Aus der Klinik fir Geriatrie und Altersmedizin

der Medizinischen Fakultat Charité — Universitatsmedizin Berlin

DISSERTATION

Untersuchungen zur Mobilitat im Alter

zur Verbesserung des Sturzrisikoscreenings in der Physiotherapie

Research on Mobility in Older Adults

to Improve the Fall Risk Screening in Physiotherapy

zur Erlangung des akademischen Grades

Doctor rerum medicinalium (Dr. rer. medic.)

vorgelegt der Medizinischen Fakultat

Charité — Universitatsmedizin Berlin

von

Hanna Brodowski

Datum der Promotion: 30.11.2023






Inhaltsverzeichnis

TabElIENVEIZEICANIS L. i iii
ADDIAUNGSVEIZEICNNIS . oo iv
ADKUIZUNGSVEIZEICNINIS oottt Y
ZUSAMMENTASSUNE ..o oot e e e 1
ADSEIACT -t 2
i = [0 1= LU o S PSSP USROS PUPPRRRPPP 3
1.1 StUrze UNd STUFZIISTKEN ..eiiiiiiei e 3
(A (V] o e 1ol =TT a Y LoV = U SRT 5
1.3 Rolle der PRy SIOtherapi€ .. ... e 6
1.4 MODBITEEE M AT ..t 6
S B LT ol CT= o - PP PP PPPPPPPPPIRt 7
1.4.2 Das TrePPENSTEIZEN .ottt e 8
R R DT AU T 2= o =1 SRR 10

1.5 Zielsetzung und FOrschungsfragen .......ooovveiiiiiiii i 13

2 MEENOAIK oo 14
2.1 Ganganalyse mittels Machine-Learning......cccvuiiiiiiiiiii e 14
2.2 Treppensteigegeschwindigkeit in Stufen pro SeKUNde .........oooiiiiiiiiiiie, 18
2.3 ,Survey of Activities and Fear of Falling in the Elderly“-Fragebogen...........cccooovvni, 20

I Y = (<] o Y T U RR 23
3.1 Vorhersage von Gangparametern mittels Machine-Learning .......ccccoccieiiiiiiiiiiiiiiceeee, 23
3.2 Reliabilitdt und Muster der Treppensteigegeschwindigkeit ..o, 23
3.3 KIassifizierung der STUIZANEST ....viiiiiiiiee et 25

4 DISKUSSION 1.ttt et 27

4.1 Kurze Zusammenfassung der ErgebniSse......cooiiuuviiee e 27



4.2 Ganganalyse mittels Machine-Learning — kritische Auseinandersetzung...........ccccccvvvee.... 27
4.2.1 Ganganalyse — Einbettung in den aktuellen Forschungsstand...........cccccocveiiieiiiiinnnne, 27
4.2.2 Ganganalyse — Limitationen, Starken und Ausblick .........cccooviiiiiiiiiii 29
4.3 Treppensteigegeschwindigkeit — kritische Auseinandersetzung ........cccoccvvviiiiiiiiiiiiiinnnnen. 30
4.3.1 Treppensteigegeschwindigkeit — Einbettung in den aktuellen Forschungsstand ......... 30
4.3.2 Treppensteigegeschwindigkeit — Limitationen, Starken und Ausblick..............c.coc...... 32
4.4 Sturzangst — kritische AUSEINANAEISETZUNG ...cooivviiiieiiee e 32
4.4.1 Klassifizierung der Sturzangst — Einbettung in den aktuellen Forschungsstand ........... 32
4.4 .2 Klassifizierung der Sturzangst — Limitationen, Starken und Ausblick..............ccoeennn. 34
4.5 Implikationen flr die PraXis ........oooiiiiuiiieieee e 35
SR ol o1 V1 o] =< U T aF={=1 s VPRSI 37

LITEratUNVEIZEICAINIS ..eeeiiiie ettt 38
Eidesstattliche VErSiChEIUNG. .. ..viei e 56
Anteilserklarung an den erfolgten Publikationen ...........ccoooviiiiiiiiic e 57
Auszug aus der Journal SUMMANY LiSt......uveiiiiiiiiiie e 58
Druckexemplar(e) der PUBIIKAtiON(EN)..ccouuerriiieeecee e 59
LD ENSIAUT. .. 103
Komplette PUBDIKETIONSIISTE cuvueiiiiieeec e 104

DANKSAGUNE . vttt ettt ettt e e et e ettt e e et e e et e e e e et e e e e a e e e e traeeean 106



Tabellenverzeichnis iii

Tabellenverzeichnis

Tabelle 1: Gehaufgaben zur Erhebung von Trainingsdaten 16
Tabelle 2: Ein- und Ausschlusskriterien beider Kohorten 19
Tabelle 3: 5 mogliche Antwortversionen zum Erhalt eines Sturzangstscores von 0,55 22

Tabelle 4: Gruppenbeschreibung mit den identifizierten Grenzwerten von <0,6 und >1,4 (mod.

nach Brodowski et al. 2022) 26



Abbildungsverzeichnis iv

Abbildungsverzeichnis

Abbildung 1: schematischer SensFlooraufbau unter Parkett schwimmend (aus einem internen
Dokument und mit freundlicher Genehmigung der Firma Futureshape) 16
Abbildung 2: GroRenverhaltnisse im APPS-Labor (aus einem internen Dokument und mit
freundlicher Genehmigung der Firma Futureshape) 17
Abbildung 3: 13-stufige Testtreppe im EGZB (privates Foto H. Brodowski) 20
Abbildung 4: Bland-Altman-Plot; mittlere Treppensteigegeschwindigkeit (TSG) (zweimal treppauf
und treppab) (mod. nach Brodowski et al. 2021) 24

Abbildung 5: Verteilung des Angstscores in der Kohorte (mod. nach Brodowski et al. 2022) 25


file:///C:/Users/Hanna/Dropbox%20(1)/Hanna%20Brodowski/Mein%20PC%20(LAPTOP-BPI6S21V)/Desktop/Diss/Brodowski%20Hanna%20Diss%20Bindung_überarbeitet01.05.docx%23_Toc133907590
file:///C:/Users/Hanna/Dropbox%20(1)/Hanna%20Brodowski/Mein%20PC%20(LAPTOP-BPI6S21V)/Desktop/Diss/Brodowski%20Hanna%20Diss%20Bindung_überarbeitet01.05.docx%23_Toc133907590
file:///C:/Users/Hanna/Dropbox%20(1)/Hanna%20Brodowski/Mein%20PC%20(LAPTOP-BPI6S21V)/Desktop/Diss/Brodowski%20Hanna%20Diss%20Bindung_überarbeitet01.05.docx%23_Toc133907591
file:///C:/Users/Hanna/Dropbox%20(1)/Hanna%20Brodowski/Mein%20PC%20(LAPTOP-BPI6S21V)/Desktop/Diss/Brodowski%20Hanna%20Diss%20Bindung_überarbeitet01.05.docx%23_Toc133907591
file:///C:/Users/Hanna/Dropbox%20(1)/Hanna%20Brodowski/Mein%20PC%20(LAPTOP-BPI6S21V)/Desktop/Diss/Brodowski%20Hanna%20Diss%20Bindung_überarbeitet01.05.docx%23_Toc133907592
file:///C:/Users/Hanna/Dropbox%20(1)/Hanna%20Brodowski/Mein%20PC%20(LAPTOP-BPI6S21V)/Desktop/Diss/Brodowski%20Hanna%20Diss%20Bindung_überarbeitet01.05.docx%23_Toc133907593
file:///C:/Users/Hanna/Dropbox%20(1)/Hanna%20Brodowski/Mein%20PC%20(LAPTOP-BPI6S21V)/Desktop/Diss/Brodowski%20Hanna%20Diss%20Bindung_überarbeitet01.05.docx%23_Toc133907593

Abkirzungsverzeichnis v

Abkirzungsverzeichnis

ABC e Activities-specific Balance Confidence Scale
APPS-Labor ..o Labor fiir die Auswertung physischer und psychischer Signale
BB S e Berg Balance Scale
DEMMI ettt de Morton Mobility Index
EGZB oo Evangelisches Geriatriezentrum Berlin
B B e Fullerton Advanced Balance Scale
BB S e Falls Efficiacy Scale
FE Sl e Falls Efficiacy Scale-International
B R T ettt e e e e e Functional Reach Test
T Inertial Measurement Unit
P e Manuelle Muskelfunktionspriifung
Y H A ettt bt bbbt it bbb nnnnnrnnne New York Heart Association
SAFE oo Survey of Activities and Fear of Falling in the Elderly
LIS L PSR P PP RPR Timed Up & Go Test

UH R T ST ettt e Unilateral Heel-Rise Test



Zusammenfassung 1

Zusammenfassung

Hintergrund Sturzpravention ist eine gesundheitspolitische Herausforderung in einer alternden
Gesellschaft. Esist fir viele Bereiche der Versorgungsforschung von hohem Interesse, Pradiktoren
fur StUrze zu identifizieren, um wiederum die Einleitung geeigneter Praventionsmalinahmen zu
ermdglichen und die Versorgungsqualitat zu verbessern. Die vorliegende Arbeit soll einen Beitrag
zum Sturzrisikoscreening bei dlteren Menschen in der Physiotherapie leisten.

Methodik Drei Publikationen aus drei wissenschaftlichen Projekten wurden in die vorliegende Dis-
sertation einbezogen. Methodisch folgen alle drei Ansdtze einem quantitativen Verfahren. Zwei
Aspekte der funktionellen Mobilitat - das Treppensteigen und das Gehen in der Ebene - sowie ein
psychischer Aspekt, die Sturzangst, wurden im Fokus der vorliegenden Dissertation betrachtet:
Ziel des ersten Projektes war es, einen Beitrag zur Analyse von Gangmustern mittels moderner
Sensortechnologie zu leisten. Hierfir wurde die grundsatzliche Eignung eines intelligenten Fullbo-
densensors, des SensFloor® der Firma FutureShape GmbH, fir den klinischen Bereich der Gang-
analyse kritisch Uberprift. Junge, gesunde Proband*innen gingen wiederholt Uber den Sens-
Floor®, um ein kiinstliches neuronales Netzwerk mit diesen Gangdaten zu trainieren. Ziel der zwei-
ten Studie war es, die Treppensteigegeschwindigkeit in einer Kohorte alterer stationarer Pati-
ent*innen sowie einer Kohorte alterer Menschen ohne funktionelle Beeintrachtigungen zu unter-
suchen. Hierflur stiegen die Studienteilnehmer*innen einen Treppenabsatz von 13 Stufen hinauf
und wieder hinunter. In der dritten Studie wurden fiir den ,Survey of Activities and Fear of Falling
in the Elderly“-Fragebogen Grenzwerte flr die Einteilung in niedrige, moderate und hohe Sturz-
angst ermittelt. Grundlage waren die Daten aus einer Kohorte 98 dlterer stationdrer Patient*in-
nen.

Ergebnisse Die SensFloor-Technologie ist lernfahig und geeignet, um zwischen unterschiedlichen
Gangmodi zu differenzieren. Die Test-Retest-Analyse der Treppensteigegeschwindigkeit lieferte
moderate bis exzellente Ergebnisse. Die Analyse des Sturzangstscores zeigte, dass die optimalen
Grenzwerte zur Klassifikation niedriger, moderater und hoher Sturzangst bei 0,6 und 1,4 liegen.
Schlussfolgerungen Mit der Anwendung der Sensfloor-Technologie, der Treppensteigeschwindig-
keit in Stufen pro Sekunde sowie der Klassifikation der Sturzangst bietet die vorliegende Arbeit
drei neue Ansatze, welche beim Sturzrisikoscreening sowohl im klinischen Setting als auch in der

Forschung zuklUnftig eine starkere Beachtung finden sollten.



Abstract 2

Abstract

Background In an aging society fall prevention is a focal point in healthcare policy. It is of high
interest to identify predictors of falls, in order to initiate appropriate preventive measures and to
improve the quality of care. It is the purpose of this thesis to make a contribution to fall risk screen-
ing in the elderly in physical therapy.

Methods Three publications resulting from three scientific projects were included in this disserta-
tion. Methodologically, all three approaches follow a quantitative method. Two aspects of func-
tional mobility - stair climbing and walking on level ground - as well as a psychological aspect, fear
of falling, are in the focus of the present thesis. The aim of the first publication was the examination
of gait patterns using modern sensor technology. For this purpose, the eligibility of an intelligent
floor, the SensFloor® by the FutureShape company, was critically reviewed for the clinical field of
gait analysis. Young healthy participants walked over the SensFloor® repeatedly in order to train
an artificial neural network with this gait data. The aim of the second study was to investigate stair
climbing speed in a cohort of older hospitalized patients and a cohort of older adults without func-
tional impairments. For this purpose, the participants climbed up and down a flight of 13 steps. In
the third study classification schemes for low, moderate, and high fear of falling were calculated
using the “Survey of Activities and Fear of Falling in the Elderly” (SAFE). For this, data from a cohort
of 98 older hospitalized patients was analyzed.

Results The SensFloor technology is capable of learning and able to differentiate various gait
modes. Test-retest analysis of stair climbing speed provided moderate to excellent results. Analysis
of the fear of falling score for classifying low, moderate, and high fear of falling resulted in optimal
cut-off points with .6 and 1.4.

Conclusions With the application of SensFloor technology, stair climbing speed in steps per second
and classification of fear of falling, the present thesis offers three new approaches that should
receive more attention in fall risk screening. The results obtained should be considered in both the

clinical setting and clinical research.
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1 Einleitung

1.1 Stilirze und Sturzrisiken

Ein Sturz ist definiert als ,jedes Ereignis, in dessen Folge eine Person unbeabsichtigt auf dem Bo-
den oder auf einer tieferen Ebene zum Liegen oder zum Sitzen kommt“ (Kellog International Work
Group, 1987). Im Alter von Uber 65 Jahren stlirzen ca. 30 % der Menschen mindestens einmal pro
Jahr (Moreland et al., 2020; World Health Organization, 2008). Stlrze sind mit kurz- und langfris-
tigen Folgen, wie Verletzungen und Mobilitdtsverlust (Stel et al., 2004), Sturzangst (MacKay et al.,
2021), Morbiditat und Mortalitat (Katz & Shah, 2010; Kramarow et al., 2015) verbunden. Damit
stellen Stlirze in einer alternden Gesellschaft eine wichtige Herausforderung fir unser Gesund-
heitssystem dar.

Die Risikofaktoren, welche dltere Menschen fiir einen Sturz pradisponieren, wurden in den letzten
Dekaden intensiv erforscht (Deandrea et al., 2010; Gale et al., 2016). Ein Risikofaktor kann als ein
Aspektdes personlichen Verhaltens oder des Lebensstils, als ein angeborenes oder ererbtes Merk-
mal oder ein Umstand der Umweltbedingungen definiert werden, von denen (aufgrund epidemi-
ologischer Evidenz) bekannt ist, dass sie mit bestimmten Gesundheitszustanden assoziiert sind,
welche als wichtig flr die Pravention angesehen werden beziehungsweise, welche es zu verhin-
dern gilt (Bergland, 2012; Porta, 2008). Risikofaktoren sind somit nicht unbedingt ein kausaler Fak-
tor, sondern vielmehr ein Marker fir eine erhéhte Wahrscheinlichkeit eines bestimmten Outco-
mes, zum Beispiel eines Sturzes. Stiirze kdnnen in synkopische und lokomotorische Ursachen un-
terteilt werden. Die lokomotorischen Ursachen fir Stirze wiederum werden von vielen Autoren
in intrinsische und extrinsische Faktoren unterteilt (Bergland, 2012; Tideiksaar, 2008; World
Health Organization, 2021). Intrinsische Faktoren liegen in der Person begriindet und stehen im
Zusammenhang mit dem Funktions- und Gesundheitszustand jeder/jedes Einzelnen wie Komorbi-
ditaten, funktionellen Beeintrachtigungen, Gang- und Gleichgewichtsstérungen sowie Problemen
bei der Durchfihrung von Aktivitdten des taglichen Lebens. Auch die Sturzangst und die Beein-
trachtigung von Kognition und Stimmung werden den intrinsischen Faktoren zugeordnet. Extrin-
sische Faktoren umfassen Umgebungsbedingungen wie schlechte Beleuchtung, ungeeignetes
Schuhwerk oder unebene Gehwege, Teppichlaufer als Stolperfalle, aber auch steile Treppen oder

unangepasste Sitzhdhen von Stihlen. Die WHO differenziert in ihrem Risikofaktorenmodell zu
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Stirzen bei dlteren Menschen noch genauer und benennt diese vier Kategorien: Umgebungs-und
Verhaltensfaktoren sowie sozio6konomische und biologische Faktoren (World Health Organiza-
tion, 2021).

