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I. EINLEITUNG

Die Entwicklung von Systemen zu Lahmheitsanalyse bei Pferden, die sich fiir den
alltdglichen Gebrauch eignen, sowie deren Anwendung haben in den letzten Jahren
stark zugenommen (van Weeren et al. 2017). In einer aktuellen Umfrage von
Tierdrztinnen und Tierdrzten sowohl in européischen als auch aullereuropéischen
Landern haben tliber 50% der Befragten angegeben, derartige Systeme in ihrer
Klinik oder Praxis fiir Pferde zu verwenden (Hardeman et al. 2022). Als Vorteile
wurden die Moglichkeit zur Dokumentation, der Einsatz als PriaventivmalB3nahme
und vor allem die Tatsache, dass die Anwendung zu einem Hinterfragen der eigenen
Beurteilung von Lahmheiten und zu einer anderen Sichtweise gefiihrt 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 moglicherweise 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 Tierérzten und
Tierdrztinnen hdufig Uneinigkeit iiber das betroffene Bein besteht. Daher ist es
nicht iiberraschend, dass ein Zusammenhang zwischen dem Ausbildungstand
junger Tierdrzte und Tierdrztinnen und deren fachlicher Kompetenz im Erkennen
von Lahmheiten festgestellt werden konnte (Starke und May 2017). Starke und May
(2017) haben gezeigt, dass Veterindrmedizinstudierende sowie frischgebackene
Absolventinnen und Absolventen oft Schwierigkeiten haben, die lahme Gliedmalie

zu identifizieren.

Lahmheiten  reprdsentieren in  der  Pferdemedizin  das  haufigste
medizinische Problem und koénnen jedes Pferd auf jedem Trainingsniveau
betreffen (USDA 1998, Slater 2016). Eine unerkannte Lahmheit stellt ein
erhebliches Problem fiir das Wohlbefinden des betroffenen Pferdes da, so dass
BesitzerInnen und Tierdrzte und Tierdrztinnen in der Lage sein sollten,
Verdanderungen des Gangbildes so frith wie moglich 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
Besitzerlnnen oft nicht wahrgenommen werden und dass es insbesondere
fiir unerfahrene Reiterlnnen 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
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unterschitzen. In der Pferdebranche entstehen durch Lahmbheiten 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 aufgefiihrt 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 Lahmbheit ein Hinweis auf eine strukturelle oder funktionelle Stérung in den
GliedmaBen oder dem Riicken, die sich sowohl im Stand als auch in der Bewegung
duBern kann. Ross (2011) definiert Lahmbheit als klinische Erscheinung, die mit
Anzeichen von Entziindung einhergeht oder einen mechanischen Defekt darstellt.
Diese fiihrt zu einer Verdnderung des Gangbildes, was in einem Hinken oder
Humpeln resultiert. In der Definition von Back und Clayton (2013) wird Lahmheit
wiederum als Verdnderung des physiologischen Gangbildes aufgrund einer
funktionellen oder strukturellen Storung im Bewegungsapparat erldutert. Diese
Definitionen zeigen, dass eine klare Differenzierung zwischen einer messbaren
Asymmetrie im Vergleich der rechten und linken Korperseite in Bewegung und
dem Begriff ,,Lahmheit™ nicht moglich ist. Das Vorkommen perfekter Symmetrie
gibt es in der Natur nicht (van Weeren et al. 2018), weshalb ein Anstreben dieser
weder mdglich noch sinnvoll ist. Dennoch bieten Analysesysteme die Moglichkeit,
die Lahmheit eines Pferdes nicht nur in fiinf Lahmheitsgraden einzuteilen, wie in
der Lahmbheitsskala 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) aufgefiihrt wurden, ist die Erfassung von
Analyseparametern primér 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 konnen. Weitere Faktoren, die eine Anwendung erschweren, sind der
zeitliche Aufwand, den der Aufbau und die Anwendung einiger Systeme mit sich
bringt, die ausschlieBliche 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 Tierdrzte und Tierdrztinnen nicht
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ersetzen, aber sie konnen ein sinnvolles, zusétzliches Werkzeug sein, um bei
Entscheidungen in der Lahmbheitsuntersuchung 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 Leitungsanisthesien
konnte von Arkell et al. (2006) nachgewiesen werden. So kdnnen Analysesysteme
sowie Untersuchungs- und Diagnostikprogramme eine Verbesserung und
Standardisierung der Weiterbildung von Kolleginnen und Kollegen zum/zur

Fachtierarzt/-drztin oder der Ausbildung von Studierenden ermoglichen.

In Rahmen dieser Studie wurde der Einsatz von Pose Estimation (dt. rdumliche
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 Kiinstlichen Intelligenz
(KI), bietet sich ein neuer Ansatz, um einige Nachteile von
Lahmbheitserkennungssystemen zu verbessern. Mit Hilfe eines neuronalen
Netzwerkes ist es moglich, Muster in hochdimensionalen Datensétzen 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 moglich.
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 zuverldssig zu ermdglichen.
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I1. LITERATURUBERSICHT

1. Lahmbheit bei Pferden

1.1. Definition von Lahmbheit

Verdnderungen oder UnregelméBigkeiten im physiologischen Gangbild eines
Pferdes konnen unter dem Begriff ,,Lahmheit™ zusammengefasst werden. Ursache
sind in der Regel strukturell oder funktionell bedingte pathologische
Verdnderungen im Bewegungsapparat (Ross 2011, Baxter et al. 2020). Es ist
wichtig, dass eine medizinische Bewertung dieser Verdnderungen im Gangbild
anhand ihrer Ursache erfolgt. In den meisten Féllen werden sie durch Schmerzen
verursacht und gehen mit den klinischen Zeichen der Entziindung einher, aber auch
andere Griinde wie eine mechanische Einschrankung oder eine neurologische
Dysfunktion konnen urséchlich sein (Baxter et al. 2020). Um die Lahmbheit zu
erkennen, zu lokalisieren und zu diagnostizieren und damit dem Pferd die
bestmogliche Behandlung zukommen zu lassen, ist fundiertes anatomisches und

biomechanisches Wissen in Kombination mit tiermedizinischer Erfahrung nétig

(Ross 2011, Baxter et al. 2020).
1.2. Einteilung von Lahmheiten

1.2.1. Einteilung nach Art der Lahmbheit
Grundsitzlich kann beim Pferd zwischen Stiitzbeinlahmheit, Hangbeinlahmheit

und gemischten Formen unterschieden werden.

1) Stiitzbeinlahmheit: Sie ist die haufigste Lahmheitsform beim Pferd
und wird durch eine verkiirzte Standbeinphase im Vergleich zur
kontralateralen Gliedmale definiert (Ross 2011, Baxter et al. 2020,
Dyson und Pollard 2020). Ursdchlich konnen Verdnderungen am
Knochen, an den Gelenken, im Bandapparat oder im Huf sein (Baxter et
al. 2020).

2) Hangbeinlahmheit: Einigen Autoren zufolge ist diese durch eine verkiirzte
Hangbeinphase charakterisiert und tritt in der Regel bei Pferden mit
pathologischen Veridnderungen an der proximalen Gliedmal3e auf (Baxter et
al. 2020). Andere bringen diese Art von Lahmheit ausschlieSlich mit einer

mechanischen Einschrinkung 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 verkiirzt; dabei konnen sowohl knocherne als auch
Weichteilstrukturen betroffen sein (Baxter et al. 2020). Nach Meinung von
Ross (2011) ist dies die am hédufigsten vorkommende Lahmheitsform und
ist durch eine verkiirzte Standbeinphase sowie eine verkiirzte 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 fiinf Lahmheitsgraden zusammen (American
Association of Equine Practitioners 2022). Die gleiche Einteilung wird im
Vereinigten Konigreich verwendet, allerdings sind, wie in Tabelle 1 dargestellt, die
fiinf 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 Lahmbheit sichtbar.

0 Keine Lahmbheit.

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

1-2 Die Lahmheit ist 1m
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 Schrige, 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.

Gewichtsbelastung in  der Bewegung
und/oder in Ruhe oder zu vollstindiger
Bewegungsunfihigkeit.

4 Die Lahmheit ist im Schritt deutlich | 7-8 Deutliche Lahmheit im

sichtbar. Schritt, Traben ist
kaum/nicht moglich.

5 Die Lahmheit fihrt zu einer minimalen | 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 erhohte 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 wihrend 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 moglichst

groBen Anteil des Gewichtes auf die gesunde Korperseite zu verlagern. Diese

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

die Hohe 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 Hintergliedmale fiihrt 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
HintergliedmaBe. Aulerdem kommt es zu einer Verschiebung der Tubera coxae in
der Vertikalen im Verhéltnis zueinander (May und Wyn-Jones 1987, Buchner et al.
1996, Kramer et al. 2000, Kramer et al. 2004). Wenn die Schmerzhaftigkeit beim
Aufsetzen der Gliedmalle am groBten ist, zeigt das Pferd ein vermindertes Absinken
des Beckens auf der lahmen Seite, wohingegen ein vermindertes Abstofen mit der
HintergliedmaBle auf eine erhohte Schmerzhaftigkeit in der zweiten Hélfte der
Standbeinphase hindeutet (Baxter et al. 2020). Des Weiteren zeigen Pferde mit
Lahmbheit der HintergliedmalBe oft ein vermindertes Vorfithren des lahmen Beines

und eine verkiirzte Standbeinphase (Buchner et al. 1995, Baxter et al. 2020).
Kompensatorische Lahmheit

In dem Versuch, die Gewichtslast auf der schmerzhaften GliedmaBe zu reduzieren,
kann es zu einer vermeintlichen Lahmheit einer gesunden Gliedmalle kommen.
Beispielweise kann eine ausgepridgte Vorhandlahmheit zu einer vermeintlichen

Lahmbheit der kontralateralen Hintergliedmalfle fithren (Baxter et al. 2020).

2. Klinische Lahmheitsuntersuchung

Jede Lahmbheitsuntersuchung beginnt mit einer ausfithrlichen 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 fiir die weitere Untersuchung ist eine zeitliche
Einordnung, also wann die Lahmheit erstmalig festgestellt wurde und ob im
Rahmen der bestehenden Lahmbheit bereits eine (tierdrztliche) Behandlung erfolgt
ist. Auch die Haltung des Pferdes, ob es in Boxenhaltung oder in einem (Aktiv-)
Laufstall steht, und ob bereits Boxenruhe durch BesitzerInnen, Pflegerlnnen oder
Tierdrzte und Tierdrztinnen initiiert wurde, ist ein wichtiger Teil der Anamnese.
AuBerdem konnen schon bekannte (orthopéddische) Vorerkrankungen weiteren
Aufschluss zur Ursache der Lahmheit geben (Ross 2011, Baxter et al. 2020). Im
Rahmen jeder Lahmheitsuntersuchung sollte auch eine Allgemeinuntersuchung

durchgefiihrt werden (Bartmann und Gehlen 2017, Davidson 2018).
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Es folgt eine genaue Adspektion, wihrend der das Pferd auf einer ebenen Fldche
stehen soll. Diese kann dem Tierarzt oder der Tierdrztin bereits wichtige
Informationen iiber die Lahmbheitsursache liefern. Das Entlasten eines Beines
wéhrend der gesamten Untersuchung, sich wiederholendes Gewichtsverlagern von
vorne nach hinten oder von rechts nach links oder Probleme, ein Bein mit dem
vollen Korpergewicht zu belasten, konnen auf die betroffene GliedmaBe hinweisen.
Weitere pathologische Auffilligkeiten wie asymmetrische Bemuskelung,
Asymmetrien des kndchernen Skeletts vor allem der Hinterhand, Muskelatrophie
oder ungleiches Hufwachstum kénnen eine bereits ldnger bestehende Symptomatik
anzeigen (Ross 2011, Davidson 2018, Baxter et al. 2020). Die Stellung der
GliedmaBen sollte sowohl von kranial und kaudal als auch von lateral begutachtet
werden, um Hinweise auf eine ungleichméfBige Belastung der Hufe, knocherner

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

Als nichstes wird das Pferd im Schritt und im Trab begutachtet. Als langsamer
Viertakt ermoglicht der Schritt eine priazise 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 konnen eine verkiirzte Schrittlinge
und das Unvermogen, iiber 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 Diagonalitit zur Uberpriifung der Symmetrie
in der Bewegung gut geeignet. Die linke und rechte Seite des Pferdes werden in
Bezug auf Asymmetrie in der Belastung und der Schrittlinge miteinander
verglichen (Davidson 2018, Baxter et al. 2020). Zusétzlich 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 Scherkrifte
zwischen Huf und Boden kann es zur einer Verstirkung der Lahmheit, vor allem
bei geringgradigen Lahmheiten, kommen (Hammarberg et al. 2016, Baxter et al.
2020). Das Laufen auf einer Kreisbahn fiihrt immer zu einer asymmetrischen
Belastung der auBlen- und innenliegenden Gliedmalen, weshalb die erhobenen
Befunde auf dem rechten und linken Zirkel miteinander verglichen werden miissen

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

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

des Riickens. Dieses Abtasten der Knochen- und dariiber liegenden
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Weichteilstrukturen ist wichtig, um Entziindungsanzeichen wie Schwellung,
Wirme, Schmerzhaftigkeit oder Rotung zu erkennen (Ross 2011). An den
GliedmaBlen werden die Gelenke im Seitenvergleich auf ihre Beweglichkeit,
mogliche Schmerzreaktion beim Beugen sowie vermehrte Fiillung iiberpriift
(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
abgedriickt werden (Ross 2011, Davidson 2018).

