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I. EINLEITUNG

Die Entwicklung von Systemen zu Lahmheitsanalyse bei Pferden, die sich für den 

alltäglichen Gebrauch eignen, sowie deren Anwendung haben in den letzten Jahren 

stark zugenommen (van Weeren et al. 2017). In einer aktuellen Umfrage von 

Tierärztinnen und Tierärzten sowohl in europäischen als auch außereuropäischen 

Ländern haben über 50% der Befragten angegeben, derartige Systeme in ihrer 

Klinik oder Praxis für Pferde zu verwenden (Hardeman et al. 2022). Als Vorteile 

wurden die Möglichkeit zur Dokumentation, der Einsatz als Präventivmaßnahme 

und vor allem die Tatsache, dass die Anwendung zu einem Hinterfragen der eigenen 

Beurteilung von Lahmheiten und zu einer anderen Sichtweise geführt haben, 

genannt (Hardeman et al. 2022). Auch van Weeren et al. (2018) zeigt in einem 

Leitartikel die Tatsache auf, dass ein Erkennen der eigenen Grenzen und auch das 

Eingestehen von möglicherweise gemachten Fehlern helfen kann, seine 

Kompetenzen zu erweitern. Fuller et al. (2006) und Keegan (2019) konnten zeigen, 

dass vor allem bei geringgradigen Lahmheiten auch unter erfahrenen Tierärzten und 

Tierärztinnen häufig Uneinigkeit über das betroffene Bein besteht. Daher ist es 

nicht überraschend, dass ein Zusammenhang zwischen dem Ausbildungstand 

junger Tierärzte und Tierärztinnen und deren fachlicher Kompetenz im Erkennen 

von Lahmheiten festgestellt werden konnte (Starke und May 2017). Starke und May 

(2017) haben gezeigt, dass Veterinärmedizinstudierende sowie frischgebackene 

Absolventinnen und Absolventen oft Schwierigkeiten haben, die lahme Gliedmaße 

zu identifizieren.  

Lahmheiten repräsentieren in der Pferdemedizin das häufigste 

medizinische Problem und können jedes Pferd auf jedem Trainingsniveau 

betreffen (USDA 1998, Slater 2016). Eine unerkannte Lahmheit stellt ein 

erhebliches Problem für das Wohlbefinden des betroffenen Pferdes da, so dass 

BesitzerInnen und Tierärzte und Tierärztinnen in der Lage sein sollten, 

Veränderungen des Gangbildes so früh wie möglich zu erkennen.  Sowohl 

Studien von Dyson und Pollard (2020) als auch Muller-Quirin et al. (2020) 

haben jedoch gezeigt, dass Lahmheiten beim eigenen Pferd von den 

BesitzerInnen oft nicht wahrgenommen werden und dass es insbesondere 

für unerfahrene ReiterInnen sehr schwierig ist, muskuloskelettale Schmerzen 

bei Pferden zu erkennen. Auch wenn das Wohl und die Unversehrtheit des 

Pferdes an erster Stelle stehen, sind  auch  die  finanziellen  Aspekte  nicht  zu



I. Einleitung 9 

unterschätzen. In der Pferdebranche entstehen durch Lahmheiten erhebliche 

wirtschaftliche Verluste, sei es durch unterbrochene oder vorzeitig beendete 

Sportkarrieren, Tierarzt-, Medikamenten- oder Zusatzkosten, oder sogar den Tod 

(Seitzinger 2000).  

Ein Aspekt, der in der Diskussion um die Anwendung von Analysesystemen immer 

wieder aufgeführt wird, ist die unterschiedliche Definition von „Lahmheit“ bei 

Pferden (van Weeren et al. 2017, van Weeren et al. 2018). Nach Baxter et al. (2020) 

ist eine Lahmheit ein Hinweis auf eine strukturelle oder funktionelle Störung in den 

Gliedmaßen oder dem Rücken, die sich sowohl im Stand als auch in der Bewegung 

äußern kann. Ross (2011) definiert Lahmheit als klinische Erscheinung, die mit 

Anzeichen von Entzündung einhergeht oder einen mechanischen Defekt darstellt. 

Diese führt zu einer Veränderung des Gangbildes, was in einem Hinken oder 

Humpeln resultiert. In der Definition von Back und Clayton (2013) wird Lahmheit 

wiederum als Veränderung des physiologischen Gangbildes aufgrund einer 

funktionellen oder strukturellen Störung im Bewegungsapparat erläutert. Diese 

Definitionen zeigen, dass eine klare Differenzierung zwischen einer messbaren 

Asymmetrie im Vergleich der rechten und linken Körperseite in Bewegung und 

dem Begriff „Lahmheit“ nicht möglich ist. Das Vorkommen perfekter Symmetrie 

gibt es in der Natur nicht (van Weeren et al. 2018), weshalb ein Anstreben dieser 

weder möglich noch sinnvoll ist. Dennoch bieten Analysesysteme die Möglichkeit, 

die Lahmheit eines Pferdes nicht nur in fünf Lahmheitsgraden einzuteilen, wie in 

der Lahmheitsskala der American Association of Equine Practitioners (AAEP) in 

den USA (American Association of Equine Practitioners 2022), sondern die 

Bewegung eines Pferdes genauer zu differenzieren. Ein weiterer Nachteil, der auch 

von Hardeman et al. (2022) aufgeführt wurden, ist die Erfassung von 

Analyseparametern primär in der sagittalen Ebene. Dieser Aspekt wird auch von 

van Weeren et al. (2018) aufgegriffen und macht deutlich, dass eine 

Weiterentwicklung der bestehenden Systeme notwendig ist, um mehr Parameter 

erfassen zu können. Weitere Faktoren, die eine Anwendung erschweren, sind der 

zeitliche Aufwand, den der Aufbau und die Anwendung einiger Systeme mit sich 

bringt, die ausschließliche Nutzbarkeit an einem Standort, sowie Anschaffungs- 

und Installationskosten und die komplexe Auswertung der Daten mancher Systeme 

(Hardeman et al. 2022). 

Die Anwendung von Analysesystemen soll Tierärzte und Tierärztinnen nicht 
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ersetzen, aber sie können ein sinnvolles, zusätzliches Werkzeug sein, um bei 

Entscheidungen in der Lahmheitsuntersuchung zu helfen (van Weeren et al. 2017). 

Dem menschlichen Auge sind Grenzen gesetzt, was seine Wahrnehmung von 

geringgradiger Beschleunigung eines Objektes betrifft (Parkes et al. 2009) und auch 

eine gewisse Voreingenommenheit bei der Bewertung von Leitungsanästhesien 

konnte von Arkell et al. (2006) nachgewiesen werden. So können Analysesysteme 

sowie Untersuchungs- und Diagnostikprogramme eine Verbesserung und 

Standardisierung der Weiterbildung von Kolleginnen und Kollegen zum/zur 

Fachtierarzt/-ärztin oder der Ausbildung von Studierenden ermöglichen.  

In Rahmen dieser Studie wurde der Einsatz von Pose Estimation (dt. räumliche 

Lageerkennung), einer markerlosen, nicht-invasiven Methode zur Aufzeichnung 

und Analyse der Bewegung von Menschen und Tieren, untersucht. Pose Estimation 

wird im Bereich von „Computer Vision“, der Verarbeitung und Analyse von 

Bilddateien und ihrer Inhalte durch einen Computer, eingesetzt. Es beschreibt das 

Erkennen und Markieren von Personen bzw. Tieren auf einem Foto oder Video 

(Andriluka et al. 2014). In Kombination mit der Nutzung von Deep Learning (dt. 

mehrschichtiges Lernen), einem Wissenschaftsbereich der Künstlichen Intelligenz 

(KI), bietet sich ein neuer Ansatz, um einige Nachteile von 

Lahmheitserkennungssystemen zu verbessern. Mit Hilfe eines neuronalen 

Netzwerkes ist es möglich, Muster in hochdimensionalen Datensätzen zu erkennen. 

Ziel dieser Studie war es, ein Programm zu entwickeln, das anatomische 

Referenzpunkte in einem sich bewegenden, mit einer Smartphone-Kamera 

gefilmten Pferd erkennen und diese Bewegungsdaten aufzeichnen kann. Mittels 

Berechnungen auf Grundlage dieser Aufzeichnungen war die Unterscheidung von 

gesunden sowie Pferden mit Vorder- und Hinterhandlahmheiten möglich. 

Basierend auf diesen Ergebnissen soll das Programm weiterentwickelt werden und 

durch die weitere Datenerhebung zu gesunden und lahmen Pferden ist es das 

langfristige Ziel, die Erkennung und Klassifizierung von Lahmheiten durch 

Algorithmen zuverlässig zu ermöglichen. 
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II. LITERATURÜBERSICHT

1. Lahmheit bei Pferden

1.1. Definition von Lahmheit 

Veränderungen oder Unregelmäßigkeiten im physiologischen Gangbild eines 

Pferdes können unter dem Begriff „Lahmheit“ zusammengefasst werden. Ursache 

sind in der Regel strukturell oder funktionell bedingte pathologische 

Veränderungen im Bewegungsapparat (Ross 2011, Baxter et al. 2020). Es ist 

wichtig, dass eine medizinische Bewertung dieser Veränderungen im Gangbild 

anhand ihrer Ursache erfolgt. In den meisten Fällen werden sie durch Schmerzen 

verursacht und gehen mit den klinischen Zeichen der Entzündung einher, aber auch 

andere Gründe wie eine mechanische Einschränkung oder eine neurologische 

Dysfunktion können ursächlich sein (Baxter et al. 2020). Um die Lahmheit zu 

erkennen, zu lokalisieren und zu diagnostizieren und damit dem Pferd die 

bestmögliche Behandlung zukommen zu lassen, ist fundiertes anatomisches und 

biomechanisches Wissen in Kombination mit tiermedizinischer Erfahrung nötig 

(Ross 2011, Baxter et al. 2020). 

1.2. Einteilung von Lahmheiten 

1.2.1. Einteilung nach Art der Lahmheit 

Grundsätzlich kann beim Pferd zwischen Stützbeinlahmheit, Hangbeinlahmheit 

und gemischten Formen unterschieden werden. 

1) Stützbeinlahmheit: Sie ist die häufigste Lahmheitsform beim Pferd 

und wird durch eine verkürzte Standbeinphase im Vergleich zur 

kontralateralen Gliedmaße definiert (Ross 2011, Baxter et al. 2020, 

Dyson und Pollard 2020). Ursächlich können Veränderungen am 

Knochen, an den Gelenken, im Bandapparat oder im Huf sein (Baxter et 

al. 2020).

2) Hangbeinlahmheit: Einigen Autoren zufolge ist diese durch eine verkürzte 

Hangbeinphase charakterisiert und tritt in der Regel bei Pferden mit 

pathologischen Veränderungen an der proximalen Gliedmaße auf (Baxter et 

al. 2020). Andere bringen diese Art von Lahmheit ausschließlich mit einer 

mechanischen Einschränkung und damit mit bestimmten Erkrankungen wie
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fibrotischer Myopathie, Hahnentritt (engl. Stringhalt) oder Patellafixation 

in Verbindung (Ross 2011). 

3) Gemischte Lahmheit: Bei dieser Form ist neben der Standbeinphase auch

die Hangbeinphase verkürzt; dabei können sowohl knöcherne als auch

Weichteilstrukturen betroffen sein (Baxter et al. 2020). Nach Meinung von

Ross (2011) ist dies die am häufigsten vorkommende Lahmheitsform und

ist durch eine verkürzte Standbeinphase sowie eine verkürzte kraniale

Hangbeinphase gekennzeichnet.

1.2.2. Einteilung nach Schweregrad 

In den USA wird von der American Association of Equine Practitioners (AAEP) 

eine Skala verwendet, anhand derer die Lahmheit nach Sichtbarkeit in Schritt und 

Trab eingeteilt wird. Sie setzt sich aus fünf Lahmheitsgraden zusammen (American 

Association of Equine Practitioners 2022). Die gleiche Einteilung wird im 

Vereinigten Königreich verwendet, allerdings sind, wie in Tabelle 1 dargestellt, die 

fünf Grade dort in jeweils zwei Unterpunkte geteilt (Baxter et al. 2020). In 

Deutschland wird vermehrt die Einteilung der AAEP angewandt (Brehm et al. 

2017). 
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Tabelle 1: Einteilung der Lahmheitsgrade (modifiziert nach (Wyn-Jones 1988, 
Baxter et al. 2020, American Association of Equine Practitioners 2022)) 

Einteilung nach AAEP Einteilung UK 

Grad Befunde Grad Befunde 

0 Keine Lahmheit sichtbar. 0 Keine Lahmheit. 

1 Die Lahmheit ist nur schwer erkennbar und 
unabhängig von den Gegebenheiten (z.B. 
unter dem Sattel, auf dem Zirkel, auf der 
Schrägen, auf hartem Boden) nicht 
kontinuierlich sichtbar. 

1-2 Die Lahmheit ist im 
Schritt oder Trab nur 
schwer zu erkennen. 