Wadhrend einige Risikofaktoren wie das Alter oder die Sturzhistorie nicht verandert werden kon-
nen, sind andere Faktoren wie beispielsweise der Kraftstatus oder die Sturzangst (potenziell) mo-
difizierbar (American Geriatrics Society and British Geriatrics Society, 2011). Mogliche Interventio-
nen konnen bewegungsbasierte, verhaltensorientierte, kulturelle, umweltbezogene oder techno-
logische Anséatze sein (Moncada & Mire, 2017; World Health Organization, 2021).

Denn Stlrze im Alter sind zwar haufig, jedoch kein unvermeidliches Nebenprodukt des Alterns
(Ambrose et al., 2013). MalRnahmen zur Sturzpravention zielen darauf ab, das Risiko und die Inzi-
denz von Stlrzen zu verringern und die vielfaltigen negativen Folgen fiir die Gesundheit zu redu-
zieren. Es gibt eine starke Evidenz daflir, dass multifaktorielle Sturzpraventionsangebote dies leis-
ten kdnnen (Angeles et al., 2022; Senderovich et al., 2021). Ein einziges priorisiertes Konzept, wel-
ches als Goldstandard gelten kann, existiert jedoch nicht (Jansen et al., 2021).

Die Voraussetzung fir ein effektives Sturzpraventionsangebot ist, diejenigen zu identifizieren, die
besonders stark sturzgefahrdet sind. Dies ist insofern herausfordernd, als dass Stiirze selten durch
einen einzigen Faktor verursacht werden, sondern das Sturzrisiko von einer Kombination unter-
schiedlicher Faktoren beeinflusst wird. Stlirze im Alter sind multikausal (Ambrose et al., 2013) und
das Risiko zu stiirzen, steigt mit zunehmender Anzahl an Risikofaktoren (Tinetti et al., 1988). Uber
die Kausalketten - die Frage, welche Faktoren ursachlich fiir einen Sturz sind und welche Faktoren
lediglich Folgen eines Sturzes sind - wird in der Literatur diskutiert (Friedman et al., 2002; Lavedan
etal., 2018). Unumstritten ist jedoch, dass das Risiko, einen Sturz zu erleiden, fiir dltere Menschen,
die bereits gestirzt sind, besonders hoch ist (Ganz et al., 2007). Das Risiko steigt zuséatzlich, sofern
sie eingeschrankte funktionelle Fahigkeiten aufweisen: Sowohl Beeintrachtigungen im Gangbild
(Ganz et al., 2007) als auch in der Balance (Montero-Odasso et al., 2021) wurden wiederholt als
Pradiktoren fir ein hohes Sturzrisiko ermittelt. Neben den funktionellen Fahigkeiten spielt zudem
die Psyche als Pradiktor flr das Sturzrisiko eine wesentliche Rolle. Die Beziehung von Sturzangst
einerseits und dem Auftreten von Stlirzen andererseits kann als bidirektional bezeichnet werden.
Altere Menschen, die bereits gestiirzt sind, weisen im Vergleich zu Personen ohne Sturzhistorie
eine hohere Sturzangst auf (Allali et al., 2017) und die Angst vor Stiirzen ist wiederum mit einem

erhohten Sturzrisiko assoziiert (Delbaere, 2004).
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1.2 Sturzrisikoscreening

Es existiert eine Vielzahl von Instrumenten zur Erhebung des Sturzrisikos. Zu diesen Assessments
gehoren sowohl Tests zur Bewertung funktioneller Fahigkeiten, wie die Berg Balance Scale (BBS)
(Berg, 1989), der Timed Up & Go Test (TUG) (Podsiadlo & Richardson, 1991) oder der Tinetti Test
(Tinetti, 1986), aber auch Fragebdgen, in denen mittels Selbstauskunft die sturzassoziierte Selbst-
wirksamkeit (Yardley et al., 2005), das Vertrauen in das eigene Gleichgewicht (Powell & Myers,
1995) oder die Sturzangst (Lachman et al., 1998) erfragt werden. In einer von Park (2018) verof-
fentlichten Ubersichtsarbeit Uberpriifte die Autorin 26 Bewertungsinstrumente zur Sturzgefahr
und kam zu dem Ergebnis, dass keines der Instrumente eine ausreichend hohe pradiktive Validitat
besitzt, um zwischen Patient*innen mit niedrigem und hohem Sturzrisiko unterscheiden zu kon-
nen (Park, 2018). Dabei kam die Autorin zu dem Schluss, dass durch die Verwendung lediglich
einzelner Instrumente die - bereits erwdhnte - Multikausalitat des Sturzes nicht bericksichtigt
werden wirde (Park, 2018). Ein einzelnes, zu priorisierendes Assessment zur Erhebung des Sturz-
risikos existiert somit nicht. Dieses Ergebnis steht in Ubereinstimmung mit den Inhalten klinischer
Leitlinien zur Sturzpravention (American Geriatrics Society and British Geriatrics Society, 2011; Na-
tional Institute for Health and Care Excellence (NICE), 2013). In ihnen wird jedem Gesundheits-
dienstleister, so auch Physiotherapeut*innen (Avin et al., 2015), ein zweistufiges Verfahren emp-
fohlen. Im ersten Schritt soll hierbei nach einem Sturzereignis innerhalb der letzten 12 Monate
(ggf. nach deren Haufigkeit) sowie nach Schwierigkeiten oder Beeintrachtigungen im Gang und
der Balance gefragt werden. Bei einem positiven Ergebnis des Screenings sollte anschlieRend eine
multifaktorielle Bewertung folgen (American Geriatrics Society and British Geriatrics Society,
2011; National Institute for Health and Care Excellence (NICE), 2013), fUr die wiederum unter-
schiedliche Assessments (ohne Priorisierung) vorgeschlagen werden. Trotz dieser eindeutigen
Empfehlung eines regelmaligen kurzen Screenings gibt es Hinweise darauf, dass das Sturzrisiko-
screening in der geriatrischen Versorgung nur mangelhaft umgesetzt (Meekes et al., 2021; Van
Rhyn & Barwick, 2019). AuRerdem ist bekannt, dass nicht alle dlteren Menschen von ihren Stlirzen
berichten, medizinische Versorgung beanspruchen oder ihr Sturzerleben und Sturzpravention mit
einem Gesundheitsdienstleister besprechen (Stevens et al., 2012). So kann davon ausgegangen

werden, dass eine grofRe Dunkelziffer hinsichtlich der Sturzinzidenz alterer Menschen herrscht.
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1.3 Rolle der Physiotherapie

Die Berufsgruppe der Physiotherapeut*innen spielt in der Sturzpravention eine zentrale Rolle
(Montero-Odasso et al., 2021). Dabeisieht der amerikanische Physiotherapieverband die Notwen-
digkeit, klinische Leitlinien speziell fir die Physiotherapie zu entwickeln, welche prazise und um-
fassende Empfehlungen fiir das Risikoscreening sowie (physiotherapeutische) Assessments bein-
halten (Avin et al., 2015).

Der Mobilitatsstatus wird in der klinischen Praxis erhoben, um die Fahigkeiten der Patienten zu
einem definierten Zeitpunkt zu bestimmen. Dies ermdglicht es einerseits, festzustellen, ob sich
diese Fahigkeiten Gber den Therapieverlauf verandern und andererseits, Therapieziele zu formu-
lieren und zu Gberprifen. Der weltweite Verband der Physiotherapeut*innen ,, World Physiothe-
rapy” definiert den Auftrag der Physiotherapie wie folgt: ,Physiotherapeut*innen erbringen
Dienstleistungen zur Entwicklung, Erhaltung und Wiederherstellung der maximalen Bewegungs-
und Funktionsfahigkeit von Menschen. Sie konnen Menschen in jeder Lebensphase helfen, wenn
Bewegung und Funktion durch Alter, Verletzungen, Krankheiten, Stérungen, Bedingungen oder
Umweltfaktoren gefahrdet sind. Physiotherapeut*innen helfen den Menschen, ihre Lebensquali-
tdt zu maximieren, indem sie sich um das kdrperliche, psychologische, emotionale sowie soziale
Wohlbefinden kiimmern. Sie arbeiten in den Bereichen Gesundheitsférderung, Pravention, Be-
handlung/Intervention und Rehabilitation.” (eigene Ubersetzung). Als Aspekte der Mobilitit wer-
den in dieser Schrift a) das Gehen in der Ebene, sowie b) das Treppensteigen detaillierter darge-
stellt, auRerdem der psychische - und mit Sturzgefahr und Aktivitatsvermeidung assoziierte - As-

pekt c) der Sturzangst. Diese drei Aspekte werden im folgenden Kapitel 1.4 naher erldutert.

1.4 Mobilitat im Alter

Mobilitat wird als die Fahigkeit eines Menschen definiert, sich unabhadngig und sicher von einem
Ort zu einem anderen Ort zu bewegen (Shumway-Cook & Woollacott, 2017). Sie ist ein Schlissel-
aspekt fur die Aufrechterhaltung eines ausgewogenen Lebensstils und eine der neun Domanen
der Komponente ,Aktivitdten und Partizipation” der International Classification of Functioning,
Disability and Health (DIMDI, 2020). Mobilitat beinhaltet mehrere unterschiedliche Aufgaben des
taglichen Lebens wie Transfers im/aus dem Bett, Aufstehen von einem Stuhl, das Gehen in der

Ebene oder das Treppensteigen. Die Mobilitdt und die damit verbundene kdérperliche Aktivitat
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nehmen im Alterab (J. P. Hughes et al., 2008). Der Verlust der Mobilitat kann zu einer schlechteren
Lebensqualitat und einer verringerten Teilnahme am sozialen Leben (Brown & Flood, 2013) sowie
zu einem erhdhten Bedarf an Pflege bis hin zur Institutionalisierung und erhohter Mortalitat
(Brown et al., 2004) fuhren. Einschrankungen der Mobilitat sind oft das erste erkennbare Zeichen
flr einen Funktionsverlust (Brown & Flood, 2013) und eine Beeintrachtigung der Mobilitat ist mit

einem hoheren Sturzrisiko assoziiert (J. E. Mahoney, 1998).

1.4.1 Der Gang

Patient*innen sind in der Regel bestrebt, auch mit teils schweren Beeintrachtigungen, die Fahig-
keit des Gehens zu erhalten beziehungsweise wiederzuerlangen. Verandern sich im Alter die Be-
weglichkeit, die Muskelausdauer und ist die funktionale Vielseitigkeit wahrend des Gehens beein-
trachtigt, so steigt die Gefahr zu sttirzen (Shumway-Cook & Woollacott, 2017). Die Beurteilung des
Gangbildes ist zudem ein wesentlicher Inhalt der Diagnose von neurologischen Zustanden oder
orthopéadischen Problemen und sie spielt eine wichtige Rolle in der Beobachtung der Entwicklung
von Erkrankungen und bei der Steuerung von klinischen Entscheidungen (Shumway-Cook &
Woollacott, 2017). In der Literaturist unumstritten, dass die Beobachtung von Veranderungen der
Gangparameter ein wichtiger Aspekt fur die Beurteilung der Sturzgefahr (Bridenbaugh & Kressig,
2011; Mortaza et al., 2014). Zeigen sich Auffalligkeiten im Gang und der Balance, so sind dies sehr
konsistente Risikofaktoren fir zuklnftige Stirze (Ganz et al., 2007).

Die raumlich-zeitlichen Gangparameter werden im Rahmen der physiotherapeutischen Befunder-
hebungim klinischen Alltag meist rein optisch untersucht. Die Physiotherapeutin und Arztin Jaque-
lin Perry entwickelte hierfirin den 70ern des letzten Jahrhunderts ein Konzept zur beobachtenden
Ganganalyse, welches international und insbesondere in der Physiotherapie Anwendung findet
(Perry & Burnfield, 2010). Im Bereich der klinischen Forschung oder in spezialisierten Zentren und
Kliniken kann die Ganganalyse auRerdem als vollstandige computergestitzte dreidimensionale Be-
wegungsanalyse durchgefihrt werden. Einen Uberblick tiber die vielfiltigen Technologien im Rah-
men der Ganganalyse, die auch druckempfindliche Systeme, Schrittanalysatoren oder Beschleuni-
gungsmesser beinhalten, stellen Aktharuzzaman et al. (2016) in ihrem Artikel vor, in dem sie den
klinischen Nutzen und die Grenzen der einzelnen Systeme diskutieren. Aufgrund seiner Benutzer-
freundlichkeit sowie der nachgewiesenen Validitdt (Webster et al., 2005) und Reliabilitdt (Menz et

al., 2004) fir die raumlich-zeitlichen Gangparameter wird der GAITRite-Teppich (CIR Systems Inc,
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Sparta, New Jersey), sowohlin der Forschung als auch in der klinischen Anwendung, haufig einge-
setzt. Gemeinsam ist dieser elektronischen Gangmatte und allen anderen Systemen, dass sie Da-
ten zu Gangparametern liefern, welche durch das klinische Personal ausgewertet und interpretiert
werden mussen.

Eine noch neue Technologie ist der SensFloor® der Firma Future-Shape GmbH. Sie verwendet ka-
pazitive Sensoren, welche, unter dem normalen FuRboden verbaut, im Smart-Home- und Pflege-
Bereich Schritte erkennen kénnen. Zusatzliche Vernetzungen erlauben die Kopplung an eine Licht-
anlage, um beispielsweise Orientierung in der Nacht zu bieten, oder an eine Rufanlage, um Hilfe
anzufordern, falls eine Person gestirzt ist. Der Einsatz der SensFloor-Technologie soll den Anwen-
der*innen im privaten Sektor somit eine groRere Unabhangigkeit und Sicherheit im Alter gewahr-
leisten. Die SensFloor-Technologie ist, im Gegensatz zu den (brigen Ganganalyse-Systemen, lern-
fahig. Wie gut die Vorhersagefahigkeit des SensFloor® fir bestimmte Ganganforderungen ist,
wurde bisher nicht untersucht. Diese Liicke sollte mit der hier vorgestellten Untersuchung ge-

schlossen werden.

1.4.2 Das Treppensteigen

Ebenso wie das Gehen beinhaltet das Treppensteigen eine stereotype, reziproke und alternie-
rende Bewegung der unteren Extremitaten (Simoneau et al.,, 1991). Dariber hinaus sind beide
funktionelle Fahigkeiten, das Gehen wie das Treppensteigen, eine wichtige Voraussetzung fir die
Teilnahme am gesellschaftlichen Leben (Ruff et al., 2014). In verschiedenen Studien wurde nach-
gewiesen, dass das Treppensteigen, als Teil von Trainingsprogrammen und im Rahmen der Reha-
bilitation, positive Effekte auf die Gehfahigkeit (Bean et al., 2002), die Treppensteigekapazitat
(Dubé et al., 2017) und die Ruheherzfrequenz (Donath et al., 2014) hat. Neben der Wiedererlan-
gung der Gehfahigkeit spielt somit auch die Treppensteigefahigkeit eine wichtige Rolle im Rehabi-
litationsprozess. Und dhnlich wie die Gehfahigkeit kann die Treppensteigefahigkeit Voraussetzung
fur die Ruckkehr in die eigene Hauslichkeit sein. Entsprechend ist die Wiedererlangung der Trep-
pensteigefahigkeit wahrend der Hospitalisierungszeiten ein hdufig formuliertes Ziel bei Patient*in-
nen mit unterschiedlichen (postoperativen) Einschrankungen und Diagnosen. Alzahrani et al.
(2009) empfehlen sogar, dass die Treppensteigefahigkeit das Messinstrument der Wahl sein sollte,
da diese eine hohere Vorhersagefahigkeit fiir korperliche Aktivitat habe, als die Gehgeschwindig-

keit und die Gehkapazitat.
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Treppensteigen ist jedoch funktionell auch anspruchsvoller als das Gehen in der Ebene und birgt
die Gefahr fur Stirze (Jacobs, 2016). Im Vergleich zum Gehen auf ebenem Boden erfordert das
Treppensteigen einen hoheren Bewegungsumfang der Gelenke der unteren Extremitat (Nadeau
et al., 2003) sowie hohere Anforderungen an die posturale Kontrolle (Jacobs, 2016). Zudem kon-
nen auch psychische Faktoren wie die Sturzangst die Treppenambulationsfahigkeit beeinflussen
(Tiedemann et al., 2007). Das Treppabsteigen ist, gemessen an der Schwere der Verletzungen und
Mortalitat, dreimal so gefédhrlich wie das Treppaufsteigen und zehnmal so gefédhrlich wie das Ge-
hen in der Ebene (Startzell et al., 2000).