Um die Lahmheitsursache weiter einzugrenzen, werden als néchstes
Provokationsproben durchgefiihrt. In der Regel wird dabei die GliedmaRe fiir 30-
60 Sekunden gebeugt und das Pferd anschlieBend auf einer geraden Linie
vorgetrabt. Untersuchungen haben gezeigt, dass ein Beugen mit 100N zu wenig
falschpositiven Ergebnissen fiihrte (Verschooten und Verbeeck 1997), wohingegen
andere Autoren auch 100-150N als geeignete Kraft angeben (Keg et al. 1997).
Beziiglich 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 durchgefiihrt 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 durchgefiihrt (Ross

2011).

Es ist schwer, den exakten schmerzhaften Bereich mit einer Beugeprobe zu
lokalisieren, da es fast unmdglich ist, nur auf eine einzelne anatomische Struktur
Druck auszuiiben (Ross 2011). Eine Differenzierung durch Unterteilung der
Beugeproben in Beugung der distalen GliedmaBe, d.h. Huf-, Kron- und
Fesselgelenk, und Beugung der proximalen Gliedmafle kann erfolgen. An der
VordergliedmaBe kénnen das Karpalgelenk weitgehend isoliert gebeugt, Ellbogen-
und Schultergelenk jedoch nicht voneinander getrennt gebeugt oder gestreckt
werden. Auch an der Hintergliedmafle konnen Tarsus sowie Knie- und Hiiftgelenk
aufgrund anatomischer Gegebenheiten nicht vollstindig voneinander isoliert
manipuliert werden (Ross 2011, Baxter et al. 2020). Die Spannsdgenkonstruktion
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 Anidsthesien kann der Ursprung der Lahmbheit genauer
lokalisiert werden (Davidson 2018). In der Regel beginnt man mit einer
perineuralen Infiltration, auch Leitungsanésthesie genannt, im Bereich der distalen
GliedmaBle (Bassage und Ross 2011). Die genaue Reihenfolge und die Art der
Anisthesien sind abhédngig von den bisherigen Befunden und der Erfahrung des
Tierarztes. Ein friihes Anédsthesieren im proximalen Bereich kann eine genaue

Lokalisation der Lahmbheit 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 zielfiihrendsten ist und
die meisten Informationen liefert. Abhingig von der darzustellenden anatomischen
Struktur kann zwischen Rontgen, Ultraschall, Computertomographie,
Magnetresonanztomographie oder Szintigraphie gewéhlt werden (Rantanen et al.
2011). Alle bildgebenden Verfahren haben jeweils spezifische Vor- und Nachteile,
auf die aus Griinden des Umfangs und der Relevanz in Bezug auf die vorliegende

Studie nicht weiter eingegangen wird.
3. Deep Learning und Pose Estimation

3.1. Kiinstliche 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 gro3e Fortschritte erzielt (Gulshan et al. 2016, Quellec
et al. 2017, Yala et al. 2019). Ziel dabei ist es, dass die Analyse durch den
Algorithmus mdglichst der Vorgehensweise von Humanmedizinerlnnen sowie
Tierdrzten und Tierdrztinnen entspricht. Fiir das Training des Algorithmus wird
eine grofBe Menge an Bilddaten bendtigt, wofiir sich vor allem MRT- oder CT-
Aufnahmen eignen, weil diese bereits digitalisiert und abgespeichert vorliegen. Im
Rahmen von Routineuntersuchungen, beispielsweise in der Dermatologie, werden
grofle Mengen an Bildern ohne pathologische Auffalligkeiten gesammelt, die fiir
das Training verwendet werden konnen. Je grofler und vielfdltiger die Menge an
Trainingsdaten ist, desto besser ist spdter der Algorithmus im Erkennen von
Pathologien. Es gibt bereits Netze, die im Vergleich zu spezialisierten
Dermatologen und Dermatologinnen dhnliche Leistungen bei der Erkennung von
Hautkrebs erreichen (Esteva et al. 2017). Die Diagnosestellung in diesem Bereich

erfolgt primir visuell, weshalb sich Deep Learning fiir diese Anwendung gut eignet.
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Im Bereich der Onkologie werden Algorithmen in der Mammographie eingesetzt,
indem sie Rontgenbilder analysieren und potenziell relevante Bereiche markieren.
So miissen Radiologen und Radiologinnen nur noch einen Teil der Bilder selbst

auswerten (Yala et al. 2019).

Auch in der Veterinirmedizin werden Kiinstliche Intelligenz (KI)-gestiitzte
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 Wirbelséulenerkrankungen 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 konnen, 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
zeitaufwiéndig, da in der Regel grole Mengen an Videomaterial ausgewertet werden
miissen oder sogar Personen in die direkte Uberwachung vor Ort eingebunden sind.
Die Moglichkeit, auch ohne Sensoren am Tier Bewegungen erfassen und auswerten
zu konnen, ermdglicht auch Studien sehr kleiner Lebewesen wie Drosophila, ohne
dass Filmmaterial manuell und damit sehr zeitaufwindig 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 wéhrend
eines Klinikaufenthaltes aufgezeichnet. Anhand von gelabelten Standbildern, auf
denen Niistern, Widerrist und Schweif gekennzeichnet waren, wurde ein
Algorithmus trainiert (Kil et al. 2020). So konnten Unterschiede im Verhalten eines
kolikoperierten Pferdes {iber 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 anschlieend eine kleine Anzahl an Pferden
(lahmfrei: n=3, lahm: n=6) fiir 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 veroffentlicht oder Angaben zum

Lahmbheitsgrad in Relation zur graphischen Darstellung gemacht.

3.2. Grundlagen zu Pose Estimation und Deep Learning

Fiir die Bewegungsanalyse an Menschen und Tieren gibt es verschiedene Systeme,
die sowohl iiber Videoaufnahmen als auch mittels Messsensoren Daten erfassen
konnen. Nachteilig sind zum einen der Zeitaufwand und, je nach System, eine
Einschriankung fiir das Untersuchungsobjekt aufgrund mehr oder weniger invasiver
Mess-Techniken. Es miissen Marker oder Sensoren an der Person oder dem Tier
befestigt werden, was zum einen die Mindestgroe des Untersuchungsobjektes
festlegt und zum anderen zu einer Beeintréchtigung in der Bewegung fiihren kann.
Aullerdem muss vor Beginn der Analyse festgelegt werden, welche
Korperabschnitte untersucht werden sollen und ein nachtrégliches Hinzufiigen von

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

Die Entwicklung und Anwendung von Pose Estimation basiert auf Deep Learning,
welches einen Teil des Wissenschaftsgebietes der KI repréasentiert. 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 fiir die Erkennung eines anderen Merkmales
beziehungsweise Musters im Bild verantwortlich. Durch kontinuierliches Einfligen
von Daten in das Netzwerk und das damit verbundene Trainieren ist es dem
Algorithmus moglich, wiederkehrende Muster in hochdimensionalen Datensdtzen
zu erkennen. Im Unterschied zu anderen Programmen, deren Arbeitsweise durch
den Programmierer und dessen genaue Festlegung von Funktionen gepragt ist,
entwickeln sich das neuronale Netzwerk und die Filterkriterien, die es anwendet,

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

Fiir die Anwendung von Pose Estimation gibt es bereits verschiedene Algorithmen,
die jeweils fiir 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 fiir
Bewegungsstudien am Tier eingesetzt wurde (Nath et al. 2019). Als
Entwicklungsgrundlage fiir DeepLabCut© wurde DeeperCut verwendet, der als
einer der besten Algorithmen im Bereich der Pose Estimation gilt (Mathis et al.
2018). Einer der groen Vorteile von DeepLabCut© ist der verhéltnisméBig kleine
Datensatz an Bildern, der zum Trainieren des neuronalen Netzwerkes ausreicht. In
diesem Datensatz werden in jedem einzelnen Bild die anatomischen Strukturen
markiert, die fiir die Bewegungsanalyse von Interesse sind. Bereits ab einer Anzahl
von ungefdhr 200 Trainingsbildern kann man die Genauigkeit, mit der das
Programm in der nachfolgenden Analyse Bilder labelt, mit menschlicher Prazision
vergleichen. Im Gegensatz dazu bendtigen andere Algorithmen eine deutlich
hohere 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

Forderung der Wissenschaften e.V., Miinchen)

Es gibt verschiedene Arten von neuronalen Netzen, die als Artificial Neural
Networks (ANNs) zusammengefasst werden konnen. ANNs bestehen aus einem
zusammenhédngenden 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

CNNes, fiir seine Funktionsweise (Mathis et al. 2018). CNNs werden im Bereich des
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maschinellen Lernens eingesetzt und bestehen {iiblicherweise 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 kiinstlichen Neuronen zusammen (Aghdam und Heravi
2017). Convolutional Layer werden fiir die Erkennung bestimmter Merkmale in
einem Bild verwendet, wobei jedes Layer fiir unterschiedliche Merkmale
verantwortlich ist. Mittels Pooling Layers werden nicht bendtigte Informationen
herausgefiltert und dhnliche Features immer wieder zusammengefasst, was zu einer
Komprimierung der Daten fiihrt. Features sind die Eigenschaften der Eingabedaten,
die fiir die Analyse von Interesse sind. Durch die Anwendung von Pooling Layers
wird die Geschwindigkeit des neuronalen Netzwerkes erhoht und die Gefahr der
Uberanpassung (engl. Overfitting) reduziert (Aghdam und Heravi 2017, Sewak et
al. 2018). Uberanpassung 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 schlieBen das Netzwerk ab (LeCun et al. 2015).

Ein Problem bei der Anwendung von CNN s ist, dass es mit zunehmender Tiefe des
Netzwerkes, d.h. einer groer werdenden Anzahl an Layers, ab einem gewissen
Punkt zu einer steigenden Fehlerrate kommt (He et al. 2016). CNNs werden iiber
das sogenannte Zurilickpropagieren (engl. Backpropagation) trainiert (Aghdam und
Heravi 2017). Nach dem Einspeisen der Eingabedaten in das Netz wird der
erwartete Ausgabewert mit dem tatsdchlichen 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
anzunihern, um damit den Fehlerwert zu minimieren. Gradienten beschreiben die
Anderung einer definierten GroBe, d.h. deren Anstieg oder Abnahme, auf einer
definierten Strecke (The MathWorks Inc. 2022). Durch das Zuriickpropagieren 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 MaB fiir 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 ,,Phdnomen des verschwindenden Gradienten®
bezeichnet. Im Training eines Netzwerkes ist das Erreichen eines moglichst kleinen
Gradienten das Ziel, da dieser angibt, inwieweit sich die Ausgabewerte noch von
den Eingabewerten unterscheiden und damit ein Mal} fiir den Trainingszustand
darstellt. Wenn jedoch einfach nur immer mehr Layer hinzugefiigt werden, um das
Netzwerk vermeintlich zu verbessern, kann es passieren, dass der Gradient
allméhlich 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 Uberspringen mehrerer
Schichten im Training ermoglicht. Ziel ist nicht mehr die Anndherung des
Gradienten gegen 0 (wobei er den Nullwert nicht erreichen diirfte), 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 fiir grof3 angelegte Bilderkennung anbietet, trainiert wurden (Mathis et al.
2018). Dadurch wird in der spiteren Anwendung eine geringere Datenmenge fiir
das Training des Algorithmus bendtigt. Des Weiteren nutzt DeepLabCut©
sogenannte Deconvolutional Layers, die genau gegensitzlich funktionieren wie
Convolutional Layers (Zeiler et al. 2010). Daten, die zuvor durch das CNN
herausgefiltert wurden und aufgrund deren Fehlen die Detailerkennung in der
spateren Anwendung des Netzes verschlechtert werden wiirde, werden erneut
gefiltert und gesammelt (Zeiler et al. 2010, Insafutdinov et al. 2016).
Deconvolutional Layer vermehren die eingefiihrte Datenmenge im Netzwerk und
helfen so, aus den Eigenschaften der Eingabedaten ein genaueres Bild zu generieren

(Mathis et al. 2018).

Fiir 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. Fiir die Bewegungsanalyse werden beliebige, gut
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sichtbare, anatomische Punkte gewéhlt (Mathis et al. 2018). Nach Analyse des
Testdatensatzes konnen einzelne Bilder ausgewéhlt, korrigiert und erneut fiir das
Training verwendet werden, was die Wahrscheinlichkeit fiir ein korrektes Setzen
der Punkte in der weiteren Anwendung erhoht (Nath et al. 2019). Auch im weiteren
Verlauf der Anwendung konnen Referenzpunkte hinzugefiigt werden (Nath et al.
2019). Als Parameter fiir 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 Hinzufligen neuer

gelabelter Bilder erfolgen kann (Mathis et al. 2018).
4. Systeme fiir die Analyse von Lahmheiten

4.1. Entwicklung

In den letzten Jahren hat die Entwicklung von verschiedenen Systemen fiir die
Analyse von Lahmheiten und des Gangbildes im Allgemeinen sehr stark
zugenommen (van Weeren et al. 2017, van Weeren et al. 2018). Abhingig davon,
ob sie auf kinetischen oder kinematischen Messtechniken basieren, konnen diese
Systeme in zwei groe Gruppen unterteilt werden. Die Kinetik beschreibt die
Bewegung eines festen Korpers ausschlieBlich in Abhéingigkeit der auf ihn
einwirkenden Kréfte. Im Gegensatz dazu wird diese Bewegung in der Kinematik in
raumlich-zeitlicher Abhingigkeit beschrieben und es werden sowohl die Zeit als
auch die Strecke als messbare Parameter verwendet, ohne die Kraft zu

beriicksichtigen (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 Korpers erfassen, kann eine asymmetrische Verteilung
des Korpergewichts auf die GliedmalBen im Stand und in der Bewegung gemessen
werden (Morris 1987, Bystrom et al. 2018). Nach dem 3.Newton‘schen Gesetz iibt
jeder Korper auf den Boden, auf dem er steht, eine Kraft aus, die Gewichtskraft.
Die Bodenreaktionskraft ist der Gewichtskraft genau entgegengesetzt und ihre
GroBe entspricht im Stand der Gewichtskraft. In der Bewegung setzt sie sich aus
der Gewichtskraft und den Beschleunigungskriften zusammen (Budsberg et al.

