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1 Einleitung und Problemstellung

In vielen Sportarten ist die Beinstreckung eine zentrale Komponente bei der Erreichung max-
imaler Leistungen, wie z.B. maximale Laufgeschwindigkeit. Dabei wird die beinstreckende
Muskulatur primér {iber Formen der Kniebeugen mit zusétzlichen Gewichten trainiert. Fiir
die Steigerung der Maximalkraft, orientiert sich die Héhe der Trainingsgewichte prozentual an
der individuell bisher maximal erreichten Leistung des Athleten. Somit ist es notwendig, dieses
Maximalgewicht so genau wie moglich zur Trainingssteuerung zu ermitteln, um ein optimales
und zielgerichtetes Training zu gewihrleisten und ein Ubertraining bzw. Uberlastungsschiiden
zu verhindern |1, 2|. Die Bestimmung der Maximalkraft ist jedoch schwierig und unterliegen
immer einer gewissen Fehlertoleranz, da sie von vielen Einflussfaktoren abhéngt (z. B. Tages-
form, Trainingsumgebung, etc.). Weiter sind Testmethoden zur Ermittlung der Maximalkraft,
wie z. B. das One-Repetition-Maximum (1RM), sehr zeitintensiv und bergen ein hohes Verlet-
zungsrisiko [3]. Extrapolationsmethoden aus dem submaximalen Bereich bieten teilweise eine
Alternative bei eingeschrénkter Vorhersagegenauigkeit [4, 5. Weiter schranken oft isometrische
und isokinetische Kraftdiagnostikmethoden aufgrund der Messapparatur Bewegungsausfithrung
ein, so dass die Aussagekraft gemindert ist [6]. Andererseits unterscheidet sich die Bewe-
gungsausfithrung im Maximalkraftbereich (MKB) von der im submaximalen Bereich (SMKB)
z. B. durch verminderte Geschwindigkeit und Prézision. Eine entsprechende Auswertung kénnte
helfen den MKB zu erfassen. Messapparaturen fiir die isokinetische Kraftdiagnostik, die eine
freie Bewegungsausfiihrung gestatten sind oft kamerabasiert oder basieren auf einem Motion-
Capture-System (MCS). Die Auswertung entsprechender digitaler Daten gestaltet sich im All-
gemeinen schwierig (komplexe Bildverarbeitung bzw. Trajektorienanalyse im MCS). In der
vorliegenden Untersuchung wird der Einsatz eines interpretierbaren KI-Modells zur Erkennung
des MKB beim Kniebeugen mit zusitzlichen Langhantelgewicht unter Verwendung eines op-
tischen MCS gekoppelt mit portablen Kraftmessplatten zur Ermittlung der biomechanischen
Daten untersucht.
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2 Methodik

