultate sind zwar stark personen- und alters- abhéngig, aber es ldsst sich filir die Gruppe der
Senioren und bewegungsbeschrinkter Personen verallgemeinern, dass der Taster als ange-
nehmste Eingabeschnittstelle empfunden wird. Mit dem Taster konnen wir eine Messung ab-
brechen oder in die Warteschleife legen.

6.6 Anwendungen der vorgestellten Systeme

Als nichstes wird die im Kapitel 5.2 vorgestellten Methoden auf den prototypisch realisierten
Geréten vorgestellt.

6.6.1 Anwendung zur Tremorerkennung

Die Anwendung zur Erkennung und Bewertung des Tremors bei PD-Patienten wurde in der
Entwicklungsumgebung Microsoft Visual Studio realisiert. Der graphische Funktionsumfang
wurde durch die Einbindung der Klassenbibliothek QT 3.3.2 des Unternehmens Trolltech
erweitert. Die Datenbank-Funktionen wurden durch die Einbindung der Klassenbibliothek
SQLite von SQLite-Team realisiert.
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Die Verbindung mit dem Messtextil (Messshirt) erfolgt kabellos iiber das Empfangssystem,
das anhand eines USB-Anschlusses an den PC angeschlossen wird. Nach Ausfiihrung des
Anwendungsprogramms am PC verbindet sich der PC automatisch mit dem Shirt.

Die Sensoren des Shirts werden 20mal pro Sekunde eingelesen und die Daten werden an den
PC gesendet. Vor dem Beginn einer Analyse wird zundchst der Patient im System ausgewéhlt
(Abbildung 6-15(a)). Ist der Patient nicht im System vorhanden, kann er neu registriert wer-
den. Die Auflosung der Sensoren und die Abtastfrequenz konnen als Einstellungen gedndert
werden (Abbildung 6-15(b)).

a) T b ) M Einstellungen @@
Spyr
Starten HY Aufli [
Raid ufldsung: |29 (%
miag 2q
1 @& | 4g !
‘ Neuer Patient @&*‘ Aufnahmefr{gg OHz A
‘ Einstellungen }

Abbildung 6-15: (a) Startmenii der Anwendung, (b) Einstellung der Auflosung der Sensoren und der Auf-
nahmefrequenz (OMiMed, 2010)

Wird ein Patient ausgewahlt, 6ffnet sich der Hauptbildschirm der Anwendung (Abbildung 6-
16).

M Parkinson

Pakinson

Gast Gast
Datum: 20.12.2010 Uhrzeit: 11:16:34

Ruhe Tremor Aufzsichen FuloverlD
o I

Ruhetremor {Aulzeichnen PulloverD

Halungstremor
Wertbereich in [g] Frén n [HE
g Erdbeschleunigung Shskididia| Bewertung Aussage

E P =L
|
Haltungstremor érgsbnisse L::ﬂ E o gﬁﬁ g o 55 E |

E | | I[‘!"% | Haltungstremor-links

O 0

Batterie Patientenverwaltung Beenden

Abbildung 6-16: Hauptmenii der Anwendung (©OMiMed, 2010)

Im Hauptbildschirm kann die Textil-ID eingestellt werden. Messungen zur Bewertung des
Halte- und Ruhetremors konnen gestartet werden. Eine Aufzeichnung von Rohdaten fiir eine
beliebige Dauer ist ebenfalls moglich. Die Rohdaten und die Auswertungen werden in der
Datenbank gespeichert. Der Batteriestand und der Zustand der Sensoren werden ebenfalls
visualisiert. Alle funktionierenden Sensoren erscheinen griin. Defekte Sensoren werden rot
angezeigt.
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Der Patient soll die Aufgaben ,,Ruhig auf dem Stuhl sitzen und die Hinde auf dem Ober-
schenkel liegen* und ,,Arme vorstrecken* zur Bewertung des Ruhe- bzw. Haltetremors durch-
fiihren. Dabei wird er von Anweisungen am Bildschirm angeleitet. Jede Aufgabe dauert
15Sekunden. Fiir die Analyse des Haltetremors muss das Vorstrecken und Ablegen der Arme
durch die Anwendung erkannt werden. Die Daten werden erst nach dem Vorstrecken der Ar-
me analysiert. Beim Driicken der Taste ,,Haltetremor* wartet das Programm, bis der Patient
seine Arme vorstreckt. Die Anweisungen am Bildschirm fordern den Patienten auf die Arme
vor zu strecken (Abbildung 6-17 (a)). Wenn das Vorstrecken der Arme erkannt wird, wird der
Patient anhand der Hinweise am Bildschirm aufgefordert, 15 Sekunden lang die Arme still zu
halten und sie anschlieend auf den Oberschenkeln abzulegen. Eine laufende Zéhlskala zeigt
die noch verbleibende Zeit des Haltens der Arme an (Abbildung 6-17 (b)). Fiir die Bewertung
des Ruhetremors wird der Patient durch Hinweise am Display aufgefordert, in Ruhe zu sitzen.
Auch hier zeigt die laufende Zeitanzeige die noch erforderliche Messzeit in Sekunden an
(Abbildung 6-17 (c)). Am Ende der Aufgabe werden die Ergebnisse der Erkennung und Be-
wertung des Haltetremors sowie des Wertebereichs und der Frequenz der relativen Beschleu-
nigung am Display angezeigt.

Bewertung Aussage

a) b) ‘ s

TUTI ) =
e

e Ergobescin

Wertbereich in
Bitte Warten... g: Erdbeschleunigung

Eﬁ 0.29] [0.78

Frequenz in [Hz]

Abbildung 6-17: (a) Die Anwendung fordert den Patienten auf ,die Arme vorzustrecken. (b) fiir 15 Se-
kunden werden Daten aufgenommen. Die Messzeit wird dargestellt. (c) Eine Aussage wird getroffen und
die Ergebnisse werden dargestellt (OMiMed, 2010)

Das Datum und die Uhrzeit einer Messung, die Rohdaten sowie die Ergebnisse und Aussagen
werden in einer Datenbank gespeichert. Diese konnen nachtréglich in einer Gesamtiibersicht
angezeigt werden. Einzelne Messungen konnen in das XML-Format konvertiert und am PC
mit einem Tabellenkalkulationsprogramm wie Microsoft Excel betrachtet und analysiert wer-
den.

6.6.2 Anwendung fiir die FOG-Erkennung

Die Anwendung zur Erkennung und Bewertung des FOGs bei PD-Patienten wurde mit der
Software MATLAB (von The MathWorks, Inc.) realisiert. Die Beschleunigungsdaten der
Messung werden zunichst in einer Textdatei auf einer SD Karte gespeichert. Diese wird nach-
traglich am PC in die Anwendung eingelesen und verarbeitet (Abbildung 6-18). Wird der Pa-
tient bei der Durchfiihrung der Messung gefilmt, kann das Filmmaterial ebenfalls in die An-
wendung importiert werden.

Die Anwendung synchronisiert das Filmmaterial mit den berechneten Aktivititswerten und
visualisiert diese iiber die Zeitachse. Die relevanten Daten wie die Fast Fourier Transformati-
on und die spektrale Leistungsdichte werden ebenfalls berechnet und in mehreren Diagram-
men dargestellt. Erkennt die Anwendung eine FOG-Episode, wird diese akustisch und visuell
mitgeteilt und der Zeitpunkt des Auftretens gespeichert.
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Abbildung 6-18: Anwendung zur Erkennung von FOG bei PD-Patienten (©MiMed, 2010)

6.6.3 Anwendung zur RLS-Erkennung

Die Anwendung zur Erkennung und Bewertung des RLS bei PD-Patienten wurden mit der
Software MATLAB (von The MathWorks, Inc.) realisiert. Die Daten der Messung werden
zunédchst mit der Messhose im Schlaflabor in eine Textdatei auf eine SD Karte gespeichert.
Diese wird nachtrdglich am PC eingelesen und verarbeitet. Die Daten des Schlaflabors wie
EMG-Daten, anhand derer eine Erkennung von Beinbewegungen stattfindet, konnen ebenfalls
in die Anwendung importiert werden. Diese Daten werden mit den Beschleunigungsdaten
verglichen.

Zu Beginn der Analyse werden alle Textdateien aus der SD Karte in die Anwendung impor-
tiert. Dies geschieht, indem die Dateien in der Anwendung ausgewihlt werden. Die Anwen-
dung berechnet daraus die Aktivititswerte und stellt diese graphisch dar (Abbildung 6-19 (a)).
Im néchsten Schritt werden die Ergebnisse der periodischen Beinbewegungen berechnet. Die-
se werden dann in einem neuen Diagramm in Form roter Linien dargestellt (Abbildung 6-19
(b)). Die Anzahl erkannter Beinbewegungen wird ebenfalls im Diagramm auf der rechten
Seite dargestellt.

Nun kénnen die EMG-Daten importiert werden. Die dazu notwendigen Informationen wie der
Synchronisationsbeginn und die Abtastfrequenz der EMG-Messung konnen in der Anwen-
dung angegeben werden. Die Anwendung stellt dann die berechneten Werte graphisch dar.
Folgende Signale werden dabei dargestellt (Abbildung 6-20):

e EMG-Signal (blau) und Aktivitdtssignal (griin) in einem Diagramm

e EMG-Signal und berechneten Beinbewegungen (LMs) in einem Diagramm

o Aktivititssignal und berechneten Beinbewegungen (LMs) in einem Diagramm
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Die Sensitivitdt und die Spezifizitit der Messung der LMs aus dem Aktivitdtssignal im Ver-
gleich zum Goldstandard mit der Messung aus dem EMG-Signal wird ebenfalls berechnet und
dargestellt (Abbildung 6-20 rechte Seite).
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Abbildung 6-19: (a) Aktivititswerte der Sensoren am rechten und linken Unterschenkel werden getrennt
(Oben & Mitte) und iiberlagert (Unten) dargestellt. (b) Beinbewegungen (LMs) werden in Form roter
Linien dargestellt. Die Anzahl der jeweiligen Beinbewegungen wird auf der rechtem Seite angegeben

(©MiMed, 2011).
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Abbildung 6-20: (Oben) EMG-Signal (blau) und Aktivititssignal (griin). (Mitte) EMG-Signal (blau) und
berechnete Beinbewegungen (LMs). (Unten) Aktivitdtssignal (griin) und berechnete Beinbewegungen
(LMs) (©MiMed, 2011).
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6.6.4 Anwendung zur Erkennung sportlicher Aktivitiiten

Die Anwendung zur Erkennung und Bewertung sportlicher Aktivititen wurde in der Entwick-
lungsumgebung Microsoft Visual Studio realisiert. Der graphische Funktionsumfang wurde
durch Einbindung der Klassenbibliothek QT 3.3.2 des Unternehmens Trolltech erweitert. Die
Datenbank-Funktionen wurden durch Einbindung der Klassenbibliothek SQLite vom SQLite-
Team realisiert. Die Verbindung mit dem Messtextil (Messshirt) erfolgt kabellos iiber das
Empfangssystem, das iiber einen USB-Anschluss an den PC angeschlossen wird. Nach dem
start der Anwendung am PC verbindet sich dieser automatisch mit dem Shirt. Die Sensoren
des Shirts werden 20mal pro Sekunde ausgelesen und die Daten werden an den PC gesendet.
Vor Beginn einer Analyse wird zunichst der Patient im System ausgewihlt (Abbildung 6-21
links). Ist der Patient nicht im System vorhanden, kann er neu registriert werden. Dabei wer-
den Informationen wie Name, Gewicht und Geschlecht des Probanden aufgenommen.

Wird ein Benutzer ausgewihlt, 6ffnet sich der Hauptbildschirm der Anwendung. Die Bewe-
gungen des Shirts werden in der Anwendung in einer 2D- Torsosimulation dargestellt. Bewe-
gungen von Unter- und Oberarmen sowie des Torsos konnen stets angezeigt werden. Die Be-
schleunigungsdaten werden nach bestimmten Mustern fiir die vier ausgewihlten sportlichen
Aktivitdten untersucht. Wird eine Aktivitit erkannt, so wird der entsprechende Zahler inkre-
mentiert. Die Qualitét (Giite) der Durchfiihrung wird dabei farblich dargestellt (Abbildung 6-
21 rechts). Griin bedeutet, dass die Bewegungen sehr gut durchgefiihrt wurden. Orange und
Rot signalisieren eine mangelhafte Durchfiihrung einer Ubung. Anhand der erkannten Ubun-
gen wird der Energieverbrauch berechnet und dargestellt. Eine Textausgabe gibt Auskunft
tiber den Aktivititszustand. Verbrennt der Benutzer geniigend Kalorien, wird er durch positi-
ve Aussagen belohnt.
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Abbildung 6-21: Benutzeroberfliche der Anwendung: (links) Benutzer auswéihlen. (rechts) Der Zihler
der entsprechenden Aktivitit wird bei Erkennung inkrementiert. Die Effizienz der Durchfiihrung wird
farblich (griin, orange und rot) dargestellt (OMiMed, 2010)

Alle durchgefiihrten Ubungen sowie die verbrauchten Kalorien werden in einer Datenbank
gespeichert. Diese Daten konnen bei Bedarf in das XML-Format ausgegeben werden. Der
Zustand der Sensoren wird ebenfalls visualisiert. Alle funktionierenden Sensoren erscheinen
griin. Defekte Sensoren erscheinen aber rot. Die Anwendung bietet ebenfalls die Moglichkeit,
Bewegungsdaten iiber eine beliebige Zeitdauer aufzunehmen (Abbildung 6-22 links). Diese
aufgenommenen Daten konnen jederzeit wiedergegeben werden. Die Geschwindigkeit der
Wiedergabe kann ebenfalls eingestellt werden (Abbildung 6-22 rechts).
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Abbildung 6-22: Benutzeroberfliche der Anwendung: (links) Die Bewegungen der Benutzer konnen iiber
eine beliebige Zeit aufgenommen werden. (rechts) Die Aufgenommenen Bewegungsdaten konnen wieder-
gegeben werden (OMiMed, 2010).