2 Die Lahmheit ist im Schritt und im Trab auf 
der Geraden schwer erkennbar, aber unter 
bestimmten Gegebenheiten (z.B. unter dem 
Sattel, auf dem Zirkel, auf der Schräge, auf 
hartem Boden) konstant sichtbar. 

3-4 Die Lahmheit ist im 
Schritt nur schwer zu 
erkennen, im Trab gut 
sichtbar. 

3 Die Lahmheit ist im Trab unter allen 
Gegebenheiten konstant sichtbar. 

5-6 Die Lahmheit ist im Trab 
gut zu sehen. 

4 Die Lahmheit ist im Schritt deutlich 
sichtbar. 

7-8 Deutliche Lahmheit im 
Schritt, Traben ist 
kaum/nicht möglich. 

5 Die Lahmheit führt zu einer minimalen 
Gewichtsbelastung in der Bewegung 
und/oder in Ruhe oder zu vollständiger 
Bewegungsunfähigkeit. 

9-10 Das Pferd nimmt keine 
Last auf.  

1.2.3. Einteilung in Vorder- und Hinterhandlahmheiten 

Vorderhandlahmheiten 

Pferde mit Lahmheit in der Vorhand zeigen ein charakteristisches Gangbild, das 

durch eine erhöhte Asymmetrie der Kopfbewegung in Relation zu Standbeinphase 

(Kopfnicken) charakterisiert ist (Buchner et al. 1996, Brehm et al. 2017). Um die 

Gewichtsbelastung auf dem lahmen Bein während dessen Standbeinphase zu 

verringern, nehmen sie in dieser den Kopf nach oben, wohingegen bei Belastung 

des gesunden Beines der Kopf nach unten genommen wird, um einen möglichst 

großen Anteil des Gewichtes auf die gesunde Körperseite zu verlagern. Diese 

Veränderung, sowohl in Bezug auf die Beschleunigung in der Bewegung als auch 

die Höhe des Kopfes in der Sagittalen, kann zur Diagnose einer Vorhandlahmheit 

verwendet werden (Buchner et al. 1996, Ross 2011, Baxter et al. 2020). 
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Hinterhandlahmheiten 

Eine Lahmheit der Hintergliedmaße führt zu einer Asymmetrie in der vertikalen 

Bewegung des Beckens (Baxter et al. 2020) sowie zu einer Verschiebung des 

gesamten Beckens in Relation zu den Schritten der rechten und linken 

Hintergliedmaße. Außerdem kommt es zu einer Verschiebung der Tubera coxae in 

der Vertikalen im Verhältnis zueinander (May und Wyn-Jones 1987, Buchner et al. 

1996, Kramer et al. 2000, Kramer et al. 2004). Wenn die Schmerzhaftigkeit beim 

Aufsetzen der Gliedmaße am größten ist, zeigt das Pferd ein vermindertes Absinken 

des Beckens auf der lahmen Seite, wohingegen ein vermindertes Abstoßen mit der 

Hintergliedmaße auf eine erhöhte Schmerzhaftigkeit in der zweiten Hälfte der 

Standbeinphase hindeutet (Baxter et al. 2020). Des Weiteren zeigen Pferde mit 

Lahmheit der Hintergliedmaße oft ein vermindertes Vorführen des lahmen Beines 

und eine verkürzte Standbeinphase  (Buchner et al. 1995, Baxter et al. 2020). 

Kompensatorische Lahmheit 

In dem Versuch, die Gewichtslast auf der schmerzhaften Gliedmaße zu reduzieren, 

kann es zu einer vermeintlichen Lahmheit einer gesunden Gliedmaße kommen. 

Beispielweise kann eine ausgeprägte Vorhandlahmheit zu einer vermeintlichen 

Lahmheit der kontralateralen Hintergliedmaße führen (Baxter et al. 2020).  

2. Klinische Lahmheitsuntersuchung 

Jede Lahmheitsuntersuchung beginnt mit einer ausführlichen Anamnese und 

spezifischen Fragen zum zeitlichen Verlauf der Lahmheit. Neben dem Signalement, 

das Rasse, Geschlecht und Alter beinhaltet, sollte die Nutzung des Pferdes erfragt 

werden. Eine wichtige Grundlage für die weitere Untersuchung ist eine zeitliche 

Einordnung, also wann die Lahmheit erstmalig festgestellt wurde und ob im 

Rahmen der bestehenden Lahmheit bereits eine (tierärztliche) Behandlung erfolgt 

ist. Auch die Haltung des Pferdes, ob es in Boxenhaltung oder in einem (Aktiv-) 

Laufstall steht, und ob bereits Boxenruhe durch BesitzerInnen, PflegerInnen oder 

Tierärzte und Tierärztinnen initiiert wurde, ist ein wichtiger Teil der Anamnese. 

Außerdem können schon bekannte (orthopädische) Vorerkrankungen weiteren 

Aufschluss zur Ursache der Lahmheit geben (Ross 2011, Baxter et al. 2020). Im 

Rahmen jeder Lahmheitsuntersuchung sollte auch eine Allgemeinuntersuchung 

durchgeführt werden (Bartmann und Gehlen 2017, Davidson 2018).  
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Es folgt eine genaue Adspektion, während der das Pferd auf einer ebenen Fläche 

stehen soll. Diese kann dem Tierarzt oder der Tierärztin bereits wichtige 

Informationen über die Lahmheitsursache liefern. Das Entlasten eines Beines 

während der gesamten Untersuchung, sich wiederholendes Gewichtsverlagern von 

vorne nach hinten oder von rechts nach links oder Probleme, ein Bein mit dem 

vollen Körpergewicht zu belasten, können auf die betroffene Gliedmaße hinweisen. 

Weitere pathologische Auffälligkeiten wie asymmetrische Bemuskelung, 

Asymmetrien des knöchernen Skeletts vor allem der Hinterhand, Muskelatrophie 

oder ungleiches Hufwachstum können eine bereits länger bestehende Symptomatik 

anzeigen (Ross 2011, Davidson 2018, Baxter et al. 2020). Die Stellung der 

Gliedmaßen sollte sowohl von kranial und kaudal als auch von lateral begutachtet 

werden, um Hinweise auf eine ungleichmäßige Belastung der Hufe, knöcherner 

oder Weichteilstrukturen zu erhalten (Baxter et al. 2020).  

Als nächstes wird das Pferd im Schritt und im Trab begutachtet. Als langsamer 

Viertakt ermöglicht der Schritt eine präzise Beurteilung des Bewegungsablaufes. 

Im Falle einer sehr geringgradigen Lahmheit kann es allerdings sein, dass sie nicht 

zu sehen ist, da die Schmerzgrenze in der Belastung nicht erreicht wird (Baxter et 

al. 2020). Pferde mit einer Hinterhandlahmheit können eine verkürzte Schrittlänge 

und das Unvermögen, über oder in die Spur des Vorderbeines zu treten, zeigen 

(Ross 2011). Obwohl die Bewegungen des Pferdes im Trab schneller sind, ist er 

aufgrund des Zweitaktes und seiner Diagonalität zur Überprüfung der Symmetrie 

in der Bewegung gut geeignet. Die linke und rechte Seite des Pferdes werden in 

Bezug auf Asymmetrie in der Belastung und der Schrittlänge miteinander 

verglichen (Davidson 2018, Baxter et al. 2020). Zusätzlich zur Adspektion des 

Pferdes auf einer geraden Linie sollte dies auch auf einer Kreisbahn erfolgen. In der 

Biegung muss es vermehrt die Innenseite belasten und aufgrund der Scherkräfte 

zwischen Huf und Boden kann es zur einer Verstärkung der Lahmheit, vor allem 

bei geringgradigen Lahmheiten,  kommen (Hammarberg et al. 2016, Baxter et al. 

2020). Das Laufen auf einer Kreisbahn führt immer zu einer asymmetrischen 

Belastung der außen- und innenliegenden Gliedmaßen, weshalb die erhobenen 

Befunde auf dem rechten und linken Zirkel miteinander verglichen werden müssen 

(Rhodin et al. 2013, Baxter et al. 2020). 

Nach der Adspektion erfolgt eine ausführliche Palpation aller Beine, des Halses und 

des Rückens. Dieses Abtasten der Knochen- und darüber liegenden 
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Weichteilstrukturen ist wichtig, um Entzündungsanzeichen wie Schwellung, 

Wärme, Schmerzhaftigkeit oder Rötung zu erkennen (Ross 2011). An den 

Gliedmaßen werden die Gelenke im Seitenvergleich auf ihre Beweglichkeit, 

mögliche Schmerzreaktion beim Beugen sowie vermehrte Füllung überprüft 

(Baxter et al. 2020). Des Weiteren ist auf vermehrte Pulsation der Aa. digitales 

palmares et plantares zu achten und alle vier Hufe sollen mit einer Hufzange 

abgedrückt werden (Ross 2011, Davidson 2018). 

Um die Lahmheitsursache weiter einzugrenzen, werden als nächstes 

Provokationsproben durchgeführt. In der Regel wird dabei die Gliedmaße für 30-

60 Sekunden gebeugt und das Pferd anschließend auf einer geraden Linie 

vorgetrabt. Untersuchungen haben gezeigt, dass ein Beugen mit 100N zu wenig 

falschpositiven Ergebnissen führte (Verschooten und Verbeeck 1997), wohingegen 

andere Autoren auch 100-150N als geeignete Kraft angeben (Keg et al. 1997). 

Bezüglich der Zeitdauer sind sich die Autoren einig, dass 60 Sekunden einer 

ausreichenden Beugedauer entspricht (Keg et al. 1997, Verschooten und Verbeeck 

1997). Alle Beugeproben einer Lahmheitsuntersuchung sollen von der gleichen 

Person durchgeführt werden, da es ansonsten schwierig ist, jede Beugeprobe mit 

exakt der gleichen Kraft und in der der gleichen Art und Weise zu wiederholen 

(Keg et al. 1997, Verschooten und Verbeeck 1997, Baxter et al. 2020). Die 

Beugeprobe wird zuerst am kontralateralen, nicht-lahmen Bein durchgeführt (Ross 

2011). 

Es ist schwer, den exakten schmerzhaften Bereich mit einer Beugeprobe zu 

lokalisieren, da es fast unmöglich ist, nur auf eine einzelne anatomische Struktur 

Druck auszuüben (Ross 2011). Eine Differenzierung durch Unterteilung der 

Beugeproben in Beugung der distalen Gliedmaße, d.h. Huf-, Kron- und 

Fesselgelenk, und Beugung der proximalen Gliedmaße kann erfolgen. An der 

Vordergliedmaße können das Karpalgelenk weitgehend isoliert gebeugt, Ellbogen- 

und Schultergelenk jedoch nicht voneinander getrennt gebeugt oder gestreckt 

werden. Auch an der Hintergliedmaße können Tarsus sowie Knie- und Hüftgelenk 

aufgrund anatomischer Gegebenheiten nicht vollständig voneinander isoliert 

manipuliert werden (Ross 2011, Baxter et al. 2020). Die Spannsägenkonstruktion 

des Pferdes, bestehend aus dem M. fibularis tertius und dem M. flexor digitalis 

superficialis, erlaubt nur ein gleichsinniges Beugen und Strecken von Knie- und 

Sprunggelenk (Budras et al. 2012). 
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Mit Hilfe diagnostischer Anästhesien kann der Ursprung der Lahmheit genauer 

lokalisiert werden (Davidson 2018). In der Regel beginnt man mit einer 

perineuralen Infiltration, auch Leitungsanästhesie genannt, im Bereich der distalen 

Gliedmaße (Bassage und Ross 2011). Die genaue Reihenfolge und die Art der 

Anästhesien sind abhängig von den bisherigen Befunden und der Erfahrung des 

Tierarztes. Ein frühes Anästhesieren im proximalen Bereich kann eine genaue 

Lokalisation der Lahmheit verhindern (Bassage und Ross 2011, Baxter et al. 2020).  

Im letzten Schritt der Lahmheitsuntersuchung muss entschieden werden, welche 

Art von bildgebender Diagnostik aufgrund der Befunde am zielführendsten ist und 

die meisten Informationen liefert. Abhängig von der darzustellenden anatomischen 

Struktur kann zwischen Röntgen, Ultraschall, Computertomographie, 

Magnetresonanztomographie oder Szintigraphie gewählt werden (Rantanen et al. 

2011). Alle bildgebenden Verfahren haben jeweils spezifische Vor- und Nachteile, 

auf die aus Gründen des Umfangs und der Relevanz in Bezug auf die vorliegende 

Studie nicht weiter eingegangen wird.  