Die Erhebung der Treppensteigefahigkeit ist Bestandteil unterschiedlicher geriatrischer Messin-
strumente und Assessmentverfahren zur Erfassung der Mobilitat und zur Erhebung grundlegender
Alltagsfunktionen, wie dem Barthel-Index (Mahoney & Barthel, 1965) oder dem Dynamic Gait In-
dex (Shumway-Cook & Woollacott, 2017). Ein allgemein anerkannter Goldstandard zur Messung
der Treppensteigefahigkeit existiert bislang nicht. Die Anforderungen an die Treppensteigefdhig-
keit, die Anzahl und Hohe der Stufen, werden sehr heterogen erfasst und haufig angepasst an die
physischen Voraussetzungen der Patient*innen. Ein systematisches Review, mit dem Ziel, die Ef-
fektivitat des Treppensteigens postoperativ bei Patienten nach Hift- und Knieprothetik zu unter-
suchen, schloss mit dem Fazit, dass die Studienlage zu heterogen sei und geeignete Kontrollgrup-
pen fehlen wirden, um Aussagen Uber optimale Treppensteiglibungen als RehabilitationsmaR-
nahme treffen zu konnen (Gavin et al., 2017). Weder existiert ein Konsens, wie das Treppensteigen
im klinischen Alltag (oder in der Forschung) erhoben werden sollte (Van lersel et al., 2003), noch
existiert ein anerkanntes Bewertungsinstrument der Treppensteigefahigkeit, welches Kliniker *in-
nen in der Entscheidungsfindung hilft (Kloos et al., 2019). Die Vergleichbarkeit der Treppensteige-
fahigkeit Gber unterschiedliche Studiendesigns hinweg ist somit sehr gering.

Ein Aspekt zur Beschreibung der Treppensteigefahigkeit ist der Parameter ,Geschwindigkeit”. So
erhoben Tiedemann et al. (2007) die Treppensteigegeschwindigkeit 664 alterer Teilnehmer*innen
(M = 80.4 Jahre) mit Beeintrachtigungen in den Aktivitaten des taglichen Lebens. Hinman et al.
(2014) untersuchten die Geschwindigkeit bei 54 selbstandig lebenden Teilnehmer*innen (M =
80.8 Jahre) ohne Beeintrdachtigungen. Die Autoren gaben die Treppensteigegeschwindigkeit je-
weils in Stufen pro Sekunde an. Ein Vorteil der so beschriebenen Treppensteigefdhigkeit ist es,
dass Ergebnisse aus unterschiedlichen Settings und Kohorten verglichen werden kdnnen. Zwei

Fragen zur Treppensteigegeschwindigkeit sind jedoch aktuell noch unbeantwortet: Zum einen ist
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nicht bekannt, ob die Treppensteigegeschwindigkeit zu verschiedenen Messzeitpunkten konstant
ist (Reliabilitat), und, zum anderen, ob die Geschwindigkeit ein Muster aufweist, also wahrend
eines Treppenauf- oder Treppenabstiegs konstant ist. Diese Fragen sollten mit der zweiten Studie

beantwortet werden.

1.4.3 Die Sturzangst

Stirze werden, neben kdrperlichen Folgen, auch fir nachteilige psychosoziale Folgen verantwort-
lich gemacht. Der Oberbegriff oder das ,Syndrom” (Finch et al., 2014) fir diese Folgen wird als
,Sturzangst” bezeichnet. 1982 definierten Bhala et al. in der Physical Therapy erstmals den Begriff
,Ptophobia” (griech. Prafix ,pto“=,fallen”) als , Fear of Falling; usually associated with standing or
walking” (Bhala et al., 1982). Tinetti und Powell spezifizierten 1993 den Begriff Sturzangst als , die
dauerhafte Sorge zu stiirzen, die dazu fiihrt, dass eine Person Aktivititen vermeidet” (eigene Uber-
setzung) (Tinetti & Powell, 1993).

Die in der Literatur angegebene Pravalenz von Sturzangst variiert stark. Liu et al. (2018) gaben in
ihrer systematischen Ubersichtsarbeit eine Spanne von 29 % bis 76 % an. Zijlstra et al. (2007)
beobachteten bei 86% der alteren Menschen Sturzangst, die bereits Stiirze erlitten haben und
Scheffer et al. (2008) beobachteten auch bei bis zu 50 % derjenigen Sturzangst, die (noch) nicht
gestirzt sind. Sturzangst wurde bereits wiederholt und deutlich als wichtiger Faktor im Zusam-
menhang mit Stlrzen identifiziert. Sofern einer der beiden Faktoren auftritt, Sturzangst oder
Stirze, besteht ein hohes Risiko auch den zweiten zu entwickeln (Friedman et al., 2002). Sturz-
angst wurde zudem als einer der wichtigsten - eventuell modifizierbaren - Gefahren fir die Auto-
nomie dlterer Menschen identifiziert (Denkinger et al., 2015). Weitere sturzangstassoziierte Fak-
toren sind eingeschrankte funktionelle Fahigkeiten (Su et al., 2021), der Gebrauch von Gehhilfen
und das (weibliche) Geschlecht (Denkinger et al., 2015).

Die Messinstrumente zur Erhebung von Sturzangst reichen von einfachen Single-ltems mit dicho-
tomem Antwortformat wie ,,Haben Sie Angst zu fallen?” (Tinetti et al., 1990) bis hin zu detaillier-
teren Fragebodgen. Zwar sind Single-ltems einfach und schnell anwendbar - und werden daher
haufiger verwendet (MacKay et al., 2021) -, sie scheinen jedoch Informationslicken zu hinterlas-
sen (Myers et al., 1996). Aus diesem Grund gehen die Empfehlungen hin zu den komplexeren,
zeitaufwendigeren Assessments (Allali et al., 2017). Diesen Assessments liegen drei sturzassozi-

ierte psychologische Termini zugrunde: Vertrauen in das eigene Gleichgewicht (,balance



Einleitung 11

confidence®), sturzassoziierte Selbstwirksamkeit (,,falls efficacy”) und Sturzangst (,, fear of falling”).
Die internationale Falls Efficacy Scale (FES-I) (Yardley et al., 2005) besteht aus 16 Items und erfragt
die Bedenken (,keinerlei Bedenken“ bis ,sehr grolRe Bedenken”) bei der Ausfiihrung unterschied-
licher alltaglicher Aktivitaten hinzufallen. Die 16 Items umfassende Activities-specific Balance Con-
fidence Scale (ABC) (Powell & Myers, 1995; Schott, 2008) erhebt die Zuversichtlichkeit in einer
Situation das Gleichgewicht halten zu kdnnen beziehungsweise nicht ins Wanken zu geraten
(,Uberhaupt nicht zuversichtlich” bis ,sehr zuversichtlich®). Sie wurde urspringlich auch entwi-
ckelt, um anspruchsvollere Aktivitdten als die in der Falls Efficiacy Scale (FES) zu erfragen. Beide
Assessments basieren auf dem Konzept der Selbstwirksamkeitserwartung (Bandura, 1977). Der
Survey of Activities and Fear of Falling in the Elderly-Fragebogen (SAFE) (Lachman et al., 1998)
hingegen, wurde entwickelt, um den Zusammenhang zwischen Sturzangst (,Wenn Sie [eine be-
stimmte Tatigkeit ausfiihren], wie besorgt sind Sie zu stiirzen?”) und der - wie in der Definition zu
Sturzangst beinhalteten - Aktivitatsvermeidung zu beurteilen. Im Gegensatz zu den beiden erldu-
terten Instrumenten FES-l und ABC, in der die Fragen hypothetisch beantwortet werden, kann mit
dem SAFE unterschieden werden, ob Aktivitaten Uberhaupt ausgefiihrt werden oder nicht. So er-
moglicht der Fragebogen die Erhebung eines , Aktivitatslevels" mit einem maximalen Wert von 11.
Eswird je ein Punkt vergeben, sofern die Patient*innen angeben, eine Aktivitat wie beispielsweise
,Gehen Sie einkaufen?”, , Blicken Sie sich, um etwas aufzuheben?” im Alltag auszuftihren. Er er-
moglicht somit die Erhebung der ,Aktivitdtseinschrankung”. Diese wird durch die Anzahl der Akti-
vitdten ermittelt, die im Vergleich zu vor finf Jahren , weniger als sonst” durchgefihrt werden.
Der Bereich liegt, wie das Aktivitatslevel, zwischen 0 und maximal 11 Punkten, wobei hier ein ho-
her Wert eine groRere Einschrankung bedeutet. Das ,Angstlevel” ermittelt, ob die Personen
,Uberhaupt nicht besorgt (0)“, ,,ein wenig besorgt (1)“, , etwas besorgt (2)“ oder ,sehrbesorgt (3)”
sind, bei diesen Aktivitaten zu stlrzen. Pro Item variiert der Angstscore somit zwischen 0 und 3,
wobeiein hoherer Wert grolRere Angst bedeutet. Der absolute Angstwert wird als Mittelwert aller
ltems ermittelt. Der SAFE wurde in einer Kohorte von 270 dlteren Menschen (=62 Jahre, M = 76,16,
SD = 7,91) validiert und zeigte eine exzellente interne Konsistenz (Cronbach’s alpha = .91) (Lach-
man et al., 1998).

Trotz der erlduterten Vorteile des SAFE wird er, im Vergleich zur ABC und zur FES-I, eher selten
verwendet (MacKay et al., 2021). Dies kdnnte daran liegen, dass er viele Filterfragen beinhaltet

und seine Durchfiihrung im Vergleich zur FES-I und ABC (zeit)aufwendiger ist. Zudem existieren
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zwei Vorschlage von den Autor*innen, wie der Angstscore zu berechnen sei. Dies kann zu Unsi-
cherheiten in der Auswertung und Interpretation des Sturzangstscores fiihren. Obwoh! der SAFE
viele Vorteile bietet, existieren keine Interpretationshilfen fir die Ergebnisse, einem Angstscore
zwischen 0 und 3 Punkten. Um diese Licke zu fullen und den Einsatz des SAFE in der klinischen
Praxis voranzutreiben, wurde in der vorliegenden Studie eine transparente und nachvollziehbare
Methode gewdhlt, um Grenzwerte flr niedrige, moderate und hohe Sturzangst bei alteren Men-

schen zu identifizieren.
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1.5 Zielsetzung und Forschungsfragen

Das gemeinsame Ubergeordnete Ziel der drei Publikationen ist es, zum Risikofaktorscreening der
Sturzgefahr alterer Menschen beizutragen, indem Messmethoden hinsichtlich ihrer Eignung fir
den Einsatzin der klinischen Praxis Uberprift wurden. AbschlieRend sollen in dieser Arbeit begriin-
dete Empfehlungen hinsichtlich der Nutzung und der Gite der drei untersuchten Methoden for-
muliert werden kdnnen.

Auf Basis der in der Einleitung beschriebenen Probleme in der aktuellen Beurteilung von Sturzrisi-
ken sowie die fur eine solche Beurteilung wichtigen Parameter des Gehens, der Treppensteigefa-
higkeit und der Sturzangst wurden folgende Fragestellungen in Rahmen der hier vorliegenden Dis-

sertation gestellt:

1. Ist eine moderne Technologie, der intelligente Fulbodenbelag SensFloor®, lernfahig, um
zwischen unterschiedlichen Testanforderungen wahrend des Gehens junger gesunder Pro-
band*innen zu differenzieren?

2. lIstdie Erhebung der Treppensteigegeschwindigkeit in Stufen pro Sekunde eine geeignete
Methode, um die Treppensteigefahigkeit dlterer Menschen zu bewerten?

3. Welche SAFE-Grenzwerte klassifizieren geringe, moderate und hohe Sturzangst?



Methodik 14

2 Methodik

In die vorliegende Dissertation wurden drei Publikationen eingeschlossen, welche (Teil)Ergebnisse
aus drei wissenschaftlichen Projekten darstellen. Die erste Publikation (Hoffmann et al., 2021) ent-
stand in der , Arbeitsgruppe Alter und Technik” der Charité-Universitdtsmedizin Berlin und in der
LArbeitsgruppe Pain and Exercise Research P.E.R.L.“ in Zusammenarbeit mit dem Institut fir me-
dizinische Informatik der Universitat zu Lubeck. Die Datenerhebung fand im Labor fur die Auswer-
tung physischer und psychischer Signale (APPS-Labor) der Universitat zu Libeck statt. Die Projekte
zur Treppensteigefahigkeit (Brodowski et al., 2021) und zur Sturzangst (Brodowski et al., 2022)
wurden in der , Arbeitsgruppe Alter und Technik” der Charité-Universitatsmedizin Berlin im Evan-

gelischen Geriatriezentrum durchgefihrt.

2.1 Ganganalyse mittels Machine-Learning

Der menschliche Gang zeigt eine Vielzahl intra- und interindividueller Charakteristika. Diese Cha-
rakteristika unterliegen nicht nur dem Alterungsprozess. Die Beeinflussung des Gangbildes durch
die Veranderung der Rahmenbedingungen wurde fiir die erste Publikation genutzt. Unterschied-
liche Gangaufgaben (Gangmodi) sollten dazu fihren, das Gangbild junger gesunder Menschen zu
storen, also Variationen im Gangbild zu provozieren. Das Ziel der diagnostischen Querschnittsun-
tersuchung, welche als Pilotstudie angelegt wurde, war es, die Fahigkeit des SensFloor® zu evalu-
ieren, unterschiedliche Gangmodi sowie den Muskelstatus der Wadenmuskulatur zu erkennen.
Somit lag in dieser Untersuchung ein fehlerfreier Referenzstandard vor, da die Zielbedingung (An-
zahl der Wiederholungen im UHR-Test bzw. Gangmodus) bekannt war. Einschlusskriterien fur die
Proband*innen waren ein Alter zwischen 18 und 28 Jahren sowie eine Gehfdhigkeit mit Vollbelas-
tung. Ausschlusskriterien waren Erkrankungen des muskuloskelettalen Systems, Operationen an
der unteren Extremitat sowie Schmerzen zum Messzeitpunkt (unabhdngig von der Intensitat und
Lokalisation). Die Rekrutierung erfolgte an der Universitdt Libeck zwischen Oktober 2020 und Ja-
nuar 2021 durch die beteiligten Wissenschaftler*innen aus dem Studiengang Physiotherapie und
dem Institut fir Medizinische Informatik. Fiir das Training des neuronalen Netzwerkes (SensFloor)
gilt: je hoher die Variation der Gangbilder/je mehr Input, desto besser der Lernerfolg beziehungs-

weise, desto exakter der Output. Da der Studienaufbau unterschiedliche Belastungen und
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Gehgeschwindigkeiten forderte, ergab der Kompromiss aus Erforderlichkeit und maximaler Lern-

fahigkeit (ktnstliche Intelligenz) ca. 80 Proband*innen als ZielgroRe.

Die Proband*innen flhrten insgesamt sechs Gehaufgaben durch (Tabelle 1), welche die Trainings-
daten fiir den SensFloor® lieferten. Diese Gehaufgaben basierten auf folgenden Uberlegungen:
Auch bei jingeren Menschen wird das Gangbild durch intrinsische und extrinsische Faktoren be-
einflusst. So gilt fir den menschlichen Gang, dass die Dauer der Stand- und Schwungbeinphase
mit der Gehgeschwindigkeit variiert. Langsames Gehen erhdht die doppelt unterstiitzen Gangpha-
sen, schnelles Gehen verlangert die einfach unterstitzten Gehphasen (Gotz-Neumann, 2016). So-
wohl bei jungen, gesunden als auch bei dlteren Proband*innen fihren visuelle Einschrankungen
zu Anderungen der rdumlich-zeitlichen Gangparameter (Helbostad et al., 2009; Kanzler et al.,
2016). Dual Tasking ist ein gemeinsames Merkmal der tdglichen Aktivitdten und beinhaltet meist
eine motorische und eine kognitive Aufgabe (Mclsaac & Benjapalakorn, 2015). Die gleichzeitige
Ausfiihrung von zwei Aufgaben, wie dem Gehen (motorische Aufgabe) und dem Rickwartszahlen
(kognitive Aufgabe), wird haufig genutzt, um Verdanderungen in den raumlich-zeitlichen Gangpa-
rametern zu identifizieren (Bonetti et al., 2019; Hollman et al., 2007, 2010). In der vorliegenden
Untersuchung sollen die Proband*innen, wie in der Untersuchung von Hollmann et al. (2007) be-
schrieben, wahrend des Gehens Worter (bestehend aus funf Buchstaben) riickwarts buchstabie-
ren. Des Weiteren sind die Kraft und die Ausdauer des M. triceps surae flr den Gang, das Gleich-
gewicht und damit fir die Mobilitat im Alltag essenziell (Gotz-Neumann, 2016). Aufgrund des kur-
zen Hebelarmes (Abstand zwischen Muskelinsertion und Sprunggelenkszentrum) zeigen manuelle
Muskelfunktionsprifungen (MFP) des M. triceps surae bei gesunden Proband*innen jedoch De-
ckeneffekte, als Ersatz wird daher der , Unilateral Heel-Rise Test” (UHR-Test) verwendet (Lunsford
& Perry, 1995). Der UHR-Test wird genutzt, um die funktionellen Fahigkeiten, die den M. triceps
surae betreffen, mittels wiederholter exzentrischer und konzentrischer Muskelaktivitat zu quanti-
fizieren. Der Test erhebt deshalb die mogliche Anzahl der Wiederholungen der Plantarflexion im
Stand. Das UHR-Testverfahren und die Kriterien flr eine erfolgreiche Wiederholung basieren auf

friheren Untersuchungen von Lunsford und Perry (1995).
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Tabelle 1: Gehaufgaben zur Erhebung von Trainingsdaten