1987, Back und Clayton 2013). Obwohl es moglich ist, sehr genaue Messdaten
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aufzuzeichnen, ist die Lahmheitsanalyse mittels Kraftmessplatte sehr teuer und an
einen festen Ort gebunden. Die Pferde miissen zuvor trainiert und an das Laufen
auf dem Laufband gewohnt werden. AuBlerdem kdnnen die Messungen nur in einer
Klinik stattfinden, da die Kraftmessplatte in ein Betonfundament eingebettet ist.
Um eine ausreichend grofle Anzahl an messbaren Tritten zu erzielen, muss das
Pferd mehrfach tiber die Messplatte gefiihrt 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

Lahmbheitsanalyse angesehen (Keegan 2012, Serra Braganca et al. 2018).

Eine Alternative ist eine Druckmessplatte, die, bei entsprechender Léange, mehrere
aufeinanderfolgende Tritte analysieren kann (Oosterlinck et al. 2010). Mittels
druckempfindlicher Polymer-Sensoren kénnen die Druckverhéltnisse im Verlauf
der Standbeinphase bestimmt werden (van Heel et al. 2004). Es ist jedoch nicht
moglich, die Bodenreaktionskraft zu untergliedern und durch das Einwirken von
Scherkréften kann es zu einer Beeinflussung der erhobenen Daten kommen (Serra
Braganga et al. 2018). AuBBerdem muss vor jeder Messung eine Kalibrierung
erfolgen, was zeitaufwéndig ist und die erzielten Messungen beeinflussen kann

(Oosterlinck et al. 2010).

Ein weiteres System ist ein Hufschuh, der Bodenreaktionskrifte aufzeichnen kann.
Da jedoch die Mdglichkeit besteht, dass durch das zusétzliche Gewicht und die
GroBe des Schuhs die Bewegung des Pferdes beeinflusst wird, ist der Gebrauch fiir
die Lahmheitsanalyse eingeschriankt (Keegan et al. 2004, Keegan 2007).

Mit einem speziell angefertigten Laufband, das in der Abteilung fiir Sportmedizin
des Pferdes, Departement fiir Pferde, Tierspital der Universitdt Ziirich, Schweiz
verwendet wird, wurde eine Mdglichkeit gefunden, einige Vorteile einer
Kraftmessplatte und eines Laufbandes zu kombinieren. In das Laufband ist ein
Kraftmesssystem integriert, welches die Bodenreaktionskraft einer Gliedmalle
messen kann (Weishaupt et al. 2002, Bystrom et al. 2018). Auf diese Weise konnen
viele aufeinanderfolgende Tritte von allen vier Beinen gleichzeitig aufgezeichnet
und gemessen werden (Serra Braganga et al. 2018). Die Pferde miissen jedoch
weiterhin zuvor an das Laufband gewohnt werden und zusammen mit der Tatsache,
dass eine solche Spezialanfertigung sehr teuer ist, ist es fiir den breiten klinischen

Gebrauch daher ungeeignet (Keegan 2007, Keegan 2012, Serra Braganca 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 K&rpers oder
einzelner Korperteile im dreidimensionalen Raum betrachtet. Die aufgezeichneten
Parameter werden entweder zeitabhingig bestimmt (Geschwindigkeit) oder
ortsabhingig, wenn Winkel oder zuriickgelegte Distanzen gemessen werden
(Keegan 2007, Keegan 2012, Serra Braganca et al. 2018). Die meisten der heute
verwendeten kinematischen Systeme konnen einer von zwei groBen 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 iiber Kabel mit der Recheneinheit verbunden sind und somit
die Beweglichkeit des Untersuchungsobjekts einschrinken, mechanische Systeme
sind in spezielle Anziige integriert, die am Korper anliegend die Bewegung direkt
aufzeichnen (Guerra Filho 2005). Optical Motion Capture (OMC) ermoglicht
prizise Bewegungsanalyse in Kombination mit vollstindiger 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 fiir die
Bewegungsanalyse der Einsatz mehrerer Kameras empfohlen wird (Guerra Filho
2005). Des Weiteren ermoglicht 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 grof3en
Nutzen fiir die Kameras erbracht, die heute fiir Optical Motion Capture verwendet
werden. In der Regel werden 3D-Infrarot-Kameras verwendet, die es mit einer

Aufnahmeleistung von 100-300 Hz ermoglichen, bereits in einer Versuchsreihe
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eine grole Datenmenge zu erhalten (Serra Braganga et al. 2018). Fiir die
Aufnahmen muss ein speziell gestalteter Gang, in dem die Pferde auf einer geraden
Linie gefiihrt werden konnen, oder ein Laufband verwendet werden. Die Kameras
miissen in einer festen Position angebracht sein und regelmiflig neu kalibriert
werden (Eichelberger et al. 2016). Die meisten OMC-Systeme arbeiten mit
kugelférmigen Markern, die auf dem Fell des Pferdes fixiert werden (Barrey 1999,
Back und Clayton 2013). Diese besitzen eine reflektierende Oberfliche und werden
mit doppelseitigem Klebeband oder Kleber am Pferd fixiert oder an einer Gamasche
befestigt (Rhodin et al. 2018, Serra Braganga et al. 2018, Hardeman et al. 2019). Im
Rahmen einer solchen Messeinrichtung ist es moglich, mittels eines OMC-Systems
Bewegungen im dreidimensionalen Raum sehr exakt aufzuzeichnen. Das
kostspielige Equipment und die zeitaufwéndige Vorbereitung und Platzierung der
Kameras an einem Ort limitieren die Anwendung auf grofle Kliniken und
Universititen (Bosch et al. 2018). Marker, die an Kopf und Rumpf fixiert werden,
ermOglichen das Erfassen von Minimal- und Maximalwerten in der vertikalen
Bewegung der einzelnen Messpunkte (Kramer et al. 2004, Kelmer et al. 2005,
Bystrom et al. 2018, Hardeman et al. 2019). Durch das Anbringen von Markern an
den Gliedmallen konnen weitere Parameter wie Schrittlinge erfasst werden

(Bystrom et al. 2018).

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

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

als auch in der Forschung in der Tierklinik Liische GmbH, Liische, Deutschland
und in der Abteilung fiir Sportmedizin des Pferdes, Departement fiir Pferde,
Tierspital der Universitdt Ziirich, Schweiz verwendet wird (Bystrom 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. Bystrom et al. (2018) haben 12 Kameras
sowie 12 Marker fiir 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 fiinf 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 konnen je nach Analyseschwerpunkt fiir die
Vorhand am Kopf (Proc. zygomaticus) und am rechten Vorderhuf (Kelmer et al.
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2005), fiir 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 moglich (Kramer et al. 2004, Kelmer et al.

2005).

4.3.2. Inertial Measurement-Systeme

Inertiale Messeinheiten (engl. Inertial Measurement Units, IMUs) gehdren zu der
zweiten Gruppe der Messsysteme auf kinematischer Basis. Hier werden eine
Kombination aus Beschleunigungssensoren und Gyroskopen fiir 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 ldsst (Keegan et al. 2004,
Keegan 2007). Die Beschleunigungssensoren messen keine absolute Bewegung des
Korpers im Raum, sondern die Beschleunigung senkrecht zu ihrer Oberflidche
beziehungsweise ihren Oberfldchen (Keegan et al. 2011). In der Regel senden die
Sensoren ihre Messdaten an einen Rechner oder besitzen einen Zwischenspeicher,
so dass eine kabellose Verwendung moglich ist. Die Fixierung am Pferd erfolgt
tiber Riemen oder doppelseitiges Klebeband, die Anzahl der Sensoren und deren
genaue Platzierung ist abhéngig 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 iiberall einsetzbar sind. Nichtsdestotrotz ist fiir die
Interpretation der Daten eine gewisse Expertise vonndten und durch die
Akkumulation von Driftfehlern kdnnen 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  verfiigbar) 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
aufgefiihrt, bei Lopez-Sanromén et al. (2012) wird ein dreidimensionaler Sensor
genannt. Eine genaue Aussage beziiglich der Verfiigbarkeit und der Sensoranzahl
sowie Aufbau des Systems ist zum jetzigen Zeitpunkt nicht moglich, es konnten

keine Herstellerangaben erfasst werden. Eine weitere Moglichkeit, 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 VordergliedmaBBe an Huf oder Fesselkopf fixiert wird, kann die
Winkelgeschwindigkeit an der GliedmalBle 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
GliedmalBen befestigt werden. Bis zum jetzigen Zeitpunkt ist der Autorin nur eine
verdffentlichte Studie zu diesem System bekannt, die jedoch keine ausreichende
Vergleichbarkeit mit einem der anderen Systeme zuldsst (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) bezichungsweise vier
Beschleunigungssensoren und einem Gyroskop (Pfau et al. 2018) angewandt. Die
Beschleunigungssensoren konnen 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©O-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 zusétzlich im Lumbalbereich
fixiert werden konnen. Der Autorin ist zum jetzigen Zeitpunkt keine Studie {liber
den Einsatz von Equigait© im Vergleich zu anderen Systemen oder Tierdrztinnen
du Tierdrzten bekannt. Mittels Beschleunigungssensoren, die an Kopf, Hals und
Rumpf des Pferdes fixiert werden, konnen 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 enthélt. Es werden jeweils vier der Sensoren an Genick, Widerrist,
Sternum und Sacrum angebracht, die {ibrigen Sensoren werden an je einer
GliedmaBe fixiert (Bosch et al. 2018). So kdnnen zum einen Asymmetrien in der
Bewegung des Kopfes und des Rumpfes im Seitenvergleich bestimmt werden.
Durch die zusitzlichen Sensoren an den GliedmaBlen ist es zum anderen moglich,
Vor- und Riickfiihrwinkel der RoOhrbeine im Verhéltnis zum Karpus
beziehungsweise Tarsus sowie Ad- und Abduktion zu messen, zusétzlich kann die

Schrittlainge 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 fiir die
Bewegungsanalyse von Pferden durchgefiihrt (Shrestha et al. 2017). RADAR steht
fiir ,,Radio Detection and Ranging* und beschreibt das Orten und Erkennen von
Objekten durch Radiowellen (Ludloff 1998). Das Radar strahlt iiber Antennen
elektromagnetische Wellen in den Raum aus, die von Objekten reflektiert werden.
Teile der Energie werden zuriickgeworfen 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

konnen. Zur Bewegungsanalyse einzelner Spezies sind bisher wenig Daten



II. Literaturiibersicht 30

verdffentlicht. 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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I11. EIGENE UNTERSUCHUNGEN

1. Zielsetzung

Der Einsatz von Systemen zur Lahmbheitsanalyse bei Pferden hat in den letzten
Jahren deutlich zugenommen und ermdglicht, neben der Beurteilung durch den

Tierarzt oder die Tierérztin, eine zusétzliche objektive Analyse des Gangbildes.

Ziel dieser Studie war es, den FEinsatz von Pose Estimation fiir 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 Aufhahmen ermdglicht.
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Simple Summary: In the expanding field of artificial intelligence, deep learning and smart-device-
technology, a diagnostic software tool was developed, which can help distinguish between lame
and sound horses and locate the affected limb. As lameness influences the welfare of horses and is
often difficult to detect, this tool can help owners and veterinarians in the process of evaluation. The
technology is based on pose estimation, which is already used in human and veterinary science to
study movement of limbs or bodies without the need to fix any devices onto the object of interest. In
this study, 22 horses with unilateral fore- or hindlimb lameness and a control group of eight sound
horses were analysed with the program. Based on the results of the program, it was possible to
differentiate between horses with fore- and hindlimb lameness and sound horses. Difficult light
settings, such as direct sunlight or darkness, or very even-coloured coats, complicate the precise
placement of reference points. The analysis and detection with software-generated movement
trajectories using pose estimation is very promising but requires further development.

Abstract: Lameness in horses is a long-known issue influencing the welfare, as well as the use, of
a horse. Nevertheless, the detection and classification of lameness mainly occurs on a subjective
basis by the owner and the veterinarian. The aim of this study was the development of a lameness
detection system based on pose estimation, which permits non-invasive and easily applicable gait
analysis. The use of 58 reference points on easily detectable anatomical landmarks offers various
possibilities for gait evaluation using a simple setup. For this study, three groups of horses were
used: one training group, one analysis group of fore and hindlimb lame horses and a control group
of sound horses. The first group was used to train the network; afterwards, horses with and without
lameness were evaluated. The results show that forelimb lameness can be detected by visualising the
trajectories of the reference points on the head and both forelimbs. In hindlimb lameness, the stifle
showed promising results as a reference point, whereas the tuber coxae were deemed unsuitable as a
reference point. The study presents a feasible application of pose estimation for lameness detection,
but further development using a larger dataset is essential.

Keywords: artificial intelligence; deep learning; pose estimation; lameness; equine

1. Introduction

Lameness is a term that describes a horse’s change in gait, usually caused by pain or
mechanical restriction. There are substantial economic losses attributed to lameness in the
equine industry, due to interrupted or truncated sports careers, costs of veterinary services,
drugs and additional treatment costs, as well as death [1]. Lameness is one of the most
common medical issue in equine veterinary medicine [2], and it can affect any horse at any
level of training [3,4].

As undetected lameness poses a significant welfare issue for the affected horse, owners
and veterinarians need to be capable of recognising changes of gait as early as possible.

Animals 2022, 12, 2804. https:/ /doi.org/10.3390/ani12202804
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Studies have shown that owners are often unable to recognise lameness in their own
horses [5] and that identifying whether the horse experiences musculoskeletal pain resulting
in lameness can be very difficult, especially for inexperienced riders [6]. On the clinical side,
veterinary experience influences subjective lameness evaluation. Veterinary students and
recent graduates often exbibit difficulties in identifying the affected leg [7]. Even amongst
experienced veterinarians, there is often a lack of agreement on the affected leg in horses
with subtle lameness cases [8,9]. Further limitations to subjective lameness evaluation
are the inaccuracy of the human eye and the influence of bias due to the assessment and
interpretation of lameness after diagnostic anaesthesia [10,11].