6.6.5 Anwendungen fiir Sturzerkennung bei gefihrdeten Personen

Die Anwendung zur Sturzerkennung bei gefdhrdeten Personen lauft vollstdndig im Mikrocon-
troller des Messshirts ab. Der Erkennungsalgorithmus benotigt ca. 200.000 Taktzyklen (expe-
rimentell ermittelt). Bei einem Mikrocontroller mit einer Taktfrequenz von 8 MHz dauert die
Erkennung ca. 25ms.

Wird ein Sturz erkannt, wird dieser kabellos an die Basisstation und das SMS-Modul (Abbil-
dung 6-13) gesendet. Im Display der Basisstation erscheint eine visuelle Benachrichtigung.
Die Anwendung in der Basisstation wurde in der Entwicklungsumgebung Microsoft Visual
Studio realisiert (Abbildung 6-23 rechts). Der graphische Funktionsumfang wird durch die
Einbindung der Klassenbibliothek QT 3.3.2 des Unternehmens Trolltech erweitert. Der Sturz-
alarm kann in der Anwendung zuriickgesetzt werden. Das SMS-Modul bekommt zusétzlich
die Textnachricht und die Empfingernummer. Es sendet entsprechend eine SMS-
Textnachricht an den Empfinger und teilt dem Messtextil mit, ob die Ubertragung erfolgreich
war (Abbildung 6-23 links).

[X:X0)

Prof. Tim Lueth
Wie wér's mit etwas Sport?

Sturz erkannt

Abbildung 6-23: (links) Das Messtextil sendet beim erkannten Sturz einen Sturzalarm an das SMS-Modul.
Dieser sendet entsprechend eine SMS-Nachricht an das Pflegepersonal. (rechts) Der Sturzalarm wird
ebenfalls an die Basisstation gesendet. Dieser wird am Display angezeigt (OMiMed, 2010).
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7. Experimente und Diskussion

Um die in Kapitel 5 vorgestellten Konzepte zu evaluieren, wurden mehrere Experimente
durchgefiihrt. Diese werden in diesem Kapitel beschrieben. Die Ergebnisse werden anschlie-
Bend diskutiert.

7.1 Nachweis der Waschbarkeit des Messsystems

7.1.1 Notwendigkeit des Experiments

Ein Messtextil liegt direkt auf der Hautoberfliche und nimmt alle Geriiche und Sekrete des
Tragers auf. Aus Hygienegriinden muss ein solches Messtextil daher waschbar sein. Die
Waschbarkeit des Systems wurde in der Konzeptbeschreibung und in der prototypischen Rea-
lisierung vorausgesetzt. Diese Anforderung soll nun in diesem Experiment getestet werden.
Waschbarkeit wird hier wie folgt definiert: ,,Ein Messtextil muss mindestens 10mal mit der
Waschmaschine bei Einsatz von Waschpulver waschbar sein und dann noch funktionieren.

7.1.2 Labor- und Geriteaufbau

Der Versuch wurde wie folgt durchgefiihrt:
e  Waschvorgang: 30°C Waschtemperatur und ein Schleudergang bei 1200 U/min.

e Das Elektronikmodul wird vor dem Waschen aus dem Messsystem entfernt. Das Tex-
til wird vor dem Waschen in einen verschlieBbaren Schutzmantel gesteckt.

e Nach dem Waschen wird das Textil in einem gut durchgeliifteten Raum aufgehingt
bis es trocken ist.

¢ Funktionalitit: Die Funktionalitdt der Messtextils ist gewéhrleistet, wenn das Elektro-
nikmodul noch alle Sensoren ansprechen kann, diese entsprechend antworten und das
Textil nach dem Wasch- und Trockenvorgang bei einem definierten Winkel eine Ab-
weichung von hochstens £10° aufweist. Dies schlieft aus, dass wenn die Sensoren
beim Waschen ihre Position verdndern.

Da der Systemaufbau bei unterschiedlichen Textilien identisch ist, werden hier zwei Mess-
shirts verwendet. Sie wurden jeweils 10mal wie beschrieben gewaschen und getestet. Fiir die
Messung wurde eine Schablone verwendet. Der Proband zieht nach jedem Waschvorgang das
Shirt an und versucht die Arme genau wie in der Abbildung 7-1 (links) auseinander zu stre-
cken. Die anhand der Sensorpaare berechneten Winkeln sollen z.B. fiir die Unterarme ent-
sprechend 0°+10° sein. Zum Testen der Sensorpaare wurde ein Testgerédt gebaut (Abbildung
7-1 (rechts)). Das Testgerit besteht aus einem NanoLOC-Modul, acht griinen und acht roten
LEDs, drei 16 spaltigen Bargraph-Anzeigern, vier LED-Treibern (CAT9532 von CATA-
LYST Semiconductor, Inc.), einer MicroSD Kartenhalterung, einer Echtzeit-Uhr, einem Tas-
ter und einer 7-Segmentenanzeige. Das Messshirt kommuniziert kabellos mit dem Testgerit.
Die individuelle ID des Messshirts wird auf der 7-Segmentenanzeige dargestellt. Durch Taster
konnen unterschiedliche Sensorpaare ausgewdhlt werden. Der berechnete Winkel des ausge-
wihlten Sensorpaars wird mit den zwei Parallelen Bargraph-Anzeiger dargestellt. Leuchtet
keine Spalte werden -90° gemessen. Leuchten alle 16 Spalten werden +90° gemessen. Es
ergibt sich somit eine Auflosung von 11.25° pro Spalte.
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Der mittlere Bargraph-Anzeiger wird fiir die Visualisierung des Torsowinkels verwendet.
Hierbei konnen alle vier Torso-Sensoren einzeln ausgewihlt werden. Die acht griinen und
acht roten LEDs zeigen den Zustand der Sensoren an. Kann das Testgeridt mit dem jeweiligen
Sensor kommunizieren, leuchtet die entsprechende LED griin, ansonsten leuchtet sie rot. Das
Ergebnis der Messung und die aktuelle Uhrzeit werden auf der MicroSD Karte gespeichert.

Abbildung 7-1: (links) Der Proband zieht nach jedem Waschvorgang das Messshirt an und startet die
Messung. Er hilt dabei die Arme weit auseinander auf 0°. (rechts) Das Testger:it zeigt den Zustand der
Sensoren an und berechnet aus deren Daten den Winkel (L x B x H:150 x 50 x 22 [mm]).

Die Ergebnisse werden jedes Mal protokoliert. Der Durchschnitt und die Standardabweichung
der Winkel werden berechnet.

7.1.3 Erwartete Ergebnisse

Da die Sensoren und deren Verkabelung durch Verkapselung waschbar gemacht werden,
diirfte der Waschvorgang die Funktion des Textils nicht beeinflussen. Durch stindige Bewe-
gungen in der Waschmaschine aber konnen die Sensoren leicht verschoben oder verdreht
werden. Durch Zurechtziehen der Kleidungsstiicke aber kommen die Sensoren wieder in die
vorgesehene Position, da diese fest eingenéht sind. Daher sollte ein Waschvorgang die Genau-
igkeit der Messung nicht deutlich verdndern.

7.1.4 Ergebnisse

Insgesamt wurden zwei Shirts jeweils 10mal gewaschen und getestet. Alle Sensoren waren
nach jedem Waschvorgang noch funktionsfahig. Vor Beginn des Experiments wurden bei
einer bestimmten Korperhaltung Referenzwerte aufgenommen. Nach jedem Waschvorgang
wurden in derselben Korperhaltung neue Werte aufgenommen. Der Durchschnitt der Abwei-
chung von diesem Referenzwert wurde fiir jeden Sensor berechnet. Die Ergebnisse wurden in
der Tabelle 7-1 dargestellt.

Tabelle 7-1: Mittelwert und Standardabweichung der Differenzen zwischen den Messungen vor und
nach einem Waschvorgang

Sensor RUA ROA RSR UBS LUA LOA RSL SHV

Mittelwert | 3,2° 2° 2,9° 2° 2,3° 3,4° 1,6° 4,2°

Standard- 1,6° 1,4° 2,2° 2,1° 1,8° 2,1° 1,3° 3,4°
abweichung
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7.1.5 Diskussion

Ein Waschbarkeitsexperiment mit 10 Versuchen ist bedingt aussagekriftig, da es sich um in-
dividuell hergestellte Prototypen handelt. Jedes Messtextil wurde einzeln in Handarbeit ange-
fertigt. Erst eine vollstindig automatisierte Produktion mehrerer Messtextilien erlaubt eine
sichere Aussage dariiber, wie oft das Messsystem waschbar ist.

Die aus dem Waschvorgang resultierenden Messwertabweichungen sind in diesem Experi-
ment so gering, dass sie keinen grofen Einfluss auf die Genauigkeit der zu erkennenden Kor-
perbewegungen haben. Fiir die genaue Analyse ist es sinnvoll, die Sensoren nach mehreren
Waschvorgingen neu zu kalibrieren.

7.2 Genauigkeit der Erkennung alltiglicher Aktivititen

7.2.1 Notwendigkeit des Experiments

In dieser Arbeit wird behauptet, dass mit den Beschleunigungssensoren des Messsystems, die
an bestimmten Korperregionen im Textil integriert sind, die Bewegungen der entsprechenden
Korperregion detektiert werden konnen. Aullerdem wire durch eine Erkennung der Schwere-
grad des daraus resultierenden Aktivititssignals moglich. Ferner wurde behauptet, dass durch
die Analyse der Ausrichtung des Sensors die Lage des Probanden bestimmt werden konne.
Diese Behauptungen werden in diesem Abschnitt experimentell nachgewiesen.

7.2.2 Labor- und Geriteaufbau

A) Fiir den Nachweis der Genauigkeit der Erkennung alltdglicher Bewegungen wurde die
Messhose, dessen Aufbaukonzept in Kapitel 5 und deren Realisierung in Kapitel 6 be-
schrieben wurde, verwendet. Die Daten der fiinf integrierten Sensoren wurden dabei mit
einer Frequenz von 20Hz aufgenommen und auf der integrierten SD-Karte gespeichert.
Die Auflosung der Sensoren wurde auf +4g,, eingestellt. Fiir die Durchfiihrung des Expe-
riments wurden zusétzlich ein Tisch, ein Stuhl und ein Bett bendtigt. Die Messdaten wer-
den nach der Messung am PC mit einem Tabellenkalkulationsprogramm (z.B. Microsoft
Excel) verarbeitet.

Ein gesunder Proband (30Jahre, ménnlich) legt die Messhose auf den Tisch und startet
die Messung. Er wird gebeten, die Hose anzuziehen, sich nach Belieben fiir zwei Minuten
(120 s) zu bewegen und die Bewegungen zu protokollieren. Insgesamt sollten aber fol-
gende Bewegungen in seinem Bewegungsablauf vorkommen: Gehen, Sitzen, Liegen,
Stehen und Laufen. Nach 120 Sekunden wird die Messung beendet. Das vom Proband er-
stellte Protokoll wird in der Tabelle 7-2 dargestellt. Nach der Messung wurden die Akti-
vitdtssignale resultierend aus den Daten der fiinf Sensoren jeweils analysiert. Die Aktivi-
tatssignale wurden in einem Diagramm iiber die Zeit dargestellt.

B) Fiir den Nachweis der Genauigkeit der Erkennung der Lage des Probanden und dessen
Aktivitdtszustand wurde das Messshirt, dessen Aufbaukonzept in Kapitel 5 und dessen
Realisierung in Kapitel 6 beschrieben wurde, verwendet. Die Daten der acht integrierten
Sensoren (Auflosung: +2g,,) wurden dabei mit einer Frequenz von 20Hz aufgenommen.
Der Aktivititswert jedes Sensors wurde nach Kapitel 5.2.1 berechnet und iiber eine Mi-
nute gemittelt. Dieses Ergebnis wurde anschlieBend auf der integrierten SD-Karte gespei-
chert.
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Tabelle 7-2: Das vom Probanden erstellte Protokoll

von [s] bis [s] Aktivitat
0 12 Hose auf den Tisch legen
12 30 Hose anziehen und zurecht riicken
30 45 auf dem Stuhl sitzen
45 58 gehen
58 63 stehen
63 73 laufen
73 78 stehen
78 100 im Bett liegen
100 120 auf dem Stuhl sitzen

Die Lageerkennung mittels der im Kleidungsstiick integrierten Sensoren ist schwierig
zumal das Kleidungsstiick nicht eng auf der Hautoberfldche anliegt. Die Sensoren haben
zwar eine absolute Position bezogen auf das Shirt, aber nur eine relative Orientierung be-
zogen auf das jeweilige Glied. Aus diesem Grund ist eine Lageerkennung durch das Shirt
mit einem Fehler behaftet. Um den Fehler zu minimieren, wird die Information aus zwei
Sensoren mit-einander kombiniert. Die Beschleunigungssensoren der Rumpfseiten wer-
den fiir die Lageerkennung benutzt. Die y-Achse der Sensoren verlduft stets parallel zur
Litzenleitung. Im Idealfall wiirde so im Stehen an den Rumpfseitensensoren jeweils -1g,
gemessen werden. Da die Sensoren im Shirt jedoch nicht eng der Kdrperoberflidche anlie-
gen, miissen die beiden Sensoren miteinander kombiniert werden und mit einem Offset-
Wert (0.8g, experimentell ermittelt) verglichen werden (Formel 7.1).

wenn (agsgy + agsty ) > (—0.8 g,,) - 2 - Liegen (7.1)

Dieser Offsetwert legt den Winkel fest, ab dem der Nutzer als liegend erkannt wird (Ab-
bildung 7-2).