Gangmodus* Hilfsmittel und Hilfestellung
Gehen in bevorzugter Geschwindigkeit, nicht in Eile keine
zUgiges Gehen, in Eile keine
langsames Gehen keine

Kommandos zum Stoppen, Drehen und ggf. Wegweisung durch das Stu-

Gehen mit geschlossenen Augen
g g dienpersonal (nicht standardisiert)

Dual-Tasking, Worter rickwarts buchstabieren Liste mit 100 Wortern a 5 Buchstaben

Metronom zur Durchfiihrung des UHR-Test; Abbruch des Tests nach fest-
gelegten Kriterien (Lunsford und Perry 1995)
* Die genannten Gehaufgaben entsprechen der Chronologie der Untersuchung

Gehen nach der Durchfiihrung des Unilateral Heel-Rise Tests

Ein Raum mit einer GroRe von 24 m? wurde nahezu vollstandig mit dem SensFloor® ausgelegt.
Dieser befand sich unter dem Teppich und war somit nicht sichtbar (Abbildung 1). Die gesamte
Untersuchung dauerte, inklusive Erhebung der soziodemografischen Daten, der Beinlangenmes-
sung und der Durchfiihrung des UHR-Tests, zwischen 20 und 30 Minuten. Um die ersten und letz-
ten Schritte der Proband*innen durch die Sensoren nicht zu erfassen, starteten die Proband*in-
nen im Flur auRerhalb des Raumes und traten durch die gedffnete Tir. Hier gingen sie weiter, in
einer geraden Linie in Richtung der gegeniberliegenden Wand (Ldnge des Raumes 6,09 Meter)
(Abbildung 2). Dort angekommen, drehten sie um, gingen zurlick und verlielen den Raum wieder
durch die gedffnete Tir. Diese Wegstrecke wurde flr jeden Gangmodus finfmal direkt nachei-
nander ohne Pause zuriickgelegt. Das Wenden am Ende des Raumes wurde, wie die ersten und
letzten Schritte im Flur, nicht in die Datenanalyse einbezogen. Nach dem Dual-Tasking-Gehen wur-

den die Proband*innen aufgefordert, den UHR-Test durchzufiihren.

z.B. Parkett
PE Folie 0,2mm

SensFloor Underlay
- doppelseitige Klebefolie zum Verlegen

o R R S R e Y u'—l—. (D-Tack Extralay)
Primer (Remove)

— " bauseitig vorbereitet:

Estrich, grundiert, gespachtelt und vorgeschliffen

Abbildung 1: schematischer SensFlooraufbau unter Parkett schwimmend (aus einem internen Dokument
und mit freundlicher Genehmigung der Firma Futureshape)
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il ' : il Die Gangdaten waren Grundlage fiir die Methode
b o des Maschinellen Lernens. Hierfir war das Einler-
2.520m nen von kinstlichen neuronalen Netzwerken mit-
S 0,044m T tels Backpropagation notwendig (Hochreiter &
Schmidhuber, 1997). Die Ergebnisse des UHR-

4.062m Tests sowie die unterschiedlichen Gehanforde-
rungen dienten als externer Lehrer, welcher die

6,078m Antwort, beispielsweise Gang mit oder ohne Dop-
pelaufgabe, kennt. Die Vorhersagequalitat wurde

6,092m mittels Kreuzvalidierung getestet. Dazu wurde die

Gruppe der Proband*innen wiederholt in Trai-

nings- und Testmengen unterteilt, und das neuro-

4.081m nale Netz nur mit den Trainingsdaten trainiert. Als

Eingabewert fungierten die Gangbildaufnahmen

mit dem SensFloor®, der Ausgabewert war das in
Abbildung 2: GroRenverhaltnisse im APPS-
Labor (aus einem internen Dokument und

mit freundlicher Genehmigung der Firma Fu- gestellte UHR-Test-Ergebnis oder die Testanfor-
tureshape)

der Trainingsphase dem Netzwerk zur Verfligung

derung/Gehaufgabe. Nach Abschluss des Trai-
nings wurde das Netz mit den ihm unbekannten Probandenaufnahmen getestet, und das vom
Netzwerk vorhergesagte Ergebnis/die Testanforderung mit dem tatsachlich ermittelten Ergebnis
bzw. der tatsachlichen Testanforderung verglichen. Die SensFloor-Technologie wurde flr drei un-
terschiedliche Aufgaben trainiert: Erst wurde das Netzwerk trainiert, zu evaluieren, ob es intrain-
dividuelle Unterschiede im Gang der Proband*innen erkennt. Hierbei wurde das neuronale Netz-
werk mit den Daten von nur einer einzelnen Person, beziehungsweise einer nach der anderen,
trainiert. Diese Aufgabe wurde binar angelegt: Erkennt das Netzwerk individuell den normalen
Gang versus ,geschlossene Augen®, ,Dual-Task” und ,post UHR-Test” bei einem einzelnen Pro-
banden/einer Probandin? Als Zweites wurde allgemeiner mit den Gangdaten aller Proband *innen
trainiert, um zu evaluieren, ob ein Muster existiert, welches fir alle Proband*innen gleich gilt. Als
Drittes sollte eine allgemeine Aussage fiir die erreichte Wiederholungszahlim UHR-Test bestimmt

werden (getrennt fUr das rechte und linke Bein). Die Vorhersagegenauigkeit wurde dabei
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berechnet als die Anzahl der richtigen Klassifizierungen geteilt durch die Anzah| aller Vorhersagen.

Eine 100-prozentige Genauigkeit entspricht 1, Raten (oder Zufall) entspricht einem Wert von 0,5.

2.2 Treppensteigegeschwindigkeit in Stufen pro Sekunde

Die Treppensteigefahigkeit ist, wie bereits beschrieben, Bestandteil vieler Assessments zur Erhe-
bung der funktionellen Fahigkeiten und Mobilitat. Die Vergleichbarkeit dieser funktionellen Fahig-
keit Uber ein bestimmtes Setting hinweg ist jedoch nur moglich, sofern eine gemeinsame Sprache
oder Wahrung, wie das Messen der mittleren Treppensteigegeschwindigkeit, verwendet wird. Aus
der Anzahl der erklommenen Stufen (Zahler) geteilt durch die hierfir bendtigte Zeit (Nenner) er-
geben sich die Stufen pro Sekunde. Je héher dieser Wert, desto hdher die Treppensteigegeschwin-
digkeit. Der so erhaltene Wert ermdglicht die Vergleichbarkeit der Treppensteigefahigkeit in un-
terschiedlichen Assessments, Studiendesigns und Kohorten. In der vorliegenden Querschnittsstu-
die (Bewertung zu einem Zeitpunkt) wurde die Geschwindigkeit des Treppensteigens in Schritten
pro Sekunde untersucht. Diese Untersuchung fand sowohl innerhalb einer Gruppe von hospitali-
sierten Teilnehmer*innen und einer Gruppe von nicht-hospitalisierten Teilnehmer*innen ohne
Einschrankungen sowie zwischen diesen beiden Gruppen statt. Ausgewertet wurde die Untersu-
chung daher wie eine Kohortenstudie (Stichprobe aus hospitalisierten und nicht-hospitalisierten
Teilnehmer*innen). Alle Messungen erfolgten im Evangelischen Geriatriezentrum Berlin (EGZB)

und wurden wahrend eines Messzeitpunktes durchgefthrt.

Zwischen Mai und August 2014 wurden 60 Teilnehmer per E-Mail, Gber Mailinglisten eines Uni-
versitdtsprogramms flr Senioren und per Aushang in der Sport-Reha des EGZB rekrutiert (externe
nicht-hospitalisierte Teilnehmer*innen), 60 Teilnehmer*innen waren eine Zufallsstichprobe, die
wdhrend ihres Aufenthaltsim EGZB in die Untersuchung aufgenommen wurde. Einschlusskriterien
fur alle 120 Teilnehmer*innen waren ein Alter von mindestens 60 Jahren und ein ausreichendes
Sehvermdgen zum Ausfillen eines Fragebogens. Zusatzliche Einschlusskriterien flr die externen
Teilnehmerinnen waren das Fehlen relevanter selbstberichteter Einschrankungen bei den Aktivi-
taten destaglichen Lebens (ADL) oder den instrumentellen Aktivitaten des taglichen Lebens (iIADL)
(Tabelle 2). Die Gesamtzeit der Datenerhebung betrug fiir alle Teilnehmer*innen zwischen 30 und
45 Minuten. Eine prospektive Berechnung des Stichprobenumfangs wurde nicht durchgefthrt, da

beide Publikationen, die Uber die Treppensteigegeschwindigkeit bei alteren Menschen
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berichteten (Hinman et al., 2014; Tiedemann et al., 2007) keine Reliabilitdtswerte berechneten,
auf denen eine Berechnung des Stichprobenumfangs hatte beruhen kénnen. Auf der Grundlage
der Tabelle von Walter et al. (1998) fir eine anndhernde Berechnung des Stichprobenumfangs
und der Annahme einer hohen Reliabilitdt von mindestens 0,8 wurde eine Stichprobengrolle von
60 Teilnehmern in jeder Gruppe angestrebt. Die Variablen flir beide Gruppen wurden auf die glei-
che Weise gemessen. Die relevanteste Variable war die Geschwindigkeit des Treppensteigens in

Stufen pro Sekunde.

Tabelle 2: Ein- und Ausschlusskriterien beider Kohorten

Einschlusskriterien fir die externen Teilnehmer*innen Einschlusskriterien flr die stationaren Patient*innen
keine relevanten Einschrankungen in den Aktivitaten des Treppensteigen als Teil des Rehabilitationsprogrammes
taglichen Lebens (ADL oder instrumentelle ADL) wahrend des Klinikaufenthaltes

Einschlusskriterien flr alle Proband*innen

unterschriebene Einwilligungserklarung; ausreichende Sehfahigkeit, um einen Fragebogen auszufillen; 60 Jahre oder alter

Ausschlusskriterien fir alle Proband*innen

Herzinsuffizienz; NYHA V; periphere arterielle Verschlusskrankheit Grad 3+; nicht fahig Treppen zu steigen; Amputation
der unteren Extremitat(en); ungenigendes Verstandnis der deutschen Sprache; schwere kognitive oder psychische Beein-
trachtigungen

Die Datenerhebung umfasste die Ganganalyse mit dem GaitRite-System, den TUG zur Mobilitat,
den Functional Reach Test (FRT) fur das Gleichgewicht (Duncan et al., 1990) sowie Kraftmessungen
der unteren Extremitat mit einem Dynamometer (Sauter FK 1k, Balingen, Germany). Direkt neben
dem Untersuchungsraum befand sich das Treppenhaus. Hier wurde der erste Treppenabsatz, be-
stehend aus 13 Stufen (Stufentiefe 30 cm und Stufenhéhe 16 cm) genutzt, um die Treppensteige-
geschwindigkeit zu erheben (Abbildung 3). Die Proband*innen wurden aufgefordert, die 13 Stufen
in einer komfortablen Geschwindigkeit hinauf- und wieder hinabzusteigen. Die Wahl der Treppen-
steigestrategie (beispielsweise alternierend oder im Nachstellschritt) trafen die Proband*innen.

Folgende Zwischenzeiten wurden erhoben:

1. Beginn des Treppensteigens von der unteren Plattform bis zur Halfte der Treppe
2. Halfte der Treppe bis zum Treppenpodest

3. Beginn vom Treppenpodest bis zur Halfte der Treppe

4. Halfte der Treppe bis zum Ende des Treppensteigens

auf der unteren Plattform
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Die Zwischenzeiten ergaben sich aus dem Moment, in dem der
erste Full die mittlere Markierung auf der Treppe berihrte, be-
ziehungsweise sobald beide FifRe die Plattform berlihrten. Die

Messung wurde zweimal durchgefihrt.

Die Intertester-Reliabilitat wurde mittels des Intraklassen-Korre-
lationskoeffizienten (ICC) und 95 %-Konfidenzintervall (Cl) ermit-
telt. Der ICC wurde anhand des zweifach gemischten Modells
(,two-way-mixed”) flr jeden Treppenauf- und Abstieg separat
berechnet. Dafiir wurde der Typ der absoluten Ubereinstimmung

ausgewahlt. Um die Treppensteigegeschwindigkeiten zu verglei-

chen und Ubereinstimmungen beurteilen zu kénnen, wurden

Abbildung 3: 13-stufige Test- Bland-Altman-Plots als grafische Darstellungsmethode gewahlt.
treppe im EGZB (privates
Foto H. Brodowski)

2.3 ,Survey of Activities and Fear of Falling in the Elderly“-Fragebogen

Die im Folgenden beschriebene Testbatterie war Teil einer groReren Querschnittuntersuchung.
Die Teilnehmer*innen wurden ebenfalls im EGZB zwischen September 2016 und Marz 2018 re-
krutiert. Die Teilnehmer*innen wurden ausgeschlossen, wenn sie jinger als 65 Jahre waren, eine
kognitive Beeintrachtigung (Mini Mental State Examination <24) oder depressive Symptome auf-
wiesen, nicht in der Lage waren selbststandig zu gehen (mit oder ohne Hilfsmittel), eine diagnos-
tizierte schwere Herzinsuffizienz (NYHA IV) oder eine periphere Arterienerkrankung (TASC Il) hat-
ten. Da diese Studie als explorative Pilotstudie konzipiert war, wurde keine Berechnung des Stich-
probenumfangs durchgefihrt.

Das Studienprotokoll der dritten Studie beinhaltete die Erhebung der funktionellen Fahigkeiten
wie Mobilitatstests (DEMMI, (Braun et al., 2015)) und Ganganalysen, Kraftmessungen und Gleich-
gewichtstests (FAB, (Rose et al., 2006)), die Sturzhistorie, die prospektive Sturzerhebung und die
Operationalisierung von Sturzangst. Innerhalb der ersten fiinf Tage nach Klinikeinweisung wurden
die Proband*innen in das Forschungsprojekt aufgenommen und die soziodemografischen Daten,
inklusive der Sturzhistorie, wurden dokumentiert. Um ein moglichst hohes funktionelles Level der

Proband*innen messen zu kénnen, wurden die Mobilitdtstests und die Selbstauskunft zu den



Methodik 21

sturzassoziierten Fragebogen am Ende des Klinikaufenthaltes, friihestens drei Tage vor der Entlas-
sung, erhoben. Diese Datenerhebung, die jeweils von einer/einem der drei Physiotherapeut*in-
nen durchgeflhrt wurde, dauerte zwischen 60 und 90 Minuten. Aus dieser umfangreichen Test-
batterie waren die Daten des SAFE (Lachman et al., 1998) als Sturzangstfragebogen sowie die ABC-
Skala (Powell & Myers, 1995) als Fragebogen zum Vertrauen in das eigene Gleichgewicht die pri-
mar interessierenden Daten fir die vorliegende Publikation. Beide Assessments wurden bereits
im Kapitel 1.4.3 beschrieben.

Die in dieser Arbeit dargestellte Studie zur Sturzangst folgt der Einteilung, wie sie auch in der Uber-
sichtsarbeit von Hughes et al. (2015) definiert wurde, laut der der SAFE das Konstrukt ,Sturzangst”
(,Fear of falling”) misst und die ABC-Skala das Konstrukt , Vertrauen in das eigene Gleichgewicht
(,balance confidence”)”. Damit kommt sie dem Auftrag nach, die Begrifflichkeiten zur Sturzangst
genau abzugrenzen (MacKay et al., 2021).

