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Abstract. Fitness-Apps versprechen ein individuelles, fle-
xibles und kostengunstiges Training als Alternative zu
klassischen Fitnessangeboten. Es gibt zahlreiche Varian-
ten am Markt, jedoch derzeit keine geeigneten Angebote
flr Menschen mit Querschnittlahmung. Gerade fur diese
Zielgruppe ist sportliche Betatigung fur die Forderung und
den Erhalt der eigenen Mobilitat wichtig. Diese Llcke ver-
sucht das Projekt ParaGym' zu schlieBen. Es zielt darauf
ab, eine App zu entwickeln und im Zusammenspiel mit ei-
nem Fitness-Wearable (Sensorshirt) zu demonstrieren.
Zwej zentrale Herausforderungen darin bestehen einer-
seits in der Ermittlung und Umsetzung der zielgruppen-
spezifischen sportlich-medizinischen Anforderungen und
andererseits in der Integration eines Sensor-Wearables
zur Steigerung der User Experience. FUr letztere stellen
Modelle des menschlichen Bewegungsapparates (muscu-
loskeletal models) eine Moglichkeit dar, um Korperbewe-
gungen zu analysieren. Dieser Artikel befasst sich mit den
bisherigen Erkenntnissen zu diesen beiden Herausforde-
rungen im Rahmen des Projektes.

Einleitung

Fitness-Apps sind eine beliebte Alternative zu klassi-
schen Angeboten wie Fitnessstudios, die vor allem in
Pandemie-Zeiten einen Aufschwung erlebten. lhre Ent-
wicklung geht einher mit dem Trend zum Tracking von
Aktivitaten und Vitalwerten des eigenen Kdérpers mit-
hilfe von Wearables.

Apps und Wearables bieten zahlreiche Ansatze fur
datengetriebene Services, z.B. individualisierte Trai-
ningsprogramme. Mainstream-Produkte setzen jedoch in
der Regel einen vollstandig bewegungsfahigen Korper
voraus.

1 https://welcome.kernwerk.de/paragym
2 https://www.der-querschnitt.de/archive/1461

Im Rahmen von ParaGym geht es speziell um die
Zielgruppe der Querschnittgelahmten, zu der in Deutsch-
land ca. 140.000 Menschen gehdren. Fir diese Gruppe
gibt es keine dedizierten Angebote im Bereich Fitness-
Apps. Jedes Jahr kommen ca. 2.350 neue Querschnitte
hinzu, die durch Unfélle (55 %) oder Krankheiten (45 %)
versursacht werden, bei denen eine Schadigung des Ru-
ckenmarks entsteht. Angeborene Querschnitte machen
dabei nur einen geringen Anteil aus (weniger als 1 %)2
[1].

Menschen, die im Laufe ihres Lebens eine Quer-
schnittlahmung erwerben, durchlaufen eine Rehabilita-
tion, um neue Bewegungsmuster zu erlernen, insbeson-
dere im Zusammenspiel mit dem Rollstuhl, und ihre Mo-
bilitat so gut wie moglich zuriickzugewinnen. Im Alltag
ist langfristige korperliche Fitness entscheidend, um
diese Mobilitat beizubehalten oder auch zu steigern.

Das Projekt ParaGym basiert auf dem Functional-Fit-
ness-Konzept der Kernwerk GmbH?, die dieses mit der
Kernwerk®-App erfolgreich am Markt vertreibt. Diese
App ist bislang ausgelegt fir Menschen ohne Behinde-
rung und umfasst ein Ubungsrepertoire fiir samtliche
Muskelgruppen. Hierbei kommen verschiedene Geréte
zum Einsatz, wie z.B. Lang- und Kurzhanteln, Kettle-
bells, Kisten, Klimmzugstange oder auch die Umgebung
(freie Laufstrecke, stabile Wand). Der oder die Nutzer*in
kann das eigene Workout jederzeit individualisieren, so-
wohl was die Verfugbarkeit der Geréte angeht als auch
die bevorzugte Dauer und Tagesform. Grundsétzlich ver-
folgt das Trainingskonzept das Ziel einer Ganzkorperfit-
ness, bei der alle Muskelgruppen berticksichtigt werden.

Dieses Prinzip soll durch ParaGym so erweitert wer-
den, dass es auch fiir Menschen mit Querschnittlahmung
zuganglich und sinnvoll nutzbar wird. Langfristig sollen

3 https://welcome.kernwerk.de/
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sowohl Sportler mit als auch ohne Behinderung gemein-
sam nach dem Kernwerk-Konzept trainieren und sich in-
nerhalb derselben Community vernetzen kénnen.