Abbildung 7-2: Ab einem Winkel von 35° wird die Aktivitit als Liegen erkannt. Je nachdem, wie das Shirt
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am Korper liegt, kann dies jedoch abweichen (entnommen aus Niazmand et al., 2012).

Die Lage des Probanden wird 20mal pro Sekunde berechnet. Diese wird iiber eine Minute
gemittelt. Das Resultat wird auf der SD-Karte gespeichert.
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Die Messdaten werden nach der Messung am PC mit einem Tabellenkalkulationspro-
gramm (z.B. Microsoft Excel) verarbeitet. Bewegt sich der Proband iiber 5 Minuten
nicht, so wir die Datenaufzeichnung beendet und die Elektronik wechselt in einen Ener-
giesparmodus, um die Batterie zu schonen.

Das Experiment wurde mit drei gesunden Probanden durchgefiihrt. Jeder Proband tragt
das Shirt tiber eine Stunde lang, wihrend er alltdgliche Aktivitdten durchfiihrt. Um quan-
tifizierbare Messergebnisse zu erhalten, erhalten die Probanden zusitzlich eine Liste
moglicher Aktivitdten. Diese sind unteranderem Lesen, Schreiben, Schlafen, Fernsehen,
Kochen und Staubsaugen. Die durchgefiihrten Aktivititen werden von den Probanden zu-
sammen mit der jeweiligen Zeit protokolliert. AnschlieBend werden diese mit den ermit-
telten Daten auf der SD-Karte des Messshirts verglichen.

7.2.3 Erwartete Ergebnisse

Eine Erkennung der Aktivititsinderung sollte mit den Beschleunigungssensoren moglich
sein, da bei jeder Bewegungsdnderung Beschleunigungen auftreten. Es sollte ebenfalls eine
Aktivitidt mit weniger Bewegung (Sitzen) von einer mit viel Bewegung (Laufen) unterschie-
den werden konnen. Da beim Messtextil die Sensoren einzelnen Gliedern zugewiesen werden
konnen, kann davon ausgegangen werden, dass die Aktivititen des entsprechenden Gliedes
ebenfalls eindeutig erkannt werden. Durch Auswertung der Daten der Sensoren in den einzel-
nen Raumrichtungen wire eine Lageerkennung ebenfalls vorstellbar, vorausgesetzt, dass sich
das Textil an den fiir die Messung wichtigen Stellen nicht faltet. Bei der Berechnung durch-
schnittlicher Aktivitdten wird erwartet, dass eine Aktivitdt wie ,,sitzen und ein Brief schrei-
ben®, nach Auswertung der gespeicherten Daten erkannt werden kann. Dabei miisste eine
hohere Aktivitdt des rechten Unterarms (Rechtshénder) und eine relativ ruhige Haltung am
Rumpf zu erkennen sein. Ferner wir erwartet, dass ein junger, sportlicher Proband insgesamt
hohere Aktivitdtswerte aufweist als ein élterer Proband.

7.2.4 Ergebnisse

A) Die Beschleunigungsdaten der Messhose wurden am PC in das Tabellenkalkulationspro-
gramm importiert. Der Aktivititswert wurde nach dem im Kapitle 5.2.1 vorgestellten Al-
gorithmus fiir jeden Sensor berechnet und visualisiert (Abbildung 7-3). Die einzelnen Ak-
tivitdtsdnderungen sind eindeutig erkennbar. Die Zeiten stimmen ebenfalls mit den proto-
kollierten Zeiten in der Tabelle 7-2 {iberein. Alle Sensoren liefern identische Signale.
Wihrend der Proband die Messhose anzieht, wird kein eindeutige Aktivitit beobachtet.
Beim Gehen und Laufen hingegen ist ein periodischer Ablauf erkennbar. Markant ist da-
bei, dass die Aktivititsamplitude wahrend des Gehens oder Laufens am Unterschenkel
grofer ist als am Oberschenkel. Je weiter der Sensor vom Becken entfernt ist, desto gro-
Ber sind die Winkelgeschwindigkeit und die daraus resultierende Beschleunigung (Abbil-
dung 7-4).
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Abbildung 7-3: Aktivititssignale aus Daten der Messhose wihrend des Experiments. RUS: rechter Unter-
schenkel, ROS: rechter Oberschenkel, LUS: linker Unterschenkel, LOS: linker Oberschenkel, SBV: Sen-
sor Bauch Vorne (Niazmand et al., 2010a)
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Abbildung 7-4: Die Sensoren werden in Rot dargestellt. Beschleunigungen, die beim Laufen auftreten,
sind am Unterschenkelsensor grofier als am Oberschenkelsensor.

B) Die mit dem Messshirt erfassten Daten wurden anschlieBend am Rechner mit einem Ta-
bellenkalkulationsprogramm dargestellt und mit Notizen des Probanden verglichen. Es
wurde eine Korrelation zwischen den Datensétzen festgestellt. Im Folgenden wird diese
Korrelation anhand ausgewahlter Aktivitdten beschrieben.
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Dabei beschreibt der Aktivititswert von ,,100“ die Aktivitdt, die eine junge ménnliche
Person beim Joggen aufweist. Ausgehend davon wird definiert: je niedriger der Wert ist,
desto weniger bewegt sich der Proband.

Proband A (Weiblich, 54 Jahre alt und Rechtshidnderin) notierte, dass sie fiinf Minuten
lang einen Brief geschrieben habe und anschliefend innerhalb von 2 Minuten zu ihrem
Auto gegangen sei. Die erfassten Aktivitdten am rechten und linken Unterarm sowie am
Rumpf sind in der Abbildung 7-5 dargestellt. Da die Probandin Rechtshinderin ist, be-
wegt sich in den ersten 5 Minuten nur ihre recht Hand. Beim Gehen zum Auto bewegt
sich ihr gesamter Korper und entsprechende Aktivitdten werden aufgezeichnet.

o LUA
ERLUA
O SHY

Minuten

Abbildung 7-5: RUA: rechter Unterarm, LUA: linker Unterarm, SHV: Sensor Hals vorne, S Min. Schrei-
ben, 2 Min. Laufen (entnommen aus Niazmand et al., 2012).

Proband B (Weiblich, 83 Jahre alt und Rechtshidnderin) notierte, dass sie 10 Minuten lang
die Kiiche aufgerdumt und Abendessen vorbereitet habe. AnschlieBend setzte sich die
Person hin und 16ste 5 Minuten lang Kreuzwortritsel. Die dabei gemessene Aktivitdt ist
in der Abbildung 7-6 dargestellt. Auffallend ist, dass sich die Arme mehr bewegen als der
Rumpf. Das ist typisch fiir eine Tatigkeit in einem Raum wie z.B. der Kiiche.

5
0
25
g nf——
2 _ ELUA
T 7 mRUA
10— : O SHY
0 W

123 4567 8 9101112131415

Minuten

Abbildung 7-6: RUA: rechter Unterarm, LUA: linker Unterarm, SHV: Sensor Hals vorne, 10 Min. Kiiche
aufriumen, 5 Min. Sitzen und Kreuzwortritsel l16sen (entnommen aus Niazmand et al., 2012).

Proband C (Ménnlich, 29 Jahre alt und Linkshidnder) notierte, dass er 5 Minuten lang ge-
gessen habe und sich anschlieBend 5 Minuten lang hingelegt habe. Diese Daten sind in
der Abbildung 7-7 dargestellt. Die LAGE ist eine Variable fiir die Orientierung des Pro-
banden. Sie ist EINS, wenn der Proband sich hin legt, sonst ist sie NULL.
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Beim Essen bewegt der Proband hauptsidchlich seine Arme. Der Rumpf bewegt sich mi-
nimal. Das Liegen wurde insgesamt bei allen drei Probanden immer zu 100% richtig er-
kannt. Aktivititen des Rumpfes und der Arme wurden ebenfalls immer zu 100% erkannt.
Mit dem Messshirt ist es folglich mdglich, Aktivititen der Arme und des Rumpfes zu de-
tektieren.

omLUA
HRUA
oSsHY
OLAGE

Aktivitit

Minuten

Abbildung 7-7: RUA: rechter Unterarm, LUA: linker Unterarm, SHV: Sensor Hals vorne, LAGE: Liegt
der Proband, so iindert sich dieser Wert von ,,0“ zu ,,1¢. 5 Min. essen, 5 Min. liegen (entnommen aus Nia-
zmand et al., 2012).

7.2.5 Diskussion

Dieses Experiment zeigt, dass die Erkennung einer Aktivititsdnderung anhand der Sensorda-
ten erkennbarh ist. Trotzdem ist es nicht mdglich, nur anhand des Aktivitdtssignals die Art der
Aktivitit eindeutig zu erkennen. Die Entwicklung individueller Entscheidungsbdume fiir die
Erkennung bestimmter Aktivititen ist aber vorstellbar. Periodische Bewegungen der Beine,
wiéhrend der gesunde Proband senkrecht ist, konnen z.B. als Gehen interpretiert werden. Hier
konnen viele Faktoren wie das Alter und der gesundheitliche Zustand des Probanden, seine
Gewohnheiten und Hobbys den Algorithmus verbessern. Durch Langzeitaufnahmen kénnten
lernfdhige Algorithmen entwickelt werden, die individuell dem Benutzer angepasst werden.
Eine Abweichung von gewohnten Aktivitditsmustern kann somit als pathologisch bewertet
und dem zusténdigen Arzt mitgeteilt werden.

7.3 Genauigkeit der Messung bei nicht eng am Korper anliegenden Sensoren

7.3.1 Notwendigkeit des Experiments

Das Messen mit textilintegrierten Sensoren ist alltagstauglich und benutzerfreundlicher als die
Messung mit direkt an der Korperoberfliche befestigten Sensoren. Je lockerer die Sensoren
auf der Hautoberfldche liegen, desto ungeeigneter sind deren Daten fiir die Bewegungserken-
nung. Bei den hier vorgestellten Messsystemen kann z.B. die Orientierung der Sensoren in
Bezug auf die Korperoberfliche nicht in allen Raumrichtungen exakt festgelegt werden. Ob
ein nicht enganliegendes Messtextil trotzdem fiir die Erkennung von Bewegungen oder Be-
wegungsstorungen (z.B. Tremor) eingesetzt werden kann, soll in diesem Experiment iiber-
priift werden. Dabei miissen die Signale des Messsystems mit den entsprechenden Signalen
der am Koper fixierten Sensoren bei gleichen Bewegungen verglichen werden.
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7.3.2 Labor- und Geriteaufbau

Fiir dieses Experiment werden Aktivititsmessungen durch fixierten Sensoren (Abbildung 7-8
(a)) und das Messshirt, dessen Aufbaukonzept in Kapitel 5 und dessen Realisierung in Kapitel
6 beschrieben wurde, mit einander verglichen.

Hierfiir werden drei Experimente jeweils mit Messshirts der Grole L und XXL durchgefiihrt
(Abbildung 7-8 (b)). Ein Proband (28 Jahre alt, minnlich, Gro3e L) trigt die fixierten Senso-
ren und zieht dariiber das Messshirt an (Abbildung 7-8 (c)). Im ersten Experiment geht der
Proband die Treppe hinunter, im zweiten Experiment streckt der Proband seine Arme langsam
vor und im dritten Experiment imitiert der Proband den Tremor der Hinde sowohl mit niedri-
ger als auch mit hoher Frequenz.

Abbildung 7-8: (a) Die fixierten Sensoren werden an den Armen und am Rumpf befestigt. (b) Zwei Mess-
shirts der Grofie L und XXL werden abwechselnd iiber fixierten Sensoren getragen. (c) Das Messshirt
wird iiber den fixierten Sensoren getragen.

Jedes Experiment wird 10 Sekunden lang durchgefiihrt. Die erste Aufgabe ist eine alltdgliche
Aktivitét, die zweite dient der Erkennung des Vorstreckens der Arme, die dritte Aufgabe imi-
tiert den Haltetremor. Bei jedem Experiment werden zwei Messungen durchgefiihrt. In der
ersten Messung trigt der Proband acht fixierte Sensoren und dariiber das Messshirt in Grofle
L mit den acht integrierten Beschleunigungssensoren. In der zweiten Messung tragt der Pro-
band die fixierten Sensoren und das Messshirt in GroBBe XXL. Die fixierten Sensoren werden
an denselben Stellen wie die integrierten Sensoren fixiert. Die gemessenen Beschleunigungs-
werte, sowohl vom Messshirt als auch von den fixierten Sensoren, werden auf einer SD-Karte
gespeichert. Diese Daten werden nachtriaglich am PC in MATLAB (von The Math Works,
Inc.) importiert und analysiert. Dabei werden zunéchst die relativen Beschleunigungen nach
dem im Kapitle 5.2.1 vorgestellten Algorithmus von jedem Sensor fiir jede Aktivitdt berech-
net.