Zur Berechnung der Grenzwerte geringer, moderater und hoher Sturzangst wurde eine von Serlin
et al. (1995) etablierte statistische Methode verwendet, die auf der F-Statistik basiert. Diese Me-
thode wurde seit 1995 bereits von vielen Autoren fur die Schmerzklassifikation genutzt und sie
wurde fur die vorliegende Publikation und die Identifizierung der optimalen Grenzwerte fir Sturz-
angst adaptiert. Gemall dem Ansatz von Serlin erzeugen optimale Grenzwerte Kategorien, die die
Varianz zwischen den Gruppen mithilfe eines Referenzmalles maximieren: Basierend auf ihrem
Sturzangstscore wurden die Patient*innen in eine der drei Klassen niedrige, moderate oder hohe
Sturzangst eingeteilt. Eine mogliche Einteilung war zum Beispiel die Klassifikation der Sturzangst-
werte 0,1 und 0,5. Dies bedeutet, dass zur ersten Kategorie (niedrige Sturzangst) die Patient*innen
gehoren, fir die eine Sturzangst von 0 bis inklusive 0,1 ermittelt wurde, zur zweiten Kategorie
(moderate Sturzangst) diejenigen, fir die ein Wert von Uber 0,1 bis 0,5 ermittelt wurde und fur
die dritte Kategorie (hohe Sturzangst) diejenigen mit einem Wert tGber 0,5. Diese Einteilung wurde
69-mal, das heilst mit 69 unterschiedlichen Kombinationen fir Grenzwerte, vorgenommen. An-
hand dieser Einteilung wurde eine Varianzanalyse durchgefiihrt, bei denen die unabhangige Vari-
able die Sturzangst war und die ABC-Skala, als Referenzwert bzw. Goldstandard, die abhangige
Variable. Das heifst, abhdngig von den gewahlten Grenzwerten, konnen fir jede der drei Gruppen,
niedrige, moderate und hohe Angst, unterschiedliche Gruppenmittelwerte (diese ergeben sich aus
dem Score der ABC-Skala) beobachtet werden. Diese Gruppenmittelwerte sind um den Gesamt-

mittelwert flir alle Beobachtungen verteilt. Sind die Gruppenmittelwerte in der Nahe des
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Gesamtmittelwerts gruppiert, ist ihre Varianz gering. Die optimalen Grenzwerte dieser 69 unter-
schiedlichen Grenzwertkombinationen sind diejenigen, beider die Varianzinnerhalb der einzelnen
Kategorie moglichst gering ist, die Varianz zwischen diesen drei Kategorien aber moglichst hoch.
Da der F-Wert der Quotient aus der "Variation zwischen Stichprobenmittelwerten" (Zéhler) und
der "Variation innerhalb der Stichproben" (Nenner) ist, flihrt eine grofRe Varianz zwischen den
Gruppen zu einem hoheren F-Verhaltnis und eine grofRRe Varianz, die auf Zufall zurlckzufihren ist,
zu einem kleineren F-Verhaltnis (Serlin et al., 1995). Jede Gruppe, die durch den SAFE-Grenzwert
erzeugt wurde, wurde mit dem Kolmogorov-Smirnoff-Test (KS) auf Normalverteilung getestet.
Aufgrund der linksschiefen Verteilung in den meisten Niedrigangst-Gruppen wurden die ABC-
Werte mithilfe der Log-Transformierung umgeformt.

Flr die dichotomen Variablen (Geschlecht, Sturz und wiederholte Stiirze in den letzten 12 Mona-
ten sowie erneuter Sturz sechs Monate nach Entlassung und Verwendung von Gehhilfen) wurden
Binomialverteilungstests durchgefiihrt, um mogliche Unterschiede zwischen den drei identifizier-
ten Gruppen zu ermitteln. Interkorrelationsanalysen wurden verwendet, um die den Zusammen-
hang zwischen Sturzangst (SAFE), Aktivitat (SAFE), Aktivitatseinschrankung (SAFE), Vertrauen in
das eigene Gleichgewicht (ABC), Mobilitdt (DEMMI) und Gleichgewichtsfahigkeit (FAB) zu be-
schreiben. Aufgrund der nicht-normalverteilten DEMMI Scores wurde die Spearman’s-Korrelation

verwendet.

Tabelle 3: 5 mdgliche Antwortversionen zum Erhalt eines Sturzangstscores von 0,55

Sturz. Anzahl der genannten Antwortkategorien Ein Sturzangstscore von O wird er-
,Uberhaupt . )

angstscore nicht besorgt »ein wenig Letwas »sehr halten, wenn die Patient*innen

6/11=0,55 0)" besorgt (1)“ besorgt (2)“ besorgt (3)“ ' ‘ ‘
jede einzelne der 11 Fragen mit

Version 1 9 2

Version 2 8 3 - ,Uberhaupt nicht besorgt” - gewer-

Version 3 8 1 1

Version 4 c tet mit O - beantworten. Da alle 11

Version 5 8 2

Antworten summiert werden und

durch die Anzahl der Bewertungen der 11 Fragen dividiert werden, ergibt dies jeweils einen Sturz-
angstscore mit zwei Nachkommastellen. Zur besseren Lesbarkeit wurde jeder Sturzangstscore auf
eine Stelle hinterdem Komma gerundet. Um einen Angstscore von 0,6, genauer 0,55, zu erhalten,
gibt es beispielsweise finf Moglichkeiten, wie die Patient*innen den gesamten SAFE beantworten

konnten (Tabelle 3).
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3 Ergebnisse

3.1 Vorhersage von Gangparametern mittels Machine-Learning

42 junge gesunde Proband*innen zwischen 19 und 31 Jahren (M = 25,2 Jahre, N = 29 weiblich)
nahmen zwischen Oktober 2020 und Januar 2021 an der Untersuchung teil (Hoffmann et al,,
2021). Das neuronale Netzwerk konnte zwischen den verschiedenen Gangmodi unterscheiden.
Die intraindividuelle Vorhersagefahigkeit fiir die Gangmodi war mit M = 0,68 (SD = 0,16) flr den
Vergleich des normalen Gehens und des Gehens mit geschlossenen Augen am hdchsten (idio-
synkratische Analyse) und am geringsten fir den Vergleich zwischen dem normalen Gehen und
dem Post-UHR-Test (M = 0,52, SD = 0,15). Insgesamt zeigten sich bei der personenabhéangigen
Analyse fir einzelne Proband*innen die besten Vorhersageergebnisse. Auch bei der Vorhersage-
genauigkeit fir die gesamte Kohorte erreichte der Vergleich zwischen dem normalen Gehen und
dem Gehen mit geschlossenen Augen die hdochste Genauigkeit (M = 0,77) und wiederum die ge-
ringste fir den Vergleich zwischen dem normalen Gehen und dem Post-UHR-Test (M = 0,50) (Hoff-
mann et al., 2021). Die Kraftausdauer der Wadenmuskulatur im UHR-Test ergab fir die gesamte
Kohorte einen Mittelwert von 25,7 Wiederholungen (SD = 7,8) fiir das rechte Bein (Min = 10 und
Max = 45) und 24,3 Wiederholungen (SD = 7,9) fir das linke Bein (Min = 13 und Max = 45). Das
neuronale Netzwerk war nach Abschluss des Trainings nicht in der Lage, die Kraftausdauer der
Wadenmuskulatur, die Anzahl der Wiederholungen des UHR-Tests, zuverlassig vorherzusagen

(Hoffmann et al., 2021).

3.2 Reliabilitdt und Muster der Treppensteigegeschwindigkeit

Insgesamt konnten 120 Proband*innen rekrutiert werden. Nach Ausschluss von Ausreilsern wur-
den die Daten von 57 stationdren Patient*innen und 56 alteren Proband*innen ohne Einschran-
kungen ihrer Aktivitaten im téglichen Leben (Activity of Daily Living) untersucht (Brodowski et al.,
2021). Die Kohorte der stationdren Patient*innen war mit M = 77,3 Jahren élter als die der (exter-
nen) nicht eingeschrankten Proband*innen (M = 70,3 Jahre), sie wiesen langsamere Zeiten im TUG
auf, eine geringere Reichweite im FRT sowie eine geringere Kraft der Knieextensoren. AulRerdem
zeigte die Ganganalyse eine geringere Schrittlange und Kadenz und dementsprechend eine lang-

samere Gehgeschwindigkeit. Auch die Treppensteigegeschwindigkeit war geringer: Die élteren
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stationaren Menschen wiesen eine Treppensteigegeschwindigkeit von 0,93 Stufen/Sekunde
treppauf und 0,78 Stufen/Sekunde treppab auf, die nicht eingeschrankten Proband*innen eine
Geschwindigkeit von 1,86 Stufen/Sekunde treppauf und 1,89 Stufen/Sekunde treppab (Brodowski

et al., 2021). Die Differenzen der Treppensteigegeschwindigkeiten sind in Abbildung 4 visualisiert.
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Abbildung 4: Bland-Altman-Plot; mittlere Treppensteigegeschwindigkeit (TSG) (zweimal treppauf und

treppab) (mod. nach Brodowski et al. 2021)

Die Test-Retest-Reliabilitat flr die erste und zweite Messung ergab fir die stationaren Patient*in-
nen mit einem ICC von 0,87 (95 % CI 0,79-0,93) bis 0,94 (95% Cl 0,91-0,97) und einem ICC von
0,90(95 % C1 0,83-0,94) bis 0,95 (95 % Cl 0,92—-0,97) beim Vergleich der ersten und zweiten Halfte
jedes Durchlaufs eine exzellente Ubereinstimmung. Der Vergleich der ersten und zweiten Mes-
sung bei den externen Proband*innen ergab einen ICC von 0,58 (95% CI 0,37-0,73) bis 0,76 (95%
Cl 0,63-0,85). Der Vergleich der ersten und zweiten Halfte jedes Durchlaufs ergab ICC-Werte von
0,78 (95% CI 0,65-0,87) bis 0,92 (95% CI 0,87—-0,95) (Brodowski et al., 2021). Dies ist als moderate
bis exzellente Reliabilitdt zu interpretieren.

Der gruppeninterne Vergleich des Treppauf- und Treppabsteigens zeigte zudem, dass die statio-
nadren Patient*innen statistisch signifikant langer fiir den Abstieg als fiir den Aufstieg brauchten
(paired sample t-test, p<0,001) (Brodowski et al., 2021). Insgesamt konnte eine Zunahme der Ge-
schwindigkeit wahrend des Treppensteigens beobachtet werden, insbesondere bei den externen

Proband*innen, die in ihren funktionellen Fahigkeiten nicht eingeschrankt sind.
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3.3 Klassifizierung der Sturzangst

Insgesamt wurden die Daten von 98 Patient*innen (M = 80,09 Jahre, SD = 6) ausgewertet, von
denen insgesamt 58% innerhalb der letzten 12 Monate einen Sturz erlitten hatten und 26% mehr-
mals gestirzt waren (Brodowski et al., 2022). Der Sturzangstscore des SAFE fiir diese Kohorte lag
bei M = 0,76 (SD = 0,58), mit einer Spannweite zwischen 0 und 2,36 (Abbildung 5). Fir die ABC-
Skala (mit einem Range von 0 bis 48) lag der niedrigste Wert bei 6 Punkten und der hochste Wert
bei 47 Punkten.
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Abbildung 5: Verteilung des Angstscores in der Kohorte (mod. nach Brodowski et al. 2022)

0,6 und 1,4 wurden als optimale Grenzwerte innerhalb der vorliegenden Stichprobe flr die drei
Sturzangstklassen des SAFE identifiziert (Tabelle 4). Diese Cut-off-Punkte fihrten zum héchsten F-
Wert von 43,569. Post-hoc-Tests zeigten statistisch signifikante Unterschiede der ABC-Werte fir
alle drei Sturzangstgruppen (p <0,001). Die Balancefahigkeit unterschied sich statistisch signifikant
zwischen allen drei Gruppen (Welch’s F(2, 59,55) = 32,58, p < 0,001). Die Games-Howell post-hoc
Analysen zeigten, dass die Balancefédhigkeit (Fullerton Advanced Balance Scale, Rose et al., 2006)
in der moderaten Sturzangstgruppe besser als in der hohen Sturzangstgruppe (5,36, 95%-CI[0,84,
9,88]) (p = 0,016), in der hohen Sturzangstgruppe besser als in der moderaten Gruppe (6,49, 95%-
Cl[2,38, 10,6]) (p < 0,001) sowie in der hohen Sturzangstgruppe besser als in der niedrigen Angst-
gruppe (11,85, 95%-CI[8,28, 15,42]) (p < 0,001) ist. Auch die Mobilitat (DeMorton Mobility Index,
(Braun et al., 2015)) unterschied sich statistisch signifikant (Chi square=12,511, p = 0,002, df = 2),
wobei die Gruppe mit niedriger Sturzangst eine hohere Mobilitat zeigte als die Gruppe mit mode-
rater Sturzangst (z = 2,807, p = 0,015) und als die Gruppe mit grofSer Sturzangst (z = 2,986, p =
0,008) (Bonferroni post-hoc Analyse). Das Alter unterschied sich, mit 78,6 Jahren (SD =5,8) in der
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Niedrigsturzangstgruppe, 81,2 Jahren (SD = 6,2) in der moderaten Gruppe und 81,8 Jahren (SD =

5,2)in der hohen Sturzangstgruppe, nicht, die retrospektiv und prospektiv erhobene Sturzinzidenz

zwischen den Gruppen ebenfalls nicht (Brodowski et al., 2022).

Tabelle 4: Gruppenbeschreibung mit den identifizierten Grenzwerten von <0,6 und >1,4 (mod. nach Bro-

dowski et al. 2022)

N=98

Alter M (SD)
Geschlecht, weiblich (N)

alleinlebend

Stlrze retrospektiv (N)

Stirze > 1 retrospektiv (N)

Stirze wahrend Follow Up (N) N=88*
Stlrze > 1 wahrend Follow Up (N) N=88*
Gehhilfsmittel (N)

Sturzangst, SAFE M (SD)

Aktivitat, SAFE M (SD)
Aktivitatseinschrankung, SAFE MW (SD)
Vertrauen in das eigene Gleichgewicht, ABC M (SD)
Gleichgewicht, FAB M (SD)

Mobilitdt, DEMMI Median (M)

niedrige
Sturzangst
N=45

78,6 (5,8)
64% (29)
73% (33)
56% (25)
16% (7)
20% (8)
4% (2)
56% (25)
0,26 (0,17)
8,2 (1,8)
2,7 (2,3)
35,5(7,9)
19,2 (8)
67 (69,1)

moderate
Sturzangst
N=37

81,2 (6,2)
68% (25)
76% (28)
54% (20)
30% (11)
35% (13)
19% (7)

73% (27)
0,9 (0,23)
7,1(1,8)

4,7 (2,6)

25,3 (6,8)
13,9 (8,9)
62 (60,2)

hohe
Sturzangst
N=16

81,8 (5,2)
81% (13)
81% (13)
75% (12)
50% (8)
31% (5)
19% (3)
88% (14)
1,8(0,23)
4,6 (2,0)
7,2 (2,5)
17,4 (5,8)
7,4 (3,5)
57 (56,7)
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4 Diskussion

4.1 Kurze Zusammenfassung der Ergebnisse

Im Sinne einer Weiter- und Neuentwicklung von Methoden des iberwachten Maschinellen Ler-
nens wie kinstlichen neuronalen Netzen wurde die Sensitivitat eines intelligenten FulRbodenbe-
lags in einer Kohorte junger, gesunder Proband*innen getestet. Mit der hier beschriebenen Sens-
Floorstudie konnte nachgewiesen werden, dass es der Technologie mdglich ist, bei jungen gesun-
den Menschen zwischen verschiedenen Gangmodi zu unterscheiden.

Ziel der beschriebenen Studie zur Treppensteigefdhigkeit war es, die Treppensteiggeschwindigkeit
in Stufen pro Sekunde als Parameter fiir die Funktionsfahigkeit dlterer Erwachsener zu untersu-
chen. Die Treppensteigegeschwindigkeit konnte in der vorgestellten Untersuchung einerseits als
reliabler Test zur Messung der Treppensteigefahigkeit identifiziert werden, und andererseits be-
stdtigte sich, dass die Erhebung sowohl das Treppabsteigen als auch das Treppaufsteigen umfas-
sen sollte, da eine Zunahme der Treppensteiggeschwindigkeit treppab ein Indikator flr eine ins-
gesamt gute Treppensteigeleistung zu sein scheint.

Eine Kategorisierung des SAFE Sturzangsscores in geringe, moderate und hohe Sturzangst wurde
bisher nicht vorgenommen. Diese Liicke wurde mit der vorliegenden Arbeit geschlossen. Mit der
hier dargestellten Studie konnte erstmals gezeigt werden, dass Personen, die mindestens die
Halfte des maximalen Sturzangsscores erreichen, als Personen mit hoher Sturzangst eingestuft

werden sollten.

4.2 Ganganalyse mittels Machine-Learning — kritische Auseinandersetzung

4.2.1 Ganganalyse — Einbettung in den aktuellen Forschungsstand

Wie bereits einleitend beschrieben, kann die Ganganalyse mit oder ohne (sensorische) Hilfsmittel
durchgefiihrt werden. Eine objektive Methode zur Erfassung von Gangparametern und -mustern
ist der Einsatz technischer Sensoren. Sensoren, die in diesem Zusammenhang aktuell und ver-
mehrt zum Einsatz kommen, sind Multikamera-Tracking-Systeme, hochauflésende Druckmess-
platten, aber auch die neue Anwendung der tragbaren Sensoren (Saboor et al., 2020).

In der aktuellen Forschungsliteratur zur Ganganalyse kommen insbesondere die IMUs haufig zum

Einsatz (Caldas et al., 2017). So konnten Caramia et al. (2018) bereits nachweisen, dass aus IMU-
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Daten extrahierte Gangparameter mit Methoden maschinellen Lernens zwischen Parkinson-Pati-
ent*innen und gesunden Patient*innen unterscheiden konnen.