ParaGym wird unter dem Projektnamen FIT-IN3 vom
Bundesministerium fur Bildung und Forschung (BMBF)
gefordert*.

1 Anforderungen aus sportlich-
medizinischer Sicht

In diesem Abschnitt werden einige zentrale Anforderun-
gen aus sportlich-medizinscher Sicht beschrieben, die
sich aus der Projektarbeit ergeben haben. Sie basieren auf
eigenen Umfragen und Recherchen [3] sowie auf der Zu-
sammenarbeit mit der Zielgruppe im Rahmen von Work-
shops.

Je nachdem, an welcher Stelle im Rickenmark der
Querschnitt vorliegt, besitzen Menschen eine unter-
schiedlich ausgeprégte Restfunktion in den Beinen und
im Rumpf. Manche Paraplegiker*innen mit hoher Rest-
funktion sind durchaus in der Lage, kurze Strecken auf
zwei Beinen zu gehen, aber sind im Alltag dennoch auf
einen Rollstuhl angewiesen. Dies bedeutet, dass das
Ubungsrepertoire grundsatzlich auch Ubungen fiir die
Beinmuskeln enthalten soll. Fiir Menschen ohne Rest-
funktion in den Beinen sind diese Ubungen jedoch nicht
durchfihrbar und sollten vom Programm gar nicht erst
angeboten werden. Die ParaGym-App sieht hierfir eine
Reihe von Filtern vor, die bei der Initialisierung abge-
fragt werden und im Laufe der Benutzung verandert wer-
den konnen.

Der Rollstuhl ist zentraler Bestandteil der meisten
Ubungen, wobei er teilweise auch selbst als Sportgerit
dient. Beispiele hierflr sind Balancieriibungen auf den
Antriebsrddern sowie Kombinationen mit dem
Theraband, das um verschiedene Partien des Rollstuhls
gespannt werden kann. Aulerhalb des Rollstuhls besteht
die Moglichkeit, Ubungen im Liegen durchzufithren.
Hierfur ist die Fahigkeit des Transfers zwischen Roll-
stuhl und Boden bzw. Matte notwendig. Auch hier kann
es groBe Unterschiede bei den Fahigkeiten einzelner
Menschen geben, sodass die Transferfahigkeit zum zent-
ralen Filterkriterium wird.

Ein Workout wird durch die App lber einen Algorith-
mus tagesaktuell zusammengestellt und an die eigenen
Féhigkeiten angepasst. Hierbei ist darauf zu achten, dass

4 https://www.interaktive-technologien.de/projekte/fit-in3
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die Substitution bestimmter Ubungen nicht dazu fiihren
darf, dass andere Muskelgruppen Ubermalig belastet
werden. Dariiber hinaus muss beachtet werden, dass ein
Workout keine zu haufigen Wechsel zwischen Boden-
tbungen und Rollstuhlibungen verlangt, da Transfers
zwischen Rollstuhl und Boden fiir viele Trainierende
kraftezehrend sein kdnnen.

Was die Bedienung der App angeht, so ist der bishe-
rige Modus der, dass der oder die Nutzer*in manuell zur
nachsten Ubung durch einen Knopfdruck weiterschalten
muss. Das bedingt, dass das Smartphone permanent in
Reichweite liegen muss. Dies kann gerade beim Training
im Rollstuhl und beim Wechsel auf den Boden zum Stor-
faktor werden. Um dies zu verbessern, sollte die App ge-
eignete akustische Hinweise auf die nachste Ubung ge-
ben sowie idealerweise eine kontaktlose Moglichkeit zur
Navigation zur nachsten Ubung anbieten. Hier bietet sich
an, dies Uber eine bestimmte Bewegung oder Geste zu
realisieren. Das fiir ParaGym entwickelte Wearable, ein
sensorisches Sport-T-Shirt, kann diese Bewegungen re-
gistrieren.

Eine zentrale Anforderung bei der Gestaltung einer
jeden Fitness-App besteht darin, die Motivation langfris-
tig aufrecht zu erhalten. Das Ziel ist es, eine dauerhafte
Verhaltensédnderung herbeizufiihren, sodass die Sport-
Ubungen zur Routine werden. Dazu gehdrt es auch,
Frustration vorzubeugen. Letztere kdnnen leicht entste-
hen, wenn das geforderte Ubungspensum die korperli-
chen Féhigkeiten Ubersteigt. Zu den wirkungsvollsten
Methoden aus der Verhaltensforschung zéhlen unter an-
derem das Setzen von Zielen und dessen Fortschrittsmo-
nitoring, soziale Unterstitzung (z. B. Online-Commu-
nity, Wettbewerb), Feedback und Coaching [4].