In den zwei ersten Experimenten werden die Korrelationen der relativen Beschleunigungen
zwischen den fixierten Sensoren und den entsprechenden Sensoren des Messshirts mit Grof3e
L sowie zwischen den fixierten Sensoren und den Sensoren des Messshirts mit Grofle XXL
berechnet. Dabei werden die nicht normalisierten Korrelationen zweier Signale x und y an-
hand der Formeln 7.2 und 7.3 berechnet (Winter, 1930).

c(m) = Ry,y(m—N), VmeXm=1,..,(2:N-1) (7.2)
N m-1X em W m=0
_ n=0 n+m n =
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Weiterhin wird der Vektor c(m) normalisiert. Somit entspricht sein absoluter maximaler Wert
der Kreuz-Korrelation der Signale x und y.

Im dritten Experiment wird die Frequenz der relativen Beschleunigung von den fixierten und
den integrierten Sensoren anhand der im Kapitel 5.2 dargestellten Frequenzanalyse berechnet.

7.3.3 Erwartete Ergebnisse

Es gibt nachzuweisen, dass die berechneten relativen Beschleunigungen von fixierten und
integrierten Sensoren eine hohe Korrelation wéhrend der Durchfiihrung der gleichen Aktiviti-
ten haben. Wenn die Korrelation hoch ist, ist dies ein Hinweis darauf, dass das Ergebnis der
Algorithmen unabhingig von der Fixierung oder der Gréfe des Messshirts dhnlich ist. Ob-
wohl bei den am Kdrper nicht enganliegenden Sensoren bei jeder Korperbewegung die Be-
wegungen und Schwingungen des Textils ebenfalls detektiert werden, wird eine hohe Korre-
lation zwischen den beiden Signalen erwartet, da die Empfindlichkeit der Sensoren einstellbar
ist.

7.3.4 Ergebnisse

Im ersten Experiment wird die Aktivitit ,, Treppen hinunter gehen* durchgefiihrt. Die Mes-
sung wird mit den fixierten Sensoren und dem Messtextil der Grofle L und XXL durchge-
fiihrt. Die Korrelationen der relativen Beschleunigungen zwischen den fixierten Sensoren und
dem Messtextil der Grofle L bzw. XXL werden fiir die Sensoren am rechten und linken Unter-
und Oberarm sowie am Rumpf (Sensor Hals vorne) berechnet und in Tabelle 7-3 dargestellt.

Tabelle 7-3: Korrelationen der Signale der Sensoren wahrend der Aktivitdt ,, Treppen hinunter gehen®
(©MiMed, 2011)

Treppen hinunter gehen
Sensor Korrelation
Messshirt L - Fixierte Sensoren | Messshirt XLL - Fixierte Sensoren

linker Unterarm 0,79 0,90
linker Oberarm 0,82 0,88
rechter Unterarm 0,79 0,91
rechter Oberarm 0,81 0,89
Sensor Hals Vorne | 0,81 0,85

Somit kann festgestellt werden, dass die Grof3e des Messtextils fiir die Bewegungsanalyse der
Aktivitdten, bei denen hohe Beschleunigungen auftreten konnen wie z.B. Gehen, Laufen oder
Treppen steigen, keine grofle Rolle spielt.

Im zweiten Experiment streckt der Proband seine Arme langsam vor. Die Bewegung dauert
10 Sekunden. Die Sensoren sind so fixiert, dass die y-Messrichtung parallel zu der Verkabe-
lung und der Achse der Oberarme ist. So konnen die y-Beschleunigungswerte dazu verwendet
werden, das Vorstrecken der Arme zu erkennen. Im Experiment werden die Beschleuni-
gungswerte in der y-Ausrichtung der fixierten Sensoren an den Oberarmen mit den entspre-
chenden Sensoren des Messshirts korreliert. Die Korrelationswerte werden in Tabelle 7-4
dargestellt.
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Tabelle 7-4: Korrelationen der Signale der Sensoren wihrend der Aktivitdt ,,Arme vorstrecken*
(©MiMed, 2011)

Arme vorstrecken
Sensor Korrelation
Messshirt L - Fixierte Sensoren | Messshirt XLL - Fixierte Sensoren
rechter Oberarm 0,77 0,85
linker Oberarm 0,87 0,86

Die Korrelationswerte sind hoch. Das Vorstrecken der Arme kann somit sowohl mit den fi-
xierten Sensoren als auch mit beiden Messshirts erkannt werden.

Im dritten Experiment simuliert der Proband den Tremor mit hoher und niedriger Frequenz
jeweils flir 10 Sekunden. Fiir die Bewertung des Tremors werden die Beschleunigungswerte
von den Sensoren am rechten und linken Unterarm analysiert und ihre Frequenzen berechnet.
Der Algorithmus zur Erkennung des Tremors bei PD-Patienten wurde im Kapitel 5.2.1 erldu-
tert. Die Frequenzen der relativen Beschleunigungen zwischen den fixierten Sensoren an den
Unterarmen und den entsprechenden integrierten Sensoren werden im Messtextil der Grof3e L
in der ersten Messung bzw. der Grofle XXL in der zweiten Messung verglichen. In jeder Mes-
sung simuliert der Proband den Tremor zundchst mit einer niedrigen Frequenz und anschlie-
Bend mit einer hoheren Frequenz.

Die Tabellen 7-5 und 7-6 zeigen, dass die Frequenzen der relativen Beschleunigung der fi-
xierten und der integrierten Sensoren im Messtextil der Groe L nahezu identisch sind (Ge-
nauigkeit von 0.89 bis 0.98). Die Genauigkeit wird dabei nach Formel 7.4 berechnet. Aller-
dings ist der Unterschied zwischen den berechneten Frequenzen resultierend aus den Daten
der fixierten Sensoren und des Messtextils der Grole XXL hoher (Genauigkeit von 0.71-
0.81).

Frequenz (Messtextil)

Genauigkeit = (7.4)

Frequenz ( fixierte Sensoren)

Das liegt vermutlich daran, dass die Sensoren des Messtextils der Gr68e XXL nicht direkt an
den Extremititen anliegen, sondern mit dem iiberschiissigen Stoff des Textils nach unten hén-
gen. Es wurde nicht die Frequenz der Extremititen gemessen, sondern die Schwingung des
nach unten hiangenden Stoffs des Textils.

Tabelle 7-5: Frequenzen der Signale wihrend der Aktivitdt ,,Tremor* mit geringer Frequenz. LUA:
linker Unterarm, RUA: rechter Unterarm (©MiMed, 2011)

Simulierter Tremor (geringe Frequenz, ca. 1Hz)

Sensor Messshirt L - Fixierte Sensoren Messshirt XXL - Fixierte Sensoren
Genauigkeit Frequenz Genauigkeit Frequenz
Messshirt | Fix. Sensoren Mess- Fix. Sensoren
shirt
LUA 0,98 1,33Hz 1,36Hz 0,71 2,01 Hz | 2,85 Hz
RUA 0,91 1,02Hz 1,12Hz 0,76 1,87 Hz | 2,45Hz
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Tabelle 7-6: Frequenzen der Signale wéhrend der Aktivitét ,,Tremor* mit héherer Frequenz. LUA:
linker Unterarm, RUA: rechter Unterarm (OMiMed, 2011)

Simulierter Tremor (hohere Frequenz, ca.4Hz)

Sensor Messshirt L - Fixierte Sensoren Messshirt XXL - Fixierte Sensoren
Genauigkeit Frequenz Genauigkeit Frequenz
Messshirt | Fix. Sensoren Mess- Fix. Sensoren
shirt
LUA 0,84 4,35Hz 5,20Hz 0,81 446 Hz | 5,47 Hz
RUA 0,89 4,58Hz 5,16Hz 0,73 3 25Hz | 4,41 Hz

7.3.5 Diskussion

Das Messshirt und die fixierten Sensoren zeigen identische Signale und liefern vergleichbare
Informationen. Die alltidglichen Bewegungen werden mit beiden Systemen identisch erkannt.
Die Messung ist dennoch umso genauer je passender das Messtextil ist. Ist das Messtextil zu
grof3, konnen spezielle Bewegungsmuster wie der Tremor fehlerhaft erkannt werden. Ist das
Messtextil zu eng, fiihlt sich der Proband bei Langzeitaufnahmen nicht wohl. Aulerdem steht
die Verkabelung bei zu engen Messtextilien unter hoher mechanischer Belastung. Daher soll
die GroBe des Messtextils genau der KleidergroBer des Probanden entsprechen. In der Regel
wihlt der Proband ohnehin seine passende KleidergrdB3e.

7.4 Evaluierung des Messshirts zur Messung des Tremors beim PD-Patienten

7.4.1 Notwendigkeit des Experiments

Die Methode zur Erkennung und Bewertung des Ruhe- und Haltetremors der oberen Extremi-
titen bei PD-Patienten wurde anhand des Wertebereichs der relativen Beschleunigungen und
ihrer Frequenz bereits in Kapitel 5.2.1vorgestellt. Dieser Algorithmus wurde mit dem Mess-
shirt realisiert. Die Genauigkeit des Messshirts bei der Erkennung und Bewertung des Tre-
mors bei PD-Patienten soll nun mit einem Experiment untersucht werden. Nur dann kann ein
solches System aktiv fiir die Diagnose eingesetzt werden.

7.4.2 Labor- und Geriteaufbau

Das Experiment wird mit dem Messshirt durchgefiihrt. Zusitzlich wurde eine Kamera, ein
Gestell mit Tablet-PC, Spannungsversorgung und einer externen Antenne fiir die erweiterte
Kommunikationsreichweite verwendet (Abbildung 7-9). Das Messshirt erfasst die Beschleu-
nigungswerte wihrend der Durchfiihrung der Aktivitidten und versendet sie drahtlos. Die An-
tenne am Gestell empfangt die Beschleunigungswerte und {iibertragt sie auf den Tablet-PC,
der diese Werte speichert. Die in Kapitel 6.6.1 vorgestellte Anwendung lauft auf dem Tablett-
PC. Sie verarbeitet die empfangenen Beschleunigungswerte und trifft eine Aussage iiber die
Bewertung des Tremors am Display. Mit der Kamera werden die Ausfiihrungen der Bewe-
gungen der Experimente gefilmt.

In den Experimenten wurden die Probanden zunéchst dariiber informiert, wie die zwei Aktivi-
titen gemél UPDRS durchzufiihren sind. Das Messshirt wurde vor jedem Experiment gewa-
schen. Die Probanden zogen das Messshirt an, sie wurden in der Anwendung registriert und
die Messungen wurden gestartet. Die Probanden sollten zunichst die Aufgabe Nr. 20 ,,Hénde
in Ruhe wihrend des Sitzens auf einem Stuhl* durchfiihren, anschlieend die Aufgabe Nr. 21
»Arme vorstrecken* (Abbildung 3-1). Jede Aufgabe wurde iiber eine Dauer von 15 Sekunden
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durchgefiihrt. Die Ergebnisse der Messungen (Bewertung des Ruhe— und Haltetremors, Wer-
tebereich der relativen Beschleunigung und ihrer Frequenz) wurden in der Datenbank der
Anwendung gespeichert. Wihrend der Messungen wurden die Hande der Probanden gefilmt,
damit ein Neurologe nachtridglich den Ruhe- und Haltetremor der Arme bewerten kann. An-
schlieBend wurden die Bewertungen des Systems mit den Bewertungen des Neurologen ver-
glichen.

<

ideokamera Tl PC

cococcoco Spannungsversorgung

und Antenne

: L
Messshirt -
T

Abbildung 7-9: Aufbau des Experiments (©OMiMed, 2011)

An den Bewegungsmessungen nahmen zehn Patienten (eine weibliche und neun ménnliche,
(62+17) Jahre alt) im Klinikum Grofhadern (Deutschland, Miinchen) teil. Neun PD-Patienten
waren von Tremor betroffen, 1 Patient hatte Dystonie®’. Zusitzlich haben zwei gesunde Pro-
banden als Vergleichsgruppe das Experiment durchgefiihrt. Die PD-Patienten litten an ver-
schiedenen Bewegungsstorungen wie Tremor, Hyperkinese, Bradykinese, Hypokinese oder
Dyskinese. Vier der Patienten haben sowohl vor als auch nach Therapiednderung (Medika-
mentendnderung oder Implantation von Elektroden fiir die tiefe Hirnstimulation) das Experi-
ment durchgefiihrt. Insgesamt wurden 48 Messungen durchgefiihrt. Die fiir die Statistik wich-
tigen Messgroflen wie Sensitivitdt, Spezifizitdt, Falsch-Positiv-Rate, Falsch-Negativ-Rate,
Relevanz und Segreganz bezogen auf die Bewertung des Tremors wurden berechnet.