Alharthi et al. iberpriften in ihrer Ubersichtsarbeit (Alharthi et al., 2019) die etablierten kiinstli-
chen neuronalen Netzarchitekturen flr maschinelles Lernen, welche fiir die Ganganalyse einge-
setzt werden. Sie zeigten, dass Bodensensordaten nicht nur fir eine direkte Parameterextraktion
zur weiteren statistischen Analyse verwendet werden kdnnen, sondern auch als Input fir maschi-
nelle Lernaufgaben fiir Klassifikations- und Regressionsaufgaben. Der in dieser Untersuchung ver-
wendete Sensorboden Sensfloor® ist in der Forschungsliteratur zur Ganganalyse und maschinel-
lem Lernen unterreprasentiert und wird in der Arbeit von Alharti et al. nicht aufgefihrt.

Frihere Forschungen mit dem Sensfloor® konzentrierten sich bisher auf die Verfolgung und Iden-
tifizierung von Personen (Sousa et al., 2013) oder Anwendungen in einem Umfeld des betreuten
Wohnens und der intensiven Altenpflege (Steinhage & Lauterbach, 2013). Zwei kleinere und als
Pretests zu bezeichnende Studien Uberpriften, ob die Sensfloortechnologie zwischen Personen
mit niedrigem und hohem Sturzrisiko unterscheiden (Hoffmann et al., 2016) und das Alter von
Proband*innen schatzen kann (Hoffmann et al., 2018). Da die Ergebnisse dieser beiden Arbeiten
hinsichtlich der Ergebnisse der Technologie Uberzeugend waren, wurde die hier vorgestellte Un-
tersuchung durchgefiihrt. Es war zu erwarten, dass die Unterschiede in den Gangmustern sehr
subtil sein wirden, da die Proband*innen sehr viel jinger waren als diejenigen in den genannten
Studien (2018 und 2016). Daher wurde fir die vorliegende Studie eine hochauflésende Version
des Sensors entwickelt.

Die zum aktuellen Zeitpunkt einzig vergleichbare Studie, welche eine groRe Ahnlichkeit zum hier
dargestellten Studienaufbau zeigt, ist die Untersuchung von Alharthi et al. (2021). Sie verwende-
ten ebenfalls einen Bodensensor und ein neuronales Netz, um anhand unterschiedlicher Gehauf-
gaben Personen (N=21 im Alter zwischen 20 und 40 Jahren) zu identifizieren. Fir den Untersu-
chungsaufbau von Alharti et al. ist einschrankend zu bemerken, dass die zuriickzulegende Strecke
lediglich zwei Meter betrug, was sehr kurz fir eine Ganganalyse ist (Suppé, 2013). Alharthi et al.
konnten lediglich zwei Gangzyklen aufnehmen und erhielten entsprechend weniger Gangdaten
als in der vorliegenden Sensflooruntersuchung. Dennoch konnten sie nachweisen, dass die durch

Bodensensoren ermittelten Gangdaten zur Identifizierung von Personen genutzt werden kdnnen.
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4.2.2 Ganganalyse — Limitationen, Starken und Ausblick

Im Vergleich zu Kameras und IMUs haben alle Bodensensortypen, so auch der Sensfloor®, den
Nachteil, dass sie lediglich Informationen liefern konnen, welche aus den Schrittpositionen abge-
leitet werden. Alle weiteren Aspekte des Gangbildes wie lineare und rotatorische Beschleunigun-
gen sowie Bewegungen der Funktionseinheiten Passagier (obere Kérperhalfte und Becken) und
Lokomotor (Becken und Beine) kdnnen nicht gemessen werden.

Der deutliche Vorteil von Bodensensoren ist jedoch, dass sie die unauffilligste Art zur Ganganalyse
bieten, da sie Teil der Umgebung werden. Dies ist insofern relevant, als bei dlteren Menschen
bereits nachgewiesen werden konnte, dass sich Gberwachte Gangparameterin kontrollierten Um-
gebungen erheblich von den nicht (berwachten Gangparametern unterscheiden, welche im
,wirklichen Leben” gemessen werden (Van Ancum et al., 2019). Bodensensoren sind zudem am
einfachsten zu handhaben: Weder missen Sensoren, wie bei den IMUs, an den Patient*innen fi-
xiert werden, noch missen Sichtachsen und Lichtverhéltnisse wie bei Kameras beachtet werden.
Zudem sind Kameras, da sie Gesichter und Korperhaltungen aufnehmen, die Datenquelle mit dem
geringsten Schutz der Privatsphare. Dies mag im klinischen Kontext weniger problematisch sein,
da strenge Datenschutzbestimmungen gelten. Fir Anwendungen, bei denen es vorteilhaft sein
konnte, den Gang kontinuierlich zu Gberwachen, wie in Pflegeheimen oder im hduslichen Umfeld,
werden Kameras von den Bewohner*innen jedoch als zu aufdringlich erachtet (Arning & Ziefle,
2015).

Urspritnglich sollte die Technologie transparent und nachvollziehbar trainiert werden, um die Vor-
hersagefahigkeit des SensFloor® fiir das Sturzrisiko bei dlteren Patient*innen (65 Jahre und élter)
zu Uberprufen. Aufgrund der andauernden Corona-Pandemie war es zum Zeitpunkt der Datener-
hebung (Ende 2020/Anfang 2021) jedoch nicht mdglich, die Untersuchung mit &lteren Patient*in-
nen durchzufiihren. Vorausblickend sollte es daher das Ziel fir die Entwickler der SensFloor-Tech-
nologie sein, das System mit den Daten alterer Proband*innen, sturzgefdhrdeten und nicht sturz-
gefahrdeten, zu trainieren. Hierbei sollten als Trainingsparameter Daten von validierten Assess-
ments der funktionellen Fahigkeiten und der Mobilitat sowie Sturzangstinstrumente herangezo-
gen werden, um das Sturzrisiko zu klassifizieren. Auch die Treppensteigegeschwindigkeit und die
Erhebung der Sturzangst waren dabei mogliche zu erhebende Variablen. Insgesamt ware es dabei
auch notwendig, die Stlirze der Proband*innen nicht nur retrospektiv, sondern zwingend prospek-

tiv zu erheben. Wie im Studienprotokoll zur Sturzangst geschehen, sollten die Proband*innen auch
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nach dem Gang tGiber den SensFloor® monatlich zu Stlirzen befragt werden, sodass die Technologie
zusatzlich mit diesen Daten trainiert werden kdnnte. Die anvisierte Fallzahl von ca. 80 Proband*in-
nen konnte nicht erreicht werden. Konsequenz hieraus ist, dass der Technologie weniger Trai-
ningsdaten zur Verfligung standen. Je mehr Daten die Technologie erhalt, desto praziser wird sie.
Die spezifischen Gangparameter wie Schrittlange, Spurbreite oder Kadenz wurden in der beschrie-
benen Studie nicht analysiert. Daher sollte eine Validierung der vom SensFloor® berechneten
Gangparameter mit dem aktuellen Goldstandard, dem GaitRite-Teppich angestrebt werden, um
zu Uberprifen, inwiefern die generierten Rohdaten des SensFloor® fir den Forschungsbereich und

den klinischen Bereich der Ganganalyse geeignet sind.

4.3 Treppensteigegeschwindigkeit — kritische Auseinandersetzung

4.3.1 Treppensteigegeschwindigkeit — Einbettung in den aktuellen Forschungsstand

Das Treppensteigen ist eine anspruchsvollere Aktivitat des taglichen Lebens und kann funktionelle
Schwierigkeiten daher leichter aufzeigen als das Gehen in der Ebene (Jacobs, 2016). In der aktuel-
len Forschungsliteratur riickt die Bewaltigung des Treppensteigens als Untersuchungsgegenstand
daher vermehrt in den Vordergrund. So werden neben den bereits seit vielen Jahren intensiv er-
forschten Gangparametern in der Ebene zunehmend Gangparameter des Treppensteigens extra-
hiert. Hierflir werden insbesondere Technologien wie beispielsweise Infrarotkamerasysteme und
Bodenkraftmessplatten (Ackermans et al., 2021), aber auch Methoden maschinellen Lernens ge-
nutzt (Roth et al., 2021). Ein einzelner Gangparameter des Treppensteigens, welcher spatere Ge-
fahrdungsereignisse wie einen Treppensturz vorhersagt, konnte bisher jedoch nicht identifiziert
werden (Dubbeldam et al., 2023).

Die Messung der Treppensteigegeschwindigkeit als Parameter wird international auffallig selten
untersucht. Die in dervorliegenden Studie festgestellte Treppensteigegeschwindigkeit der dlteren
stationaren Patient*innen mit 0,93 Stufen/Sekunde treppauf und 0,78 Stufen/Sekunde treppab
sowie die der externen Proband*innen mit 1,86 Stufen/Sekunde treppauf und 1,89 Stufen/Se-
kunde treppab sind lediglich mit den Ergebnissen sehr viel alterer Studien vergleichbar. Tiede-
mann et al. (2007) fanden eine geringfligig niedrigere mittlere Treppensteigegeschwindigkeit mit
1,6 Stufen/Sekunde flr das Treppaufgehen und 1,7 Stufen/Sekunde fiir das Treppabgehen als in
derin dieser Arbeit vorgestellten Gruppe externer Proband*innen. Hinman et al. (2014) haben die

Treppensteigegeschwindigkeit in einer Kohorte von alteren Erwachsenen ohne bekannte
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Pathologien untersucht. Sie berichteten Werte von 1,33 Stufen/Sekunde fiir das Treppaufgehen
und 1,32 Stufen/Sekunde fir das Treppabgehen. Mehrere Faktoren kénnten fir die Unterschiede
der mittleren Treppensteigegeschwindigkeit verantwortlich sein. Erstens sind die Kohorten von
Tiedemann et al. (2007) und Hinman et al. (2014) und der in dieser Arbeit dargestellten Studie
aufgrund der unterschiedlichen Messansatze und Merkmale der eingeschlossenen Teilnehmer nur
bedingt vergleichbar. So wurde bei Tiedemann im Gegensatz zu dem hier vorgestellten Ansatz die
maximale Treppensteigegeschwindigkeit gemessen. Zweitens wurden spezifische Informationen
Uber die Treppencharakteristika von den Autoren nur unvollstandig berichtet. In der Kohorte von
Tiedemann et al. legten die Teilnehmer acht Stufen mit einer Hohe von 15 cm und einer Tiefe von
27,5 cm zurlick. Hinman et al. berichteten, dass ihre Teilnehmer entweder acht oder zehn Stufen
Uberwanden, machten aber keine Angaben zur Hohe oder Tiefe der Stufen. Die Stufenhohe kann
jedoch die Fahigkeit zum Treppensteigen und damit auch die Geschwindigkeit beim Treppenstei-
gen beeinflussen (Foster et al., 2019).

Bislang ist die hier vorgestellte Studie die erste, welche zusatzlich zur Treppensteigegeschwindig-
keit auch die Variabilitat der Geschwindigkeit wahrend des Treppensteigens untersucht. Frihere
Forschungen basierten hauptsachlich auf der Annahme, dass die Fahigkeit zum Treppensteigen in
einem einzigen Mal abgebildet werden konne (Nightingale et al., 2014). Die vorliegenden Ergeb-
nisse zeigen, dass dies nicht der Fall ist. Wenn nur das Gesamtergebnis berichtet wird, gehen die
spezifischen Informationen Uber das Treppensteigemuster wie eine Zunahme der Geschwindigkeit
wahrend des Treppensteigens verloren.

Die Datenerhebung mittels Stoppuhr, wie sie in der in der vorliegenden Treppenstudie durchge-
fuhrt wurde, fand in einer (einzigen) aktuelleren Publikation Anwendung. In ihrer Untersuchung
wiesen Callisaya und Verghese (2018) nach, dass das Treppensteigen die einzige Variable war, die
mit der Sturzhistorie ihrer 424 alterer Proband*innen (M = 77,8 Jahre, SD = 6,4) assoziiert war. Im
Gegensatz zu dem in dieser Arbeit verwendeten Studiendesign nutzten sie allerdings eine Treppe
mit lediglich drei Stufen und dokumentierten die Bewaltigung der Treppe in absoluter Zeit (Sekun-

den).
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4.3.2 Treppensteigegeschwindigkeit — Limitationen, Starken und Ausblick

Welche Kriterien an eine (volle) Treppensteigefahigkeit gestellt werden beziehungsweise ab wann
bei Patient*innen keine mobilitdtsbezogene Beeintrichtigung mehr besteht, wird im klinischen
Alltag nicht einheitlich bewertet. Inwiefern die Pradiktivitat der Treppensteigegeschwindigkeit in
Stufen pro Sekunde und auch das Treppensteigemuster als Parameter geeignet sind, um Stiirze
auf der Treppe oder andere Ereignisse wie die Rickerlangung der Selbststandigkeit nach Rehabi-
litation vorherzusagen, muss nun in zukinftigen Studien untersucht werden. Dementsprechend
werden in zukinftigen Studien mehr Informationen Uber die Faktoren benotigt, welche die Trep-
pensteigegeschwindigkeit beeinflussen. Um dies zu erreichen, ist eine grolRere Anzahl von Teil-
nehmer*innen erforderlich als die in der hier dargestellten Studie enthaltene Stichprobe. Zudem
wird aus den vorliegenden Ergebnissen die Hypothese abgeleitet, dass es nicht nur wichtig ist, ob
eine altere Person die Geschwindigkeit beim Treppensteigen erhéht, sondern auch, ab welchem
Punkt: zum Beispiel ab welcher Anzahl der Stufen. Hierfiir ist eine genauere Analyse der Verande-
rungen in der Treppensteigegeschwindigkeit erforderlich als die in der vorliegenden Studie (ledig-
lich) ,,halbierte” Treppensteigegeschwindigkeit. Die Frage nach einer detaillierteren Geschwindig-
keitsentwicklung konnte unter Verwendung von Sensoren und neueren Technologien beantwor-
tet werden.

Die fir die vorliegende Untersuchung verwendete Methodik ist im Vergleich zur Anwendung
neuer Technologien simpel, sowohl in der Anwendung als auch in der Auswertung. Aber gerade
dies kann der Vorteil der Methodik sein. Sie ist niederschwellig und kann unabhangig von einem

Untersuchungslabor und ohne groBen Aufwand im klinischen Alltag angewendet werden.

4.4 Sturzangst — kritische Auseinandersetzung

4.4.1 Klassifizierung der Sturzangst — Einbettung in den aktuellen Forschungsstand

In der vorliegenden Untersuchung haben 58 % der Teilnehmerlinnen innerhalb der letzten 12 Mo-
nate einen Sturz erlitten. Dieses Ergebnis bestétigt die hohe Pravalenz von Stlrzen im hdheren
Alter. Die Pravalenz der Sturzangst bei dlteren Menschen wird in der Literatur mit einer sehr hohen
Spanne zwischen 29 und 76 % angegeben (Liu et al., 2018). In der vorliegenden Untersuchung

wurden von 98 Proband*innen 37 Proband*innen in die Kategorie ,moderate Sturzangst”
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eingeteilt und 16 Proband*innen in die Kategorie ,,hohe Sturzangst”. Dies entsprache insgesamt
54 % und kann fur die vorliegende Kohorte als eine erwartbare Pravalenz interpretiert werden.
Die statistischen Analysen der Charakteristika der drei Sturzangstgruppen bestéatigen, was bereits
vielfach in der Forschungsliteratur festgestellt wurde: Dass ein Zusammenhang zwischen der
Sturzangst und der Balancefahigkeit sowie Mobilitat existiert (Drummond et al., 2022). Dieser Ein-
fluss besteht bekanntermafen selbst dann, und auch dies konnte in der vorliegenden Kohorte
beobachtet werden, wenn keine Sturzgeschichte vorliegt (Makino et al., 2017).

Sturzangst erhoht das Sturzrisiko (Garbin & Fisher, 2023). Und niedrigere Sturzangst kann ein nied-
rigeres Sturzrisiko erklaren (Rodrigues et al., 2023). Ein deutlicher Zusammenhang zwischen der
Pravalenz von Stirzen und der Klassifizierung von Sturzangst war in der vorliegenden Studie je-
doch nicht zu erkennen. Diese Ergebnisse sind insofern jedoch nicht Giberraschend, als dass sie die
unklare Assoziation von Sturzangst mit fritheren Stlrzen bestatigen (Denkinger et al., 2015; Dos
Santos et al., 2023).

Der Sturzangstscore des SAFE fir die vorliegende Kohorte lag bei M = 0,76 (SD = 0,58), mit einer
Spannweite zwischen O und 2,36. Ein Vergleich mit dem in dieser Untersuchung ermitteltem Sturz-
angstscore und der neueren wissenschaftlichen Literatur ist insofern schwierig, als der Fragebo-
gen in aktueller Forschung zwar hinsichtlich seiner Gltekriterien Gberprift und auch in Kohorten
mit dlteren Menschen eingesetzt wird (Liu & Ng, 2019), Angaben zum ermittelten Sturzangstscore
jedoch fehlen. Die bereits in der Einleitung angeklungenen Unsicherheiten bezlglich der SAFE
Score-Berechnung zeigen sich in der von Liu & Ng (2019) publizierten Untersuchung zum Angst-
vermeidungsverhalten bei 108 dlteren Patientinnen (M = 60,37 Jahre, SD = 6,3) nach einem Schlag-
anfall. Die Autoren geben hier einen mittleren Sturzangstscore von 9,75 an. Dieser Wert ist die
Summe aus den 11 verwendeten SAFE-Items. Der interessierende Quotient ware allerdings 0,89
(Dividend 9,75 und Divisor 11) und entsprdche damit der hier in der vorliegenden Arbeit klassifi-
zierten ,moderaten Sturzangstgruppe”.