Over the years, many technology-assisted methods have been developed to objectively
evaluate gait, movement and lameness in horses. These systems can be divided into two
major groups, depending on whether they are based on kinetic or kinematic measuring
techniques. Kinetics describes the movement of a rigid body, depending only on the action
of forces. In contrast, kinematic analysis characterises the spatio-temporal movement of a
rigid body, using time and distance as measurable parameters, without considering the
forces [12-14].

One of the first kinetic instruments for analysing lameness, which is still used in
research and clinical cases [15,16], is the force plate [17]. By recording the ground reaction
forces from a lame horse, asymmetrical distribution of body weight on the legs can be
measured [18]. Though offering very precise data, lameness analysis with the force plate
is expensive, time consuming and only applicable in institutions where this measuring
platform is available [12,13,19]. Nevertheless, it is still seen as the gold standard in equine
lameness evaluation [20,21]. Other options include a force-measuring horseshoe, which
can record ground reaction forces. However, the additional weight and size of the shoe
potentially influences the movement of the horse, which reduces its value in lameness
evaluation [13,22]. The instrumented treadmill located at the University of Zurich, Switzer-
land [15,18], offers the possibility to measure the ground reaction forces from several
consecutive strides and from all four limbs [21]. Still, horses need to be trained to walk
on the treadmill, which is time-consuming. In addition, because of its custom-made, rela-
tively expensive characteristics, the treadmill is not suitable for broad clinical use in the
field [13,20,21].

Most of the kinematic lameness evaluation systems can be assigned to one of two
groups: optical motion capture (OMC) and inertial measurement unit (IMU). OMC systems
use infrared cameras with a recording speed between 100-300 Hz, allowing the collection of
a large amount of three-dimensional (3D) coordinate data [21]. Most OMC systems capture
data using retro-reflective, spherical markers that are attached to the skin over anatomical
locations of interest [12,23,24]. In this setup, an OMC system enables precise recording of 3D
movement. However, the cost-intensive nature of the equipment and the time-consuming
setup largely limits the use of OMC systems to large clinics and universities [14]. In contrast,
the functionality of IMUs is based on gyroscopes and accelerometers [14,20]. Usually both
sensors work wirelessly and are attached to certain body segments of a horse, using straps
or double-sided tape [25]. The number of sensors and the exact placement differ across IMU
systems. While a gyroscope measures the angular velocity around an axis, accelerometers
measure the velocity and acceleration along a single axis or multiple axes [13,22]. Even
though IMUs are portable, they are still relatively cost-intensive and require a certain level
of expertise for data collection, analysis and interpretation. Furthermore, the accumulation
of drift errors, which are the sum of all minor measuring errors during one analysis, can
influence the results and thereby the outcome of the examination [26].

In the last few years, there has been increasing development of these systems [27,28].
Considering the fact that they require markers or inertial sensors, which need to be fixed
onto the object of interest, the studied body parts must be defined beforehand [29].

In this study, we attempt to combine pose estimation with lameness evaluation in
horses. This offers a new approach that ameliorates some of the disadvantages of other
objective lameness detection systems. The use of pose estimation offers a non-invasive
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way to track and record movements for further analysis. The development and use of
pose estimation are based on deep learning. As part of the broad scientific field of artificial
intelligence (AI), deep learning creates a neural network of multiple layers which relate
to each other. By constantly incorporating new data into the network, it can be trained
to recognise patterns in high-dimensional data. The significant difference in comparison
to other computer programs is the fact that the filtering criteria of these layers are built
autonomously from the algorithm itself, instead of by a software engineer [30].

The aim of this study was to evaluate the usability of pose estimation for detecting
and marking specific anatomical reference points, using cell-phone videos of horses being
lunged on a circle line. A secondary aim was to determine whether pose estimation can be
used to differentiate between sound horses and horses with fore- and hindlimb lameness.
We hypothesise that, using reference points on the head and forelimbs, it is possible to
distinguish between a forelimb-lame and a non-lame horse. Furthermore, we hypothesize
that a differentiation between hindlimb-lame horses and non-lame horses by using the
stifle and the tuber coxae as reference points is feasible.

2. Materials and Methods
2.1. Technology
2.1.1. Deep Learning

In veterinary science, deep learning is already used in many areas. It offers the
possibility to improve behavioural studies, for example of drosophila flies or mice [29],
or to aid in developing a pain detection model for stabled horses [31]. Other fields of
application are image recognition in radiology, such as the automatic classification of
canine thoracic radiographs [32], or in equine ophthalmology, integrated in a diagnostic
application with a focus on equine uveitis [33].

2.1.2. Pose Estimation

Pose estimation allows for the tracking and recording of the movement of humans,
animals, or objects without the need to fix any markers or sensors directly onto the subject
of interest [29]. For the study of human poses, several well-described programs such
as ArtTrack (Saarbriicken, Germany) or Open-Pose already exist [34,35]. After showing
promising results in prior studies with pose estimation on animals, the DeepLabCut (2.2rc3
and 2.2.0.6: https://github.com/DeepLabCut/DeepLabCut/tree/v2.2.0.6; accessed on 10
August 2022) program was used in this study [36]. DeepLabCut is a deep convolutional
network based on DeeperCut, which is considered one of the best algorithms for pose
estimation. In contrast to other pose estimation tools, such as the MPII Human Pose dataset,
with approximately 25,000 datasets, DeepLabCut only requires a relatively small number of
200 training images to train a network [29,37]. The functioning of DeepLabCut is based on
two main elements. On the one hand, it uses pre-trained residual neural networks (ResNets),
which are trained beforehand on ImageNet (resnet_50: http://download.tensorflow.org/
models/resnet_v1_50_2016_08_28.tar.gz; accessed on 10 August 2022), a database that
provides images for large-scale object recognition models. On the other hand, it is based
on deconvolutional layers, which help to increase the visual information inserted into the
network and reach spatial probability densities. After being trained with only a small
number of labelled images (~200), the algorithm can predict and mark body parts with
accuracy comparable to humans [29].

2.1.3. Reference Point Selection

For the pose estimation, 58 reference points, as listed in Figure 1, were determined.
Selection criteria were identifiable anatomical landmarks on the horse, with some of these
already used and proven in other lameness detection systems [14,38]. There were four
markers on the head, four markers on the neck and trunk, 11 on each forelimb from the
shoulder down to the hoof and 14 on each hindlimb between the tubera sacrale and the
hooves. Each reference point corresponded to one pixel in one picture.
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Head
1 Nostril

2 Eye left

3 Eye right

4 Poll
Neck and
trunk
5 Withers

6 Lowest
back

7 T18/L1

8 Abdomen

Forelimb—proxi-
mal

9 Spina scapulae
left
10 Spina scapulae
right
11 Tub. supragle-
noidale
left
12 Tub. supragle-
noidale
right
13 Shoulder joint
left
14 Shoulder joint
right

15 Elbow hock left

16 Elbow hock
right

17 Elbow joint left

18 Elbow joint
right

Forelimb—distal

19 Os carpi acces- 31 Croup mid-

sorium left

20 Os carpi acces-

sorium right

21 Carpus left

22 Carpus right

23 Fetlock left

24 Fetlock right

25 Coronary band
dorsal left

26 Coronary band
dorsal right

27 Coronary band
palmar left

28 Coronary band
palmar right

29 Hoof tip left

30 Hoof tip right

w . A

Hindlimb—

. Hindlimb—distal
proximal

dle 45 Tarsus left

32 T. sacrale left 46 Tarsus right

3.3 T. sacrale 47 Calcaneus left
right

34 Kink left 48 Calcaneus right
35 Kink right 49 Fetlock left

36 Tail root 50 Fetlock right

51 Coronary band
dorsal left

52 Coronary band
dorsal right

39 Coxofemoral 53 Coronary band
joint left plantar left

40 Coxofemoral 54 Coronary band

37 T. coxae left

38 T. coxae right

joint right plantar right

41 T. ischiadi- 55 Hoof pad left
cum left

42 T. ischiadi- .
cum right 56 Hoof pad right
43 stifle joint .

left 57 Hoof tip left
44 Stifle joint L
right 58 Hoof tip right

Figure 1. Reference points. Different combinations of reference points can be chosen in the program

and offer multiple variations for gait analysis; the picture only shows a selection of the reference

points which are enlarged in the image for better visibility. In the program, one reference point

corresponds to one pixel. The accurate anatomical locations corresponding to the reference points of

the program are listed in Table A1.

2.2. Collection of Data in Investigated Groups

All horses used in this study were assigned to one of three groups: one training group,
one analysis group for lame horses and one analysis group for non-lame horses. Detailed
information regarding all three groups is summarised in Table A2. Ethical approval for
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this study was obtained from the ethics committee of Ludwig Maximilians University,
Munich, Germany.

Every horse of the three groups received a full orthopaedic lameness examination [39,40]
by an orthopaedic specialist (German specialists for equine medicine), including flexion tests.
All horses were examined on hard and soft ground in walk and trot on the straight line and
on the circle. Horses with any sign of visible gait asymmetry, a positive flexion test or any
pathological results in the lameness examination were excluded.

Lameness results were graded according to the AAEP lameness scale by the American
Association of Equine Practitioners on a scale from 1 to 5.

All horses of the training group (1 = 65) were filmed in various environmental sur-
roundings, which included eight different indoor and 14 different outdoor riding arenas
with varying sand and soil surfaces. In order to obtain high recognition probabilities on
the labelled reference points, diversity in the coat colour of the horses and environmental
backgrounds was necessary. Furthermore, care was taken to film in different weather
conditions, such as under sunlight or clouded skies, and during different times of the day
to obtain a broad spectrum of different video settings. Horses were recorded in walk and
trot from the front, the back (11 s in walk and 7 s in trot, respectively), and from both sides
on a straight line (12 s in walk and 7 s in trot, respectively). Horses were also recorded on a
circle line with an approximate diameter of 12 m on soft ground (1 min in walk and trot) on
both hands.

All horses included in the lame group were privately owned horses presented for
lameness examination in the Equine Hospital in Parsdorf, Vaterstetten, Germany. In total,
22 horses were examined and included. Permission for the collection and use of data was
obtained from the owners beforehand, and detailed information about the lameness history
of the horses was documented. As part of the routine lameness examination in this clinic,
the horses were first filmed in walk and trot on both hands for one minute on a 12 m
diameter circle on soft ground. After performing flexion tests on concrete and examining
gait on firm, as well as on soft, ground, horses were subjected to diagnostic anaesthesia.
Depending on the results of the examination and the identified anatomical area, the horses
underwent diagnostic imaging (radiographs, ultrasound, computed tomography) and
treatment based on the diagnosis. The recorded lameness grades varied from 1 to 4 (AAEP).
Horses with a lameness degree > 4/5 were excluded from the study, as well as horses that
showed lameness on more than one leg.

The non-lame group represents the reference group and consisted of eight horses. All
horses were privately owned by one owner/farm. The horses were filmed in walk and
trot on a left (CL) and right (CR) circle line for one minute in each gait. Two additional
horses were excluded due to positive flexion tests after lameness had been detected during
lunging. All video-recordings were taken with an iPhone 11 (Apple), with the resolution
set to 1080 p and 30 fps.

2.3. Training the Artificial Intelligence Tool Using Deep Learning
2.3.1. Data Processing and Training

For training the neural network, 454 still frames from 215 videos of the training
group were extracted and the predetermined points of interest (reference points, as defined
in Section 2.1.3) were labelled manually. To provide high diversity in the training data,
attention was paid to select still frames with different limb positioning combined with
varying overlay of limbs. Multiple intermediary trainings were conducted to find a suitable
network configuration for the neural network. Additionally, frames with predicted poses
that had a significant number of outliers were determined and labelled manually to improve
the performance of the network. For the final training set of 454 labelled still frames, the
ResNet50 network base architecture was utilised. Five percent of the images were reserved
for evaluation during training. These images were used to survey the training status of
the algorithm. As this application only had access to a limited amount of training data, the
evaluation ratio was left at this default value. All hyperparameters related to the neural
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network and training process were set to the default values of DeepLabCut. This was to
ensure that the neural network in this study was based on the stable results of DeepLabCut,
using pre-trained and tested networks [29].

Initial tests were conducted using full resolution images (1920 x 1080 pixels) to
preserve as much of the details as possible, but stable results could not be achieved. By
reducing the resolution of the input images, a significant improvement in training was
reached. In the end, a resolution of 768 x 432 pixels, which is 40% of the resolution of
the original images, was chosen. This represents a balance of reduced image size without
losing too much detail. The latest neural network was trained with 550,000 iterations with
a resulting loss of 0.0013 of the training data. This low value indicates that the model fit the
training data well. During training, the intention is to reach a preferably low value which
must not become zero. This would reveal that the algorithm has learned the data by heart.

However, a comparison of training and evaluation data with respect to error probabil-
ity showed that there was an average error of 2.6 pixels for training data, compared to as
many as 8.22 pixels for evaluation data. Given the resolution of 432 pixels in the vertical
axis, this error can make a difference of up to ~1.9% between training and evaluation
data. Removing outliers with a likelihood below 60% in the predicted points led to an
average error for training data of 2.59 pixels and 6.14 pixels for evaluation data. The small
difference in error values for the training data shows its already-high certainty, combined
with a distinctly lower certainty on unseen evaluation data. For the setup in this study, the
threshold for the exclusion of data was set at a certainty of 60% to obtain high reliability for
reference point detection, combined with a low error rate.