Fiir die Untersuchung zur Erkennung des MKB an Hand biomechanischer Daten der Versuchs-
durchfiihrung bei den Kniebeugen mit Zusatzgewicht gab jeder Sportler vorab sein geschétztes
Maximalgewicht an. Danach absolvierte jeder, nach einer individuell gewdhlten Erwirmung, 8
Versuche bei 50% seines geschatzten Maximalgewichtes, 3 Versuche bei 70% und im Anschluss
entsprechend seiner eigenen Priferenzen zur Gewichtssteigerung jeweils einen Versuch bis zum
Erreichen der momentanen Maximallast. Schlussendlich absolvierter jeder Proband zwischen
17 und 20 Kniebeuge (Versuche) mit Gewichten. Die Pausenzeit zwischen den Versuchen lag
bei etwa 3:30 bis 4 Minuten. Ein Versuch gilt als giiltig, wenn das Gewicht selbstindig aus der
Hocke wieder in den Stand angehoben wird. Die Bewegung Hocke wiederum ist erfiillt, wenn
der Oberschenkel mindestens parallel zum Boden ausgerichtet war. Im Anschluss wurde ein
giiltiger Versuch als im MKB liegend gekennzeichnet, wenn mindestens 90% der final erzielten
Maximallast bewiltigt wurde. Andernfalls wurde er dem SMKB zugeordnet. Alle Versuche
wurden mit dem folgend beschriebenen biomechanischen Messsystem digitalisiert: Fiir die Er-
hebung der Bewegungsdaten und der Interaktionskrifte wurden zwei gekoppelte Messsysteme
verwendet. Mit einem optischen MCS (ART) erfolgte die Aufzeichnung der menschlichen Be-
wegungen, wihrend die Erhebung der Interaktionskrifte bzw. der Bodenreaktionskrifte mit
zwei portablen Kraftmessplatten (Kistler) realisiert wurde. Beide Messsysteme arbeiten syn-
chronisiert, rdumlich kalibriert und zeichnen mit einer Frequenz von 150Hz die Daten auf.
Jeder Proband trigt wahrend einer Messung 17 Markercluster (Targets) auf den jeweiligen
Korpersegmenten, um die Bewegungstrajektorien aufzeichnen zu konnen (siehe Figure 1). Fiir
die biomechanische Modellierung zur Generierung der digitalisierten Bewegungsdaten wurde
das Menschmodell Dynamicus eingesetzt [7]. Fiir jeden Probanden wurde das Modell individu-
ell angepasst, d. h. die anthropometrischen Grofen wie Lingen, Breiten oder Umfinge werden
zur Konfiguration verwendet (siehe Figure 1). Fiir die Rekonstruktion der Bewegung wurde
eine inverse Kinematik angewendet. Die dazugehorige Berechnung der Kréfte und Momente
erfolgte ebenfalls iiber die Berechnung einer inversen Dynamik. Fiir die Charakterisierung der
Versuche wurden schlussendlich die folgenden Modellgréfen herangezogen: die Geschwindigkeit
des Center-of-Mass (COM) als Absolutwert sowie in 3-Richtung, die Geschwindigkeit des er-
sten Thoracal-Wirbels der Wirbelsiule (T1) sowie die Winkelgeschwindigkeit beim Offnen der
Gelenke, Hiifte, Knie und Sprunggelenke. Von diesen Modellgréfen wurde der Mittelwert,
die Standardabweichung und die Schiefe {iber den Zeitraum der Streckbewegung gebildet.
Somit ergibt sich ein Merkmalsprofil fiir jeden einzelnen Versuch, welches 88 verschiedenen
biomechanische und kinematische Kenngrofen (Merkmale) fiir jeden Versuch umfasst. Diese
Versuchsprofile bilden den Lerndatensatz, welcher hinsichtlich der Diskriminierung (Klassifika-
tion) von MKB versus SMKB mit Hilfe eines interpretierbaren kiinstlichen neuronalen Netzes
(KNN) analysiert werden soll. Fiir die Datenerhebung wurde ein Probandenkollektiv akqui-
riert, welches aus 10 gesunden und sportlich aktiven Athleten (9 ménnlich und 1 weiblich), z. T.
Kaderstatus, bestand. Die Athleten waren in den Sportarten Kugelstofen, Gewichtheben und
Fitnesssport aktiv. Die erreichten maximalen Lasten lagen in einem Bereich von 72 bis 225kg.
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Figure 1: Illustration der Ubertragung einer gemessenen Bewegung und gemessener Krifte auf
das Modell