Eine friihere Untersuchung von Hornyak et al. (2013) hatte zum Ziel, Zusammenhdange zwischen
Sturzangst und der taglichen Gesamtaktivitat bei alteren Menschen zu beschreiben. Sie verwen-
deten den SAFE und bezeichneten ihre Kohorte mit 78 dlteren Patientinnen (M = 77,6 Jahre, SD =
5,9) als ,low fear sample”, wobei sie insgesamt einen mittleren SAFE Angstscore von 0,39 (SD =
0,42) berichteten. Die Originalautoren Lachman et al. (1998) ermittelten etwas hohere Werte als

Hornyak et al. und etwas niedrigere als in der aktuellen Stichprobe, mit 0,24 (SD = 0,32) fur die
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"gar nicht angstliche" Gruppe, einem Mittelwert von 0,66 (SD = 0,58) firr die ,,angstliche Gruppe
ohne Einschrdankungen”und einem Mittelwert von 1,27 (SD = 0,71) fir die ,angstliche Gruppe mit
Einschrankungen” (Lachman et al., 1998). Im Gegensatz zu Lachman et al. weisen die drei klassifi-
zierten Gruppen mit 0,26 sowie 0,9 und 1,8 somit etwas hohere mittlere Angstwerte auf. Die Ur-
sachen fur die hoheren Angstwerte in der aktuellen Stichprobe konnen durch die Studienpopula-
tion erklart werden, in der bei 58 % der Teilnehmer*innen eine Sturzhistorie vorlag und 67 % ein
Hilfsmittel benutzten. Zudem befanden sich die Teilnehmer*innen im stationaren Aufenthalt und
wiesen eine relativ niedrige Mobilitat (de Morton Mobility Index) und niedrige Balancefdhigkeiten
(Fullerton Advanced Balance Scale Werte) auf. Des Weiteren wurden im Gegensatz zu Lachman et
al. alle 11 Antworten zu allen Aktivitdten in die Berechnung einbezogen, unabhangig davon, ob die
Aktivitaten von einem Teilnehmer ausgefihrt wurden oder nicht. Laut den Originalautoren kann
der Wert flr die Sturzangst im Survey of Activities and Fear of Falling in the Elderly abgeleitet
werden, indem a) die durchschnittliche Sturzangst Uber alle 11 Aktivitdten verwendet wird (Li et
al., 2003) oder b) indem nur die Aktivitdten verwendet werden, die von dem einzelnen Teilnehmer
ausgeflhrt werden (Hornyak et al., 2013). Fur die vorliegende Studie wurde die durchschnittliche
Angst Uber alle Aktivitaten hinweg verwendet, was, wie bereits beschrieben, zu einem Wert von
0,76 (SD = 0,58, Min-Max 0-2,36) fiihrte. Der Sturzangstscore der gesamten Kohorte wére niedri-
ger gewesen, wenn die nicht ausgefihrten Aktivitdten ausgeschlossen worden waren (M=0,47, SD

=0,52).

4.4.2 Klassifizierung der Sturzangst — Limitationen, Starken und Ausblick

Kritik an der dargestellten Vorgehensweise kdnnte lauten, dass die Kategorisierung von kontinu-
ierlichen Variablen Probleme birgt, wie der Verlust der statistischen Aussagekraft, dem Risiko einer
zu starken Vereinfachung oder der Unterschatzung des Ausmalies der Unterschiede zwischen den
Gruppen. Aus rein statistisch-analytischer Sicht ist sicherlich der Gesamtscore relevant und auch
sensibler als die in der vorliegenden Publikation vorgenommene Kategorisierung in drei Gruppen.
Flr die klinische Entscheidungsfindung hilft es jedoch, sich mithilfe der Kategorisierung in den
nachsten Behandlungsschritten leiten zu lassen. Drei Gruppen sind einfacher zu interpretieren und
zu handhaben als der Gesamtscore des SAFE von O bis 3. In der Kommunikation zwischen Thera-
peut*innen und Patient*innen hilft eine Kategorisierung dabei, Gber die Sturzangst zu sprechen

und deren Hohe einzuordnen. Zudem tragt die Kategorisierung zu einem aussagekraftigen
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Ergebnis in klinischen Studien bei, beispielsweise wenn untersucht werden sollte, bei wie vielen
der Patient*innen eine hohe Sturzangst durch eine Intervention, wie beispielsweise die Teilnahme
an einem Sturzpraventionskurs, zu moderater oder niedriger Sturzangst reduziert werden konnte.
Inwiefern die in der beschriebenen Studie berechneten Grenzwerte von 0,6 und 1,4 auf andere
Kohorten und Settings Gbertragbar sind, muss in zukinftigen Untersuchungen geprift und anhand

einer groReren Stichprobe bewiesen werden.

4.5 Implikationen fiir die Praxis

Vor dem Hintergrund, dass es ein Sturzrisikoscreening bei dlteren Menschen ermdoglicht, geeig-
nete Strategien flr die Pravention von Stlirzen einzuleiten und so die vielfdltigen sturzbedingten
Folgen zu verringern, betrachtete die vorliegende Arbeit Aspekte des Sturzrisikoscreenings speziell
aus dem Blickwinkel der Physiotherapie. Die dargestellten Untersuchungen beschéftigten sich da-
bei thematisch mit Methoden, welche vorwiegend intrinsische Sturzrisikofaktoren wie die Sturz-
angst und Mobilitat fokussieren, die wiederum potenziell modifizierbar sind.

Die Verlegung des SensFloors setzt geeignete Raumlichkeiten voraus und ist mit (hohen) Kosten
verbunden. Fur die Wartung und das Training der Technologie wird zudem die Expertise der Ent-
wickler bendtigt. Der grofRe Vorteil im klinischen Alltag bleibt jedoch, dass ein kurzes Screening-
durch den SensFloor®, eine erste Klassifizierung von sturzgefdhrdeten und nicht-sturzgefahrdeten
alteren Personen, zeitliche und personelle Ressourcen sparen wirde. Das System ist im Vergleich
zu allen anderen Bodensensoren sehr robust und damit geeignet in der Praxis eingesetzt zu wer-
den - selbst im klinischen Alltag, wo wenig Raum zur Ricksichtnahme auf fragile Sensoren vorhan-
den ist. Das unauffallige Erscheinungsbild sorgt zudem dafiir, dass das System die Patient*innen
wahrend der Gangaufzeichnung nicht stort, da keine Teile des Systems sichtbar sind.

Die Erhebung der Treppensteigegeschwindigkeit mit der Stoppuhr eines Smartphones ist einfach
umsetzbar und erzeugt keinen Mehraufwand fir die Therapeut*innen. Ganz im Gegenteil, die Er-
hebung flgt sich nahtlos in die Befunderhebung und Behandlung der Patient*innen ein und bietet
guantitative Daten zur Treppensteigefahigkeit.

Gleiches gilt fur die Erhebung der Sturzangst mit dem SAFE-Fragebogen, mit dem, innerhalb we-
niger Minuten, der persdnliche Bereich der Sturzangst ermittelt werden kann. Der regelmaRige
Einsatz des SAFE ist aus physiotherapeutischer Sicht besonders sinnvoll, um den Verlauf der Sturz-

angst mit ihren negativen gesundheitlichen Folgen zu erfassen und um individuell intervenieren
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zu konnen. Anzumerken ist, dass der SAFE zwar als Selbstauskunftsfragebogen angelegt ist, sich in
der Untersuchung jedoch herausgestellt hat, dass dieser aufgrund seiner Komplexitat besser in
einem face-to-face-Interview angewendet werden sollte.

Beides, die Erhebung der Treppensteigegeschwindigkeit und die Erhebung der Sturzangst, kdbnnen
ohne grofRRen zeitlichen oder finanziellen Mehraufwand in den Klinikalltag integriert werden. Sie
sind als Hilfsmittel zu verstehen, deren Relevanz fir die Entscheidungsfindung in der Physiothera-

pie zurzeit mutmalllich noch unterschatzt wird.
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5  Schlussfolgerungen

Das Treppensteigen und der Gangin der Ebene als wichtige Aspekte der Mobilitat sowie die Sturz-
angst, die dazu fuhrt, dass dltere Menschen Aktivitdten vermeiden, stehen in einem unumestritten
engen Zusammenhang mit der Sturzgefahr. Mit den hier beschriebenen Studien konnten neue
Erkenntnisse zu diesen drei Aspekten gewonnen werden. Nun gilt es erstens, die Gitekriterien der
SensFloor-Technologie weiterzuerforschen und die Vorteile der kinstlichen Intelligenz fir die
Ganganalyse zu nutzen sowie zweitens, die Erhebung der Treppensteigegeschwindigkeit in die kli-
nische Praxis zu Uberfliihren sowie ihre externe Validitat und ihre Vorhersagefahigkeit fiir das Ein-
treten von Stirzen zu Uberprifen. Drittens sollte die Sturzangst, auch im Sinne des bio-psycho-

sozialen Modelles, weiter in den Fokus der Gesundheitsdienstleister *innen gerlickt werden.
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Abstract: Gait patterns are a result of the complex kinematics that enable human two-legged loco-
motion, and they can reveal a lot about a person’s state and health. Analysing them is useful for
researchers to get new insights into the course of diseases, and for physicians to track the progress
after healing from injuries. When a person walks and is interfered with in any way, the resulting
disturbance can show up and be found in the gait patterns. This paper describes an experimental
setup for capturing gait patterns with a capacitive sensor floor, which can detect the time and po-
sition of foot contacts on the floor. With this setup, a dataset was recorded where 42 participants
walked over a sensor floor in different modes, inter alia, normal pace, closed eyes, and dual-task. A
recurrent neural network based on Long Short-Term Memory units was trained and evaluated for the
classification task of recognising the walking mode solely from the floor sensor data. Furthermore,
participants were asked to do the Unilateral Heel-Rise Test, and their gait was recorded before and
after doing the test. Another neural network instance was trained to predict the number of repetitions
participants were able to do on the test. As the results of the classification tasks turned out to be
promising, the combination of this sensor floor and the recurrent neural network architecture seems
like a good system for further investigation leading to applications in health and care.

Keywords: gait patterns; gait analysis; machine learning; feature learning; time series analysis;
recurrent neural netwaork; artificial neural network; sensor floor; SensFloor; long short-term memory;
unilateral heel-rise test; dual-task

1. Introduction

Evaluating gait patterns is an essential resource in diagnosing neurological states
or orthopedic problems. They play an important role in monitoring the development of
diseases and controlling clinical and therapeutic decisions [1], and can be used to track the
progress after healing from an injury. By identifying the properties of gait patterns that
deviate from the norm values, it is possible to decide on a precisely targeted therapy as an
intervention back towards a more normal gait. Gait patterns can be picked up with all kinds
of sensors, by measuring motion as in accelerations and rotations, or tracking locations
of limbs or footfalls. For some of that, one can use sensors that are below the floor and
which deliver the time and location of steps—the specific sensor floor model that was used
for this study, SensFloor®, achieves this by detecting changes in the electric capacitance
on a grid of sensor fields. The sensor floor is easy to install and integrates well with the
environment as it is hidden below common flooring types. SensFloor allows collecting the
most intensively researched parameters in this field of gait analysis like cadence, step width
and step length, or the timings of the stance and swing phases that are found in human
gait [2]. These parameters can then be used to identify asymmetries or for comparing
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them with tables of normal parameters for a person’s physique. Alternatively, gait can
be analysed by formulating a task of interest as a classification or regression problem and
train a machine learning model, which is the approach we chose for this project. This
is useful when working with sensors, where patterns can be found directly in the data
stream without a detour of calculating intermediate, semantically meaningful or descriptive
parameters or features. In a pilot study [3] it was shown that the data generated by the
sensor floor is suitable to train an artificial neural network to recognise if persons have a
high risk of falling, or not. The study described here evaluated if this sensor technology is
also capable of recognising very subtle changes in walking patterns. For this, data from a
young and healthy cohort was collected and examined, which was expected to show only
very small differences in the gait patterns within the cohort, and also in test-retest for every
individual person. To induce changes in the gait patterns, extra requirements were set for
the participants to be fulfilled while walking, like putting on a blindfold or performing a
dual-task like spelling backwards [4,5]. These tasks were chosen as it was expected that they
generate the very small variations in the gait patterns which were needed for the system
evaluation. The detection of these subtle changes is a step towards applying the method in
the future to applications such as the detection of changes in gait caused by neurological or
orthopaedic diseases. The main contribution of this paper is in the methodological setup,
which is a combination of using the floor sensor hardware for recording gait patterns,
processing the raw data with its unique properties, and the application of machine learning
models for the analysis tasks on the specific kind of data that was gathered. A trained
system that automatically delivers relevant hints or predicts parameters which are of high
clinical interest would save a lot of time and work in everyday clinical practice as it could
help in identifying those patients who may benefit from targeted interventions.

2. Related Work
2.1. Gait Patterns, Interventions and the Unilateral Heel-Rise Test

The study protocol included different speeds of walking as well as walking challenges.
These conditions were derived from findings in the research of gait analysis, which suggest
that these walking modes should influence individuals’ gait parameters. It is generally
known that the stance phase and swing phase in human gait vary due to gait speed. Slow
walking speed leads to an increase of double limb support, while fast walking speed
increases single limb support [2]. Further, it has already been demonstrated in young
healthy adults as well as in older adults that visual impairments lead to changes in spatial
and temporal parameters [6,7], thus one of our conditions was to let participants walk
with closed eyes. Moreover, dual-tasking is a common feature in activities of daily living,
generally including a motor and cognitive task [8]. The combination of walking with a
mental tracking task, like spelling backwards (the task we chose), is often used to evaluate
the effect in spatiotemporal gait parameters in older and in younger adults [5,9-11]. Finally,
power and endurance of the calf muscles, especially M. triceps surae, is essential for human
gait, balance and for mobility in everyday activities [2]. The importance of calf muscle
strength in static and dynamic balance has been identified in several studies [12-14]. A
standard test of muscle strength is a manual muscle testing with the examiner providing the
resistance. Due to the short lever of ankle plantar flexors (M. triceps surae) this technique
could affect ceiling effects. For this, a standing Unilateral Heel-Rise test (UHR test) that
uses body weight as the resistance has been substituted [15]. The UHR test was used in
combination with sensor analysis before [16]. In the current study, adults without lower-
limb lesions performed as many unilateral heel rise repetitions as possible. The UHR-test
procedure and the criteria for application are based on previous examinations [15,17]. It has
not been examined yet if and how muscle calf endurance and strength affect spatiotemporal
parameters in younger healthy adults.
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2.2. Sensors for Gait and Behaviour Analysis

Depending on what one is interested in, different sensors can be used to collect
different aspects of gait patterns. The historically first sensor that was used in gait analysis
as early as in the 19th century was the camera [18,19]. In a modern form, it is still in use as
cameras are widely available, and algorithms to process images are ever advancing [20].
Camera images can either be processed directly by extracting limb positions and joint
angles, or by learning features with machine learning algorithms. Cameras are also often
used in a motion capture approach, with markers reflecting infrared light, which are
tracked in three dimensions with a very high precision and sample rate. Adding a spatial
dimension to the camera image is possible with RGB-D cameras (Red-Green-Blue-Depth),
like the Microsoft Kinect®, which was for example used previously for gait analysis in a
classification problem in patients with Parkinson’s disease [21,22] or Multiple Sclerosis [23].
Further research using Kinect sensor was conducted in gait analysis of children with
ataxia [24] or cerebral palsy [25].

Another very common type of sensors used in gait analysis are Wearable Inertial
Measurement Units (IMUs). They are easy to handle, and gather motion data such as linear
and rotational accelerations, as well as absolute orientation in the room via magnetometers
and barometers, all of that in three dimensions and with a very high precision. In gait
recording setups, they get attached to the limbs of the person who is being recorded. By
varying the number of IMUs and their position, one can easily focus the data gathering
process on aspects of the gait for a certain purpose.

A different, very direct way of measuring the timing and positioning of feet on
the floor is to put the sensing elements directly onto or into the floor. There are a few
measuring techniques that are suitable for this. Typically these systems either use force or
pressure sensors, or exploit the fact that humans, with their high share of water in the body,
influence electric fields and the electric capacitance. A common system for the purpose
of gait analysis is the model GAITRite®. This system is a pressure-sensitive sensor with
a very high spatial and temporal resolution. It is extensively used in gait research, and
its validity and reliability has been demonstrated in several papers [26-30]. Other sensor
floor projects that rely on measuring force are for instance described in [31] using pressure
sensors, and [32] with a piezoelectric polymer. A completely different class of floor sensors
relies on the measurement of electric field properties instead of force or pressure. The first
type of these floor sensors measures the impedance of electric field couplings for an array
of sensor plates, which is also called near field imaging [33]. A second type measures
the electric capacitance, like the ELSI® Smart Floor by Mari Mils [34,35], or SensFloor®
by Future-Shape [3,36-43]. The latter one was used for the data acquisition here, and is
described in more detail later-on.