2.3.2. Data Analysis and Measurements and Mathematical Calculations in Trot Videos

For the following analysis, only the trot data were used. Each video included one
minute of filming time with an average number of 74 strides per video for Warmbloods
and 84 strides for German Riding Ponies. All horses of the second group were subdivided
in two categories: A = forelimb-lame, B = hindlimb-lame.

Forelimb Lameness

The movement pattern of forelimb lame horses is marked by certain, distinguishable
alterations. When trotting, a forelimb-lame horse demonstrates a typical, iterative head nod
compared to a sound horse [39-41]. In an attempt to shift weight away from the painful leg,
a left forelimb-lame horse lowers its head when stepping on the sound right leg and lifts
the head up when loading onto the lame left leg [40,41]. Thus, to detect forelimb lameness
in this study, the movement of the two forelimbs in comparison with the motion of the
head was recorded. Reference points on the forelimbs and the neck were chosen. Reference
points 17 (Elbow joint left) and 21 (Carpus left) were used for CL, and 18 (Elbow joint right)
and 22 (Carpus right) were used for CR. Reference point 4 (poll) shows the movement of
the head during trotting on both circles. To be able to distinguish between the left and
right stance phase, points 19 (Os carpi accessorium left), 20 (Os carpi accessorium right),
45 (Tarsus left) and 46 (Tarsus right) were selected. For each horse, the recorded trajectory
of the reference points from CL and CR were extracted from the program in csv-files and
presented in charts. These data were analysed visually.

Hindlimb Lameness

Horses with hindlimb lameness show significant changes in their kinematic pattern [42,43].
In this study, two separate analysis parameters were investigated based on these known changes.

Stifle Reference Point

Horses with hindlimb lameness often present with a decreased protraction of the lame
limb [39,42,43]. To compare the step length of both hindlimbs, the horizontal movement of
points 43 (Stifle left) and 44 (Stifle right) on CL and CR was recorded and measured. It was
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estimated that horses with a hindlimb lameness show a shortened stride on the lame leg
and, therefore, show a smaller difference between the measured minima and maxima of
the stifle point on the lame side.

Tuber coxae reference point

As an approved reference point [41,44], the movement of the tuber coxae along the
vertical axis was analysed. Studies have demonstrated that hindlimb-lame horses show
an increased vertical displacement of the tuber coxae on the lame side [41,44,45]. Thus, it
was estimated that horses with hindlimb lameness show a larger difference between the
measured minima and maxima on the affected side.

For each horse, the recorded trajectory of the reference points from the CL and CR
were extracted from the program in csv files and transferred into an Excel file (Microsoft
Excel, Version 16.63.1). To avoid false results due to inaccurate placement of markers by
the program, the maximum 5% (95-100%) and the minimum 5% (0-5%) of the recorded
frames were excluded from the analysis. The maxima represent the highest measured
values (90-95%) and the minima the lowest measured values (5-10%) of the stifle point and
the tuber coxae points.

For the analysis of the stifle point, Maxs; (mean value of the stifle maxima) and Ming;
(mean value of the stifle minima) for every horse were calculated for the left and the right
circle. The differences represent the length of the horizontal distance along which the stifle
point is recorded during trotting on each circle:

DSs(CL) =|Maxs;(CL) — Mins;(CL)|

DSs;(CR) =|Maxg;(CR) — Ming;(CR)|

For the analysis of the tuber coxae point, Maxt,, (mean value of the tuber coxae
maxima) and Minr,, (mean value of the tuber coxae minima) were calculated for both
circles. The differences represent the length of the vertical distance between the highest
and lowest tuber coxae values during movement on each circle:

DTreox (CL) =|Max1zox (CL) — Mingeo, (CL)|

DTreox (CR) =|Maxqzox (CR) — Mineox (CR)|

In the next step the difference for the Stifle as a reference point was calculated to
compare the CL and CR:

Ds; =[DSs; (CL) — DSst(CR)|

The values for the tuber coxae measurements were calculated the same way for
comparison of CL and CR:

Deox :|DTTcox (CL) — DTreox (CR)|

Mean values Dg; were calculated by summing up the DSg; of the individual horses,
which should be compared, and dividing them by the number of included horses.
Mean values Dr,, were calculated the same way with DSt.

2.3.3. Statistical Analysis

Diagnostic test properties based on the Al system in comparison to the clinical as-
sessment (reference) were separately assessed for forelimb lameness, hindlimb lameness
using the stifle reference point, and hindlimb lameness using the tuber coxae reference
point, using 2 x 2 tables. Estimates for diagnostic sensitivity (SE) were calculated as the
proportion of clinically lame horses that were correctly classified based on the Al results.
Specificity (SP) was calculated as the proportion of clinically healthy horses that were cor-
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rectly classified based on the Al results. Accuracy (ACC) was calculated as the proportion
of correct (positive + negative) classifications based on the Al results. Positive predictive
values (PPV), describing the probability that the Al positive result is correct, and negative
predictive values (NPV), describing the probability that the Al negative result is correct,
were evaluated. The agreement beyond chance (kappa), a statistical value for quantifying
inter-rater reliability, was used in this study to measure agreement between clinical scoring
of the horses and classification based on the Al Kappa scores were calculated on the basis
of a 3 x 3-table, including forelimb lameness, hindlimb lameness (only using stifle refer-
ence point data) and the non-lame control group. Finally, an overall accuracy (OA) was
calculated as the percentage of all correctly classified horses based on the Al results [46].

3. Results

Of the 22 horses of the lame group, 13 horses were detected with forelimb lameness
and nine horses with hindlimb lameness. The results of their analysis, together with the
eight horses of the third group, are presented below.

3.1. Forelimb Lameness

In total, seven horses were diagnosed as left-forelimb-lame and six as right-forelimb-
lame. The lameness degrees ranged from AAEP 1-2/5 in ten horses and AAEP 3-4/5 in
three horses. As shown in Figure 2a), the upward and downward movement (“head nod”)
of the poll reference point was visually correlated with the loading of the lame and the
non-lame limb, respectively. The non-lame horses did not show any signs of repetitive
up-and-down motion of the head, as illustrated in Figure 2b).

(a) (b)
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Figure 2. Graphical presentation of forelimb lameness in one representative horse (no. 11) (a) com-
pared to a representative non-lame horse (no. 7), (b) on a left circle. a in the square = stance phase left
forelimb, b in the square = stance phase right forelimb. Grey arrows indicate upward head movement,
blue arrows indicate downward head movement. Upper graphs: grey lines show movements of
left and right forelimb, with maximum values identifying the protracted foreleg = beginning of the
stance phase (stride identification). Lower graphs: dark green line shows head movement, light
green line shows movement of left forelimb; the numbers represent the frames of the video in the

extracted sequence.
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3.2. Hindlimb Lameness

The lameness degrees ranged from AAEP 1-2/5 in four horses and AAEP 3-4/5 in
five horses. Five horses were lame on the left hindlimb, four horses were lame on the right
hindlimb.

3.2.1. Stifle Reference Point

For every hindlimb-lame and every non-lame horse, the difference Dg; was calculated.
Results are presented in Tables 1 and 2. The median score of all Dg; of the non-lame
group was Dg;(non — lame) = 0.55 To verify detectability of hindlimb lameness with the
stifle as reference point, a correlation between the lameness grade and the calculated Dg;
was constructed. After all videos were analysed, horses 2, 4, 7 and 9, were all classified
with severe lameness and showed a clear difference in the calculated Dg; compared to the
median Dyg; of the sound group. For horses 3, 5 and 8, graded with subtle lameness, a
smaller difference in the calculated Dg; compared to the median Ds; of the sound group
could be illustrated. Therefore, a relation between the degree of lameness and the calculated
Dg; could be shown in all horses, except for horse 1.

Table 1. Stifle reference point—Hindlimb-lame horses.

e Lamemess Degtree of Lameness (1-5) CLICR g;st(CL) Ds?ffggr;rCL) Classified Lame
1-2 3-4 s¢(CR) ~ DS¢(CR) | Based on Al
1 LH X SIIE ii?g 1.67 No
2 RH X x B 785 Yes
3 RH X ((gll"{ i;ég 147 Yes
4 LH X glli gzgf 6.93 Yes
5 RH X o e 123 Yes
6 LH X glli ggg(l) 2.01 Yes
7 LH X gl]j{ ?13(1); 3.09 Yes
8 LH X gl]j{ igzg 2.24 Yes
9 RH X o o 1135 Yes

RH = Right hindlimb, LH = Left hindlimb, CL = Circle left, CR = Circle right.
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Table 2. Stifle reference point—Non-lame horses.
1 a my 051 Yes
: a  we s Yes
3 g}{ gggé 0.69 Yes
4 gllg iggf 0.07 Yes
5 (C:IE iggg 0.16 Yes
6 SI]; ifgg 0.82 Yes
- -
.G m )

In the control group, with a calculated median Dg; = 0.55, all horses only showed
small divergences in the comparison between CL and CR, except horse number 7.

3.2.2. Tuber Coxae Reference Point

For every hindlimb-lame and every non-lame horse, the difference Dy, was calcu-
lated. The results of the calculated Dr,, for every hindlimb-lame horse are presented in
Table 3, with the non-lame group in Table 4. The median score of all D7, of the control
group was Dr.oy(non-lame) = 1.30. In three out of nine lame horses (horse 3, 5 and 9), the
calculated Dr,y corresponded with the lameness, as a larger difference between the mea-
sured minima and maxima on the lame side can be shown. In horses 1,2, 4, 6,7 and 8, D1y
indicated lameness on the contralateral non-lame limb. Comparing the median values of
the detected lame, the non-detected lame and the non-lame horses, (D7, (lame) = 1.21,
D1gox(non-detected lame) = 3.08 and Do (non-lame) = 1.30, respectively); therefore, no
correlation between lameness, lameness grade and the absence of lameness could be drawn.

The mean values for SE, SP, ACC, PPV and NPV according to the analysis of the
tuber coxae point of nine hindlimb-lame horses and eight non-lame horses are presented in
Table 5. In comparison to the clinical assessment, the classification based on Al calculation
was perfect (100% SE and SP) for forelimb lameness, close to 90% for hindlimb lameness
when using the stifle reference point, but poor for hindlimb lameness when using the tuber
coxae reference point (Table 5). The agreement beyond chance (xappa) was x = 0.92573.
Due to the unreliable results and the inapplicability of tuber coxae as a reference point, it
was excluded in this setup. An overall accuracy (OA) of 95.3% could be reached (Table Al).
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Table 3. Tuber coxae reference point—Hindlimb-lame horses.

Horse Lameness De?ie: of Lamenes:_(;—S) CL/CR gg;::z(((cj[]i)) Dnazgi§irg§)(FL) Cl];lzzgéegnLZTe
1 LH X glli };i? 7.92 No
2 RH X gIIE };}g 1.01 No
3 RH X gﬁ }ig; 2.81 Yes
4 LH X o e 521 No
5 RH X on e 073 Yes
6 LH X g?{ _Efg 0.60 No
7 LH X . e 1.33 No
: L X a 798 238 No
; . x a s o9 es
Table 4. Tuber coxae reference point—Non-lame horses.
Horse CL/CR DS1eox(CL) folfg;“ce () Classified Sound
DS7cox(CR) Tio’b_Tme (Tégﬁ) | Based on Al
1 gIIg } }ég 0.69 Yes
2 gﬁ ggg 0.51 Yes
. & um N
N T
; a 113s i s
: ct o9 o s
7 SIE gég 1.14 No
.a -
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Table 5. Diagnostic test characteristics SE, SP, ACC, PPV and NPV of forelimb and hindlimb classifi-
cation based on Al calculations when compared to the full clinical assessment (reference) in a study
of 22 horses with lameness and eight horses without lameness (calculations of table contents based
on Tables A3-A6)).

Test True False False True SE(%) SP(%) AC(%) PPV (%) NPV (%)
Positive Positive Negative  Negative
Forelimb Al 13 0 0 8 100 100 100 100 100
Hindlimb Al 8 1 1 7 88.9 87.5 88.2 88.9 87.5
stifle
Hindlimb AT 3 3 6 5 333 62.5 471 50 454

tuber coxae

4. Discussion

In this study, the usability of an Al-based program and its capacity, based on the
implementation of pose estimation, to detect specific anatomical landmarks of horses was
evaluated. Calculations were made based on these data to differentiate between non-lame
and unilateral fore- and hindlimb lame horses. Furthermore, the assessments made based
on the program were compared to clinical lameness examination.

We believe that the use of a smartphone application in a real-world, equestrian setting
would provide a great advantage to the standard lameness examination. Video analysis
is non-invasive, and videos can be obtained at any chosen location with no equipment
needed, except for a cell phone camera [29]. The ground surface and training facilities can
therefore be those to which the horse is accustomed. This is particularly relevant, as studies
have shown adaptations in equine movement and gait when, for example, a treadmill is
used [12,47]. Videos obtained using a smartphone are easy to transfer via the internet and
can be exchanged with veterinary colleagues all over the globe. Deep learning software is
a tool which can help to detect fore- and hindlimb lameness in horses. By applying pose
estimation to videos of horses filmed on a circle line and further evaluating the generated
data, it is possible to detect lameness without additional hardware.

4.1. Forelimb Lameness

With the application of the reference points on the forelimbs and the head, forelimb
lameness was detectable in this study. The data revealed head nodding as a result of
increased weightbearing on the non-lame limb during stance. By contrast, horses within
the non-lame control group did not show any consistent head movement asymmetry in
rhythm with the steps onto the right or left forelimbs. A sensitivity and specificity of 100%
shows that, by viewing the graphical charts, it is possible to differentiate a forelimb lame
from a non-lame horse with this application. The next step will be a further development
of the program to classify the extracted parameters of head and limb movement in relation
to the stride time. This will allow calculation of the measured values and the collection of
more specific data.