3 Analyse mit Hilfe interpretierbarer Kiinstlicher Neuronaler
Netzwerke

Fiir KNN bilden Lerndatensiitze sogenannten Trainingsaufgaben, die das Modell erlernen soll
korrekt wiederzugeben (hier Zuordnung der Versuchsprofile zu den Klassen MKB bzw. SMKB).
Dabei agieren KNN oft als sogenannte Black-Box-Verfahren, da die Entscheidungsfindung fiir
den Anwender nicht oder nur teilweise nachvollzogen werden kann. Interpretierbare KNN haben
den Vorzug, dass die Entscheidungsfindung transparenter ist und dem Anwender iiblicherweise
Zusatzinformationen zu diesem Prozess bereitgestellt werden [8, 9]. Diese Zusatzinformationen
konnen weiteren Aufschluss iiber die Problemstellung liefern. In der vorliegenden Untersuchung
wurde als interpretierbares KNN zur Klassifikation das sogenannte Generalized Learning Vec-
tor Quantizer (GLVQ) mit adaptiver Datenprojektion verwendet [10, 11|, welches als eines der
erfolgversprechendsten interpretierbaren KI-Modelle gilt [12]. Als Zusatzinformation gener-
iert der GLVQ aus der erlernten Datenprojektion Korrelationswerte zwischen den Kenngrofen,
die zur Entscheidungsfindung wesentlich beitragen und in der sogenannten Klassifikations-
Korrelations-Matrix (KKM) zusammengefasst werden.

4 FErgebnisse

Insgesamt standen nach Beendigung der Datenaufnahme fiir alle Sportler 164 Versuchsprofile
als Lerndaten fiir das KNN zur Verfiigung. Die Lernmethodik fiir das KNN entsprach dem
tiblichen Szenario (Splitting der Lerndaten in Training und Testdaten). Das KNN wurde 25
Mal mit zufélliger Datensequenzreihenfolge trainiert. Alle angegebenen Ergebnisse sind Durch-
schnittswerte dieser 25 Trainingsdurchldufe. Die Diskriminierung erlangt eine Klassifikations-
genauigkeit von 98, 8% im Test, d.h. im Mittel werden nur 1.2 von 100 Versuchen nicht korrekt
zugeordnet. Die Sensitivitdt der Klasse MKB betragt 99.7% und Spezifitdt 98.6% was der Sen-
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sitivitdt Klasse SMKB entspricht. Damit ergibt sich insgesamt eine hohe Zuverlissigkeit des
KNN zur Vorhersage der Kraftbereiche aus den gemessenen Bewegungsprofilen. Die Zusatzin-
formation des (interpretierbaren) KNN-Modells ist die KKM aller Profilkenngrofen in Bezug
zur Klassenunterscheidung, welche in Fig. 2 visualisiert ist. Aus der KKM wird ersichtlich,
dass die Mittelwert-Kenngrofen wenig zur Profilunterscheidung beitragen. Groferen Einfluss
haben die Kenngrofen Standardabweichung und die Schiefe der Messwerte in der Bewegungstra-
jektorie. Das FEntscheidungsverhalten des KNN kann mit der erlernten Datenprojektion ver-
anschaulicht werden: Die Profile werden so in eine Ebene projiziert, so dass eine maximale
Klassentrennbarkeit ersichtlich wird. Diese Visualisierungsmethode ist im Vorteil gegeniiber
der oft angewendeten Hauptkomponentenanalyse (HKA), welche die Daten nur entsprechend
einer Varianzanalyse projektiv darstellt, ohne Bezugnahme zur Trainingsaufgabe (Klassifika-
tion). In Figure 2 sind beide Projektionen gegeniibergestellt.
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Figure 2: KKM (links), Projektion der Daten in 2D mittels HKA (mitte) und erlernte Daten-
projektion mittels GLVQ (rechts)

5 Zusammenfassung

In der vorliegenden Studie wurde der erfolgreiche Einsatz von interpretierbaren KNN als KI-
Modell zur Erkennung von Maximalkraftbereichen beim Kniebeugen mit Zusatzgewicht an
Hand von biomechanischen /kinematischen Bewegungsprofilen demonstriert. Es wurde gezeigt,
dass einerseits eine hohe Klassifikation-Performanz erreicht werden kann. Anderseits lassen die
durch das Modell erlernte und bereitgestellte Zusatzinformation weitere Riickschliisse fiir den
Anwender zu (Bewegungsdynamik, Bewegungspréazision in MKB/SMKB).
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