3. Deep Learning und Pose Estimation

3.1. Künstliche Intelligenz in der Human- und Tiermedizin 

Im Bereich der Bilderkennung und Diagnostik in der Humanmedizin werden Deep 

Learning-Algorithmen sehr erfolgreich eingesetzt. Vor allem in den letzten Jahren 

wurden auf diesem Gebiet große Fortschritte erzielt (Gulshan et al. 2016, Quellec 

et al. 2017, Yala et al. 2019). Ziel dabei ist es, dass die Analyse durch den 

Algorithmus möglichst der Vorgehensweise von HumanmedizinerInnen sowie 

Tierärzten und Tierärztinnen entspricht. Für das Training des Algorithmus wird 

eine große Menge an Bilddaten benötigt, wofür sich vor allem MRT- oder CT-

Aufnahmen eignen, weil diese bereits digitalisiert und abgespeichert vorliegen. Im 

Rahmen von Routineuntersuchungen, beispielsweise in der Dermatologie, werden 

große Mengen an Bildern ohne pathologische Auffälligkeiten gesammelt, die für 

das Training verwendet werden können. Je größer und vielfältiger die Menge an 

Trainingsdaten ist, desto besser ist später der Algorithmus im Erkennen von 

Pathologien. Es gibt bereits Netze, die im Vergleich zu spezialisierten 

Dermatologen und Dermatologinnen ähnliche Leistungen bei der Erkennung von 

Hautkrebs erreichen (Esteva et al. 2017). Die Diagnosestellung in diesem Bereich 

erfolgt primär visuell, weshalb sich Deep Learning für diese Anwendung gut eignet. 
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Im Bereich der Onkologie werden Algorithmen in der Mammographie eingesetzt, 

indem sie Röntgenbilder analysieren und potenziell relevante Bereiche markieren. 

So müssen Radiologen und Radiologinnen nur noch einen Teil der Bilder selbst 

auswerten (Yala et al. 2019).  

Auch in der Veterinärmedizin werden Künstliche Intelligenz (KI)-gestützte 

Programme und Deep Learning bereits vielseitig eingesetzt, sowohl in der 

Forschung als auch in der Bildgebung und Histopathologie (Bertram et al. 2019, 

Biercher et al. 2021, Aubreville et al. 2022). Bertram et al. (2019) und Aubreville 

et al. (2022) haben Mitosestadien in Mastzelltumoren untersucht, um ein 

Tumorstaging zu evaluieren. Im Fachbereich Radiologie hat eine Gruppe deutscher 

und englischer Kleintierradiologen und -radiologinnen in Zusammenarbeit ein 

Programm entwickelt, das bei der Auswertung von MRT-Aufnahmen von Hunden 

zwischen verschiedenen Bandscheiben- und Wirbelsäulenerkrankungen sowie 

gesunden Hunden differenzieren kann (Biercher et al. 2021). Im Bereich der Pferde-

Ophthalmologie wurde eine Software mit Fotoaufnahmen von Pferdeaugen 

trainiert, um unterscheiden zu können, ob es sich um ein gesundes Auge handelt 

oder ob Hinweise auf ERU (Equine rezidivierende Uveitis) oder eine andere 

Augenerkrankung vorliegen (May et al. 2022). Im Gegensatz zur repetitiven 

Bilddatenerkennung sind Bewegungs- und Verhaltensstudien am Tier sehr 

zeitaufwändig, da in der Regel große Mengen an Videomaterial ausgewertet werden 

müssen oder sogar Personen in die direkte Überwachung vor Ort eingebunden sind. 

Die Möglichkeit, auch ohne Sensoren am Tier Bewegungen erfassen und auswerten 

zu können, ermöglicht auch Studien sehr kleiner Lebewesen wie Drosophila, ohne 

dass Filmmaterial manuell und damit sehr zeitaufwändig analysiert werden muss 

(Mathis et al. 2018).  Um das Schmerzverhalten von Pferden zu untersuchen, wurde 

in Schweden in einer Studie deren Bewegungsverhalten innerhalb der Box während 

eines Klinikaufenthaltes aufgezeichnet. Anhand von gelabelten Standbildern, auf 

denen Nüstern, Widerrist und Schweif gekennzeichnet waren, wurde ein 

Algorithmus trainiert  (Kil et al. 2020). So konnten Unterschiede im Verhalten eines 

kolikoperierten Pferdes über mehrere Tage aufgezeichnet und analysiert werden 

(Kil et al. 2020). Pose Estimation zur Lahmheitserkennung wurde in einer Studie 

von Wang et al. (2021) evaluiert, in der das Programm DeepLabCut©  

(DeepLabCut – a software package for animal pose estimation; 

https://github.com/DeepLabCut/DeepLabCut) mit Standbildern und Videos lahmer 
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und nicht lahmer Pferde trainiert und anschließend eine kleine Anzahl an Pferden 

(lahmfrei: n=3, lahm: n=6) für die Analyse verwendet wurden. Unterschiede in der 

Bewegung des Kopfes, der Beine und der Kruppe zwischen lahmen und nicht 

lahmen Pferden konnten graphisch dargestellt werden. In der Studie wurden jedoch 

keine Messdaten zur Berechnung der Lahmheit veröffentlicht oder Angaben zum 

Lahmheitsgrad in Relation zur graphischen Darstellung gemacht. 

3.2. Grundlagen zu Pose Estimation und Deep Learning 

Für die Bewegungsanalyse an Menschen und Tieren gibt es verschiedene Systeme, 

die sowohl über Videoaufnahmen als auch mittels Messsensoren Daten erfassen 

können. Nachteilig sind zum einen der Zeitaufwand und, je nach System, eine 

Einschränkung für das Untersuchungsobjekt aufgrund mehr oder weniger invasiver 

Mess-Techniken. Es müssen Marker oder Sensoren an der Person oder dem Tier 

befestigt werden, was zum einen die Mindestgröße des Untersuchungsobjektes 

festlegt und zum anderen zu einer Beeinträchtigung in der Bewegung führen kann. 

Außerdem muss vor Beginn der Analyse festgelegt werden, welche 

Körperabschnitte untersucht werden sollen und ein nachträgliches Hinzufügen von 

Analysepunkten ist nicht möglich (Mathis et al. 2018). 

Die Entwicklung und Anwendung von Pose Estimation basiert auf Deep Learning, 

welches einen Teil des Wissenschaftsgebietes der KI repräsentiert. Bei dieser Art 

des maschinellen Lernens entsteht ein neuronales Netzwerk, das aus vielen 

einzelnen, miteinander verbundenen Schichten besteht, die als Layer bezeichnet 

werden. Jede Schicht ist für die Erkennung eines anderen Merkmales 

beziehungsweise Musters im Bild verantwortlich. Durch kontinuierliches Einfügen 

von Daten in das Netzwerk und das damit verbundene Trainieren ist es dem 

Algorithmus möglich, wiederkehrende Muster in hochdimensionalen Datensätzen 

zu erkennen. Im Unterschied zu anderen Programmen, deren Arbeitsweise durch 

den Programmierer und dessen genaue Festlegung von Funktionen geprägt ist, 

entwickeln sich das neuronale Netzwerk und die Filterkriterien, die es anwendet, 

durch den Algorithmus selbst (LeCun et al. 2015).  

Für die Anwendung von Pose Estimation gibt es bereits verschiedene Algorithmen, 

die jeweils für unterschiedliche Zielgruppen geeignet sind. Im Bereich der 

menschlichen Bewegungserkennung liefern Programme wie Art-Track oder Open-

Pose sehr gute Ergebnisse (Andriluka et al. 2014, Insafutdinov et al. 2017).  
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DeepLabCut© ist ein Software-Programm, das bereits sehr erfolgreich für 

Bewegungsstudien am Tier eingesetzt wurde (Nath et al. 2019). Als 

Entwicklungsgrundlage für DeepLabCut© wurde DeeperCut verwendet, der als 

einer der besten Algorithmen im Bereich der Pose Estimation gilt (Mathis et al. 

2018). Einer der großen Vorteile von DeepLabCut© ist der verhältnismäßig kleine 

Datensatz an Bildern, der zum Trainieren des neuronalen Netzwerkes ausreicht. In 

diesem Datensatz werden in jedem einzelnen Bild die anatomischen Strukturen 

markiert, die für die Bewegungsanalyse von Interesse sind. Bereits ab einer Anzahl 

von ungefähr 200 Trainingsbildern kann man die Genauigkeit, mit der das 

Programm in der nachfolgenden Analyse Bilder labelt, mit menschlicher Präzision 

vergleichen. Im Gegensatz dazu benötigen andere Algorithmen eine deutlich 

höhere Anzahl an Bildern, wie zum Beispiel das MPII Human Pose mit rund 25.000 

Bildern (Mathis et al. 2018). In Abbildung 1 sind zwei Beispielbilder aus dem MPII 

Human Pose Dataset dargestellt.  

Abb. 1 Beispielbilder aus dem MPII Human Pose Data Set  

(Quelle https://pose.mpi-inf.mpg.de, ©2014 Max-Planck-Gesellschaft zur 
Förderung der Wissenschaften e.V., München) 

Es gibt verschiedene Arten von neuronalen Netzen, die als Artificial Neural 

Networks (ANNs) zusammengefasst werden können. ANNs bestehen aus einem 

zusammenhängenden Netz aus kleinen Recheneinheiten, sogenannten Neuronen 

und deren Verbindungen, die auch als Gewichte (engl. Weights) bezeichnet werden 

(Aghdam und Heravi 2017). Convolutional Neural Networks (CNNs), eine 

Untergruppe, sind neuronale Netze, die vor allem im Bereich des maschinellen 

Lernens eingesetzt werden (Lecun et al. 2010).  

DeepLabCut© nutzt unter anderem Residual Networks (ResNets), eine Form von 

CNNs, für seine Funktionsweise (Mathis et al. 2018). CNNs werden im Bereich des 
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maschinellen Lernens eingesetzt und bestehen üblicherweise aus drei 

verschiedenen Arten von Schichten (engl. Layers), sogenannten Convolutional 

Layers, Pooling Layers und Fully Connected Layers (Sewak et al. 2018). Ein Layer 

setzt sich aus einzelnen künstlichen Neuronen zusammen (Aghdam und Heravi 

2017). Convolutional Layer werden für die Erkennung bestimmter Merkmale in 

einem Bild verwendet, wobei jedes Layer für unterschiedliche Merkmale 

verantwortlich ist. Mittels Pooling Layers werden nicht benötigte Informationen 

herausgefiltert und ähnliche Features immer wieder zusammengefasst, was zu einer 

Komprimierung der Daten führt. Features sind die Eigenschaften der Eingabedaten, 

die für die Analyse von Interesse sind. Durch die Anwendung von Pooling Layers 

wird die Geschwindigkeit des neuronalen Netzwerkes erhöht und die Gefahr der 

Überanpassung (engl. Overfitting) reduziert (Aghdam und Heravi 2017, Sewak et 

al. 2018). Überanpassung beschreibt den Zustand eines Netzes, der entsteht, wenn 

es zu lange mit den gleichen Daten trainiert wird. Das Netz hat die Daten mehr oder 

weniger „auswendig“ gelernt und ist nicht mehr in der Lage, bekannte 

beziehungsweise erlernte Strukturen in unbekannten Daten zu erkennen (Aghdam 

und Heravi 2017). Ein oder mehrere Fully Connected Layers verbinden alle 

Neurone des vorhergehenden Layer mit allen Neuronen des nachfolgenden Layer 

und schließen das Netzwerk ab (LeCun et al. 2015). 

Ein Problem bei der Anwendung von CNNs ist, dass es mit zunehmender Tiefe des 

Netzwerkes, d.h. einer größer werdenden Anzahl an Layers, ab einem gewissen 

Punkt zu einer steigenden Fehlerrate kommt (He et al. 2016). CNNs werden über 

das sogenannte Zurückpropagieren (engl. Backpropagation) trainiert (Aghdam und 

Heravi 2017). Nach dem Einspeisen der Eingabedaten in das Netz wird der 

erwartete Ausgabewert mit dem tatsächlichen Ausgabewert am Ende des Trainings 

verglichen. Der Fehler des Netzes kann durch sogenannte „Loss Functions“ 

berechnet werden. Ziel ist es, sich dem Gradienten folgend einem minimalen Loss 

anzunähern, um damit den Fehlerwert zu minimieren. Gradienten beschreiben die 

Änderung einer definierten Größe, d.h. deren Anstieg oder Abnahme, auf einer 

definierten Strecke (The MathWorks Inc. 2022). Durch das Zurückpropagieren des 

Ausgabewertes werden die Verbindungen zwischen den Neuronen im Netz 

angepasst und das Netz auf diese Art trainiert. Innerhalb des Netzwerkes wird 

jeweils der vorherige Layer als Maß für die Anpassung des nachfolgenden Layers 

verwendet. Mit zunehmender Anzahl an Layers kommt es jedoch nicht zu einer 
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immer weiteren Verbesserung des Netzes, sondern zu einer steigenden Fehlerrate. 

Dieses Problem wird auch als „Phänomen des verschwindenden Gradienten“ 

bezeichnet. Im Training eines Netzwerkes ist das Erreichen eines möglichst kleinen 

Gradienten das Ziel, da dieser angibt, inwieweit sich die Ausgabewerte noch von 

den Eingabewerten unterscheiden und damit ein Maß für den Trainingszustand 

darstellt. Wenn jedoch einfach nur immer mehr Layer hinzugefügt werden, um das 

Netzwerk vermeintlich zu verbessern, kann es passieren, dass der Gradient 

allmählich gegen Null geht und kein weiteres Lernen des Netzwerkes stattfindet 

(Bengio et al. 1994, Glorot und Bengio 2010). 