4.2. Hindlimb Lameness

For analysing hindlimb lameness in this setup, different equine anatomical landmarks
on the hindlimbs were considered as reference points. In the pre-evaluation, reference
points on the tuber coxae and stifle proved to be the most promising in the detection
of hindlimb lameness. The tuber coxae have been used as a reference point in various
locomotion studies [41,44,45], while the stifle has not been evaluated previously with
portable systems in the horse, as it is not feasible to fix an accelerometer onto this point.
To the authors” knowledge, it has been used as a reference point only in studies with
OMC [42,48].
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4.2.1. Stifle

In this study, a correlation between the degree of lameness and the calculated Dg; could
be shown in eight out of nine horses. Horse 1 displayed a slight difference between CL and
CR, which did not correspond to its lameness grade (3—4). This horse was a dark-brown
Warmblood with a very even-coloured coat. As mentioned below, the colour of the horses,
especially when showing little or no variance, influences the accuracy of the reference
points and, consequently, the results. Horse 7 of the control group was filmed during sunset
in an outdoor riding arena and part of the arena was still covered in sunshine. This can
affect the quality of the video with the sunbeams causing a glare effect. As mentioned
above, the error rate for data evaluation was higher compared to the training data when
these effects were present. Given the resolution of 432 pixels in the vertical axis, this error
can make a difference of up to ~1.9%. Consequently, the reference points cannot be detected
correctly in a few frames per circle, which results in a higher percentage of inaccurate
placement. A sensitivity and specificity of almost 90% when using the stifle reference point
provides promising results in this first setup. Using more labelled data will help to improve
and stabilise the placement of the markers despite disadvantageous light conditions and
horses with less well-defined anatomical landmarks.

4.2.2. Tuber Coxae

On the other hand, the tuber coxae point was not suitable for use with videos of horses
on a circle line. Comparing the median values between the horses detected as being lame,
the horses not detected as being lame and the non-lame horses, no correlation between
lameness, lameness grade and the absence of lameness could be drawn. Other studies
have shown that left and right tuber coxae should be compared at the same time to detect
asymmetry [42,44,49]. As videos of horses on a circle line only show one side of the horse,
a direct comparison using this setup was not possible. Furthermore, the large divergence
of the calculated values in the control group confirms the fact that the tuber coxae are not
suitable as a reference point for this purpose in the given setup.

Depending on the choice of reference points, the Al-based classification showed high
to perfect agreement with the clinical assessment. The use of pose estimation reduces
some of the limitations that contemporary lameness analysis systems must cope with. The
EquiMoves system® (www.equimoves.nl, accessed on 10 August 2022) uses four sensors
on the trunk and one sensor on each limb. It detects upper-body movement asymmetries
in horses. In comparison with other systems that employ fewer IMU sensors, it is possible
to determine stride length and certain limb angles for pro- and retraction and for ad- and
abduction [14]. Nonetheless, the sensors must be fixed onto the horse, and the number
of reference points is limited compared to the program evaluated in this study. Another
IMU system is the Equinosis Q Lameness Locator®, (Equinosis LLC, Columbia, MO, USA)
which uses two accelerometers on the poll and tuber sacrale to measure the vertical maxima
and minima of the head and pelvis during movement. A gyroscope attached to the right
forelimb detects the stance phase to differentiate between movements of the left and right
sides [25,50]. OMC systems such as QHorse from Qualisys Motion Capture Systems®
(Qualysis AB, Motion Capture Systems, Goteborg, Sweden) allow marker fixation on
different anatomical landmarks of the horse. With the need for a relatively large space to
set up the cameras, evaluation and analysis of horses by this method are limited to large
clinics and universities, reducing the flexibility and broad use of this system [18,51]. The
use of pose estimation for equine gait analysis offers the possibility to record and analyse
the movement of almost unlimited anatomical structures on a horse once the program has
been adequately trained. Reference points can be selected before and after recording the
horse and videos can be taken anywhere, with only a cellphone camera needed on site.

4.3. Limitations

There are some limitations in this study. Sample sizes were small, and larger studies
on a broader range of patients are needed to derive robust estimates for SE and SP. To this
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point, a differentiation of the anatomical origin of lameness is not possible due to small
study groups and a limited amount of data. With improvement and advanced training of
the program, further studies on the comparison of different causes of lameness are planned.

Using this software on a smartphone device, filming must be standardised, as multiple
factors can affect the quality of the videos. As mentioned before, bright sunlight and shade
lower the quality of the videos. This problem has also been discussed in other studies [29].
Consequently, the DeepLabCut software has been trained to learn how to robustly extract
body parts, even with a cluttered and varying background, inhomogeneous illumination,
or camera distortion [36]. In our study, evening light or bright sunshine made filming more
difficult, and the analysed data became more imprecise. To evaluate the performance of the
tool with videos that were not taken under perfect conditions, different light settings were
considered. The horses were filmed inside equestrian arenas with windows and other light
sources in different locations, as well as in outside riding arenas with different backgrounds
(trees, fields, grass, traffic). Nonetheless, the diversity of videos used to train the Al system
needs to be increased.

To find the most suitable filming position, 215 videos were evaluated. It showed that
filming the horse, trotting on a straight line, from in front, behind, or from the side, did not
offer enough steps for evaluation. However, videos filmed from the inner circle provided
good consistency and a sufficient number of strides for analysis. In a complete lameness
examination, horses should be evaluated on a straight line and on a circle line [39]. There
are differences in motion of the torso and the pelvic area when horses’ motions on a straight
line and on a circle line are compared [39,52]. With further development and improvement
of the program, it should be possible to analyse shorter video sequences on a straight line.

Irregular movements (horses shaking their heads, vocalising or becoming distracted
and showing horizontal or vertical head movements) or other horses in the vicinity de-
creased correct positioning of reference points by the program. This effect did not have
much impact on the results, as the chosen videos of horses on a circle line provided sufficient
data to evaluate the lameness, despite data outliers.

When the coat or hoof colour of the horse resembled the background, the sand or the
ground, it was difficult to recognise the anatomical markers and their locations became
imprecise, so they could not be used. The anatomical structures were less prominent in
horses that were completely black or white, especially when they were filmed in direct
sunlight, so that labelling became demanding or even impossible in some cases, and they
had to be excluded from the study. Apart from these rare cases, coat colour did not cause
any selection bias; there was variation of colour in all three categories and a large colour
spectrum was covered in non-lame and lame horses. The error rate increased when horses
were over-weight or had a long winter coat that made anatomical structures less visible.
By excluding the maximum and minimum 5% of the measured values, these small errors
could be removed from the data. While the reference points were difficult to evaluate under
the above circumstances, markers on the “edge” of the horse, as well as on easily visible
anatomical structures, such as the nostril, eye or coronary band, were reproducible.

Another limitation was the quality of footing. Deep sand was unstable, causing horses
to stumble or show irregular movements that could resemble lameness. This complicates
any lameness examination and is not unique to this study. This needs to be considered
with regard to the future use of the tool when videos taken by owners or inexperienced
veterinarians will be used. As the volume of labelled data grows, the reliability of the
program is expected to increase.

Evaluation of error values for training data showed that excluding outliers with a
certainty below 60% only reduced the average error from 2.6 pixels down to 2.59 pixels,
indicating that it is unlikely to improve with more training on the current model with
the same data. It also shows that the network has high uncertainty on unseen evaluation
data, which could be solved by having a greater variety of labelled images in the dataset.
With additional augmentation through modification of the images, for example, by adding
noise or changing colours or brightness, stability in difficult situations could be improved.
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Additionally, with more data and different hyperparameters this error can be reduced in
future iterations of the neural network.

4.4. Outlook for the Future

Pose estimation has the potential to improve gait analysis and lameness diagnostics
in equine medicine and veterinary science. It can be applied to various gait or training
assessments and can be used in various species such as horses, dogs, cats and dairy
cattle. Studies have shown that dairy farmers do not recognise lameness in their cattle,
even though it has a large impact on animal welfare, milk yield and, therefore, emerging
costs [53,54]. With the help of this new, easily applicable pose estimation program, objective
lameness evaluation can be efficiently executed, offering various possibilities for veterinary
students and veterinarians to improve their abilities to assess horses” movements and,
therefore, improve welfare for the affected animals [31,55].

Studies have shown that the quality of lameness examination improves with years
of work experience, as veterinarians expand their skills and become better in detecting
lameness [7]. In addition to these years of training, this tool may serve as a valuable system
to improve learning quality and to refine and improve the veterinarian’s ability to evaluate
equine gait. Experienced veterinarians can use it for confirmation during daily clinical
work and to keep records for retrospective evaluation of treatment. With increasingly more
data being assessed and used to train the pose estimation tool, it may be possible to detect
subtle gait changes, such as mild lameness or ataxia. Another possible use for the tool could
be to compare different trainers or training methods. For example, gait analysis using all
reference points to show swinging back movements or different swing-phase trajectories
could be quantified to assess training efficacy.

5. Conclusions

This study demonstrated the feasibility of obtaining accurate measurements and data
that match the clinical presentation in moderately lame horses (grade 3—4/5 AAEP). For
horses that were only slightly lame (grade 1-2/5 AAEP), the smartphone app provided
less distinct measurements, a sign that the program needs more labelled data and training
to become more accurate and reliable. Furthermore, extended studies on the feasibility of
the different reference points must be obtained, but these preliminary results are regarded
as promising with regard to proof of concept.
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Appendix A

Table Al. Reference points of the program with the correct anatomical location.

Reference Point in the Program

Anatomical Location

Reference Point in the Program

Anatomical Location

1. Nostril nostril 30. Hoof tip right hoof tip right forelimb
2. Eye left left eye 31. Croup middle midpoint between left and right
tuber sacrale
3. Eye right right eye 32. T. sacrale left left tuber sacrale
4. Poll poll 33. T. sacrale right right tuber sacrale
midpoint between left tuber coxae
5. Withers withers 34. Kink left and left tuber sacrale (view from

behind)

6. Lowest back

lowest part of the dorsal line

35. Kink right

midpoint between right tuber
coxae and right tuber sacrale
(view from behind)

7. T18/L1

position of the 18th thoracic
vertebra/first lumbar vertebra

36. Tail root

tail root

8. Abdomen

deepest part of the abdomen

37. T. coxae left

left tuber coxae

9. Spina scapulae

scapular spine

38. T. coxae right

right tuber coxae

left left

10. lar spin

Spina scapulae ;C;Etu arspine 39. Coxofemoral joint left left coxofemoral joint
right

11 Tub. supraglenoidale

supraglenoid tubercle

40. Coxofemoral joint right

right coxofemoral joint

left left

12. Tub. supraglenoidale S}Jpraglenmd tubercle 41. T. ischiadicum left left ischial tuberosity
right right

13. Shoulder joint left left shoulder joint 42. T. ischiadicum right right ischial tuberosity

14. Shoulder joint right

right shoulder joint

43. Stifle joint left

left stifle joint

15. Elbow hock left

left elbow hock

44. Stifle joint right

right stifle joint

16. Elbow hock right

right elbow hock

45. Tarsus left

left tarsus

17. Elbow joint left

left elbow joint

46. Tarsus right

right tarsus

18. Elbow joint right

right elbow joint

47. Calcaneus left

left calcaneus

19. Os carpi accessorium left

left accessory carpal bone

48. Calcaneus right

right calcaneus

20. Os carpi accessorium right

right accessory carpal bone

49. Fetlock left

fetlock left hindlimb

21. Carpus left

left carpus

50. Fetlock right

fetlock right hindlimb

dorsal part of the coronet band

22. Carpus right right carpus 51. Coronary band dorsal left left hindlimb

23. Fetlock left fetlock left forelimb 52. Coronary band dorsal right d-orsal part of the coronet band
right hindlimb

24. Fetlock right fetlock right forelimb 53. Coronary band plantar left plantar part of the coronet band

left hindlimb

25. Coronary band dorsal left

dorsal part of the coronet band
left forelimb

54. Coronary band plantar right

plantar part of the coronet band
right hindlimb

26. Coronary band dorsal right

dorsal part of the coronet band
right forelimb

55. Hoof pad left

heel bulb left hindlimb

27. Coronary band palmar left

palmar part of the coronet band
left forelimb

56. Hoof pad right

heel bulb right hindlimb

28. Coronary band palmar right

palmar part of the coronet band
left forelimb

57. Hoof tip left

hoof tip left hindlimb

29. Hoof tip left

hoof tip left forelimb

58. Hoof tip right

hoof tip right hindlimb
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Table A2. Horses of Groups 1-3 (classified into sex, median age, median height, breed and colour).

Group 1 Group 2 Group 3

Total Number 65 22 8
Sex Mare 24 13 3

Gelding 41 9 5
Median Age (in years) 13.8 11.6 12.4
Median Height (in meter) 1.60 1.61 1.62

Warmblood 31 16 6

Quarter Horse 7

PRE 5

Lusitano 3
Breeds Friese 1

Pinto 2

Knabstrupper 1

Arabian 1 1

Lewitzer 1

Haflinger 1

German Riding Pony 12 5 2

Black 8 1

Dark Bay 10 7 3

Bay 11 6

Chestnut 15 5 2
Colours Flaxen Chestnut 3

Buckskin 1

Palomino 3

Grey 4

White 4 2

Tobiano 5

Leopard 1 1

Table A3. 3 x 3-Table and statistical evaluation of k (without reference point tuber coxae).

Classified by Al

Classified by Al Classified by Al

Non-Lame Forelimb-Lame Hindlimb-Lame Stifle Total
Clinically non-lame 20 0 1 21
Clinically forelimb-lame 0 13 0 13
Clinically hi'ndlimb-lame 1 0 8 9
stifle
Total 21 13 9 43
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Appendix B

Table A4. Statistical classification of horses with and without forelimb lameness.