Einige dieser Methoden (Zielsetzung, soziale Fakto-
ren) werden in der Kernwerk®-App bereits umgesetzt.
Fir die ParaGym-Variante soll ein zusatzlicher Fokus auf
Echtzeit-Feedback und virtuelles Coaching gelegt wer-
den, das durch die Wearable-Verknipfung ermdéglicht
wird. Die App soll jedoch auch ohne Wearable nutzbar
sein.
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2 Sensor-Wearables und
Korpermodelle

2.1 Grundlagen

Kdrpernahe Sensoren bieten die Mdglichkeit, ver-
schiedene Vitalparameter aufzuzeichnen: Herzschlag,
Atemfrequenz, Korpertemperatur, Blutsauerstoffsatti-
gung oder auch ein Elektrokardiogramm kénnen von
kleinen Sensoren gemessen werden. Eine besondere
Rolle spielen Bewegungssensoren (Inertial Measurement
Units, IMUs). Mit diesen kénnen verschiedene Bewe-
gungsmuster der Sporttreibenden registriert werden und
auf vielseitige Weise ausgewertet werden. Die vielleicht
verbreitetste Anwendung ist der Schrittzahler. IMUs
werden flachendeckend in Smartwatches und Fitness-
Armbéndern verbaut.

Studien weisen darauf hin, dass das Aktivitatstra-
cking Uber Wearables eine positive Wirkung auf die Mo-
tivation zur sportlichen Betétigung haben kann [5][6].
Fur die Art und Weise, die Messwerte in das Trainings-
erlebnis zu integrieren, gibt es jedoch keine offensichtli-
che beste Ldsung. Ein reines Tracking der gemessenen
Vitaldaten ist nur begrenzt sinnvoll, wenn der/die Nut-
zer*in diese nicht zu interpretieren weil}. Was bedeutet
ein Puls von 110 Schl&gen pro Minute? Im Falle des Pul-
ses verwendet beispielsweise Fithit®> eine individuelle
Einteilung von Herzfrequenzzonen, denen die Funktio-
nen “Fettverbrennung”, “Cardio” und “Hochstleistung”
zugeordnet werden. Das System teilt mit, wie viele Mi-
nuten man sich in welcher Zone befunden hat. Die
Vergabe von Punkten fir bestimmte Aktivitaten ist ein
verbreiteter Belohnungsansatz. Andere Hersteller von
Fitness-Wearables verwenden wiederum eigene Bewer-
tungsmechanismen.

2.2 Bewegungssensoren (IMUs)

IMUs messen die lineare Beschleunigung, die Win-
kelgeschwindigkeit und oftmals auch die Richtung des
umgebenden Magnetfeldes in jeweils drei Raumdimensi-
onen. Aus diesen insgesamt neun Signalen kann auf die
rdumliche Lage des Sensors im zeitlichen Verlauf ge-
schlossen werden. Wenn diese Sensoren an festen Punk-
ten am Kdorper angebracht sind, kann auf die ausgefuhr-
ten Bewegungsmuster und Aktivitaten riickgeschlossen

5 Beispielprodukt: Fitbit Charge 4
6 Convolutional Neural Network

werden. Das Klassifizieren von Aktivitaten ist ein typi-
scher Anwendungsfall fir Machine-Learning-Methoden,
die z.B. in [7] systematisch verglichen werden. Hierbei
kénnen klassische Verfahren wie Logistische Regression
oder Multilayer Perceptron verwendet werden [8], als
auch tiefe neurale Netzwerke. Letztere enthalten typi-
scherweise eine Kombination aus CNN®-Schichten (Per-
ceptionNet [9]) und LSTM7-Schichten [10], wodurch in
der Regel eine hohere Genauigkeit erzielt werden kann.

Grundsétzlich eignen sich IMU-Messungen fiir Be-
wegungen relativ zum kérpereigenen Bezugssystem. Fir
absolute Messungen, z.B. die Berechnung von Schrittlan-
gen, sind sie weniger geeignet, da sich numerische Fehler
Uber die Zeit akkumulieren.