Dieses Problem kann mit der Anwendung von Residual Networks (ResNets) 

umgangen werden (He et al. 2016, Insafutdinov et al. 2016). Es werden mehrere 

Layer zu sogenannten Blocks zusammengefasst, was ein Überspringen mehrerer 

Schichten im Training ermöglicht. Ziel ist nicht mehr die Annäherung des 

Gradienten gegen 0 (wobei er den Nullwert nicht erreichen dürfte), sondern eine 

Darstellung des Zielwertes im Vergleich zum Ausgangswert, der dann die Differenz 

und damit den Trainingszustand wiedergibt (He et al. 2016). DeepLabCut© 

verwendet vortrainierte ResNets, die zuvor mittels ImageNet, einer Datenbank, die 

Daten für groß angelegte Bilderkennung anbietet, trainiert wurden (Mathis et al. 

2018). Dadurch wird in der späteren Anwendung eine geringere Datenmenge für 

das Training des Algorithmus benötigt. Des Weiteren nutzt DeepLabCut© 

sogenannte Deconvolutional Layers, die genau gegensätzlich funktionieren wie 

Convolutional Layers (Zeiler et al. 2010). Daten, die zuvor durch das CNN 

herausgefiltert wurden und aufgrund deren Fehlen die Detailerkennung in der 

späteren Anwendung des Netzes verschlechtert werden würde, werden erneut 

gefiltert und gesammelt (Zeiler et al. 2010, Insafutdinov et al. 2016). 

Deconvolutional Layer vermehren die eingeführte Datenmenge im Netzwerk und 

helfen so, aus den Eigenschaften der Eingabedaten ein genaueres Bild zu generieren 

(Mathis et al. 2018).  

Für den Einsatz von DeepLabCut© wird ein Trainings- und ein Testdatensatz an 

Bildern unterschieden (Nath et al. 2019). Aus den Videos des Trainingsdatensatzes 

werden Standbilder herausgenommen und die relevanten Referenzpunkte manuell 

markiert, d.h. gelabelt, wobei ein gesetzter Referenzpunkt einem Pixel im Bild 

entspricht (DeepLabCut 2022). Die genaue Position der Punkte stellt den erwarteten 

Ausgabewert des Netzes dar. Für die Bewegungsanalyse werden beliebige, gut 
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sichtbare, anatomische Punkte gewählt (Mathis et al. 2018). Nach Analyse des 

Testdatensatzes können einzelne Bilder ausgewählt, korrigiert und erneut für das 

Training verwendet werden, was die Wahrscheinlichkeit für ein korrektes Setzen 

der Punkte in der weiteren Anwendung erhöht (Nath et al. 2019). Auch im weiteren 

Verlauf der Anwendung können Referenzpunkte hinzugefügt werden (Nath et al. 

2019). Als Parameter für den Trainingszustand des Algorithmus werden, wie oben 

beschrieben, Loss Functions verwendet. Eine Stabilisierung des RMSE (root mean 

square error) im Verlauf des Trainings zeigt, dass eine hohe Sicherheit im 

Testdatensatz besteht und eine weitere Verbesserung erst durch Hinzufügen neuer 

gelabelter Bilder erfolgen kann (Mathis et al. 2018).  

4. Systeme für die Analyse von Lahmheiten

4.1. Entwicklung  

In den letzten Jahren hat die Entwicklung von verschiedenen Systemen für die 

Analyse von Lahmheiten und des Gangbildes im Allgemeinen sehr stark 

zugenommen (van Weeren et al. 2017, van Weeren et al. 2018). Abhängig davon, 

ob sie auf kinetischen oder kinematischen Messtechniken basieren, können diese 

Systeme in zwei große Gruppen unterteilt werden. Die Kinetik beschreibt die 

Bewegung eines festen Körpers ausschließlich in Abhängigkeit der auf ihn 

einwirkenden Kräfte. Im Gegensatz dazu wird diese Bewegung in der Kinematik in 

räumlich-zeitlicher Abhängigkeit beschrieben und es werden sowohl die Zeit als 

auch die Strecke als messbare Parameter verwendet, ohne die Kraft zu 

berücksichtigen (Keegan 2007, Back und Clayton 2013, Bosch et al. 2018).  

4.2. Systeme auf kinetischer Grundlage 

Eines der ersten und immer noch verwendeten Systeme zur Lahmheitsanalyse ist 

eine Kraftmessplatte (Morris 1987). Mittels piezoelektrischer Sensoren, die die 

Bodenreaktionskraft eines Körpers erfassen, kann eine asymmetrische Verteilung 

des Körpergewichts auf die Gliedmaßen im Stand und in der Bewegung gemessen 

werden (Morris 1987, Byström et al. 2018). Nach dem 3.Newton‘schen Gesetz übt 

jeder Körper auf den Boden, auf dem er steht, eine Kraft aus, die Gewichtskraft. 

Die Bodenreaktionskraft ist der Gewichtskraft genau entgegengesetzt und ihre 

Größe entspricht im Stand der Gewichtskraft. In der Bewegung setzt sie sich aus  

der Gewichtskraft und den Beschleunigungskräften zusammen (Budsberg et al. 

1987, Back und Clayton 2013). Obwohl es möglich ist, sehr genaue Messdaten 
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aufzuzeichnen, ist die Lahmheitsanalyse mittels Kraftmessplatte sehr teuer und an 

einen festen Ort gebunden. Die Pferde müssen zuvor trainiert und an das Laufen 

auf dem Laufband gewöhnt werden. Außerdem können die Messungen nur in einer 

Klinik stattfinden, da die Kraftmessplatte in ein Betonfundament eingebettet ist. 

Um eine ausreichend große Anzahl an messbaren Tritten zu erzielen, muss das 

Pferd mehrfach über die Messplatte geführt werden (Keegan 2012). Nur wenn es 

das jeweilige zu untersuchende Bein exakt im Messbereich platziert, kann eine 

Analyse erfolgen (Keegan 2007, Oosterlinck et al. 2010, Back und Clayton 2013) . 

Dennoch wird die Kraftmessplatte immer noch als Goldstandard in der 

Lahmheitsanalyse angesehen (Keegan 2012, Serra Bragança et al. 2018).  

Eine Alternative ist eine Druckmessplatte, die, bei entsprechender Länge, mehrere 

aufeinanderfolgende Tritte analysieren kann (Oosterlinck et al. 2010). Mittels 

druckempfindlicher Polymer-Sensoren können die Druckverhältnisse im Verlauf 

der Standbeinphase bestimmt werden (van Heel et al. 2004). Es ist jedoch nicht 

möglich, die Bodenreaktionskraft zu untergliedern und durch das Einwirken von 

Scherkräften kann es zu einer Beeinflussung der erhobenen Daten kommen (Serra 

Bragança et al. 2018). Außerdem muss vor jeder Messung eine Kalibrierung 

erfolgen, was zeitaufwändig ist und die erzielten Messungen beeinflussen kann 

(Oosterlinck et al. 2010).  

Ein weiteres System ist ein Hufschuh, der Bodenreaktionskräfte aufzeichnen kann. 

Da jedoch die Möglichkeit besteht, dass durch das zusätzliche Gewicht und die 

Größe des Schuhs die Bewegung des Pferdes beeinflusst wird, ist der Gebrauch für 

die Lahmheitsanalyse eingeschränkt (Keegan et al. 2004, Keegan 2007). 

Mit einem speziell angefertigten Laufband, das in der Abteilung für Sportmedizin 

des Pferdes, Departement für Pferde, Tierspital der Universität Zürich, Schweiz 

verwendet wird, wurde eine Möglichkeit gefunden, einige Vorteile einer 

Kraftmessplatte und eines Laufbandes zu kombinieren. In das Laufband ist ein 

Kraftmesssystem integriert, welches die Bodenreaktionskraft einer Gliedmaße 

messen kann (Weishaupt et al. 2002, Byström et al. 2018). Auf diese Weise können 

viele aufeinanderfolgende Tritte von allen vier Beinen gleichzeitig aufgezeichnet 

und gemessen werden (Serra Bragança et al. 2018). Die Pferde müssen jedoch 

weiterhin zuvor an das Laufband gewöhnt werden und zusammen mit der Tatsache, 

dass eine solche Spezialanfertigung sehr teuer ist, ist es für den breiten klinischen 

Gebrauch daher ungeeignet (Keegan 2007, Keegan 2012, Serra Bragança et al. 
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2018). 

4.3. Systeme auf kinematischer Grundlage 

Es gibt mehrere Systeme, die auf kinematischen Grundprinzipien basieren und 

diese zur Lahmheitsanalyse nutzen. Hierbei wird die Bewegung eines Körpers oder 

einzelner Körperteile im dreidimensionalen Raum betrachtet. Die aufgezeichneten 

Parameter werden entweder zeitabhängig bestimmt (Geschwindigkeit) oder 

ortsabhängig, wenn Winkel oder zurückgelegte Distanzen gemessen werden 

(Keegan 2007, Keegan 2012, Serra Bragança et al. 2018). Die meisten der heute 

verwendeten kinematischen Systeme können einer von zwei großen Gruppen, 

Optical Motion Capture (OMC) und Inertial Measurement Unit (IMU) zugeordnet 

werden, neben wenigen anderen Systemen auf dem Markt.  

4.3.1. Optical Motion Capture – Bewegungserfassung mittels Kameras 

Bewegungserfassung (engl. Motion Capture) kann auf magnetischer, mechanischer 

oder optischer Grundlage erfolgen (Guerra Filho 2005). Magnetische Systeme 

besitzen Sensoren, die über Kabel mit der Recheneinheit verbunden sind und somit 

die Beweglichkeit des Untersuchungsobjekts einschränken, mechanische Systeme 

sind in spezielle Anzüge integriert, die am Körper anliegend die Bewegung direkt 

aufzeichnen (Guerra Filho 2005). Optical Motion Capture (OMC) ermöglicht 

präzise Bewegungsanalyse in Kombination mit vollständiger Bewegungsfreiheit 

und kann sowohl mit einem einzelnen Kamerasystem als auch mit mehreren 

Kameras verwendet werden. Bei der Anwendung eines monokularen Systems muss 

nach der Aufnahme eine dreidimensionale Rekonstruktion erfolgen, weshalb für die 

Bewegungsanalyse der Einsatz mehrerer Kameras empfohlen wird (Guerra Filho 

2005). Des Weiteren ermöglicht OMC die Anwendung von  markerbasierten und 

markerlosen Systemen (Guerra Filho 2005). Die ersten Studien, in denen eine 

Kamera zur Bewegungsanalyse beim Pferd verwendet wurde, stammen von 

Edward Muybridge um 1887. Mit Hilfe mehrerer Stoppuhren und eines 

elektromagnetischen Kreislaufes schaffte er es, die fotografische Belichtungszeit 

von einer halben Sekunde auf eine sechstausendstel Sekunde zu reduzieren (Back 

und Clayton 2013). Der technische Fortschritt der letzten Jahre hat einen großen 

Nutzen für die Kameras erbracht, die heute für Optical Motion Capture verwendet 

werden. In der Regel werden 3D-Infrarot-Kameras verwendet, die es mit einer 

Aufnahmeleistung von 100-300 Hz ermöglichen, bereits in einer Versuchsreihe 
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eine große Datenmenge zu erhalten (Serra Bragança et al. 2018). Für die 

Aufnahmen muss ein speziell gestalteter Gang, in dem die Pferde auf einer geraden 

Linie geführt werden können, oder ein Laufband verwendet werden. Die Kameras 

müssen in einer festen Position angebracht sein und regelmäßig neu kalibriert 

werden (Eichelberger et al. 2016). Die meisten OMC-Systeme arbeiten mit 

kugelförmigen Markern, die auf dem Fell des Pferdes fixiert werden (Barrey 1999, 

Back und Clayton 2013). Diese besitzen eine reflektierende Oberfläche und werden 

mit doppelseitigem Klebeband oder Kleber am Pferd fixiert oder an einer Gamasche 

befestigt (Rhodin et al. 2018, Serra Bragança et al. 2018, Hardeman et al. 2019). Im 

Rahmen einer solchen Messeinrichtung ist es möglich, mittels eines OMC-Systems 

Bewegungen im dreidimensionalen Raum sehr exakt aufzuzeichnen. Das 

kostspielige Equipment und die zeitaufwändige Vorbereitung und Platzierung der 

Kameras an einem Ort limitieren die Anwendung auf große Kliniken und 

Universitäten (Bosch et al. 2018). Marker, die an Kopf und Rumpf fixiert werden, 

ermöglichen das Erfassen von Minimal- und Maximalwerten in der vertikalen 

Bewegung der einzelnen Messpunkte (Kramer et al. 2004, Kelmer et al. 2005, 

Byström et al. 2018, Hardeman et al. 2019). Durch das Anbringen von Markern an 

den Gliedmaßen können weitere Parameter wie Schrittlänge erfasst werden 

(Byström et al. 2018). 