Forelimb Lameness Cl%mcally Clinically Non-Lame Total
Forelimb-Lame
Al classified as Positive predictive value
. 13 0 13
forelimb-lame 1
cer Negative predictive
Al classified as 0 8 8 value
non-lame
1
Total 13 8 21
Al diagnostic test Sensitivity of Al Specificity of Al Accuracy of Al
evaluation 1 1 1

Table A5.  Stifle reference point—Statistical classification of horses with and without

hindlimb lameness.

Hindlimb Lameness Clinically -
Stifle Hindlimb-Lame Clinically Non-Lame Total
Al classified as Positive predictive value
hindlimb-1 8 1 9
mditmb-iame 0.888888889
Negati dicti
Al classified as egative predictive
1 7 8 value
non-lame
0.875
Total 9 8 17
Al diagnostic test Sensitivity of Al Specificity of Al Accuracy of Al
evaluation 0.888888889 0.875 0.882352941

Table A6. Tuber coxae reference point—Statistical classification of horses with and without

hindlimb lameness.

Hindlimb Lameness Clinically .
Tuber Coxae Hindlimb-Lame Clinically Non-Lame Total
Al classified as Positive predictive value
- 3 3 6
hindlimb-lame
0.5
i Negative predictive
Al classified as non- 6 5 11 value
lame
0.454545455
Total 9 8 17
Al diagnostic test Sensitivity of Al Specificity of Al Accuracy of Al
evaluation 0.333333333 0.625 0.470588235
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IV. ERWEITERTE DISKUSSION

Fiir die Lahmheitsuntersuchung beim Pferd wird ein weitgehend standardisierter
Ablauf verwendet (Davidson 2018, Baxter et al. 2020). Dieser soll eine moglichst
objektive Beurteilung von Lahmheiten ermoglichen, was durch die Anwendung
einer weitgehend einheitlichen Skala zur Klassifizierung von Lahmheiten
unterstrichen wird (American Association of Equine Practitioners 2022). Den Grad
der Lahmbheit eines Pferdes auf einer Skala von 0-5 (siche Tabelle 1) anzugeben,
wird jedoch immer wieder als unzureichend bewertet, da eine eindeutige, auch fiir
nicht anwesende Personen nachvollziehbare Einteilung mit nur fiinf Ziffern kaum
moglich 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 fiir eine Einzelperson eignet, jedoch die Ubertragung auf andere Personen
fehlerbehaftet ist. Die im Vereinigten Konigreich angewandte Einteilung, Lahmheit
auf einer Skala von 1-10 anzugeben, ermdglicht eine genauere Differenzierung des
Lahmbheitsgrades in Zahlen. Es werden jedoch in der Textbeschreibung jeweils zwei
Ziffern zusammengefasst (siche 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
Tierdrztin und der Fahigkeit, Lahmheiten zu erkennen, gibt. Studierende und junge
Absolventinnen und Absolventen haben hadufiger Probleme, die lahme Gliedmal3e
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 Anderungen in der
Beschleunigung beziehungsweise Bewegung eines Objektes geht (Haarmeier und
Thier 2006, Parkes et al. 2009). Auch unter erfahrenen Tierdrzten und
Tierdrztinnen gibt es vor allem bei geringgradigen Lahmheiten Diskrepanzen
beziiglich der Identifikation des betroffenen Beines (Fuller et al. 2006, Keegan
2019). Ebenso hat sich gezeigt, dass die Voreingenommenheit eines einzelnen
Tierarztes oder einer Tierdrztin die Auswertung der Leitungsanisthesien
beeinflussen kann (Arkell et al. 2006). Auch die als ,,positiv* gewertete Andsthesie
bei einer Verbesserung der Lahmheit um 70-80% ldsst 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 fiir
Tierdrztinnen und Tierdrzte eine Unterstlitzung darstellen. Zum einen ist es als
Trainingsoption verwendbar, um Lahmbheiten schneller erkennen zu kénnen und
auch bei geringgradigen Lahmheiten mehr Sicherheit zu bekommen. Zum anderen
bietet es in den ersten Berufsjahren die Moglichkeit, im Rahmen der
Lahmheitsuntersuchung eine ,,Zweitmeinung™ zu erhalten und die eigenen
erhobenen Befunde zu verifizieren. Aulerdem bieten Videoaufzeichnungen der
Lahmheit eines Pferdes und deren Vergleich im Verlauf eine gute
Dokumentationsmoglichkeit auch iiber einen ldngeren Zeitraum (Fuller et al. 2006).
Die Verwendung eines Smartphones, um Lahmheiten ohne kostspielige Ausriistung
vor Ort beurteilen zu koOnnen, bietet einige Vorteile. Die Videoanalyse ist
beriihrungslos und nicht invasiv und die Videos konnen an jedem beliebigen Ort
aufgenommen werden. Wie Buchner et al. (1994) zeigen konnten, verdndern 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.
AuBerdem lassen sich die Videos leicht iiber das Internet {iibertragen 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 Moglichkeit, den Algorithmus anhand eines groflen
Datensatzes zu trainieren, ist durch die Routineuntersuchungen, vor allem in der
Bildgebung, sehr gut machbar. Ein Vorteil hierbei ist das Vorhandensein einer
groBen Anzahl gemeinsamer Analysekriterien in Kombination mit hoher
Variabilitdt in ihrer Auspragung (Yala et al. 2019). Die Relevanz eines grof3en,
moglichst vielfiltigen 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 Veterindrmedizin werden KI-gestiitzte
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, groBere
Datensétze fiir 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
vollstindige Aufzeichnung des Objektes, weshalb Guerra Filho (2005) fiir die
Bewegungsanalyse die Anwendung mehrerer Kameras empfiehlt. Der Einsatz
diverser Kamerasysteme sowie das Aufzeichnen von Referenzpunkten am Kopf
und im Gesicht des Pferdes wiirden eine tiefergehende Analyse des Verhaltens
beispielsweise in Kombination mit der Horse Grimace Scale nach Dalla Costa et al.
(2014) ermoglichen. Auch eine zusétzliche Anwendung der Horse Grimace Scale
im Rahmen einer Lahmheitsuntersuchung ist dabei denkbar. Pose Estimation zur
Lahmbheitsanalyse 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 Lahmbheitsgrad in Relation zur graphischen
Darstellung gemacht oder Daten zur Berechnung der Lahmheit angegeben (Wang

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

Mit der Anwendung von Pose Estimation besteht die Mdglichkeit, auf eine nicht-
invasive Art und Weise Bewegung zu erfassen, aufzuzeichnen und zu messen. Nach
dem Trainieren der KI mit zuvor gelabelten Bildern, das heif3t Bilder, in denen
entsprechende anatomische Strukturen manuell markiert wurden, ist es fiir den
Algorithmus mdéglich, Korperteile auf neuen, ihm unbekannten Bildern zu erkennen
und zu kennzeichnen. Um fiir die Anwendung von Pose Estimation die am besten
geeignete Aufnahmeposition zu finden, wurden in der vorliegenden Studie fiir 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 geniigend Schritte fiir eine Auswertung bietet. Videos, die aus
dem Innenkreis (Longierposition) gefilmt wurden, ermdglichen die Analyse einer
ausreichenden  Anzahl  gleichmdfliger  Schritte. Im  Rahmen  der
Lahmbheitsuntersuchung 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 fiir eine subjektive als auch fiir eine objektive Evaluation von Lahmheiten
mittels akzelerometrisch erfasster Messdaten eignet. Mit der Weiterentwicklung

des Programmes soll deshalb auch eine Analyse von kiirzeren Videosequenzen auf
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geraden Linien ermoglicht werden.

Im Rahmen der Analyse hat sich gezeigt, dass unregelmidflige Bewegungen
(Kopfschiitteln, Wiehern, plotzliches 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 spéteren Analyse zu keiner Beeintrachtigung gefiihrt,
da aufgrund der Kreisvideos ausreichend Daten zur Bewertung des Gangbildes zur
Verfiigung standen. Fiir eine spezifischere Analyse wurden diese Messfehler
minimiert, indem 5% der Maximalwerte (95-100%) und 5% der Minimalwerte (0-
5%) ausgeschlossen wurden. Die Maxima reprisentieren die grofiten gemessenen
Werte (90-95%), die Minima die kleinsten gemessenen Werte (5-10%) fiir den
einzelnen Referenzpunkt. Dennoch ist eine weitere Verbesserung mit einer

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

Um eine moglichst breite Anwendung des Programmes zu ermoglichen, wurden
Pferde zum einen in vielen verschiedenen Reithallen mit unterschiedlich
positionierten Fenstern und Lichtquellen gefilmt, zum anderen in diversen
AuBenbereichen und Reitpldtzen mit unterschiedlichen Hintergriinden (Biume,
Felder, Gras, Verkehr). Dieser Aspekt ist auch fiir das spétere Training des
Programms wichtig, damit eine Beurteilung durch die KI nicht anhand von
Charakteristika der Umgebung vorgenommen wird. Eine moglichst grofe Vielfalt
unterschiedlicher Hintergriinde auf den gelabelten Bildern ist notwendig, um den
Algorithmus optimal trainieren zu konnen (Nath et al. 2019). Eines der Ziele war
es somit, die Software so zu trainieren, dass sie lernt, Korperteile auch bei
uniibersichtlichem und wechselndem Hintergrund, inhomogener Beleuchtung oder
instabiler Kamerafiihrung moglichst genau zu bestimmen. Im Rahmen der Studie
hat sich gezeigt, dass Aufnahmen im Abendlicht oder bei starkem Sonnenschein
das Filmen und die spdtere Analyse erschwerten und die ermittelten Daten
ungenauer wurden. Dieses Problem wurde bereits bei Mathis et al. (2018)

diskutiert.

Eine weitere Einschriankung auf einigen Reitanlagen war die Qualitdt des Bodens,
auf dem die Pferde getrabt wurden. Bei sehr tiefem Sand oder insgesamt sehr
unebenem Boden wurde ein vermehrtes Stolpern der Pferde festgestellt. Aulerdem
waren sie in ihren Bewegungen sehr ungleichméfig, was dann entweder einer

Lahmbheit dhneln konnte oder auch eine sehr geringgradige Lahmbheit verdeckt hat.
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Dies ist jedoch nicht ausschlieBlich eine Beeintrichtigung bei der Anwendung
dieses Programmes, sondern erschwert Lahmheitsuntersuchungen im Allgemeinen.
Dieser Faktor muss bei der zukiinftigen Nutzung des Tools beriicksichtigt werden,
da das Programm auch dazu dienen soll, Videos zu analysieren, die von
BesitzerInnen oder unerfahrenen Tierdrzte und Tierdrztinnen 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 Zuverldssigkeit erhoht. Um das Risiko der
Uberanpassung zu reduzieren, ist hierfiir das Einfilhren 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 dhnlich waren. Wenn diese Farben fiir das Programm nicht
unterscheidbar und somit die anatomischen Referenzpunkte fiir den Algorithmus
nicht eindeutig zu erkennen waren, wurden Marker ungenau gesetzt und
entsprechende Videosequenzen konnten nicht verwendet werden. Bei komplett
schwarzen oder weillen Pferden sowie bei einer sehr gleichméBigen Fellfarbe waren
anatomische Strukturen schlecht zu erkennen. Dies hat sich auch bei der Analyse
des Kniegelenkes als Referenzpunkt gezeigt (Referenzpunkt Knie, Pferd 1 mit
Lahmbheit), als ein dunkelbraunes Warmblut ohne Farbnuancen im Fell evaluiert
wurde. Die Situation wurde teilweise noch zusitzlich durch den Einfall von
direktem Sonnenlicht erschwert, so dass eine Kennzeichnung sehr anspruchsvoll
war und zu ungenaueren Analyseergebnissen fiithrte (Referenzpunkt Knie, Pferd 7
Kontrollgruppe). In einigen Ausnahmefillen (insbesondere bei sehr hellem Licht)
war ein Auswerten der Videos nicht mdglich, so dass diese Pferde von der Studie
ausgeschlossen werden mussten. Sowohl fiir das Training des Programms als auch
in der nachfolgenden Analyse wurde grundsétzlich 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 ilibergeordneter Bedeutung
sein. Bei der Auswertung der Filmaufnahmen konnte bei adipdsen Pferden oder bei
Pferden mit sehr langem Winterfell eine erhdhte Fehlerquote beim Setzen der
Marker erfasst werden. Als Ursache dafiir zeigt sich auch hier das erschwerte

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

diese Messfehler aus den Daten entfernt werden.

Fir die Analyse der Vorhand-Lahmheiten mittels Pose Estimation wurden
Referenzpunkte an den Vordergliedmaflen und am Kopf markiert. Am Kopf wurde
der Punkt 4 (Genick) und an den Beinen die Punkte 17 (Ellbogengelenk links) und
21 (Karpus links) fiir den linken Zirkel sowie 18 (Ellbogengelenk rechts) und 22
(Karpus rechts) fiir den rechten Zirkel gewéhlt. Um die Standbeinphase bestimmen
zu konnen, 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 Lahmbheit
eindeutig nachgewiesen werden. Die Kurven zeigten das Kopfnicken als Folge
einer stirkeren Gewichtsbelastung der nicht lahmen GliedmaR3e, 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 VordergliedmalBle. Somit konnte
gezeigt werden, dass durch die Betrachtung der graphischen Darstellung eine
Unterscheidung zwischen einem lahmen und einem gesunden Pferd mittels Pose
Estimation moglich ist. Als ndchster Schritt ist eine Weiterentwicklung des
Programms angestrebt, um die erfassten Parameter der Kopf- und
GliedmaBenbewegung in Bezug auf die Beinphase bestimmen zu kdnnen. Damit
wird eine Berechnung der Messwerte und somit die Erfassung spezifischerer Daten
moglich sein. Durch das Trainieren des Programmes mit weiteren Daten wird
erwartet, dass eine stabile Anwendung von Referenzpunkten an der distalen

GliedmaBe auch das Messen der Schrittlinge ermoglicht.