Die Sensitivitit in Bezug auf den Ruhe- bzw. den Haltetremor ist die Wahrscheinlichkeit,
dass ein vorhandener Ruhetremor bzw. Haltetremor vom System erkannt und richtig bewertet
wird. Die Spezifitit in Bezug auf den Ruhe-bzw. Haltetremor ist die Wahrscheinlichkeit, dass
ein nicht vorhandener Ruhetremor bzw. Haltetremor auch als nicht vorhanden eingestuft wird.
Die Falsch-Positiv-Rate (FPR) ist die Wahrscheinlichkeit, dass ein Ruhetremor bzw. Hal-
tetremor erkannt wird, obwohl er nicht existiert. Die Falsch-Negativ-Rate (FNR) ist die
Wabhrscheinlichkeit, dass ein tatsdchlich vorhandener Ruhetremor bzw. Haltetremor nicht er-
kannt wird. Die Relevanz ist die Wahrscheinlichkeit, dass ein erkannter Ruhetremor bzw.
Haltetremor ein tatséchlich vorhandener Ruhetremor bzw. Haltetremor ist.

*" Ein Bewegungsstorung der sich meist in Verkrampfungen und Fehlhaltungen duBert.
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Die Segregenz ist die Wahrscheinlichkeit, dass ein nicht vorhandener Ruhetremor bzw. Hal-
tetremor auch als nicht vorhanden klassifiziert wird.

7.4.3 Erwartete Ergebnisse

Das Messsystem muss aus hygienischen Griinden vor dem Experiment in einem Schutznetz
mit der Waschmaschine (30°, 1200 U/min) gewaschen werden. Eine hohe Genauigkeit der
Erkennung und Bewertung des Tremors verglichen mit der Aussage des Neurologen wird
erwartet. Mit dem vorgestellten Algorithmus sollte es moglich sein, den Tremor eindeutig von
anderen Formen wie Hyperkinese zu unterscheiden.

7.4.4 Ergebnisse

Von den 48 Messungen wurden 34 Messungen an Patienten ohne Ruhetremor und 14 Mes-
sungen an Patienten mit Ruhetremor durchgefiihrt.

Der Zustand ,,kein Ruhetremor* wurde vom Messsystem bei allen 34 Messungen an Patienten
ohne Ruhetremor richtig erkannt. Bei 10 Messungen hat das Messsystem ebenfalls den Ruhe-
tremor richtig erkannt. Bei 4 Messungen wurde der Ruhetremor vom System nicht erkannt.
Von den 48 Messungen wurden 29 Messungen an Patienten ohne Haltetremor und 19 Mes-
sungen an Patienten mit Haltetremor durchgefiihrt. Der Zustand ,,kein Haltetremor* wurde
vom Messsystem bei allen 29 Messungen an Patienten ohne Haltetremor richtig erkannt. Bei
17 Messungen hat das Messsystem ebenfalls den Haltetremor richtig erkannt. Bei 2 Messun-
gen wurde der Haltetremor vom System nicht erkannt. Das Messsystem hat andere Sympto-
men wie Hyperkinese und Dyskinese richtigerweise nicht als Tremor erkannt (Abbildung 7-
10).

rest tremor
not
detected
or not
correct
assessed
29%

postural
tremor not
detected
or not
correct

assessed
11%

c d

Abbildung 7-10: Ergebnisse der Messungen, Patienten (a) ohne Ruhetremor, (b) mit Ruhetremor, (c) ohne
Haltetremor, (d) mit Haltetremor (entnommen aus Niazmand et al, 2011b).

Eine Erkennung des Symptoms ist gewdhrleistet, wenn die Bewertung durch das System und
die Bewertung eines Neurologen sich hdchstens um einen Punkt (nach UPDRS) unterschei-
den.
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Da die Bewertung der Neurologen subjektiv ist, gibt es ohnehin bei Bewertungen durch meh-
rere Neurologen bis zu einen Punkt (nach UPDRS) Unterschiede. Sensitivitit, Spezifizitit,
Falsch-Positiv-Rate, Falsch-Negativ-Rate, Relevanz und Segreganz des Messsystems vergli-
chen mit der Bewertung des Neurologen (anhand der Videodaten der Experiments) sind in
Tabelle 7-7 dargestellt.

Tabelle 7-7: Ergebnisse der Messung(©OMiMed, 2011)

Symptom Ruhetremor Haltetremor
Sensitivitdt 71% 89%
Spezifizitét 100% 97%
Falsch-Positiv-Rate 0% 3%
Falsch-Negativ-Rate 29% 11%

Relevanz 100% 94%
Segregenz 89% 94%

7.4.5 Diskussion

Das Messsystem kann fiir die Diagnose des Tremors bei PD-Patienten eingesetzt werden. Die
Bewertungen sind mit denen des Neurologen vergleichbar.

Der Ruhetremor wurde mit einer Sensitivitit von 71% und der Haltetremor mit einer Sensiti-
vitdt von 89% erkannt und richtig bewertet. Die schlechtere Sensitivitdt beim Ruhetremor
liegt wahrscheinlich an der Durchfiihrung der Messung. Bei der Messung des Ruhetremors
wird der Proband gebeten, auf dem Stuhl zu sitzen, und dabei die Hiande auf die Oberschenkel
zu legen. Dabei halten sich die Probanden unbewusst an ihren Oberschenkel fest und verfil-
schen die Ergebnisse. Dieses Verhalten konnte in Videoaufnahmen beobachtet werden.

Fiir die Durchfiihrung einer Messung mit dem Messsystem muss der Neurologe nicht anwe-
send sein. Das Messsystem kann vom Personal bedient werden. Fiir die Anwendung sind kei-
ne speziellen Kenntnisse iiber den Aufbau und die Handhabung notwendig. Durch eine
Langzeitmessung konnen der Krankheitsablauf dokumentiert und die Medikationen optimiert
werden.

7.5 Evaluierung der Messhose zur Messung des FOG bei PD-Patienten

7.5.1 Notwendigkeit des Experiments

Die Methode zur Erkennung und Bewertung des FOG bei PD-Patienten wurde in Kapitel
5.2.1vorgestellt. Dieser Algorithmus wurde mit der Messhose realisiert. Dabei werden Be-
schleunigungsdaten erst auf der im Messsystem integrierten SD-Karte gespeichert und an-
schlieBend am PC analysiert. Die Genauigkeit der Erkennung des FOGs im Vergleich zur
Beurteilung durch den zustédndigen Arzt soll in einem Experiment nachgewiesen werden.

7.5.2 Labor- und Geriteaufbau

Fiir die Durchfiihrung des Experiments werden neben der Messhose eine Kamera, eine SD-
Karte und ein PC benotigt.

Die Messhose wurde vor jedem Experiment gewaschen. Der Proband zieht die Messhose (mit
vollgeladenem Akkumulator) an, steckt die SD-Karte in die integrierte Halterung der Mes-
selektronik und startet die Messung. Er lduft auf einer vordefinierten Strecke.
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Dabei wird er gefilmt. Die Daten der Messhose werden 20mal pro Sekunde gelesen und auf
der integrierten SD-Karte in einer Textdatei gespeichert. Diese Daten werden zusammen mit
den Videodaten nachtriglich am PC in eine MATLAB-Anwendung importiert und analysiert.
Die PC- Anwendung wurde bereits in Kapitel 6.6.2 beschrieben.

An den Bewegungsmessungen nahmen sechs Patienten (zwei weibliche und vier mannliche,
(65+10) Jahre alt) in der Schon Klinik Miinchen Schwabing (Deutschland, Miinchen) teil.

Drei Patienten sind die von Ziegler ef al. (2010) beschriebene Strecke gelaufen (Abbildung 3-
5). Die Patienten gingen dabei eine Strecke von einem Meter geradeaus. Sie drehten sich zu-
erst um 360° im und danach gegen den Uhrzeigersinn. Danach gingen sie eine Strecke von
zweil Meter geradeaus. Dabei mussten sie eine Tiir 6ffnen und durchgehen.

Nach zwei Metern drehten sie sich um 180° und gingen wieder zuriick zum Ausgangspunkt.
Da FOGs bei den betroffenen Patienten betont bei Bewegungsbeginn, bei Drehung und beim
Passieren enger Stellen (Tiir6ffnung) auftreten, konnen auf dieser Teststrecke FOG Situatio-
nen sehr gut provoziert werden.

Die restlichen drei Patienten gingen eine Strecke von 10 Metern entlang des Korridors, dreh-
ten sich um 180° und gingen wieder zuriick zum Ausgangspunkt. Sie fiihrten das Experiment
mit und ohne Gehhilfe (Gehstock, personliche Unterstiitzung oder Rollwagen) durch. Dabei
sollte iiberpriift werden, welche Auswirkungen die Gehhilfe auf das Auftreten der FOG-
Episoden hat. Die Beine der Patienten wurden wéhrend jeder Messung gefilmt. Der behan-
delnde Arzt hat das Filmmaterial nachtraglich bewertet. Dabei wurden bei jeder Messung die
Anzahl der FOG-Episoden und deren Auftrittszeitpunkt notiert.

Die SD-Karte mit den Beschleunigungsdaten wurde nach der Messung aus der Messelektro-
nik entfernt und am PC eingelesen. Die Daten wurden in eine MATLAB-Anwendung impor-
tiert und analysiert und mit dem Videomaterial synchronisiert. Der Algorithmus berechnete
dabei ebenfalls Anzahl und Zeitpunkt der FOG-Episoden und dokumentiert diese. Anschlie-
Bend wurden die Ergebnisse des Algorithmus mit denen des Arztes verglichen.

7.5.3 Erwartete Ergebnisse

Die Messhose muss aus hygienischen Griinden vor dem Experiment in einem Schutznetz mit
der Waschmaschine (30°, 1200 U/min) gewaschen werden. Die automatisierte Erkennung des
FOG muss eine hohe Genauigkeit nachweisen. Die Erkennung muss nahezu zeitnah gesche-
hen. Eine Verzogerung von maximal zwei Sekunden wire nach Aussage der Arzte noch ver-
tretbar. Diese ist besonders fiir die Weiteentwicklung des Messsystems wichtig. Werden die
Taktgebersysteme z.B. mit der Messhose kombiniert, ist es wichtig, dass der Takt (akustisch
oder visuell) unmittelbar nach Auftreten einer FOG-Episode aktiviert wird. Das Taktsignal
hilft den Patienten aus einer FOG-Episode heraus.

7.5.4 Ergebnisse

Insgesamt wurden 9 Messungen bewertet. Die automatisierte Erkennung der FOG-Episoden
mit der im Kapitel 6.6.2 beschriebenen Anwendung verglichen mit der Bewertung der Arztes
zeigte eine Sensitivitit von 88.3% und eine Spezifitit von 85.3%. Das bedeutet, dass 88.3%
aller FOG-Momente vom System richtig erkannt wurden. 85.3% aller ,,nicht FOG-Momente*
wurde ebenfalls vom System als solche erkannt.
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7.5.5 Diskussion

Bei der sorgféltigen Untersuchung der aufgenommenen Videos konnten folgende Ursachen
fiir die Abweichung der Ergebnisse identifiziert werden:

e Ungenauigkeit bei der subjektiven Beobachtung. Der Arzt hat die Bewertung anhand
der Videoaufnahmen durchgefiihrt. Viele Zitterbewegungen waren dabei so gering,
dass sie auf den Aufnahmen auch fiir den Arzt sehr schwer zu erkennen waren.

e Das plotzliche Stehenbleiben ohne zusitzlich auftretende Zitterbewegungen konnten
vom Algorithmus nicht bewertet werden. Bei von FOG betroffenen Patienten, wird ein
plotzliches Stehenbleiben (akinetisches FOG) vom Arzt als FOG-Episode eingestuft,
auch wenn keine Zitterbewegungen auftreten.

Das Messsystem wurde erstmalig fiir die Diagnose von FOG bei PD Patienten eingesetzt und
erfolgreich evaluiert. Die Ergebnisse zeigen das Potential der Messhose fiir Langzeitmessun-
gen beziiglich der Diagnose von FOG auch in Kombination mit dem Taktgeber fiir Therapie-
malBnahmen.

7.6 Evaluierung der Messhose zur Messung des RLS beim PD-Patienten

7.6.1 Notwendigkeit des Experiments

Die Methode zur Erkennung und Bewertung des RLS bei PD-Patienten wurde bereits in Kapi-
tel 5.2.1vorgestellt. Dieser Algorithmus wurde mit der Messhose realisiert. Dabei werden Be-
schleunigungsdaten erst auf der im Messsystem integrierten SD-Karte gespeichert und an-
schlieBend am PC analysiert. Die Genauigkeit der Erkennung der RLS im Vergleich zur poly-
somnographischen Messung im Schlaflabor soll in einem Experiment nachgewiesen werden.

7.6.2 Labor- und Geriteaufbau

Fiir die Durchfiihrung des Experiments werden neben der Messhose eine SD-Karte, ein PC
und ein spezielles Schlaflabor mit dazugehoriger polysomnographischen Messsensorik bend-
tigt.