Das System von QHorse, Qualisys AB (Göteborg, Schweden, 

www.qualisys.com/applications/equine-animal) ist sowohl im klinischen Gebrauch 

als auch in der Forschung in der Tierklinik Lüsche GmbH, Lüsche, Deutschland 

und in der Abteilung für Sportmedizin des Pferdes, Departement für Pferde, 

Tierspital der Universität Zürich, Schweiz verwendet wird (Byström et al. 2018, 

Hardeman et al. 2019). Die Anzahl an Markern und Kameras kann den 

Gegebenheiten angepasst werden, in der Studie von Hardeman et al. (2019) wurden 

28 Kameras und neun Marker verwendet. Byström et al. (2018) haben 12 Kameras 

sowie 12 Marker für die Bewegungsanalyse eingesetzt. Ein weiteres System gibt es 

von Vicon® Motion Systems Limited (Unit 6, Oxford Industrial Park, Yarnton, 

Oxfordshire, UK, https://www.vicon.com), das mittels fünf fest installierter 

Infrarotkameras und zwei oder mehr reflektierender Marker die Bewegung eines 

Pferdes auf dem Laufband aufzeichnen kann (Keegan et al. 2004, Kramer et al. 

2004, Kelmer et al. 2005). Die Marker können je nach Analyseschwerpunkt für die 

Vorhand am Kopf (Proc. zygomaticus) und am rechten Vorderhuf (Kelmer et al. 
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2005),  für die Hinterhand mittig zwischen den Tubera sacralia und am rechten 

Hinterhuf fixiert werden, bei der gleichzeitigen Analyse von Vor- und Hinterhand 

ist eine Kombination dieser Punkte möglich (Kramer et al. 2004, Kelmer et al. 

2005).  

4.3.2. Inertial Measurement-Systeme 

Inertiale Messeinheiten (engl. Inertial Measurement Units, IMUs) gehören zu der 

zweiten Gruppe der Messsysteme auf kinematischer Basis. Hier werden eine 

Kombination aus Beschleunigungssensoren und Gyroskopen für die 

Bewegungsanalyse verwendet (Keegan 2012, Bosch et al. 2018). Mittels eines 

Beschleunigungssensors wird die Beschleunigung entlang einer einzelnen oder 

mehrerer Achsen gemessen, wohingegen sich mit einem Gyroskop die 

Winkelgeschwindigkeit um eine Achse herum messen lässt (Keegan et al. 2004, 

Keegan 2007). Die Beschleunigungssensoren messen keine absolute Bewegung des 

Körpers im Raum, sondern die Beschleunigung senkrecht zu ihrer Oberfläche 

beziehungsweise ihren Oberflächen (Keegan et al. 2011). In der Regel senden die 

Sensoren ihre Messdaten an einen Rechner oder besitzen einen Zwischenspeicher, 

so dass eine kabellose Verwendung möglich ist. Die Fixierung am Pferd erfolgt 

über Riemen oder doppelseitiges Klebeband, die Anzahl der Sensoren und deren 

genaue Platzierung ist abhängig von dem jeweiligen System (Keegan et al. 2011). 

IMUs sind in ihrer Anwendung flexibler im Vergleich zu OMC-Systemen, da sie 

transportabel und damit fast überall einsetzbar sind. Nichtsdestotrotz ist für die 

Interpretation der Daten eine gewisse Expertise vonnöten und durch die 

Akkumulation von Driftfehlern können die Messdaten und damit die Ergebnisse 

der Untersuchung beeinflusst werden. Als Driftfehler bezeichnet man die Summe 

aller Messfehler, die im Rahmen einer Messfolge entstehen (Titterton und Weston 

2004). 

 Equimetrix (keine Herstellerangaben verfügbar) ist ein einzelner 

Beschleunigungssensor, der an einem Bauchgurt am Pferd befestigt werden kann. 

In der Studie von Weishaupt et al. (2001) wird er als zweidimensionaler Sensor 

aufgeführt, bei López-Sanromán et al. (2012) wird ein dreidimensionaler Sensor 

genannt. Eine genaue Aussage bezüglich der Verfügbarkeit und der Sensoranzahl 

sowie Aufbau des Systems ist zum jetzigen Zeitpunkt nicht möglich, es konnten 

keine Herstellerangaben erfasst werden. Eine weitere Möglichkeit, mittels eines 
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einzelnen Sensors Hinterhandlahmheiten zu analysieren, ist die Anwendung eines 

iPhones. Der im Telefon eingebaute Sensor, bestehend aus Beschleunigungssensor 

und Gyroskop, kann die Minimal- und Maximalwerte der Tubera sacralia in der 

Vertikalen aufzeichnen (Marunova et al. 2021). Der Equinosis Q with Lameness 

Locator® (Equinosis LLC, Columbia, Missouri, USA, www.equinosis.com) 

verwendet zwei einachsige Beschleunigungssensoren, die am Genick und am 

Sacrum fixiert werden und die vertikale Beschleunigung des Kopfes und des 

Sacrums messen. Mittels eines einachsigen, piezoelektrischen Gyroskops, das an 

der rechten Vordergliedmaße an Huf oder Fesselkopf fixiert wird, kann die 

Winkelgeschwindigkeit an der Gliedmaße und damit die Standbeinphase bestimmt 

werden (Keegan et al. 2011, Leelamankong et al. 2020). Das Analyse-System von 

GaitSmart Pegasus (Codicote, Hitchin, Hertfordshire, UK; 

https://www.gaitsmart.com/contact/) besteht aus einem dreiachsigen 

Beschleunigungssensor und drei Gyroskopen, die mittels Gamaschen an den vier 

Gliedmaßen befestigt werden. Bis zum jetzigen Zeitpunkt ist der Autorin nur eine 

veröffentlichte Studie zu diesem System bekannt, die jedoch keine ausreichende 

Vergleichbarkeit mit einem der anderen Systeme zulässt (Roepstorff et al. 2013). 

Zwei Systeme der Firma XSens© Technologies B.V (Pantheon 6a, Enschede, 

Niederlande, https://www.xsens.com) wurden in verschiedenen Studien mit vier 

Beschleunigungssensoren (Church et al. 2009) beziehungsweise vier 

Beschleunigungssensoren und einem Gyroskop (Pfau et al. 2018) angewandt. Die 

Beschleunigungssensoren können an Genick, Widerrist, auf den Tubera sacralia 

und an je einem Tuber coxae fixiert werden, das Gyroskop wird zwischen den 

beiden Tubera sacralia mittels doppelseitigen Klebebandes befestigt (Church et al. 

2009, Pfau et al. 2018). Das Equigait©-System (Equigait, United Kingdom, 

www.equigait.co.uk) besteht aus bis zu sechs Sensoren, die an Genick, Widerrist, 

den Tubera sacralia, an je einem Tuber coxae sowie zusätzlich im Lumbalbereich 

fixiert werden können. Der Autorin ist zum jetzigen Zeitpunkt keine Studie über 

den Einsatz von Equigait© im Vergleich zu anderen Systemen oder Tierärztinnen 

du Tierärzten bekannt. Mittels Beschleunigungssensoren, die an Kopf, Hals und 

Rumpf des Pferdes fixiert werden, können die Minimal- und Maximalwerte der 

Vertikalbewegung der einzelnen Messpunkte im Seitenvergleich gemessen werden 

(Keegan et al. 2011, Pfau et al. 2018). Das Equimoves©-System (Equimoves, 

Niederlande, http://www.equimoves.nl/), wie in Abbildung 2 gezeigt, besitzt acht 

Sensoren, von denen jeder einzelne sowohl einen Beschleunigungssensor als auch 
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ein Gyroskop enthält. Es werden jeweils vier der Sensoren an Genick, Widerrist, 

Sternum und Sacrum angebracht, die übrigen Sensoren werden an je einer 

Gliedmaße fixiert (Bosch et al. 2018). So können zum einen Asymmetrien in der 

Bewegung des Kopfes und des Rumpfes im Seitenvergleich bestimmt werden. 

Durch die zusätzlichen Sensoren an den Gliedmaßen ist es zum anderen möglich, 

Vor- und Rückführwinkel der Röhrbeine im Verhältnis zum Karpus 

beziehungsweise Tarsus sowie Ad- und Abduktion zu messen, zusätzlich kann die 

Schrittlänge bestimmt werden (Bosch et al. 2018). 

Abb. 2 Anwendung des Equimoves©-Systems am Pferd  

(Quelle: https://equimoves.nl/system-overview/applications/, Foto by Christelle 
Althaus, ©2022 EquiMoves) 

4.3.3. Radarsensoren 

Am Weipers Centre, Glasgow Equine Hospital & Practice, University of Glasgow, 

Schottland wurde eine Studie zur Anwendung von Radarsystemen für die 

Bewegungsanalyse von Pferden durchgeführt (Shrestha et al. 2017). RADAR steht 

für „Radio Detection and Ranging“ und beschreibt das Orten und Erkennen von 

Objekten durch Radiowellen (Ludloff 1998). Das Radar strahlt über Antennen 

elektromagnetische Wellen in den Raum aus, die von Objekten reflektiert werden. 

Teile der Energie werden zurückgeworfen und von den Antennen registriert. Durch 

den Einsatz eines Dopplers kann die Frequenzverschiebung, die durch das sich 

bewegende Objekt entsteht, erfasst werden (Chen et al. 2014). Radar-Systeme 

werden bis jetzt mehrheitlich in der automatischen Zielerkennung eingesetzt, um 

zwischen Menschen und beispielsweise Tieren oder Fahrzeugen differenzieren zu 

können. Zur Bewegungsanalyse einzelner Spezies sind bisher wenig Daten 
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veröffentlicht. In der Studie von Shrestha et al. (2017) konnten Unterschiede in der 

Bewegung eines lahmen Pferdes im Vergleich zu einem lahmfreien Pferd 

dargestellt werden. 
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III. EIGENE UNTERSUCHUNGEN

1. Zielsetzung

Der Einsatz von Systemen zur Lahmheitsanalyse bei Pferden hat in den letzten 

Jahren deutlich zugenommen und ermöglicht, neben der Beurteilung durch den 

Tierarzt oder die Tierärztin, eine zusätzliche objektive Analyse des Gangbildes.  

Ziel dieser Studie war es, den Einsatz von Pose Estimation für die 

Lahmheitsuntersuchung und Bewegungsanalyse bei Pferden zu evaluieren. Es 

wurde ein Programm entwickelt, das auf Grundlage von Deep Learning die 

Bewegung lahmer sowie nicht lahmer Pferde anhand von Videos erfassen kann und 

eine nachfolgende Analyse der Aufnahmen ermöglicht. 
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IV. ERWEITERTE DISKUSSION

Für die Lahmheitsuntersuchung beim Pferd wird ein weitgehend standardisierter 

Ablauf verwendet (Davidson 2018, Baxter et al. 2020). Dieser soll eine möglichst 

objektive Beurteilung von Lahmheiten ermöglichen, was durch die Anwendung 

einer weitgehend einheitlichen Skala zur Klassifizierung von Lahmheiten 

unterstrichen wird (American Association of Equine Practitioners 2022). Den Grad 

der Lahmheit eines Pferdes auf einer Skala von 0-5 (siehe Tabelle 1) anzugeben, 

wird jedoch immer wieder als unzureichend bewertet, da eine eindeutige, auch für 

nicht anwesende Personen nachvollziehbare Einteilung mit nur fünf Ziffern kaum 

möglich ist (Ross 2011, Brehm et al. 2017, Baxter et al. 2020). Fuller et al. (2006) 

haben gezeigt, dass sich die Anwendung einer numerischen Klassifizierung von     

0-5 für eine Einzelperson eignet, jedoch die Übertragung auf andere Personen

fehlerbehaftet ist. Die im Vereinigten Königreich angewandte Einteilung, Lahmheit

auf einer Skala von 1-10 anzugeben, ermöglicht eine genauere Differenzierung des

Lahmheitsgrades in Zahlen. Es werden jedoch in der Textbeschreibung jeweils zwei

Ziffern zusammengefasst (siehe Tabelle 1), was eine genaue Klassifizierung

erschwert  (Wyn-Jones 1988, Baxter et al. 2020).