Der Einsatz von Pose Estimation fiir die Analyse von Hinterhand-Lahmheiten hat
die Anwendung verschiedener anatomische Orientierungspunkte an den
Hintergliedmaflen als optionale Referenzpunkte ermdglicht. Im Rahmen der
Vorbereitung der Studie erwies sich zum einen das Tuber coxae als
vielversprechend, da es Dbereits in  verschiedenen Studien zur
Lahmbheitsuntersuchung 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 moglich 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, Audigi¢ 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 Verhéltnis zur
Zeit verglichen (Kramer et al. 2000, Audigi¢ et al. 2001) sowie die Lange der
Vorfiirphase und die Huthohe 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
Ubereinstimmung der ermittelten Werte und des Lahmheitsgrades handelte es sich
um ein dunkelbraunes Warmblut mit sehr gleichméfig gefarbtem Fell, was wie
oben erldutert, zum jetzigen Zeitpunkt noch zu Ungenauigkeiten in der Analyse der
Software fiihren kann. Die Kontrollgruppe ohne Lahmheit enthielt ein Pferd, dessen
Werte bei Vergleich des linken und rechten Zirkels eine Differenz aufwiesen, die
bei den {lbrigen 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
aufgefiithrt kann die Qualitdt des Videos durch Sonnenstrahlen beeintrichtigt
werden, da diese eine weil3 schimmernde Reflexion im Video verursachen. Das
Erkennen der anatomischen Strukturen wird fiir den Algorithmus erschwert und

fiihrt zu Ungenauigkeiten in den Messergebnissen.

Das Tuber coxae als Referenzpunkt hingegen hat sich fiir die Bewegungsanalyse in
Kreisvideos als nicht geeignet erwiesen. Der Vergleich der Medianwerte der als
lahm erkannten, den nicht erkannten lahmen und den gesunden Pferden ermdglichte
keine Klassifizierung in Bezug auf das Vorhandensein einer Lahmbheit 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 fiir 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 moglich.

Eine Sensitivitidt und Spezifitdt 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 fiihren, um so auch bei unglinstigen
Lichtverhéltnissen 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 (Bystrom 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 Braganca
et al. 2018). Unter Einbeziehung der Tatsachen, dass entweder nur einzelne Tritte
aufgezeichnet werden konnen, was eine direkte Vergleichbarkeit mit der
kontralateralen GliedmaBle nicht moglich macht oder dass die Kombination mit
einem Laufband notwendig ist, um alle vier Beine gleichzeitig analysieren zu
konnen (Serra Braganga et al. 2018) zeigt, dass dieses System fiir den alltdglichen
Gebrauch ungeeignet ist (Keegan et al. 2011, Keegan 2012, Serra Braganga et al.
2018) und die Anwendung auf groBere Kliniken und Universititen beschrankt
bleibt (Keegan 2007, Keegan 2012). Auch der Aspekt der fachlichen Expertise fiir
die Auswertung und der zeitliche Aufwand, der durch das Gewohnen 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 grundsitzlich ein beliebiges
Setzen der Marker méglich und es konnen grofle Mengen an Daten generiert werden
(Serra Braganga et al. 2018). Dafiir muss jedoch gewdhrleistet sein, dass ein
Aufzeichnen der Marker aus verschiedenen Kamerawinkeln moglich 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 mdglich, ein Verdecken der Marker zu verhindern, was
zu weniger verwertbaren Daten oder einem vollstdndigen Datenverlust fiihrt (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 fiir Forschungszentren und grofere Kliniken geeignet

(Keegan 2012, Bosch et al. 2018).

Bei der Anwendung von IMUs konnen je nach Lokalisation der Sensoren
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verschiedene Parameter erhoben werden. Systeme, deren Beschleunigungssensoren
ausschlieflich am Kopf und Rumpf befestigt werden, konnen Minimal- und
Maximalwerte der Vertikalbewegung im Seitenvergleich und in Relation zur
Schrittfolge erfassen. AuBerdem konnen die Auf- und Abwirtsamplituden der
Messpunkte miteinander verglichen werden (Keegan et al. 2011, Leelamankong et
al. 2020). Das Equimoves©-System bietet die Moglichkeit, mittels der Sensoren an
den Beinen zusitzliche Parameter wie Schrittlinge 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 gegeniiber
des zweiten Messsystems (Kraftmessplatte in Kombination mit Laufband) sowie
drei erfahrenen Tierdrztinnen und Tierirzten nur geringe Ubereinstimmungen bei
der Bewertung der Lahmheiten festgestellt. Die Autoren vermuten, dass die
Kompensationsmechanismen des Pferdes, die zu einer Verschiebung der
Bodenreaktionskraft innerhalb der vier GliedmaRen fiihren und Auswirkungen auf
die Beschleunigung einzelner Korperteile haben, sehr komplex sind und abhéngig
von der Lahmheitsursache variieren konnen, was eine Erfassung und Einordnung

mit nur zwei Beschleunigungssensoren erschwert.

Die Studie von Shrestha et al. (2017) zeigt, dass die Anwendung von Radarsensoren
grundsétzlich fiir die Lahmheitsanalyse bei Pferden geeignet ist, jedoch noch einige
Probleme mit sich bringt. Zum einen sind bisher kaum Studien iiber 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 angefiihrt haben
(Shrestha et al. 2017), lassen auf weitere Untersuchungen zu diesem
Forschungsansatz hoffen. Der Einsatz von Radarsensoren unabhingig von der
Wettersituation und Distanz ist ein interessanter Aspekt fiir die Bewegungsanalyse

bei Pferden (Shrestha et al. 2017).

Abhingig von der Wahl der Referenzpunkte konnte in der vorliegenden Studie
gezeigt werden, dass anhand eines Systems, welches auf Basis kiinstlicher
Intelligenz arbeitet, eine Lahmheits-Klassifizierung von Pferden anhand des

Gangbildes mdglich ist und eine hohe Ubereinstimmung im Vergleich zur



IVv. Erweiterte Diskussion 63

klinischen Bewertung vorhanden ist. Diese Ergebnisse verdeutlichen das grofle
Potenzial des Analyseansatzes. Durch die Anwendung von Pose Estimation konnen
Einschrinkungen, die bei anderen, modernen Systemen fiir Lahmbheits- und

Bewegungsanalyse vorhanden sind, zum Teil umgangen werden.

Zusammenfassend ldsst sich sagen, dass noch einige Einschrinkungen bei der
Verwendung dieser Software auf einem Smartphone-Gerédt vorhanden sind und
daher das Programm einer weiteren Verbesserung bedarf. Vor allem die
Beeintrachtigung der Videoqualitdt durch die bereits genannten Faktoren macht
eine weitere Entwicklung der Software notwendig. Im Gegensatz dazu
ermoglichten Markierungen am "Rand" des Pferdes sowie an gut sichtbaren
anatomischen Strukturen wie Niistern, 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 fiir das Training des
Algorithmus noch erhoht werden muss. Die Tatsache, dass die Fehlerquote bei den
Analysedaten im Vergleich zu den Trainingsdaten deutlich hoher war, zeigt die
noch vorhandene ,,Unsicherheit” im Falle eines unbekannten Videos. Bei einer
Auflosung von 432 Pixeln in der vertikalen Achse kann dieser Fehler einen
Unterschied von bis zu ~1,9% ausmachen. Folglich kdnnen die Referenzpunkte in
einigen Sequenzen nicht richtig erkannt werden, was zu einem hdheren Prozentsatz

an ungenauen Platzierungen fiihrt.

Im Verlauf des Trainings des Algorithmus wurde der Fehlerwert des Programmes
immer wieder tberpriift. Das AusschlieBen der Referenzpunkte, die mit einer
Sicherheit (engl. likelihood) <60% vom Algorithmus gesetzt wurden, fiihrte 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). Aullerdem
sollte zu diesem Zeitpunkt das Risiko der Uberanpassung eines Netzes bedacht
werden (Aghdam und Heravi 2017). Die hohe Unsicherheit des Netzes bei
ungesehenen Daten kann durch eine groere Vielfalt im Datensatz der gelabelten
Bilder verbessert werden. Mittels zusédtzlicher Modifikation der Bilder,
beispielsweise durch ein Erhdhen des Bildrauschens oder Anderungen von Farben,

Helligkeit usw., konnte eine erhohte Stabilitit bei der Anwendung des Programmes



IVv. Erweiterte Diskussion 64

erreicht werden. Zusétzlich kann der Fehlerwert mit mehr gelabelten Daten und
anderen Hyperparametern im weiteren Training des neuronalen Netzes zusitzlich

reduziert werden.

Im Rahmen der Studie wurde die entwickelte Deep-Learning-Software zu Analyse
von Lahmheiten anhand einer kleinen Studiengruppe untersucht. Aufgrund der
geringen  Stichprobengrofe sind weitere Studien mit einem breiteren
Patientenkollektiv erforderlich, um robuste Schitzungen fiir Sensitivitdt und
Spezifitit zu erhalten. Zusétzlich soll es mit weiterer Entwicklung des Programmes
die Moglichkeit geben, den anatomischen Ursprung von Lahmbheiten zu
identifizieren. Hierfiir ist jedoch eine ausreichend grof3e Datengrundlage, die eine
Einteilung der Videoaufnahmen nach gleicher Lahmbheitsursache ermdoglicht,

notwendig.

Die in dieser Studie evaluierte Methodik, Pose Estimation fiir die Ganganalyse und
die Lahmheitsdiagnostik in der Pferdemedizin einzusetzen, hat die Moglichkeit
gezeigt, bei mittelgradig lahmenden Pferden dem klinischen Bild entsprechende
Analysedaten zu erhalten. Um Pferde mit geringgradiger Lahmheit sicher
identifizieren zu konnen, ist weiteres Training der Software mit mehr Daten
notwendig.

Das Software-Programm auf der Grundlage von Deep Learning bietet in der
Veterindrmedizin vielfdltige Moglichkeiten, den Arbeitsalltag von Tierdrztinnen
und Tierdrzten zu erleichtern und die Diagnostik zu verbessern. Aus diesem Grund
kommen diese neuen Techniken auch grundlegend dem Tierschutz zugute, da
Untersuchungen standardisiert werden konnen und die Erkennung und Einordnung
von Symptomen und Befunden entscheidend weiterentwickelt werden kann.
Erfahrene Tierdrzte und Tierdrztinnen kdnnen es als Unterstiitzung bei der taglichen
klinischen Arbeit nutzen und die Dokumentation fiir eine retrospektive Bewertung
der Behandlung nutzen. Mit der Auswertung von immer mehr Daten, die zum
Trainieren des Programmes verwendet werden, konnen auch geringgradige
Gangverdanderungen erkannt und diagnostiziert werden. Ein weiterer moglicher
Verwendungszweck kann die Ganganalyse bei Verdacht auf Ataxie oder auch die

individuelle Bewertung des Trainings von Pferden sein.
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V. ZUSAMMENFASSUNG

Lahmbheiten 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 hauptséchlich auf
subjektiver Basis durch BesitzerInnen und den Tierarzt oder die Tierédrztin. In der
Pferdemedizin wurden in den letzten Jahren verschiedene Systeme zur
Lahmbheitsanalyse entwickelt. Optical Motion Capture (OMC) nutzt die
Kombination aus Kamerasystemen und reflektierenden Markern, die am Pferd
fixiert werden und eine Bewegungserfassung ermoglichen.
Beschleunigungssensoren und Gyroskope sind Bestandteil von Inertial
Measurement Unit (IMU)-Systemen, die am Pferd durch Klebeband oder Gurte
befestigt werden und Bewegung direkt aufzeichnen konnen. Auf dem sich schnell
entwickelnden Gebiet der kiinstlichen 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 GliedmaBle 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 Datensétzen erkennen und diese filtern. Die Technologie der
Software basiert auf Pose Estimation, die bereits in vielen Bereichen der Human-
und Veterindrmedizin eingesetzt wird, um die Bewegung von Gliedmaflen oder
Korpern zu untersuchen, ohne dass Sensoren oder Marker am Objekt befestigt
werden miissen. Anhand von Standbildern aus Videoaufhahmen, auf denen beliebig
wihlbare Referenzpunkte markiert wurden, wird ein Algorithmus auf die
Erkennung dieser Punkte trainiert. Die Verwendung von 58 Referenzpunkten an
gut erkennbaren anatomischen Orientierungspunkten bietet verschiedene
Moglichkeiten der Ganganalyse in einer Messung. In dieser Studie wurde ein
Software-Programm mit den Videos 65 verschiedener Pferde trainiert und
anschlieend dessen Analysefahigkeit anhand der erfassten Daten von 22 lahmen
und acht nicht lahmen Pferden tiberpriift. Die erste Gruppe wurde fiir 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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Lahmbheiten der Vordergliedmaflen durch die Visualisierung der Trajektorien der
Referenzpunkte erkannt werden konnen. Bei Lahmheiten der Hintergliedmallen
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 gleichméBige 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 moglich ist. Eine weitere Entwicklung mit einem
groBeren Datensatz ist unerldsslich, um die Prézision des Algorithmus weiter zu
verbessern und  vielfiltige Analysen wie eine Klassifizierung nach

Lahmbheitsursache oder Gangbildanalysen zu ermoglichen.
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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 Lahmbheit sichtbar.

0 Keine Lahmbheit.

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

1-2 Die Lahmheit ist 1m
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 Schrige, 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.

Gewichtsbelastung in  der Bewegung
und/oder in Ruhe oder zu vollstindiger
Bewegungsunfihigkeit.

4 Die Lahmheit ist im Schritt deutlich | 7-8 Deutliche Lahmheit im

sichtbar. Schritt, Traben ist
kaum/nicht moglich.

5 Die Lahmheit fihrt zu einer minimalen | 9-10 | Das Pferd nimmt keine

Last auf.
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