2.3 ParaGym-Sensorshirt

Fur ParaGym wurde ein Sensorshirt konzipiert, das
zum einen eine Pulsmessung durchfiihrt und zum ande-
ren Bewegungen Uber funf am Oberkorper verteilte
IMUs erfasst (siehe Abb. 1). Die zentrale IMU sitzt auf
der Base Unit, die auerdem den Akku, die Bluetooth-
Antenne und integrierte Schaltkreise beherbergt. Die an-
deren IMUs sind an den AuBenseiten der Arme ange-
bracht.

Abb. 1: Skizze des ParaGym-Sensorshirts mit funf Modu-
len.

Mithilfe der funf Bewegungssensoren kann die Be-
wegung der Arme und des Oberkdrpers vermessen wer-

den. Dies kann auf verschiedene Weisen dazu eingesetzt

7 Long short-term memory
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werden, dem/der Trainierenden ein Echtzeit-Feedback zu
Bewegungsqualitat und -umfang zu geben.

Die Herangehensweise fir die Bewegungsanalyse
wird im Folgenden genauer erléutert. Sie beruht darauf,
die Bewegungen auf ein digitales Kérpermodell zu tiber-
tragen. Von diesem Modell aus kann auf die Winkel zwi-
schen beliebigen GliedmaBen geschlossen werden. Fur
diesen Zweck bietet sich OpenSim [11] an, ein Open-
Source-Paket zur Modellierung und Simulation von Ge-
lenken, Muskeln und Sehnen. OpenSim stellt insbeson-
dere auch eine Schnittstelle zur Interpretation von IMU-
Daten bereit: OpenSense [12].

2.4 Orientierungsbestimmung

Bevor diese Tools eingesetzt werden kénnen, muss
eine Vorverarbeitung (Pre-processing) der IMU-Daten
stattfinden. Jeder Sensor tastet zwar mit einer kontinuier-
lichen Frequenz ab, jedoch erreichen die einzelnen Mess-
werte den Empfanger in Form von zeitlich gestauchten
Paketen. Diese muissen empféangerseitig wieder ,.ent-
zerrt”, d.h. in dquidistante Zeitreihen Gberflhrt werden.
AuRerdem enthalten Sensordaten grundsatzlich Rau-
schen, sodass hier geeignete Filter angewendet werden
mussen (z. B. rolling average). SchlieBlich muss ein Ver-
fahren angewendet werden, um die Orientierung eines
Sensors im Raum zu berechnen. Fir die Darstellung der
Orientierung werden typischerweise Quaternionen g der
Lénge Eins verwendet. Mit diesen l&sst sich der Zusam-
menhang zur Winkelgeschwindigkeit durch folgende
Differenzialgleichung ausdriicken:

dg 1

Hier ist w = (0, wy, wy, w,) die Quaternion-Darstel-
lung der Winkelgeschwindigkeit &, gemessen im kdrper-
festen Bezugssystem des Sensors. Theoretisch kann g (t)
durch Integration geldst werden, unter Kenntnis der Aus-
gangsorientierung q(t = 0). In der realen Welt fiihren je-
doch die unperfekten Sensormesswerte sowie numeri-
sche Ungenauigkeiten dazu, dass diese L&sung fehleran-
fallig ist und zu Drifts neigt.

Aus diesem Grund wird haufig die Linearbeschleuni-
gung und auch die Richtung des Magnetfelds in das L6-
sungsverfahren miteinbezogen (Sensorfusion). Die Ver-
fahren werden komplexer, aber weniger anfallig fur
Drift. Ein Beispiel ist der so genannte Mahony-Filter [13]
[14]. Loésungen fir diese Problemstellung werden allge-
mein als Attitude and Heading Reference System (AHRYS)
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bezeichnet. Das gleichnamige Python-Paket AHRS [15]
stellt 17 verschiedene Algorithmen fiir diesen Zweck zur
Verfugung.

2.5 Korpersimulation

Sind die Orientierungen der Sensoren bekannt, so
konnen diese auf ein vorgegebenes Kdrpermodell ber-
tragen werden. Es gibt eine Reihe von Modellen, die von
der OpenSim-Community zur Verfligung gestellt wer-
den. Flr unsere Zwecke eignet sich das ,,Full Body Mo-
del” [16]. Dieses umfasst insgesamt 37 Freiheitsgrade
zwischen einzelnen GliedmaRen. Beschrankt man diese
nur auf den Oberkdrper, so werden folgende Bewegungs-
spielrdume modelliert:

e \or-, Ruck- und Seitwértsneigung und Rotation der
Wirbelsdule (3),

¢ Flexion, Adduktion und Rotation der Oberarme (6),

¢ Flexion und Rotation der Ellenbogen (4),

o Flexion und Deviation der Handgelenke (4).