Bereits May und Wyn-Jones (1987) konnten darlegen, dass es einen 

Zusammenhang zwischen der Berufserfahrung eines Tierarztes oder einer 

Tierärztin und der Fähigkeit, Lahmheiten zu erkennen, gibt. Studierende und junge 

Absolventinnen und Absolventen haben häufiger Probleme, die lahme Gliedmaße 

zu benennen (Barstow et al. 2014, Starke und May 2017). Dennoch sollte beachtet 

werden, dass dem menschlichen Auge auch mit Training Grenzen in der 

Wahrnehmung gesetzt sind, wenn es um geringgradige Änderungen in der 

Beschleunigung beziehungsweise Bewegung eines Objektes geht (Haarmeier und 

Thier 2006, Parkes et al. 2009).  Auch unter erfahrenen Tierärzten und 

Tierärztinnen gibt es vor allem bei geringgradigen Lahmheiten Diskrepanzen 

bezüglich der Identifikation des betroffenen Beines (Fuller et al. 2006, Keegan 

2019).  Ebenso hat sich gezeigt, dass die Voreingenommenheit eines einzelnen 

Tierarztes oder einer Tierärztin die Auswertung der Leitungsanästhesien 

beeinflussen kann (Arkell et al. 2006). Auch die als „positiv“ gewertete Anästhesie 

bei einer Verbesserung der Lahmheit um 70-80% lässt einen gewissen 

Interpretationsspielraum offen (Bassage und Ross 2011, Brehm et al. 2017).  
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Die Beurteilung von Lahmheiten mit der Hilfe von Pose Estimation kann für 

Tierärztinnen und Tierärzte eine Unterstützung darstellen. Zum einen ist es als 

Trainingsoption verwendbar, um Lahmheiten schneller erkennen zu können und 

auch bei geringgradigen Lahmheiten mehr Sicherheit zu bekommen. Zum anderen 

bietet es in den ersten Berufsjahren die Möglichkeit, im Rahmen der 

Lahmheitsuntersuchung eine „Zweitmeinung“ zu erhalten und die eigenen 

erhobenen Befunde zu verifizieren. Außerdem bieten Videoaufzeichnungen der 

Lahmheit eines Pferdes und deren Vergleich im Verlauf eine gute 

Dokumentationsmöglichkeit auch über einen längeren Zeitraum (Fuller et al. 2006). 

Die Verwendung eines Smartphones, um Lahmheiten ohne kostspielige Ausrüstung 

vor Ort beurteilen zu können, bietet einige Vorteile. Die Videoanalyse ist 

berührungslos und nicht invasiv und die Videos können an jedem beliebigen Ort 

aufgenommen werden. Wie Buchner et al. (1994) zeigen konnten, verändern sich 

Bewegung und Gangart eines Pferdes, wenn beispielsweise ein Laufband benutzt 

wird. Mit der Anwendung von Pose Estimation kann das Pferd im eigenen Stall in 

gewohnter Trainingseinrichtung und Bodenbeschaffenheit gefilmt werden. 

Außerdem lassen sich die Videos leicht über das Internet übertragen und 

vereinfachen den Austausch unter Tierarztkollegen und -kolleginnen. 

In der Humanmedizin konnte in mehreren Fachbereichen ein erfolgreicher Einsatz 

von Deep Learning nachgewiesen werden (Gulshan et al. 2016, Esteva et al. 2017, 

Yala et al. 2019). Die Möglichkeit, den Algorithmus anhand eines großen 

Datensatzes zu trainieren, ist durch die Routineuntersuchungen, vor allem in der 

Bildgebung, sehr gut machbar. Ein Vorteil hierbei ist das Vorhandensein einer 

großen Anzahl gemeinsamer Analysekriterien in Kombination mit hoher 

Variabilität in ihrer Ausprägung (Yala et al. 2019). Die Relevanz eines großen, 

möglichst vielfältigen Datensatzes, um die Sicherheit des Algorithmus zu 

verbessern und genaue Ergebnisse in der Analyse zu erhalten, hat sich auch in der 

vorliegenden Studie gezeigt. In der Veterinärmedizin werden KI-gestützte 

Programmen vor allem in der Forschung sowie in der Bildgebung oder 

Histopathologie eingesetzt (Mathis et al. 2018, Bertram et al. 2019, Aubreville et 

al. 2022). Das Erfassen, Sammeln und Kategorisieren von Daten und CT- oder 

MRT-Bildern im Rahmen der (Routine-) Diagnostik kann helfen, größere 

Datensätze für das Training von Algorithmen auch in der Tiermedizin zu erhalten 

und so den Einsatz von KI voranzubringen. Kil et al. (2020) konnten zeigen, dass 
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Pose Estimation auch bei Pferden in einer Box angewandt werden kann. Die 

Verwendung einer einzelnen Kamera limitiert bei der Anwendung von OMC die 

vollständige Aufzeichnung des Objektes, weshalb Guerra Filho (2005) für die 

Bewegungsanalyse die Anwendung mehrerer Kameras empfiehlt. Der Einsatz 

diverser Kamerasysteme sowie das Aufzeichnen von Referenzpunkten am Kopf 

und im Gesicht des Pferdes würden eine tiefergehende Analyse des Verhaltens 

beispielsweise in Kombination mit der Horse Grimace Scale nach Dalla Costa et al. 

(2014) ermöglichen. Auch eine zusätzliche Anwendung der Horse Grimace Scale 

im Rahmen einer Lahmheitsuntersuchung ist dabei denkbar. Pose Estimation zur 

Lahmheitsanalyse wurde auch in der Studie von Wang et al. (2021) untersucht, die 

Unterschiede zwischen lahmen und nicht lahmen Pferden graphisch darstellt. Es 

wurden jedoch keine Angaben zum Lahmheitsgrad in Relation zur graphischen 

Darstellung gemacht oder Daten zur Berechnung der Lahmheit angegeben (Wang 

et al. 2021). Ohne diese ist keine genaue Bewegungsanalyse möglich.  

Mit der Anwendung von Pose Estimation besteht die Möglichkeit, auf eine nicht-

invasive Art und Weise Bewegung zu erfassen, aufzuzeichnen und zu messen. Nach 

dem Trainieren der KI mit zuvor gelabelten Bildern, das heißt Bilder, in denen 

entsprechende anatomische Strukturen manuell markiert wurden, ist es für den 

Algorithmus möglich, Körperteile auf neuen, ihm unbekannten Bildern zu erkennen 

und zu kennzeichnen. Um für die Anwendung von Pose Estimation die am besten 

geeignete Aufnahmeposition zu finden, wurden in der vorliegenden Studie für das 

Training des Programmes insgesamt 215 Videos ausgewertet. Es zeigte sich, dass 

das Filmen des Pferdes im Trab auf einer geraden Linie von vorne, von hinten oder 

von der Seite nicht genügend Schritte für eine Auswertung bietet. Videos, die aus 

dem Innenkreis (Longierposition) gefilmt wurden, ermöglichen die Analyse einer 

ausreichenden Anzahl gleichmäßiger Schritte. Im Rahmen der 

Lahmheitsuntersuchung sollten die Pferde sowohl auf der Geraden als auch auf 

einer Kreislinie untersucht werden (Ross 2011, Baxter et al. 2020). In der 

Bewegung des Rumpfes und des Beckenbereichs zeigen sich Unterschiede, wenn 

ein Pferd auf einer geraden Linie und auf einer Kreisbahn evaluiert wird (Rhodin et 

al. 2013, Baxter et al. 2020). Jung (2021) konnte zeigen, dass sich die Kreisbahn 

sowohl für eine subjektive als auch für eine objektive Evaluation von Lahmheiten 

mittels akzelerometrisch erfasster Messdaten eignet. Mit der Weiterentwicklung 

des Programmes soll deshalb auch eine Analyse von kürzeren Videosequenzen auf 
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geraden Linien ermöglicht werden.  

Im Rahmen der Analyse hat sich gezeigt, dass unregelmäßige Bewegungen 

(Kopfschütteln, Wiehern, plötzliches Erschrecken) oder andere Pferde, die sehr 

dicht am gefilmten Tier vorbeilaufen und so kurzzeitig auf dem Video zu sehen 

sind, die korrekte Positionierung der Referenzpunkte durch das Programm 

erschweren. Dies hat in der späteren Analyse zu keiner Beeinträchtigung geführt, 

da aufgrund der Kreisvideos ausreichend Daten zur Bewertung des Gangbildes zur 

Verfügung standen. Für eine spezifischere Analyse wurden diese Messfehler 

minimiert, indem 5% der Maximalwerte (95-100%) und 5% der Minimalwerte (0-

5%) ausgeschlossen wurden. Die Maxima repräsentieren die größten gemessenen 

Werte (90-95%), die Minima die kleinsten gemessenen Werte (5-10%) für den 

einzelnen Referenzpunkt. Dennoch ist eine weitere Verbesserung mit einer 

möglichst stabilen Pose Estimation Ziel in der weiteren Entwicklung der Software.  

Um eine möglichst breite Anwendung des Programmes zu ermöglichen, wurden 

Pferde zum einen in vielen verschiedenen Reithallen mit unterschiedlich 

positionierten Fenstern und Lichtquellen gefilmt, zum anderen in diversen 

Außenbereichen und Reitplätzen mit unterschiedlichen Hintergründen (Bäume, 

Felder, Gras, Verkehr). Dieser Aspekt ist auch für das spätere Training des 

Programms wichtig, damit eine Beurteilung durch die KI nicht anhand von 

Charakteristika der Umgebung vorgenommen wird. Eine möglichst große Vielfalt 

unterschiedlicher Hintergründe auf den gelabelten Bildern ist notwendig, um den 

Algorithmus optimal trainieren zu können (Nath et al. 2019). Eines der Ziele war 

es somit, die Software so zu trainieren, dass sie lernt, Körperteile auch bei 

unübersichtlichem und wechselndem Hintergrund, inhomogener Beleuchtung oder 

instabiler Kameraführung möglichst genau zu bestimmen. Im Rahmen der Studie 

hat sich gezeigt, dass Aufnahmen im Abendlicht oder bei starkem Sonnenschein 

das Filmen und die spätere Analyse erschwerten und die ermittelten Daten 

ungenauer wurden. Dieses Problem wurde bereits bei Mathis et al. (2018) 

diskutiert.  

Eine weitere Einschränkung auf einigen Reitanlagen war die Qualität des Bodens, 

auf dem die Pferde getrabt wurden. Bei sehr tiefem Sand oder insgesamt sehr 

unebenem Boden wurde ein vermehrtes Stolpern der Pferde festgestellt. Außerdem 

waren sie in ihren Bewegungen sehr ungleichmäßig, was dann entweder einer 

Lahmheit ähneln konnte oder auch eine sehr geringgradige Lahmheit verdeckt hat. 
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Dies ist jedoch nicht ausschließlich eine Beeinträchtigung bei der Anwendung 

dieses Programmes, sondern erschwert Lahmheitsuntersuchungen im Allgemeinen. 

Dieser Faktor muss bei der zukünftigen Nutzung des Tools berücksichtigt werden, 

da das Programm auch dazu dienen soll, Videos zu analysieren, die von 

BesitzerInnen oder unerfahrenen Tierärzte und Tierärztinnen aufgenommen 

wurden und diese sich auf die Genauigkeit der Analyse verlassen. Es ist damit zu 

rechnen, dass ein weiteres Training mit mehr Daten die Genauigkeit des 

Programmes und damit auch dessen Zuverlässigkeit erhöht. Um das Risiko der 

Überanpassung zu reduzieren, ist hierfür das Einführen neuer gelabelter Daten 

notwendig. 

Neben den Herausforderungen bei den Aufnahmen der Videos war auch das Setzen 

der Marker teilweise mit Schwierigkeiten verbunden. Ein Faktor ist die Farbe des 

Fells und/oder der Hufe, die bei einigen Pferden dem Hintergrund, dem Sand oder 

dem Boden farblich sehr ähnlich waren. Wenn diese Farben für das Programm nicht 

unterscheidbar und somit die anatomischen Referenzpunkte für den Algorithmus 

nicht eindeutig zu erkennen waren, wurden Marker ungenau gesetzt und 

entsprechende Videosequenzen konnten nicht verwendet werden. Bei komplett 

schwarzen oder weißen Pferden sowie bei einer sehr gleichmäßigen Fellfarbe waren 

anatomische Strukturen schlecht zu erkennen. Dies hat sich auch bei der Analyse 

des Kniegelenkes als Referenzpunkt gezeigt (Referenzpunkt Knie, Pferd 1 mit 

Lahmheit), als ein dunkelbraunes Warmblut ohne Farbnuancen im Fell evaluiert 

wurde. Die Situation wurde teilweise noch zusätzlich durch den Einfall von 

direktem Sonnenlicht erschwert, so dass eine Kennzeichnung sehr anspruchsvoll 

war und zu ungenaueren Analyseergebnissen führte (Referenzpunkt Knie, Pferd 7 

Kontrollgruppe). In einigen Ausnahmefällen (insbesondere bei sehr hellem Licht) 

war ein Auswerten der Videos nicht möglich, so dass diese Pferde von der Studie 

ausgeschlossen werden mussten. Sowohl für das Training des Programms als auch 

in der nachfolgenden Analyse wurde grundsätzlich auf ein breites Farbspektrum in 

Bezug auf die Fellfarbe geachtet. Aufgrund der Ergebnisse im Rahmen der Studie 

wird dies auch im weiteren Training der Software von übergeordneter Bedeutung 

sein. Bei der Auswertung der Filmaufnahmen konnte bei adipösen Pferden oder bei 

Pferden mit sehr langem Winterfell eine erhöhte Fehlerquote beim Setzen der 

Marker erfasst werden.  Als Ursache dafür zeigt sich auch hier das erschwerte 

Erkennen der anatomischen Strukturen durch das Programm. Durch den oben 
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erwähnten Ausschluss von 5% der erfassten Maximal- und Minimalwerte konnten 

diese Messfehler aus den Daten entfernt werden. 