Der Patient gewohnt sich nach der Ankunft im Schlaflabor vorerst an die neue Schlafumge-
bung, bevor er mit unterschiedlichen Elektroden verkabelt wird. Eine Person vom Schlaflabor
bringt nach der Eingew6hnungsphase EEG-Elektroden symmetrisch am Kopf an. Dafiir wird
die Kopfhaut zunéchst entfettet und anschlieBend werden die Elektroden mit Gips fixiert. Die
Anwendung von Gips ist notwendig, da nur so ein fester Halt im Kopfbereich gewahrleistet
ist. Bei den anderen Elektroden handelte es sich um selbstklebende Elektroden, die auf der
entfetteten Haut angebracht werden. Neben den EEG-Elektroden werden EOG- (im Augen-
winkel und hinter dem Ohr) und EMG-Elektroden am Korper des Patienten befestigt. Damit
die Wahrscheinlichkeit fiir ein Losen der Elektroden von der Ableitstelle verringert wird,
werden die Kabel an den kritischen Stellen noch zusétzlich mit Tesafilm fixiert. Auerdem
werden noch ein Schnarch-Mikrophon, eine Atemmaske und eine EKG-Elektrode am Korper
befestigt. Der Patient wird wihrend des Schlafs mit einer Infrarotkamera videoiiberwacht.
Nach der Verkabelung wird die gewaschene Messhose iiber die Elektroden angezogen und
kurz darauf beginnt die Aufzeichnung.
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Die Uberwachung der Schlaflabormessung geschieht in einem separaten Auswerteraum, der
mit zwei Monitore fiir die Messdaten und fiir die Videoiiberwachung ausgestattet ist. Alle
besonderen Ereignisse, die in der Nacht auftreten, werden vom Schlaflaborpersonal dokumen-
tiert. Fiir den Vergleich mit der Messhose werden hauptsdchlich die EMG-Signale der Beine
und die Videodaten verwendet.

Das System wurde vor der klinischen Evaluation im Rahmen eines Vorexperiments durch 8
Langzeitmessungen (ca. 7 Stunden) erfolgreich getestet. Anhand der gewonnenen Daten wur-
de der Algorithmus optimiert. Anschlieend erfolgte die klinische Evaluation durch ein Expe-
riment.

Ein RLS Patientin (52 Jahre alt, seit 15 Jahren betroffen) nahm am Experiment teil. Sie fiihrte
das Experiment zwei Nachte lang, vor und nach Medikamenteneinnahme durch.

Nach der Messung wurde die SD-Karte aus der Messhose entnommen. Die Beschleunigungs-
daten und die EMG-Daten wurden anschlieBend am PC in eine MATLAB-Anwendung im-
portiert und analysiert. Die PC- Anwendung wurde bereits im Kapitel 6.6.3 beschrieben.

7.6.3 Erwartete Ergebnisse

Die Messhose muss aus hygienischen Griinden vor dem Experiment in einem Schutznetz mit
der Waschmaschine (30°, 1200 U/min) gewaschen werden. Die Beinbewegungserkennung
durch die Messhose wird mit der EMG-Auswertung verglichen. Dabei wird eine hohe Korre-
lation zwischen beiden Auswertungen erwartet. Die Messhose darf die Patientin auBerdem
wiéhrend des Schlafs nicht stéren. Da die Patientin nach medikamentdser Behandlung ruhiger
schlift, sollten in der zweiten Nacht weniger Beinbewegungen detektiert werden.

7.6.4 Ergebnisse

Die Beschleunigungsdaten der beiden Néchte wurden mit den entsprechenden EMG-Daten
verglichen. Da die Berechnungen und Erkenntnisse bei beiden Néchten identisch sind, wird
hier nur die erste Nacht analysiert.

Die Patientin legte sich um 22:56 ins Bett. Sie stand um 06:29 am nichsten Tag auf. Folgende
besondere Ereignisse wurden vom Personal protokoliert:

- 02:04 pat. bewegt ihre Fiile auf und ab... erscheint sehr unruhig

- 02:06 pat. trinkt was...

- 02:26 pat. kann nicht einschlafen. Sie darf machen was sie sich besser fiihlen lasst
- 02:46 pat. liegt wieder im Bett

- 04:26 pat. Sitzt an der Bettkante

- 04:55 pat. Sitzt an der Bettkante

- 05:26 pat. Sitzt an der Bettkante

- 06:29 pat. steht ganz auf

Nach der Nacht im Schlaflabor hat die Patientin auf die Frage, ob sie die Hose als storend
empfunden hat, folgendes geantwortet: ,, Die Hose hat tiberhaupt nicht gestort! Ich war sogar
froh um die Hose, da es im Schlafraum des Schlaflabors recht kiihl war. *

Anhand der Beschleunigungsdaten wird zunédchst mit der im Kapitel 5.2.1 vorgestellten Me-
thode der Aktivititswert berechnet. Der Aktivititswert und das EMG-Signal werden in der
Abbildung 7-11(a) iiberlagert dargestellt.
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In blau ist das EMG-Signal abgebildet und in griin die Aktivitdt der Unterschenkel vom
Messhosensignal. Auf den ersten Blick weisen die beiden Signale eine hohe Ahnlichkeit auf.
In Bereichen hoher EMG-Aktivitit ist auch eine Beinaktivitét, die mit der Hose aufgenom-
men wurde, sichtbar. Die Abbildung 7-11(a) zeigt den Bewegungsverlauf komprimiert {iber
mehr als sieben Stunden. Fiir eine genauere Analyse werden zwei Bereiche vergrofert.

Die VergroBerung der ersten 300 Sekunden zeigt, dass die griinen Peaks im Vergleich zu den
blauen Peaks immer etwas zeitversetzt abgebildet sind (Abbildung 7-11(b). Das kann damit
erklart werden, dass der Muskel bereits angespannt wird, bevor liberhaupt eine Beinbewegung
erkennbar ist und somit schon ein Ausschlag im EMG-Signal vernommen wird. Erst spéter
folgt die Bewegung, die mit der Hose gemessen werden kann.

AulBlerdem ist erkennbar, dass der blaue Signalverlauf kontinuierlicher ist als der griine, der
aus Ausschlidgen und regelméaBigen Unterbrechungen besteht. Dies liegt daran, dass das blaue
EMG-Signal das unbearbeitete Rohsignal darstellt. Das griine Hosensignal aber stellt das ge-
filterte entrauschte Signal dar.

Manchmal zeigt das EMG-signal eine Muskelaktivitit, die im Aktivitdtssignal nicht sichtbar
ist. Eine solche Situation wurde in der Abbildung 7-11(c) dargestellt. Zwischen 4782 und
4787 Sekunden zeigt das EMG-Signal mehrere Ausschlidge, diese sind aber im Aktivititssig-
nal nicht sichtbar. Auf dem entsprechenden Videosignal ist ebenfalls keine Beinbewegung
erkennbar. Somit kann davon ausgegangen werden, dass der Muskel angespannt wurde, aber
diese Muskelanspannung zu keiner sichtbaren Bewegung gefiihrt hat. Da die Anspannung
eines Muskels nicht eins zu eins gleichzusetzen ist mit der Beinaktivitit, kann das zu einer
erschwerten Beinbewegungserkennung mit der Messhose fiihren, da die Beinbewegungsdefi-
nition sich auf die Muskelspannung bezieht, die vom EMG gemessen wird.

Anhand des Aktivitdtssignals und des EMG-Signals wurden mit dem entsprechenden Algo-
rithmus die Beinbewegungen registriert und dokumentiert. In der ersten Nacht wurden von
der Messhose 379 Beinbewegungen erkannt. Die EMG-Messung ergab aber 447 Beinbewe-
gungen. 74 Beinbewegungen wurden nicht erkannt. In der zweiten Nacht erkannte die Mess-
hose 84 Beinbewegungen. Die Analyse des EMG-Signals aber ergab nur 73 Beinbewegun-
gen.

Anhand der Formeln 7.5 und 7.6 konnte eine Sensitivitit von 73.8% und eine Spezifitit von
95,864% berechnet werden.

fpe eae von der Hose erkannte LMs
Sensitivitat = (7.5)

Anzahl der vom EMG erkannten LMs

Anzahl der als "kein LM" erkannten Episode (Hose)
Anzahl der tatsachlich als "kein LM" erkannten Episode (EMG)

Spezifizitat = (7.6)

7.6.5 Diskussion

Man kann aus den Ergebnissen folgern, dass eine Bewegungsreduktion bei RLS-Patienten durch
Medikamenteneinnahme mit der Messhose deutlich wahrgenommen und erkannt wird. Bei den
beiden Schlaflabormessungen ist allein schon mit dem bloBen Auge zu erkennen, dass deutlich
weniger Bewegungen wihrend der zweiten Nacht stattgefunden haben als in der ersten Nacht
(Abbildung 7-12(a,b)). Daraus kann man schlieBen, dass das Medikament die gewiinschte Wir-
kung erzielt hat.
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Abbildung 7-11: (a) EMG-Signal und Aktivititssignal in ein Diagramm iiberlagert. (b,c) zwei Ausschnitte
aus dem in (a) dargestellten Diagramm (©OMiMed, 2011)
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Abbildung 7-12: EMG-Signal und der Aktivititssignal wurde iiberlagert in ein Diagramm dargestellt (a)
vor und (b) nach medikamentése Behandlung (OMiMed, 2011)
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Die Definition einer Beinbewegung ist fiir die EMG- und Aktivitdtsmessung nicht gleich. Bei
fast allen fdlschlicherweise erkannten LMs ist sowohl im EMG-Signal als auch im Hosensignal
ein Amplitudenausschlag zu erkennen. Der Grund, warum diese Amplitudenausschldge im EMG-
Signal zu keiner LM-Identifizierung fiihrten, liegt an der EMG-LM-Erkennungsmethode, dessen
Kriterien flir ein LM nicht erfiillt werden. Leider konnte die genaue Methode nach der EMG-LMs
erkannt werden, nicht ermittelt werden.

An anderen Stellen konnte aufgrund der 2-Sekunden-Episoden-Einteilung keine Beinbewe-
gung erkannt werden (vgl. Algorithmus-Beschreibung im Kapitel 5.2.1), die flir die Beinbe-
wegungserkennung notwendig ist. Die Episoden-Einteilung gléttet zusétzlich das Signal und
fiihrt anschlieBend zum Nichterfiillen des Schwellenkriteriums.

Die Messhose ist kein Ersatz fiir die polysomnographische Messung im Schlaflabor, aber pa-
thologische Beinbewegungen wihrend des Schlafs kdnnen damit beispielsweise zu Hause
erkannt werden.

7.7 Evaluierung des Messshirts zur Erkennung ausgewiihlter sportlichen Aktivi-
taten

7.7.1 Notwendigkeit des Experiments

Die Methode zur Erkennung und Bewertung ausgewéhlter sportlicher Aktivitdten wurde be-
reits in Kapitel 5.2.1vorgestellt. Dieser Algorithmus wurde mit dem Messshirt realisiert. Da-
bei wurden Beschleunigungsdaten vom Messshirt an das in Kapitel 6.3 beschriebene Emp-
fangssystems gesendet. Diese Daten wurden anschlieBend in eine PC-Anwendung importiert.
Die Anwendung wurde in Kapitel 6.6.4 beschrieben. Die Genauigkeit der Erkennung der aus-
gewihlten sportlichen Aktivititen sollte in einem Experiment nachgewiesen werden.

7.7.2 Labor- und Geriteaufbau

Der Aufbau und die Realisierung des Messshirts wurde in den Kapiteln 5.2.1 und 6.1 erlédu-
tert. Es werden zusitzlich ein Empfangssystem und ein PC bendtigt. Das Empfangssystem
wird iiber den USB-Anschluss mit dem PC verbunden. Die PC-Anwendung steuert das Emp-
fangssystem. Das Empfangssystem fordert iiber drahtlose Ubertragung 10mal pro Sekunde
Beschleunigungsdaten vom Messshirt an. Die empfangenen Daten werden dem PC zur Ver-
fligung gestellt.

Der Proband wird zuerst in der PC-Anwendung registriert. Dabei werden der Name des Pro-
banden, sein Alter und sein Gewicht im System aufgenommen. Er zieht danach das frisch
gewaschene Messshirt an und startet anschlieBend die Messung.

Die Experimente zur Uberpriifung des entwickelten Algorithmus wurden groBtenteils im
Lehrstudio fiir Fitness und Rehabilitation des Zentralen Hochschulsports der TU Miinchen
durchgefiihrt.