Die Zahl in Klammern gibt die Freiheitsgrade wieder.
Insgesamt wird der Oberkdrper durch 17 Freiheitsgrade
modelliert. Ein GrofBteil der Ubungen aus dem ParaGym-
Ubungsrepertoire findet im Sitzen statt und kann durch
das Modell abgebildet werden. Die Ausgangsposition ist
in Abb. 2 gezeigt.

Abb. 2: Sitzende Ausgangsposition des Full Body Models
in OpenSim
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Wenn die Platzierung der IMU-Sensoren richtig kon-
figuriert ist, so kann das Tool die Bewegungen des Mo-
dells aus den Sensormessungen ableiten. Der Prozess
nennt sich Inverse Kinematik (IK) und basiert auf einer
Least-Squares-Minimierung zwischen Modellpose und
Orientierungsdaten. Als Output werden die Winkelkoor-
dinaten der einzelnen Gelenke berechnet. Dies ist auch in
Echtzeit mdglich [17]. Eine Validierung des Outputs ist
notwendig und kann direkt grafisch erfolgen, indem die
berechneten Winkelkoordinaten auf das Modell ange-
wendet und in der grafischen Oberflache von OpenSim
visualisiert werden. Eine genauere Validierung der Win-
kel wiirde erfordern, dass eine Messreihe mit bestimmten
Bewegungsablaufen durchgefihrt wird, wobei die Test-
person einzelne Schlusselpositionen mit bekannten bzw.
gemessenen Winkeln durchlduft. Die berechneten Win-
kel kénnen dann mit den gemessenen Winkeln in den
Schlisselpositionen verglichen werden.

Die Gelenkwinkel sind der Ausgangspunkt, um den
Trainierenden Feedback zu geben. Die meisten Ubungen
sind wiederholungsbasiert und geben einen bestimmten
Bewegungsumfang vor, der sich tber Winkel zwischen
den GliedmaBen quantifizieren lasst. Die App konnte
also das Erreichen eines Soll-Winkels visualisieren, z. B.
in Form einer Balken- oder Tachometer-Darstellung.
Dieses kann kombiniert werden mit einer punktebasier-
ten Auswertung iiber den Ubungssatz. So konnte ein ab-
geschlossener Ubungssatz mit einer Punktzahl abhingig
von der Ausfilhrung belegt werden. Ebenfalls kdnnen
Grenzwerte fiir Fehler, wie Uberstreckungen oder zu
ruckartige Bewegungen, festgelegt werden und in Echt-
zeit von der App Kkorrigiert werden. Eine weitere Mog-
lichkeit besteht darin, die Links-Rechts-Symmetrie von
bestimmten Ubungen zu quantifizieren und die Nutzen-
den auf méglich unsymmetrische Ausfiihrung hinzuwei-
sen.

3 Fazit

Die ParaGym-App verfolgt das Ziel, ein abwechslungs-
reiches und passgenaues Training fur Menschen mit
Querschnittlahmung zu entwickeln, das langfristig moti-
viert und letztendlich mehr Mobilitat im Alltag ver-
spricht. Hierbei kommt ein spezielles Sensor-T-Shirt
zum Einsatz, um das Training mittels Echtzeit-Feedback
interaktiver und motivierender zu gestalten. Dieser Arti-
kel beleuchtet einige der Herausforderungen in der Ent-
wicklungsarbeit.

Das Thema Bewegungsanalyse flir Sport-, Rehabili-
tations- und Forschungszwecke mithilfe von kostenguins-
tigen IMUs erfahrt seit einigen Jahren viel Aufmerksam-
keit. Mithilfe von Neuronalen Netzwerken kénnen Be-
wegungen in verschiedenen Einsatzgebieten klassifiziert,
gezéhlt und analysiert werden. Voraussetzung sind ent-
sprechende Trainingsdaten. Der hier vorgestellte Weg
Uber die Inverse-Kinematik-Funktion von OpenSim be-
notigt keine Trainingsdaten. Er bietet auch eine realisti-
sche und flexible Kérpermodellierung (andere Lésungen
nutzen stark vereinfachte Kdrpermodelle), die gegebe-
nenfalls fir andere sportmedizinische Faktoren (z.B. Er-
kennung von Uberlastungssituationen) genutzt werden
kénnen.

Fir den Einsatz der App und des Wearables in der
Praxis sind allerdings Performance und Benutzerfreund-
lichkeit entscheidende Kriterien; diese werden in der be-
vorstehenden Entwicklungsarbeit im Projekt stérker in
den Vordergrund riicken.
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