Für die Analyse der Vorhand-Lahmheiten mittels Pose Estimation wurden 

Referenzpunkte an den Vordergliedmaßen und am Kopf markiert. Am Kopf wurde 

der Punkt 4 (Genick) und an den Beinen die Punkte 17 (Ellbogengelenk links) und 

21 (Karpus links) für den linken Zirkel sowie 18 (Ellbogengelenk rechts) und 22 

(Karpus rechts) für den rechten Zirkel gewählt. Um die Standbeinphase bestimmen 

zu können, wurden die Punkte 19 (Os carpi accessorium links) und 20 (Os carpi 

accessorium rechts) sowie 45 (Tarsus links) und 46 (Tarsus rechts) markiert. 

Anhand der Ergebnisse und der graphischen Darstellung konnte eine Lahmheit 

eindeutig nachgewiesen werden. Die Kurven zeigten das Kopfnicken als Folge 

einer stärkeren Gewichtsbelastung der nicht lahmen Gliedmaße, wenn der Huf auf 

den Boden gesetzt wurde. Im Gegensatz dazu zeigten die Pferde der gesunden 

Kontrollgruppe keine asymmetrische, sich wiederholende Nickbewegung bei 

Belastung der rechten beziehungsweise linken Vordergliedmaße. Somit konnte 

gezeigt werden, dass durch die Betrachtung der graphischen Darstellung eine 

Unterscheidung zwischen einem lahmen und einem gesunden Pferd mittels Pose 

Estimation möglich ist. Als nächster Schritt ist eine Weiterentwicklung des 

Programms angestrebt, um die erfassten Parameter der Kopf- und 

Gliedmaßenbewegung in Bezug auf die Beinphase bestimmen zu können. Damit 

wird eine Berechnung der Messwerte und somit die Erfassung spezifischerer Daten 

möglich sein. Durch das Trainieren des Programmes mit weiteren Daten wird 

erwartet, dass eine stabile Anwendung von Referenzpunkten an der distalen 

Gliedmaße auch das Messen der Schrittlänge ermöglicht.  

Der Einsatz von Pose Estimation für die Analyse von Hinterhand-Lahmheiten hat 

die Anwendung verschiedener anatomische Orientierungspunkte an den 

Hintergliedmaßen als optionale Referenzpunkte ermöglicht. Im Rahmen der 

Vorbereitung der Studie erwies sich zum einen das Tuber coxae als 

vielversprechend, da es bereits in verschiedenen Studien zur 

Lahmheitsuntersuchung verwendet wurde (May und Wyn-Jones 1987, Buchner et 

al. 1996, Church et al. 2009). Das Kniegelenk als Referenzpunkt ist beim Pferd 

bisher nicht mit transportablen Systemen untersucht worden, da die Fixierung eines 

Beschleunigungssensors an diesem Punkt nicht möglich ist. Nur in Studien mit 

Optical Motion Capture wurde er nach Kenntnis der Autorin als Referenzpunkt 
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verwendet (Kramer et al. 2000, Audigié et al. 2001). In beiden Studien wurden 

lahme und nicht lahme Pferde im Seitenvergleich gefilmt und dabei die Bewegung 

mehrerer Referenzpunkte in der Vertikalen und Gelenkwinkel im Verhältnis zur 

Zeit verglichen (Kramer et al. 2000, Audigié et al. 2001) sowie die Länge der 

Vorfürphase und die Hufhöhe in der Bewegung (Kramer et al. 2000). 

Nach Abschluss der Analyse konnten bei acht von neun Pferden eine Korrelation 

zwischen Lahmheitsgrad und der Differenz aus den berechneten Werten, die aus 

der Bewegung des linken und rechten Kniegelenks in der Horizontalen ermittelt 

worden waren, nachgewiesen werden. Bei dem Pferd mit fehlender 

Übereinstimmung der ermittelten Werte und des Lahmheitsgrades handelte es sich 

um ein dunkelbraunes Warmblut mit sehr gleichmäßig gefärbtem Fell, was wie 

oben erläutert, zum jetzigen Zeitpunkt noch zu Ungenauigkeiten in der Analyse der 

Software führen kann. Die Kontrollgruppe ohne Lahmheit enthielt ein Pferd, dessen 

Werte bei Vergleich des linken und rechten Zirkels eine Differenz aufwiesen, die 

bei den übrigen Pferden der Kontrollgruppe nicht vorhanden war. Diese 

Filmaufnahmen wurden abends auf einem Reitplatz bei untergehender Sonne 

angefertigt, wobei ein Teil des Platzes noch von Sonne beschienen wurde. Wie oben 

aufgeführt kann die Qualität des Videos durch Sonnenstrahlen beeinträchtigt 

werden, da diese eine weiß schimmernde Reflexion im Video verursachen. Das 

Erkennen der anatomischen Strukturen wird für den Algorithmus erschwert und 

führt zu Ungenauigkeiten in den Messergebnissen. 

Das Tuber coxae als Referenzpunkt hingegen hat sich für die Bewegungsanalyse in 

Kreisvideos als nicht geeignet erwiesen. Der Vergleich der Medianwerte der als 

lahm erkannten, den nicht erkannten lahmen und den gesunden Pferden ermöglichte 

keine Klassifizierung in Bezug auf das Vorhandensein einer Lahmheit oder eine 

Lahmfreiheit. Kramer et al. (2000),  Kramer et al. (2004) und Wyn-Jones (1988) 

haben gezeigt, dass ein zeitgleicher, paralleler Vergleich der Bewegung des linken 

und rechten Tuber coxae für das Erkennen einer Lahmheit stattfinden sollte, um 

eine Asymmetrie zu erkennen. Bei der Verwendung von Zirkelvideos kann nur eine 

Seite der Kruppe analysiert werden und ein direkter Vergleich mit der 

kontralateralen Seite ist nicht möglich.  

Eine Sensitivität und Spezifität von fast 90 % bei der Verwendung des Kniegelenks 

als Referenzpunkt liefern vielversprechende Ergebnisse im Rahmen dieser ersten 

Untersuchungen. Das Trainieren des Programms mit mehr gelabelten Daten wird 
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zu einer stabileren Platzierung der Marker führen, um so auch bei ungünstigen 

Lichtverhältnissen und bei Pferden mit schlecht erkennbaren anatomischen 

Orientierungspunkten genaue Analyseergebnisse zu erhalten.  

Bei der Verwendung einer Kraftmessplatte kann der direkte Gewichtsunterschied 

in der Belastung der einzelnen Beine gemessen werden (Byström et al. 2018). Sie 

liefert sehr genaue Messergebnisse und gilt immer noch als Goldstandard unter den 

Systemen zu Lahmheitsanalyse (Keegan et al. 2011, Keegan 2012, Serra Bragança 

et al. 2018). Unter Einbeziehung der Tatsachen, dass entweder nur einzelne Tritte 

aufgezeichnet werden können, was eine direkte Vergleichbarkeit mit der 

kontralateralen Gliedmaße nicht möglich macht oder dass die Kombination mit 

einem Laufband notwendig ist, um alle vier Beine gleichzeitig analysieren zu 

können (Serra Bragança et al. 2018) zeigt, dass dieses System für den alltäglichen 

Gebrauch ungeeignet ist (Keegan et al. 2011, Keegan 2012, Serra Bragança et al. 

2018) und die Anwendung auf größere Kliniken und Universitäten beschränkt 

bleibt (Keegan 2007, Keegan 2012). Auch der Aspekt der fachlichen Expertise für 

die Auswertung und der zeitliche Aufwand, der durch das Gewöhnen der Pferde an 

das Laufband bedingt ist, sollten bedacht werden (Keegan 2007, Keegan et al. 2011, 

Back und Clayton 2013). Die Druckmessplatte ist mit weniger genauen Messdaten 

und der Tatsache, dass sie vor jeder Verwendung kalibriert werden muss, keine 

vollwertige Alternative (van Heel et al. 2004, Oosterlinck et al. 2010).  

Mit der Anwendung von Optical Motion Capture ist grundsätzlich ein beliebiges 

Setzen der Marker möglich und es können große Mengen an Daten generiert werden 

(Serra Bragança et al. 2018). Dafür muss jedoch gewährleistet sein, dass ein 

Aufzeichnen der Marker aus verschiedenen Kamerawinkeln möglich ist (Guerra 

Filho 2005). Um eine ausreichend hohe Anzahl an auswertbaren Tritten zu erhalten, 

muss das Pferd entweder auf einem Laufband (Keegan 2012) oder in einem Raum 

mit fest installierten und geeichten Kameras gefilmt werden (Guerra Filho 2005). 

Dennoch ist es nicht immer möglich, ein Verdecken der Marker zu verhindern, was 

zu weniger verwertbaren Daten oder einem vollständigen Datenverlust führt (El-

Gohary und McNames 2012, Kong et al. 2013). Aufgrund der Kosten, die durch die 

Ausstattung in Kombination mit Anpassen der Gegebenheiten vor Ort entstehen, ist 

auch dieses System vor allem für Forschungszentren und größere Kliniken geeignet 

(Keegan 2012, Bosch et al. 2018). 

Bei der Anwendung von IMUs können je nach Lokalisation der Sensoren 
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verschiedene Parameter erhoben werden. Systeme, deren Beschleunigungssensoren 

ausschließlich am Kopf und Rumpf befestigt werden, können Minimal- und 

Maximalwerte der Vertikalbewegung im Seitenvergleich und in Relation zur 

Schrittfolge erfassen. Außerdem können die Auf- und Abwärtsamplituden der 

Messpunkte miteinander verglichen werden (Keegan et al. 2011, Leelamankong et 

al. 2020). Das Equimoves©-System bietet die Möglichkeit, mittels der Sensoren an 

den Beinen zusätzliche Parameter wie Schrittlänge oder bestimmte Winkel zu 

messen und so ein noch genaueres Gangbild des Pferdes zu erfassen (Bosch et al. 

2018). In einer Studie von Weishaupt et al. (2001) mit zwei Equimetrix-Systemen, 

die an Sternum und Sacrum mit Bauchgurten befestigt waren, wurden gegenüber 

des zweiten Messsystems (Kraftmessplatte in Kombination mit Laufband) sowie 

drei erfahrenen Tierärztinnen und Tierärzten nur geringe Übereinstimmungen bei 

der Bewertung der Lahmheiten festgestellt. Die Autoren vermuten, dass die 

Kompensationsmechanismen des Pferdes, die zu einer Verschiebung der 

Bodenreaktionskraft innerhalb der vier Gliedmaßen führen und Auswirkungen auf 

die Beschleunigung einzelner Körperteile haben, sehr komplex sind und abhängig 

von der Lahmheitsursache variieren können, was eine Erfassung und Einordnung 

mit nur zwei Beschleunigungssensoren erschwert.  

Die Studie von Shrestha et al. (2017) zeigt, dass die Anwendung von Radarsensoren 

grundsätzlich für die Lahmheitsanalyse bei Pferden geeignet ist, jedoch noch einige 

Probleme mit sich bringt. Zum einen sind bisher kaum Studien über die 

Bewegungsanalyse durch Radarsensoren bekannt, zum anderen ist die Analyse von 

aufrecht laufenden Menschen einfacher als von Tieren, die sich auf vier Beinen 

bewegen. Die geringe Anzahl an Studienteilnehmern (n=2) und die Tatsache, dass 

die Autoren und Autorinnen die schlechte Reproduzierbarkeit aufgrund nicht 

kontrollierbarer Bewegungen der Tiere als Limitation in der Studie angeführt haben 

(Shrestha et al. 2017), lassen auf weitere Untersuchungen zu diesem 

Forschungsansatz hoffen. Der Einsatz von Radarsensoren unabhängig von der 

Wettersituation und Distanz ist ein interessanter Aspekt für die Bewegungsanalyse 

bei Pferden (Shrestha et al. 2017).   

Abhängig von der Wahl der Referenzpunkte konnte in der vorliegenden Studie 

gezeigt werden, dass anhand eines Systems, welches auf Basis künstlicher 

Intelligenz arbeitet, eine Lahmheits-Klassifizierung von Pferden anhand des 

Gangbildes möglich ist und eine hohe Übereinstimmung im Vergleich zur 
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klinischen Bewertung vorhanden ist. Diese Ergebnisse verdeutlichen das große 

Potenzial des Analyseansatzes. Durch die Anwendung von Pose Estimation können 

Einschränkungen, die bei anderen, modernen Systemen für Lahmheits- und 

Bewegungsanalyse vorhanden sind, zum Teil umgangen werden.  