Insgesamt erkldrten sich 20 gesunde Probanden (14 Ménner, 6 Frauen, Durchschnittalter 33,9
Jahre) dazu bereit, einen vordefinierten Versuchsplan abzuarbeiten. Das Messshirt wurde vor
Beginn der Versuche kurz allen Teilnehmern vorgestellt. AnschlieBend mussten die Proban-
den einen Versuchsplan mit insgesamt 23 Schritten durchlaufen (Abbildung 7-13).
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Die Uberpriifung der Benutzerfreundlichkeit der Software wurde mit einem Fragebogen
durchgefiihrt. Nachfolgend sind die einzelnen Schritte des Ablaufplans der Experimente auf-
gefiihrt:

Frage zum Eroffnen eines eigenen Benutzerkontos in der Software
Im Kreis laufen (in Ndhe der Basis-Station) 5x
Hampelménner (ohne zu springen), qualitativ hochwertig, 10x
Hampelménner (ohne zu springen), qualitativ mittelméBig, 10x
Boxen (egal mit welchem Arm), qualitativ hochwertig, 10-15x
Boxen (egal mit welchem Arm), qualitativ mittelmaBig, 10-15x
Auf der Stelle springen, 10x
Armkreisen mit linkem Arm, 10x
Armkreisen mit rechtem Arm, 10x

. Pause, Frage wie man eigene Aufzeichnung startet

A S B N  e

—_ =
—_ O

. Kniebeugen, qualitativ hochwertig, 10x

—
N

. Kniebeugen, qualitativ mittelméBig, 10x

—
[98)

. Pause, Frage wie man die Aufzeichnung stoppt

[S—
AN

. Liegestiitzen, qualitativ hochwertig, 5x

—
W

. Liegestiitzen, qualitativ mittelmaBig, 5x
. Seitstiitz, 10x
. Liegestiitzen riickwarts, 10x

—_—
[o <IN o)\

. Pause, Frage wie man eigene Aufzeichnungen anschauen kann

—
O

. Abwechselnd mit einer Hand zur entgegengesetzten FuB3spitze greifen, 10x

[}
=]

. In die Hocke gehen (ohne Arme vor den Korper zu strecken), 10x

\]
—

. Frage, wie man das Benutzerkonto wechselt

N
N

. Frage, welche Bedeutung die Hintergrund-Farben des Bewegungszéhlers haben

[\
[98)

. Frage, wie man das Benutzerkonto 16scht.

.

Abbildung 7-13: Versuchsaufbau / Momentaufnahme der Experimente (©MiMed, 2010)

In einigen Fillen konnte der genannte Ablaufplan nicht exakt eingehalten werden, da zum
Teil einige Ubungen aus gesundheitlichen Griinden nicht durchgefiihrt werden konnten.
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So waren beispielsweise édltere Menschen nicht mehr in der Lage, Liegestiitz- oder Kniebeu-
ge-Bewegungen durch zu fiihren.

7.7.3 Erwartete Ergebnisse

Das Messshirt muss aus hygienischen Griinden vor dem Experiment in einem Schutznetz mit
der Waschmaschine (30°, 1200 U/min) gewaschen werden. Die vier sportlichen Aktivititen
miissen eindeutig erkannt werden. Andere Bewegungen sollten nicht als die ausgewéhlten
Aktivitdten erkannt werden. Der Anwender soll sich ohne Probleme im System anmelden
konnen. Das Messshirt darf den Anwender im Bewegungsablauf nicht stéren.

7.7.4 Ergebnisse

95% der Probanden fanden das Messshirt alltagstauglich und wiirden es fiir Langzeitaufnah-
men auch tragen. Die restlichen 5% fanden die Idee zwar vielversprechend, aber wiirden eine
Mess-Unterwiésche flir die Langzeitmessung bevorzugen. Die Ergebnisse der Experimente in
Form einer Konfusionsmatrix sind in Tabelle 7-8 dargestellt. Die Angaben sind in Prozent
aufgefiihrt. Dabei lésst sich z.B. die erste Zeile so lesen: ,,Das Laufen wurde zu 1% als Boxen,
zu 7% als Kniebeugen und zu 92% als eine sonstige Bewegung erkannt. ,,

Tabelle 7-8: Gesamtergebnis der Experimente in Form einer Konfusionsmatrix, Angabe in Prozent

Tatsachliche Bewegung | Hampelmann Boxen | Kniebeugen | Liegestlitzen | Sonstige Bewegung

Laufen 0,00 1,00 7,00 0,00 92,00
Hampelmann 79,76 1,19 0,00 0,00 19,05
Boxen 0,00 71,43 1,04 0,00 27,54
Springen 0,00 0,00 0,50 1,00 98,50
Armkreisen links 0,00 4,41 0,00 0,00 95,59
Armkreisen rechts 0,00 5,45 0,00 0,00 94,55
Kniebeugen 5,04 0,00 82,49 0,00 12,47
Liegestlitzen 0,48 0,00 0,00 74,76 24,76
Seitstiitz 0,00 0,00 0,54 0,00 99,46
Liegestitz rickwarts 0,00 0,00 0,00 0,00 100,00
Feed Touch 0,00 0,00 0,00 0,99 99,01
Hocke gehen 2,00 2,50 0,00 1,00 94,50

Der Sensitivitdt und Spezifizitit der Erkennung wurden anhand dieser Daten berechnet und in
Tabelle 7-9 dargestellt.

Neben der Bewegungserkennung wurde noch die Benutzerfreundlichkeit in den Experimenten
iiberpriift. Die Probanden mussten dazu verschiedene Fragen zur Benutzeroberfliche beant-
worten. Es gab nur richtige und falsche Antworten. Die Resultate der Befragung sind in der
Tabelle 7-10 aufgezeigt.

Tabelle 7-9: Der Ergebnisse der Untersuchung

Bewegungstyp Hampelmann Boxen Kniebeugen Liegestltzen
Sensitivitat 0,80+0,12 0,71+0,13 0,8210,31 0,75+0,16
Spezifizitat 0,99+0,02 0,99+0,01 0,99+0,01 1,00+0,00
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Tabelle 7-10: Ergebnisse der Befragung zur Benutzeroberflache (©OMiMed, 2010)

Benutzer neu Aufzeichnung Aufzeichnung
Aufgabe
anlegen starten stoppen
Erfolge 85% 95% 95%
Wiedergabe Benutzer Hintergrundfarbe des Aktivi- | Benutzerkonto
Aufzeichnung wechseln tatszédhlers 16schen
90% 80% 40% 75%

7.7.5 Diskussion

Hampelmann-Bewegungen wurden mit einer Zuverldssigkeit von 80%, Boxen von 71%,
Kniebeugen von 83%, Liegestiitzen von 75% erkannt. Zudem kann aus der Standardabwei-
chung der Sensitivitit, abgeleitet werden, dass individuelle Unterschiede bei der Klassifikati-
onsrate zwischen Versuchspersonen bestehen. Betrachtet man die grundsitzliche Bewegungs-
erkennung, so kann festgestellt werden, dass die Einteilung in verschiedene vordefinierte Ak-
tivititsmuster zuverldssig funktioniert, Schwierigkeiten allerdings noch bei der Erkennung
jeder Einzelbewegung auftreten. Zudem wurde aus den Versuchen deutlich, dass die Giite-
Einschitzung mit dem derzeitigen implementierten Algorithmus kaum mdoglich ist, da die
Qualitdtseinschitzung einer Bewegung relativ subjektiv ist. Hinsichtlich der Anwender-
freundlichkeit der Software zeigte sich, dass die Mehrheit der Benutzer gut mit der Bedien-
oberfliache zu Recht kam. Das System kann fiir Rehabilitationszwecke eingesetzt werden. Der
Arzt kann bestimmte Ubungen einplanen und am PC aktivieren. Diese miissen entsprechend
oft von Patienten durchgefiihrt werden.

7.8 Evaluierung des Messshirts zur Sturzerkennung bei gefihrdeten Personen

7.8.1 Notwendigkeit des Experiments

Die Methode zur Erkennung eines Sturzes bei gefdhrdeten Personen wurde bereits in Kapitel
5.2.1vorgestellt. Dieser Algorithmus wurde mit dem Messshirt realisiert. Dabei wurden Be-
schleunigungsdaten in der Textilelektronik eingelesen und analysiert. Der Erkennungsalgo-
rithmus lief vollstindig in der Textilelektronik. Ohne eine abschlieBende Uberpriifung des
Algorithmus’ wire ein Vergleich mit anderen Arbeiten nur schwer durchzufiihren. Ohne
messbare VergleichsgroBBen sind Vorteile und Stiarken bzw. Schwichen des hier vorgestellten
Systems nur mangelhaft oder gar nicht identifizierbar.

7.8.2 Labor- und Geriteaufbau

Der Aufbau und die Realisierung des Messshirts wurde in den Kapiteln 5.2.1 und 6.1 erlédu-
tert. Es werden zusétzlich ein Empfangssystem und ein PC fiir die Visualisierung des Sturzal-
arms bendtigt. Bei so hohen Belastungen konnen laut Pierobon und Funk (2007) besonders
bei geschwichten und alten Personen ernsthafte Schidigungen der Knochensubstanz oder des
Weichgewebes, insbesondere Frakturen, Prellungen, Quetschungen oder Himatome auftreten.
Aufgrund dieser Tatsachen war eine Durchfiithrung von Sturzversuchen mit alten Menschen
weder medizinisch noch moralisch vertretbar, woraufthin die einleitenden Experimente von
jungem und korperlich gesundem Testpersonal durchgefiihrt wurden. Zur Verletzungsvermei-
dung bei gestellten Stiirzen wurde eine Turnbodenmatte verwendet. Fiir Tatigkeiten wie Hin-
setzen auf einen Stuhl wurde ein iiblicher Holzstuhl mit Metallrahmen verwendet.
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Alle Experimente fanden in der Mehrzweckhalle des Zentralinstituts fiir Medizintechnik der
TU Miinchen (IMETUM) auf Betonbdden statt. Um das Textil insbesondere in Alltagssituati-
onen zu testen, wurden die Versuche in der Tabelle 7-11 zusammengestellt. Insgesamt wur-
den 10 Versuchspersonen ausgewdhlt, neun ménnliche und eine weibliche. Das Durch-
schnittsalter betrug 21,8+1,3 Jahre, das Durchschnittsgewicht 71,9£8,3 [kg], die durchschnitt-
liche KorpergroBe 180,8 + 6,7 [cm]. Jeder Proband hat das vorher gewaschene Messshirt an-
gezogen und begann die Messung. Danach fiihrte er die in Tabelle 7-11 dargestellten Aktio-
nen durch. Der Algorithmus hat dabei die Beschleunigungsdaten nach Sturzkriterien unter-
sucht. Wurde ein Sturz registriert, wurde ein Sturzalarm ausgeldst und an den PC gesendet.
Dieser wurde dann visuell dargestellt.

Tabelle 7-11: Versuchszusammenstellung (OMiMed, 2010)

Anzahl pro Anzahl
Versuchsbezeichnung
Person insgesamt

Gehen, Stolpern, vorwirts auf die Matte fallen 1 10

Stehen auf Matte, vorwérts umfallen 2 20

o | Stehen auf Matte, vorwérts umfallen, mit Kniebeugen 1 10
N
=]
=

# | Stehen auf Matte, riickwiirts umfallen 2 20
e

£ | Stehen auf Matte, seitwirts rechts umfallen 2 20
QD
Q

Stehen auf Matte, seitwirts links umfallen 2 20

Stehen auf Matte, ohnmachtsihnlich einsacken 2 20

Summe 12 120

Schnelles Laufen, ca. 30s 1 10

Springen auf der Stelle, ca. 10s 1 10

3 Gegenstinde autheben, dazwischen aufrichten 1 10

3 Gegensténde autheben, dazwischen nicht aufrichten 1 10

E Hinsetzen auf einen Stuhl, normal 1 10
S

E Hinsetzen auf einen Stuhl, mit Einsacken auf der letzten Strecke 1 10
)

£ | Gehen, mit der Seite in ein Hindernis stoen 1 10
=<

é Hinlegen auf die Matte, langsam 1 10
Y
3

QO | Hinlegen auf die Matte, schnell 1 10

Hinlegen auf die Matte, mit anschlieBendem Uberrollen 1 10

Hinlegen auf die Matte, mit anschlieBendem Wiederaufstehen 1 9 *

Husten oder Niesen, mit tiefem Biicken 2 20

Summe 13 129

Gesamtsumme 25 249

* einzelne Versuche wurden ausgelassen
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7.8.3 Erwartete Ergebnisse

Das Messshirt muss aus hygienischen Griinden vor dem Experiment in einem Schutznetz mit
der Waschmaschine (30°, 1200 U/min) gewaschen werden. Das ,,normale‘ Stiirzen muss mit
dem Messshirt ohne Probleme detektiert werden. Bei Experimenten, die dariiber hinausgehen,
wie zum Beispiel Springen, Hinlegen mit Uberrollen oder Niesen, kann nicht von gleich ho-
hen Erkennungsraten ausgegangen werden. Jedoch wurde bei der Auslegung des Algorithmus
allgemein auf Robustheit wertgelegt. Somit wird eine hohe Erkennungsrate erwartet.

7.8.4 Ergebnisse

Bei der Protokollierung der Versuche per Hand wurde eingetragen, ob der Algorithmus einen
Sturz erkannt hat.

Die Protokollergebnisse sind in Tabelle 7-12 festgehalten. Die farbige Hinterlegung der letz-
ten Spalte dient dabei der direkten Visualisierung, wie oft verschiedenen Szenarien von der
Algorithmus falsch klassifiziert wurden.

Insgesamt konnte eine Sensitivitdt von 97,50 % und eine Spezifitdt von 96,90 % im Experi-
ment nachgewiesen werden.

7.8.5 Diskussion

Es konnte gezeigt werden, dass der gefundene Algorithmus sehr zuverldssig gestellte Stiirze
von Nichtstiirze unterscheiden kann. Insgesamt wurden lediglich 7 von 249 Ereignisse falsch
klassifiziert. Dabei wurden drei Stiirze nicht als solche erkannt. Bei zwei der nicht erkannten
Stiirze (Vorwirtssturz mit Kniebeugung und ohnmachtsdhnlicher Sturz) war der Grund fiir die
Nichterkennung jeweils ein nicht gesetzter Armindikator. Ein Riickwirtssturz wurde nicht
erkannt, da er zu langsam ausgefiihrt wurde.

Vier als Stiirze erkannten Nichtstiirze waren: das Aufheben dreier Gegenstinde mit zwischen-
zeitlichem Aufrichten des Oberkdrpers, einmal langsam und zweimal rasch auf die Matte nie-
derlegen. Da es sich um hochdynamische Vorginge handelt, wurde wiahrend der meisten
,»Drei Gegenstinde aufheben“-Aufgaben mindestens einer der Indikatoren gesetzt. Jedoch
richtete sich die Testperson stets schnell genug wieder auf, so dass die dritte Bedingung
(,,Person bleibt liegen*) nie gesetzt werden konnte. In diesem einen Fall blieb die Person je-
doch so lange gebiickt, bis ,liegen* erkannt wurde. Somit wurde ein Sturz gemeldet. Die
»Hinlegen auf Matte, normal“-Aufgabe wurde als Sturz erkannt, weil die Person sich viel zu
schnell hinlegte. Dass zwei der ,,Hinlegen und Uberrollen“-Aufgaben filschlicherweise als
Stiirze erkannt wurden liegt dran, dass die Personen sich sehr schnell iiberrollte. Dabei schlu-
gen die Hénde auf der Matte auf, wodurch die Armindikatoren erst im Liegen gesetzt wurden.
Ein so schnelles Uberrollen nach dem Niederliegen ist, vor allem bei élteren Personen, jedoch
sehr unwahrscheinlich. Abschliefend bleibt zu sagen, dass der gefundene Algorithmus sehr
zuverléssig ist und durch kleine Modifikationen schnell und einfach verbessert werden kann.
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Experimente und Diskussion

Tabelle 7-12: Ergebnisse der Validierungsversuche. TP: richtig-Positiv, FN: falsch Negative , TN:
richtig Negative, FP: falsch Positive (OMiMed, 2010)

davon korrekt davon falsch
Versuchsbezeichnung Insgesamt
Klassifiziert Klassifiziert

Gehen, Stolpern, vorwirts auf die Matte fallen 10 10 0
Stehen auf Matte, vorwérts umfallen 20 20 0

g Stehen auf Matte, vorwirts umfallen, mit Kniebeugen 10 9 1

N

@ | Stehen auf Matte, riickwérts umfallen 20 19 1

2

E’ Stehen auf Matte, seitwirts rechts umfallen 20 20 0

&
Stehen auf Matte, seitwirts links umfallen 20 20 0
Stehen auf Matte, ohnmachtsihnlich einsacken 20 19 1

Summe 120 117=TP 3=FN

Schnelles Laufen, ca. 30s 10 10 0
Springen auf der Stelle, ca. 10s 10 10 0
3 Gegensténde autheben, dazwischen aufrichten 10 9 1
3 Gegensténde auftheben, dazwischen nicht aufrichten 10 10 0

g

g Hinsetzen auf einen Stuhl, normal 10 10 0

.g

g Hinsetzen auf einen Stuhl, mit Einsacken auf der letzten Strecke 10 10 0

%

g Gehen, mit der Seite in ein Hindernis stolen 10 10 0

<

£ | Hinlegen auf die Matte, normal 10 9 1

E

8 Hinlegen auf die Matte, schnell 10 8 0
Hinlegen auf die Matte, mit anschlieBendem Uberrollen 10 10 2
Hinlegen auf die Matte, mit anschlieBendem Wiederaufstehen 9 9 0
Husten oder Nielen, mit tiefem Biicken 20 20 0

Summe 129 125=TN 4 =FP
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8. Zusammenfassung und Ausblick

Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein neuartiges Messkonzept zur medizinischen Bewegungs-
erkennung entwickelt, prototypisch realisiert und medizinisch evaluiert. Die Bewegungserfas-
sung erfolgt durch textilintegrierte Beschleunigungssensoren. Die Daten der Sensoren werden
mit einer Messelektronik, die ebenfalls im Messsystem integriert ist, gelesen und analysiert.
Dabei ist das Messtextil mit den integrierten Sensoren und der Verkabelung in der Waschma-
schine waschbar. Der Schwerpunkt der Konstruktion lag auf der Benutzerfreundlichkeit,
Funktionalitit und Alltagstauglichkeit des Systems. Die Komponenten wurden so ausgewdhlt,
dass das Messtextil ab einer Kleinserienproduktion kostengiinstig angeboten werden kann.

Das Messtextil kann Bewegungsdaten der Hiande, Beine, Finger und des Torsos individuell
aufnehmen, diese verarbeiten, auf der integrierten SD-Karte speichern und bei Bedarf iiber
einen kabellosen, gesicherten Kommunikationsweg an eine Basisstation weiterleiten. Hierfiir
wurden Kommunikationsprotokolle definiert.

Fiir die Weiterverarbeitung und Darstellung der Daten wurden Anzeigekonzepte vorgeschla-
gen und realisiert. Fiir die Anzeige liber den PC wurde ein Empfangssystem realisiert. Wird
das Empfangssystem mit dem PC verbunden, konnen Daten kabellos vom Messtextil am PC
empfangen, verarbeitet und dargestellt werden. Es wurde ebenfalls eine Anzeige am heimi-
schen Fernseher préasentiert. Es wurde ein Modul aufgebaut, das die Daten am Fernseher dar-
stellt. Das Modul wird tiber den SCART-Anschluss mit dem Fernseher verbunden, kann In-
formationen kabellos vom Messtextil empfangen und diese dem aktuellen Fernsehprogramm
iiberlagert darstellen.

Fiir das Melden als kritisch bewerteter Zustinde, wenn das Messtextil z.B. einen Sturz detek-
tiert, wurde ein SMS-Modul entwickelt und aufgebaut. Das Modul kann kabellos mit dem
Messtextil kommunizieren. Wird eine kritische Situation entdeckt, sendet das Modul eine
SMS-Textnachricht an das verantwortliche Personal und meldet diese.

Es wurden aus medizinischen Problemstellungen fiinf Anwendungsgebiete mit markanten
Bewegungsmerkmalen ausgewahlt:
1. Tremor bei Parkinson Patienten
Freezing of Gait bei Parkinson Patienten
Restless Legs Syndrom
Rehabilitation (Erkennung ausgewdhlter sportlicher Aktivitdten)

A

Sturzerkennung

Fiir diese Anwendungsgebiete wurden Anwendungen zur automatisierten Erkennung der je-
weiligen Problemstellung entwickelt und in ein Messtextil implementiert.

Insgesamt wurden im Rahmen dieser Arbeit 10 Messshirts, 3 Messhosen und ein paar Mess-
handschuhe aufgebaut.
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Zusammenfassung und Ausblick

Die Messtextilien wurden zunéchst durch Experimente auf

e ihre Genauigkeit zur Messung der Korperbewegungen,
e ihre Waschbarkeit in der Waschmaschine und

e ihre Genauigkeit im Vergleich zu eng am Korper fixierten Sensoren

erfolgreich getestet. Die fiir die ausgewéhlten medizinischen Problemstellungen entwickelten
und realisierten Algorithmen wurden anschlieend an Patienten und gesunden Probanden im
mehreren Experimenten evaluiert.

Dabei wurden neben der Genauigkeit der Erkennung der jeweiligen medizinischen Problem-
stellung die Benutzerfreundlichkeit der Anwendungen und die Alltagstauglichkeit des Mess-
systems untersucht. Damit das Messsystem aber als medizinisches Produkt kommerziell an-
geboten werden kann, muss das System noch medizinisch zugelassen werden.

Fiir die Effizienz und die bessere Einbettung des Konzepts im Alltag des Benutzers miissen
folgende Punkte weiter entwickelt und verbessert werden:

Die Bewegungsmessung mit dem Messsystem basiert auf Beschleunigungsmessung.
Dabei werden die Bewegungen der einzelnen Glieder wie z.B. des Unterarms zweidi-
mensional erfasst. Eine Drehung um die eigene Achse kann somit nicht erkannt wer-
den. Es gibt zwar Ansitze flir die Berechnung der Lage im Raum, diese sind aber sehr
rechenintensiv und ungenau. Durch das Einbeziehen neuer Sensoren wie z.B. eines
Gyroskopes und eines Magnetsensors kann die rdumliche Lage des entsprechenden
Gliedes eindeutig erkannt werden. Durch Anbringen solcher Sensorpakete am rechten
und linken Unterschenkel kann anhand der Messung der Beinwinkel die Schrittweite
gemessen werden. Somit kann der Streckengewinn durch Gehen eindeutig und genau
berechnet werden. Eine Drehung oder Seitwértsgehen kann ebenfalls genau detektiert
werden. Alle diese Informationen sind nicht nur fiir die genauere Analyse sportlicher
Aktivitidten und die Kalorienberechnung interessant; fiir eine zuverldssigere Erken-
nung von FOG-Situationen sind diese Informationen unverzichtbar.

Das Elektronikmodul besitzt fiir die schnellere Abarbeitung von Algorithmen zwei
Atmel- Prozessorkerne. Fiir eine noch schnellere Datenverarbeitung bei komplizierten
Algorithmen sollte auf einen DSP**-Kontroller oder ARM?*’-Kontroller umgestiegen
werden.

Die Kommunikationsreichweite der Messelektronik hdngt von der verwendeten An-
tenne ab. Die interne Antenne ermdglicht eine Kommunikationsreichweite von bis zu
3 Metern, die externe Antenne bis zu 100 Meter. Die externe Antenne vergrofert aber
die Gesamtmasse der Messelektronik. Durch Integration der Antenne in die Signalver-
kabelung kann auf die Zusatzantenne verzichtet werden. Die Kommunikationsreich-
weite ware damit deutlich groBer, denn obwohl die Verkabelungsantenne von auflen
nicht sichtbar ist, kann diese deutlich ldnger realisiert werden.

Fiir den universellen Einsatz sollte das SMS-Modul direkt im Messtextil integriert
werden. Somit lassen sich die SMS-Nachrichten und Emails direkt vom Messtextil aus
versenden.

*% Digitaler Signal Prozessor
%% Advanced RISC Machines
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Zusammenfassung und Ausblick

e Die vorgestellten Algorithmen sollten durch weitere Experimente angepasst und ver-
bessert werden. Die Anwendungen sollten durch Langzeitmessungen evaluiert und
verbessert werden.

e FEine intelligente Kommunikation mehrerer Messtextilien mit einander konnte zur
Verbesserung der Erkennungsalgorithmen fiihren. Beim Stiirzen einer Person fragt das
Messshirt z.B., ob die Messhose den Sturz ebenfalls detektiert hat. Es sucht noch in
der Umgebung, ob weitere Messtextilien vorhanden sind oder ob der Patient alleine
ist.

¢ FEin drahtloses Firmware-Update ist fiir die Messtextilien unabdingbar. So konnte einer
neue Firmware z.B. bei allen Textilien, die im Schrank héngen, gleichzeitig installiert
werden.

Bewegungsmessung in der Zukunft: In ferner Zukunft konnte sich eine medizinische Bewe-
gungsanalyse durch Beschleunigungsmessung mit Messtextilien nur fiir bestimmte Bereiche
rentieren. Konturkameras werden immer kleiner und gilinstiger. Sie erkennen nur die Kontur
der Menschen und greifen nicht somit direkt in die Privatsphire ein. Die dazugehorige Aus-
werteelektronik wird immer leistungsfahiger und kleiner. Somit konnten mehrere Kameras in
der hduslichen Umgebung alle Bewegungen der Probanden unabhédngig von dem, was der
Proband tragt, direkt identifizieren und klassifizieren, ohne in seine Privatsphdre einzudrin-
gen. Durch die duBleren Unterschiede der Personen (Korperumfang, Lange) konnten mehrere
Benutzer in einem Raum voneinander unterschieden werden. Au3erhalb der Wohnung konn-
ten Flugobjekte die Kameras tragen. Modellhubschrauben werden immer handlicher, kleiner
und stabiler. Die Steuerungen werden automatisiert, so dass sie ohne grofle Erfahrung von
jedem geflogen werden konnen. Die Akkus werden immer leistungsfahiger und kompakter.
Die Leistung solcher Hubschrauber steigt zunehmend an. Sie werden bei jedem Wetter meh-
rere Stunden fliegen konnen. Durch das geringe Gewicht solcher Objekte treten beim Absturz
keine grolen Schiden auf. Ein solcher Hubschrauber wire der ideale Trager eines Kame-
rasystems.

Um einen ersten Anstofl zur automatisierten Navigation eines solchen Modellbauhubschrau-
bers zu setzen, wurde im Rahmen dieser Arbeit versucht, die Flugbahn eines Modellbauhub-
schraubers auf einen Punkt zu regeln. Der Hubschrauber sollte immer an einem vordefinierten
Punkt fliegen und sich stabilisieren. Die Positionierung der Hubschrauber erfolgte durch auf-
geklebte Infrarot-Marker und einer Infrarot-Stereokamera. Die Position des Hubschraubers
wurde mit der Kamera am PC gelesen. Die Signale der Originalsteuerkonsole wurden mit
Digital- Analog-Konvertern iiber den PC simuliert. Der Hubschrauber wurde iiber den PC
gesteuert und geregelt. Das Experiment wurde erfolgreich durchgefiihrt (Abbildung 8-1).

Abbildung 8-1: Der Hubschrauber schwebt im Sichtfeld der Kamera, (©MiMed, 2011)

= -
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