Zusammenfassend lässt sich sagen, dass noch einige Einschränkungen bei der 

Verwendung dieser Software auf einem Smartphone-Gerät vorhanden sind und 

daher das Programm einer weiteren Verbesserung bedarf. Vor allem die 

Beeinträchtigung der Videoqualität durch die bereits genannten Faktoren macht 

eine weitere Entwicklung der Software notwendig. Im Gegensatz dazu 

ermöglichten Markierungen am "Rand" des Pferdes sowie an gut sichtbaren 

anatomischen Strukturen wie Nüstern, Augen oder am Kronsaum eine exakte und 

reproduzierbare Erfassung von Daten zur Bewegung eines Pferdes.  

Insgesamt zeigten die Probleme im Rahmen der Aufnahme und der nachfolgenden 

Analyse der Videos, dass die Vielfalt an gelabelten Bildern für das Training des 

Algorithmus noch erhöht werden muss. Die Tatsache, dass die Fehlerquote bei den 

Analysedaten im Vergleich zu den Trainingsdaten deutlich höher war, zeigt die 

noch vorhandene „Unsicherheit“ im Falle eines unbekannten Videos. Bei einer 

Auflösung von 432 Pixeln in der vertikalen Achse kann dieser Fehler einen 

Unterschied von bis zu ~1,9% ausmachen. Folglich können die Referenzpunkte in 

einigen Sequenzen nicht richtig erkannt werden, was zu einem höheren Prozentsatz 

an ungenauen Platzierungen führt.  

Im Verlauf des Trainings des Algorithmus wurde der Fehlerwert des Programmes 

immer wieder überprüft. Das Ausschließen der Referenzpunkte, die mit einer 

Sicherheit (engl. likelihood) <60% vom Algorithmus gesetzt wurden, führte in den 

Trainingsdaten nur zu einer Reduktion des Fehlerwertes von 2,6 Pixel auf 2,59 

Pixel. Das zeigt, dass die Sicherheit bei den Trainingsdaten bereits sehr hoch ist 

und mit den bestehenden, gelabelten Daten auch durch weiteres Training nicht 

verbessert werden kann (Bengio et al. 1994, Glorot und Bengio 2010). Außerdem 

sollte zu diesem Zeitpunkt das Risiko der Überanpassung eines Netzes bedacht 

werden (Aghdam und Heravi 2017). Die hohe Unsicherheit des Netzes bei 

ungesehenen Daten kann durch eine größere Vielfalt im Datensatz der gelabelten 

Bilder verbessert werden. Mittels zusätzlicher Modifikation der Bilder, 

beispielsweise durch ein Erhöhen des Bildrauschens oder Änderungen von Farben, 

Helligkeit usw., könnte eine erhöhte Stabilität bei der Anwendung des Programmes 
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erreicht werden. Zusätzlich kann der Fehlerwert mit mehr gelabelten Daten und 

anderen Hyperparametern im weiteren Training des neuronalen Netzes zusätzlich 

reduziert werden. 

Im Rahmen der Studie wurde die entwickelte Deep-Learning-Software zu Analyse 

von Lahmheiten anhand einer kleinen Studiengruppe untersucht. Aufgrund der 

geringen Stichprobengröße sind weitere Studien mit einem breiteren 

Patientenkollektiv erforderlich, um robuste Schätzungen für Sensitivität und 

Spezifität zu erhalten. Zusätzlich soll es mit weiterer Entwicklung des Programmes 

die Möglichkeit geben, den anatomischen Ursprung von Lahmheiten zu 

identifizieren. Hierfür ist jedoch eine ausreichend große Datengrundlage, die eine 

Einteilung der Videoaufnahmen nach gleicher Lahmheitsursache ermöglicht, 

notwendig.  

Die in dieser Studie evaluierte Methodik, Pose Estimation für die Ganganalyse und 

die Lahmheitsdiagnostik in der Pferdemedizin einzusetzen, hat die Möglichkeit 

gezeigt, bei mittelgradig lahmenden Pferden dem klinischen Bild entsprechende 

Analysedaten zu erhalten. Um Pferde mit geringgradiger Lahmheit sicher 

identifizieren zu können, ist weiteres Training der Software mit mehr Daten 

notwendig. 

Das Software-Programm auf der Grundlage von Deep Learning bietet in der 

Veterinärmedizin vielfältige Möglichkeiten, den Arbeitsalltag von Tierärztinnen 

und Tierärzten zu erleichtern und die Diagnostik zu verbessern. Aus diesem Grund 

kommen diese neuen Techniken auch grundlegend dem Tierschutz zugute, da 

Untersuchungen standardisiert werden können und die Erkennung und Einordnung 

von Symptomen und Befunden entscheidend weiterentwickelt werden kann.  

Erfahrene Tierärzte und Tierärztinnen können es als Unterstützung bei der täglichen 

klinischen Arbeit nutzen und die Dokumentation für eine retrospektive Bewertung 

der Behandlung nutzen. Mit der Auswertung von immer mehr Daten, die zum 

Trainieren des Programmes verwendet werden, können auch geringgradige 

Gangveränderungen erkannt und diagnostiziert werden. Ein weiterer möglicher 

Verwendungszweck kann die Ganganalyse bei Verdacht auf Ataxie oder auch die 

individuelle Bewertung des Trainings von Pferden sein. 
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V. ZUSAMMENFASSUNG

Lahmheiten bei Pferden sind ein seit langem bekanntes Problem, das sowohl das 

Wohlbefinden als auch die Nutzung von Pferden signifikant beeinflusst. Dennoch 

erfolgen die Erkennung und Klassifizierung von Lahmheiten hauptsächlich auf 

subjektiver Basis durch BesitzerInnen und den Tierarzt oder die Tierärztin. In der 

Pferdemedizin wurden in den letzten Jahren verschiedene Systeme zur 

Lahmheitsanalyse entwickelt. Optical Motion Capture (OMC) nutzt die 

Kombination aus Kamerasystemen und reflektierenden Markern, die am Pferd 

fixiert werden und eine Bewegungserfassung ermöglichen. 

Beschleunigungssensoren und Gyroskope sind Bestandteil von Inertial 

Measurement Unit (IMU)-Systemen, die am Pferd durch Klebeband oder Gurte 

befestigt werden und Bewegung direkt aufzeichnen können. Auf dem sich schnell 

entwickelnden Gebiet der künstlichen Intelligenz, des Deep Learning und der 

Smart-Device-Technologie wurde in der vorliegenden Studie eine 

Diagnosesoftware entwickelt, die helfen kann, zwischen lahmen und gesunden 

Pferden zu unterscheiden und die betroffene Gliedmaße zu lokalisieren. Deep 

Learning bildet einen Teilbereich des maschinellen Lernens, bei dem anhand von 

mehrschichtigen neuronalen Netzwerken ein Algorithmus trainiert wird. Dieser 

Algorithmus kann, nach entsprechendem Training, bestimmte Muster in 

hochdimensionalen Datensätzen erkennen und diese filtern. Die Technologie der 

Software basiert auf Pose Estimation, die bereits in vielen Bereichen der Human- 

und Veterinärmedizin eingesetzt wird, um die Bewegung von Gliedmaßen oder 

Körpern zu untersuchen, ohne dass Sensoren oder Marker am Objekt befestigt 

werden müssen. Anhand von Standbildern aus Videoaufnahmen, auf denen beliebig 

wählbare Referenzpunkte markiert wurden, wird ein Algorithmus auf die 

Erkennung dieser Punkte trainiert. Die Verwendung von 58 Referenzpunkten an 

gut erkennbaren anatomischen Orientierungspunkten bietet verschiedene 

Möglichkeiten der Ganganalyse in einer Messung. In dieser Studie wurde ein 

Software-Programm mit den Videos 65 verschiedener Pferde trainiert und 

anschließend dessen Analysefähigkeit anhand der erfassten Daten von 22 lahmen 

und acht nicht lahmen Pferden überprüft. Die erste Gruppe wurde für das Training 

des Netzes verwendet, anhand der zweiten und dritten Gruppe erfolgte die 

Evaluation lahmer sowie nicht lahmer Pferde. Die Ergebnisse zeigten, dass 
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Lahmheiten der Vordergliedmaßen durch die Visualisierung der Trajektorien der 

Referenzpunkte erkannt werden können. Bei Lahmheiten der Hintergliedmaßen 

lieferte das Kniegelenk als Referenzpunkt vielversprechende Ergebnisse, 

wohingegen sich der T. coxae als Referenzpunkt in dieser Konfiguration als 

ungeeignet erwies. Schwierige Lichteinstellungen wie direktes Sonnenlicht oder 

Dunkelheit, sowie eine dunkle, sehr gleichmäßige Fellfarbe (Rappen, 

Dunkelbraune) erschweren die genaue Platzierung von Referenzpunkten durch das 

Programm. Die Studie hat gezeigt, dass die Anwendung von Pose Estimation zur 

Erkennung von Lahmheiten möglich ist. Eine weitere Entwicklung mit einem 

größeren Datensatz ist unerlässlich, um die Präzision des Algorithmus weiter zu 

verbessern und vielfältige Analysen wie eine Klassifizierung nach 

Lahmheitsursache oder Gangbildanalysen zu ermöglichen. 
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VI. SUMMARY

Lameness in horses is a long-known problem that significantly affects both the 

well-being and the use of a horse. Yet, lameness detection and classification are 

mainly performed on a subjective basis by the owner and the veterinarian. Different 

systems for lameness analysis were developed in the last years in equine medicine. 

Optical Motion Capture (OMC) uses a combination of camera systems and 

reflective markers which are fixated on the horse and enable capturing the 

movement. Accelerometers and gyroscopes are part of Inertial Measurement Unit 

(IMU)-Systems, which are attached to the horse with tape or straps and directly 

record motion data. In the rapidly developing field of artificial intelligence, deep 

learning, and smart device technology, a diagnostic software was developed which 

can help distinguish between lame and sound horses and locate the affected limb. 

In the large field of machine learning, Deep Learning represents the training of an 

algorithm with a multi-layer neural network. After being trained, this algorithm is 

capable of detecting certain patterns in high-dimensional data. The technology is 

based on Pose Estimation, which is already used in human and veterinary medicine 

to study the movement of limbs or bodies without the need to attach devices or 

markers to the object. The use of 58 reference points at easily identifiable 

anatomical landmarks provides several options for gait analysis in one setup. Still 

frames of videos are extracted and variable points of interest labelled manually. 

Based on these still frames, an algorithm is trained on detecting these reference 

points afterwards. In this study, 22 horses with forelimb or hindlimb lameness and 

a control group of eight healthy sound horses were analysed with the program. The 

first group was used to train the network, followed by evaluation of the horses with 

and without lameness. The results showed that forelimb lameness could be detected 

by visualizing the trajectories of the reference points; for hindlimb lameness, the 

stifle joint showed promising results as a fiducial point, whereas the T. coxae 

proved unsuitable as a reference point in this setup. Difficult light settings such as 

direct sunlight or darkness or a dark, very uniform coat colour (black, dark brown) 

make accurate reference point placement difficult. In this study it was possible to 

demonstrate the use of pose estimation for lameness detection. Further development 

of the program with a larger data set is essential to improve the accuracy of the 

algorithm and to enable continuing studies on classification by the origin of 
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lameness or gait analyses.  
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VIII. ANHANG

Tabelle 2: Einteilung der Lahmheitsgrade (modifiziert nach (Wyn-Jones 1988, 
Baxter et al. 2020, American Association of Equine Practitioners 2022)) 

Einteilung nach AAEP Einteilung UK 

Grad Befunde Grad Befunde 

0 Keine Lahmheit sichtbar. 0 Keine Lahmheit. 

1 Die Lahmheit ist nur schwer erkennbar und 
unabhängig von den Gegebenheiten (z.B. 
unter dem Sattel, auf dem Zirkel, auf der 
Schrägen, auf hartem Boden) nicht 
kontinuierlich sichtbar. 

1-2 Die Lahmheit ist im 
Schritt oder Trab nur 
schwer zu erkennen. 

2 Die Lahmheit ist im Schritt und im Trab auf 
der Geraden schwer erkennbar, aber unter 
bestimmten Gegebenheiten (z.B. unter dem 
Sattel, auf dem Zirkel, auf der Schräge, auf 
hartem Boden) konstant sichtbar. 

3-4 Die Lahmheit ist im 
Schritt nur schwer zu 
erkennen, im Trab gut 
sichtbar. 

3 Die Lahmheit ist im Trab unter allen 
Gegebenheiten konstant sichtbar. 

5-6 Die Lahmheit ist im Trab 
gut zu sehen. 

4 Die Lahmheit ist im Schritt deutlich 
sichtbar. 

7-8 Deutliche Lahmheit im 
Schritt, Traben ist 
kaum/nicht möglich. 

5 Die Lahmheit führt zu einer minimalen 
Gewichtsbelastung in der Bewegung 
und/oder in Ruhe oder zu vollständiger 
Bewegungsunfähigkeit. 

9-10 Das Pferd nimmt keine 
Last auf.  
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