Each class of sensors has their own unique advantages. On the one hand, the advantage
of pressure-sensitive floors is that they directly deliver information about forces applied
to the floor. Given a high enough spatial resolution, one can even get a distribution of
pressure that the foot exerts on the floor, which is a useful gait parameter in itself and which
can give hints about malpositioning of the feet or a disturbed foot roll-over behaviour.
This is hard to achieve with contactless measurement systems that measure capacitances
or perturbations of the electric field, as they actually react on a combination of area and
distance to the sensing units, but not necessarily forces. The contactless and forceless
sensors, on the other hand, can be used under nearly all kind of flooring layers, as long as
they are not conductive. This is not the case for pressure sensors, which need to be used
with either no flooring layer on top, or a soft one that propagates the forces adequately.
Generally, sensors that measure electric properties are therefore suitable to be used in larger
areas like whole rooms and building floors, and they can be built to be more robust. There
is no mechanical wear and they are protected and shielded by a common flooring layer that
are often themselves engineered to last up to several decades. Generally speaking, floor
sensors are more unobtrusive than other sensors. The anonymous and privacy-conserving
way of tracking people with a sensor floor, especially when compared to camera-based
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approaches opens for instance the possibility to track customers in stores [44]. When using
cameras, the environment usually has to be controlled for lighting and obstacles in the
line of sight, and there are often a lot of cables running, which makes them unsuitable for
some use cases, especially for a day-to-day practical use in a doctor’s office or hospital.
Furthermore, the use of cameras comes with highly sensitive video data of individuals
which can hardly be anonymised. This introduces questions of data privacy that have
to be handled appropriately. For the application of IMUs, sensors have to be attached
to the patient, which may be experienced as burdensome or uncomfortable, and takes
some time that might not be available in the hospital routines. However, both camera and
IMU sensors are very convenient and useful for research, where there are less concerns of
practicality and robustness of the setup. Pressure sensor floors are convenient to use, but
take up a lot of space that cannot be used otherwise. Plus, they can easily get damaged,
for example when rolling a very heavy hospital bed with wheels over them. Capacitance
based sensor floors have the same level of convenience in daily use and do not take up
space, but come at the cost of significant changes to the premises on installation, as they
have to be put below the flooring. In the prospect of practical applications they seem to be
the most promising sensor for many use cases, given that the necessary construction work
at the time of installation is tolerable.

2.3. Recurrent Neural Networks for Time Series Analysis

Machine Learning Models, and more specifically Artificial Neural Networks are a
class of algorithms that were successfully applied to a wide variety of classification and
regression tasks. The different neural network architectures have in common that they
are usually used in a Supervised Learning manner, meaning that they are presented with
inputs and correct outputs (or targets) in a training phase. In the training phase, internal
weights are adjusted to minimise the error between the network output and the true
output. The weight adjusting is done by Backpropagation of Errors [45,46]. By this, the
network builds up an internal model of the inputs to outputs relation. For time series
data, as are produced by the sensor floor used in this project, Recurrent Neural Networks
(RNNs) showed to be especially powerful [47]. Recurrent neural networks stand in contrast
to feedforward neural networks as they include internal feedback connections which
carry neuron activations from previously seen inputs and internal states. This enables
recurrent neural networks to have a memory of past inputs and activations, which is
the reason for them being very useful for learning on time series data. They show very
good results for instance in audio analysis applications like speech recognition [48-50] or
handwriting recognition [51]. A very common variant of RNNs is the Long Short-Term
Memory (LSTM) model [46]. The LSTM model was designed by combining internal input,
output and forget gates with adjustable weights. Giving a general view on the function
of these elements of a LSTM cell, the input gate controls the amount of new information
that is processed at a time step inside the LSTM unit, while the output gate controls the
amount of information that is forwarded to subsequent layers of the network. The forget
gate controls how much and which information is kept or dropped (forgotten) from the
previous timesteps. LSTM networks can be trained by backpropagation of errors, and they
are less prone to problems like vanishing gradients, which is often the case with more
basic Recurrent Neural Network architectures. Its special structure enables a fine-grained
self-control over which values to remember in the training phase in sequence learning.
This is also the architecture that we used here, followed by some densely connected layers,
or Multi-Layer Perceptron [52,53]. The Multi-Layer Perceptron is a structure of several
layers of neurons between the input and output layer. All outputs of the neurons of one
layer are connected to all inputs of the neurons of the next layer, which is why they are also
called densely connected layers. These connections consist of weights that are adjusted in
the training phase by backpropagation of errors. Multi-Layer Perceptrons can be used in
combination with LSTM layers. Generally, the major strength of artificial neural networks
in regression and classification problems is that they will find relevant features in the input
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patterns autonomously in the training phase. Furthermore, once a good architecture is
found for a certain type of input signal, it can be re-used for similar problems by training a
new instance with other target labels—taking the current study as an example, the same
network architecture was trained for different walking modes as targets.

3. Methods
3.1. Capacitive Floor Sensor

The floor sensor used for the data acquisition in this project is called SensFloor® and
is developed and produced by the company Future-Shape GmbH [37,38]. This system is
of the type that makes use of measurements of the electric capacitance. The sensors can
be installed in all indoor environments under common flooring materials, which enables
many types of applications. Most commonly, the system is used in elderly care facilities for
fall detection [40], but also for ambient assisted living at home [42]. Various approaches
exist to extract gait parameters from the sensor data, for instance with an automatic step
detection algorithm [36]. The SensFloor base material is a three-layered composite, with
a thin aluminium foil at the bottom, a polyester fleece in the middle with a height of
3 mm, and a thin top layer of polyester fleece which is metal-coated and thereby electrically
conductive. The floor sensor is organised as a grid of independently operating modules.
Each module has a microcontroller board in the center of it, which is connected to power
supply lines and eight triangular sensor shapes. Both the power supply lines and sensor
shapes are created by cutting the conductive top layer of the base material and removing
intermediate material. By doing this, the top layer can work in a similar way as a printed
circuit board. For covering the floor of a room, the modules are put next to each other, and
the power supply lines of adjacent modules are electrically connected with textile stripes
of the same material as the top layer.

The topological advantage of using a triangular grid for the sensor fields is that it
doubles the number of sensitive areas as compared to a rectangular grid of the same edge
length. Most rooms have their walls meeting at right angles, therefore it is most convenient
to engineer the outline of the whole module to have a rectangular shape. This way, the
rectangular modules can reasonably be placed next to each other, aligned to all the walls
for covering the whole room. By choosing a triangular shape for the sensor fields inside the
module, one can connect eight instead of four sensor fields to every microcontroller board,
thereby making better use of the microcontroller capabilities and increasing the spatial
resolution. The installation is typically powered by a single power supply unit delivering
12 V, which can be connected at any position along the edges of the room. A schematic of
how SensFloor is composed, and a photo of a real arrangement of modules after installation
is shown in Figure 1. To accommodate for peculiarities of the ground plan such as columns
or non-rectangular corners, the modules can even be cut into better fitting shapes (as long as
the microcontroller circuit board remains undamaged). SensFloor comes in three different
standard shapes which translate into three different spatial resolutions. The Low Resolution
type means every module is a rectangle of size 1 m x 0.5 m (area of 0.031 m?), resulting
in a spatial resolution of 16 sensor triangles per square meter. High Resolution modules
have a square shape of size 0.5 m x 0.5 m (area of 0.031 m?) or 32 sensors per square meter,
and Gait Resolution is the highest resolution: 0.38 m x 0.38 m (area of 0.018 m?) with
approximately 55 sensors per square meter. For special applications, other resolutions
and shapes can be produced by cutting the top layer respectively. The microcontrollers
measure the electric capacitance of the eight sensor fields that are connected to it. When
someone steps on a sensor field, the foot acts as the second plate of the capacitor system,
increasing the measured capacitance. If, incidentally, both feet touch the same sensor
field, the capacitance is increased further as a result from the increased covered area. The
capacitance measurement is done with a sample rate of 10 Hz. However, the system does
not report the measurements in a fixed-rate mode. Instead, consecutive measurements of
the capacitance of a sensor field are compared to each other, and only if they differ by a
certain amount for at least one sensor field of a module, a sensor message is generated. This
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behaviour is called event-based and has the advantage that there is less excess information
generated by the sensor system at a very early stage in the sensor data processing pipeline.
Sensor Messages are sent out by the modules over radio on the Industrial, Scientific, and
Medical Band (ISM) on 868 Mhz or 920 Mhz (depending on the region and jurisdiction).
A central transceiver collects the wireless sensor messages in a connection-less mode. As
the radio range is quite high for this indoor use case (approximately 20 m), there is usually
only one single transceiver needed per room. For very large rooms, multiple transceivers
can be used. Due to the event-based nature of the sensor system, the data rate depends
more on the number of people on the floor and how active they are (walking or standing)
than on the floor area of the sensors. This makes it possible to install the sensor in rooms
or buildings up to several hundreds of square meters. In the scope of behaviour and gait
analysis, SensFloor was previously used for identifying persons in a sensor fusion setup
together with wearable accelerometers [39]. It was also shown that it is possible to discern
if a cat or human walks over the floor [41]. Using a multi layer perceptron with a feature
extraction preprocessing step made it possible to distinguish between humans with a low
or high risk of falling due to unstable gait [3] or to (roughly) estimate a walking person’s

age [43].
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Figure 1. Left side: Schematic of SensFloor. On the bottom left module, the power transmission ways are shown
(PSU = Power Supply Unit). The top left module shows the coordinates of a module center (py) and a sensor field
(p). The module length is typically /3y = 0.38 m for Gait Analysis. The electric capacitance is measured on the sensor fields
which are shaped as triangles. Right side: SensFloor sensor modules in the study lab. This photo was taken during the
installation of the sensors. Afterwards, a carpet was laid on top of the modules, concealing them completely.

3.2. From Sensfloor Messages to the State of Electric Capacitances

The sensor floor is built up of modules that operate independently. Every module is

attached to eight sensor fields on which the electric capacitance is measured (see Figure 1).

If one or more of the field capacitances changes a certain amount compared to the previous
measurement for that field, a message is sent out via radio. The message contains the
unique id of the module, and the current capacitance values of all eight fields, indexed by
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j. On the receiver side, these messages appear as a stream of messages over time which
can be recorded. The measurements of the capacitances that are communicated by one
received message are valid until there is a new message received from the same module.
For this reason, past messages need to be remembered until they are invalidated by a new
message concerning the same sensor fields. This is done by introducing a data structure
that is updated with every arriving sensor message, which is called the sensor state (of
electric capacitances at time t) 5¢. From the module id that is contained in the message, and
the ordered numbering of the sensor fields of a module, a new id can be generated, which
uniquely identifies a single sensor field. This id is called field id id;. For every sensor
field, their number being 1 in a sensor floor installation, there is one entry in the sensor
state at any time. The entries contain the field id id ¢, the position of the field centroid
Pr = (Prx Pry) in 2D coordinates on the floor, the time of the last measurement of this
field f as the time since the start of the recording, and the electric capacitance ¢y € [0, 1]
that was measured within the measurement range. In Figure 1, it is shown where pyis
located in a SensFloor setup. When having the length of the module edge as I, and
approximating the sensor field as right-angled triangles, one can get the eight field centroid
positions from the module center position py =, (which is known at installation time) by
adding/subtracting %( % Iyg) and %(%I M), respectively (centroid position in any right-angle
triangle). At the start of any recording, the initial state S;— is initialised with capacitances
¢f,t—0 and measurement times f¢ ;g all zero.

Sensor State Sy = {{ids, pritricritli€[1...n]}

For updating the previous state 5;_; to get the new state 5; when a new message M;
arrives at time t, it is convenient to handle a SensFloor message as a set of updates on
individual sensorfields. The state is updated by replacing the capacitances and update
times of the sensor fields that are part of the message.

Message M, = {ta: 1 ods Crits Cm2s Cmids Cmds CmSs Conbr Cin7s Cns }
- {_{“df,jr Py b Cff} ‘] S [1 g 8] }
Updated State Sy = (Sf 5. \ {{.fdf, pf,ff,C_,f} (= St71|‘.df € J'Mf}) U M;

The sensor state 5; can be interpreted as a discrete-time dynamical system. In this
analogy, the message M; would be the only input to the system. The sensor state is similar
to a camera image as it is a snapshot of the capacitances at one point in time. Processing
the time series of these states makes it possible to track persons moving on the floor over
time, or extracting foot positions for gait parameter calculation. Here, we directly use the
time series of states as input to an artificial neural network after applying a geometric
transformation and resampling.

3.3. Transformation to Local Coordinates

The sensor floor delivers data as a time series of capacitance measurements in a two-
dimensional coordinate system that is aligned with the floor. The sensor can be used in
arbitrary dimensions and shapes, following the ground plan of a building, and expanding
to extremely large areas of floor. It is therefore not useful to take the sensor data and
process it in the global x/y coordinates it is delivered in, as this would hardly generalise
to other shapes and dimensions. Furthermore, the properties of gait are generally neither
dependent on the location of where a person is walking, nor on the walking direction, they
are therefore translation- and rotation-invariant. For these reasons it seems worthwile to
only look at the sensor activations in the close vicinity of a walking person, as it includes all
the information that is relevant and necessary to extract gait patterns and greatly reduces
the input dimensionality by ignoring all the sensor fields that are too far away to measure
associated footfalls anyway. The preprocessing step transforms the sensor activations as
given in the sensor state of the sensor floor to the position and walking direction of the
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person, and removes all sensor activations that are too far away from the tracked position
to be considered as relevant. This process is shown graphically in Figure 2.

Walking Direction

local x /vy

Figure 2. Transformation of the capacitance measurements into the local coordinate system of the tracked person and

resampling. 1. Sensor activations in the global coordinates, with examples of how a foot on the floor influences the measured
capacitances (grey = unoccupied, yellow to red = level of electric capacitance). 2. The sensor state is translated to the tracked
position x,; and rotated into the walking direction by walking angle 8. 3. The sensor activations are resampled to the grid
that is shown with the diamonds, which is defined by the sampling resolution [; and radius rs. The sample point that is
closest to a transformed sensor field centroid takes its capacitance value. Then, the grid is reshaped into vector form as

shown by the meandering blue arrow.

In our recordings only the person to be recorded was supposed to be in the region
of interest. In a real scenario, a more sophisticated tracker should be used which can also
separate multiple persons walking on one floor area. In the case of only one person on
the floor, their position x, can be tracked by taking the weighted mean of the positions
of all active sensor fields, with “active” meaning that the capacitance is above a certain
threshold. Filtering by applying a threshold leads to the sparse representation of the sensor
state Ss¢. The threshold capacitance cgesnorg can be chosen arbitrarily. In the current study,
based on previous observations of sensor fluctuations, 0.03 (3% of the measuring range)
was chosen to account for noise. The position vectors of the remaining sensor fields in the
sparse state are weighted (multiplied) with their capacitances, added up and normalised
by the total sum of capacitances of the state. This approach is similar to calculating the
center of gravity or center of mass of a particle system:

Sparse State S5t = {{pf,Cf} & S"Cf Sy
Total Capacitance Ci= E cr
{L‘f}ESg
- 1
Tracked Position Xpt = ~ Z Crpr

G {presles:

The walking direction is determined by taking the vector from the first to the last
tracked position points, using the first and last state that were captured during a recording,
respectively. From this, the average walking angle relative to the global y axis can be
derived, which is used for rotating the sensor field positions into the local coordinate
system of the walking person.
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All entries in the sparse state that are further away from the tracked person’s position
xp,t than r; are removed. Usually, this should not happen, but it can be the case if any
capacitance reading exceeds the threshold due to higher than normal noise (e.g., if someone
else than the recorded person accidentally steps into the recording area). Combining
translation to the tracked position, rotation into the walking direction, and removing all
field entries that are too far away, the sparse state in local coordinates then follows as:

Local Sparse State
cosf —sind
S = U[Some comt | (7= 550 P} By.cr} € Sus Alpg = xpal < 1)

As a final step, the local sparse state field positions get resampled to a local 2D
cartesian grid, with a positional resolution of [ and again limited to a radius of rs. The grid
points have a capacitance value associated. This is comparable to a receptive field for the
artificial neural network.

xl;
<r
(yk) ‘ i}

For every field that is contained in a local sparse state 5; . ;, the grid capacitance value
¢ of the grid point with the position pg that is closest to the field centroid py is updated to
the corresponding value of ¢y. This resampling step is necessary as at some point, the field
capacitances (at one timestep) are reshaped into a 1D vector which corresponds to the array
of input neurons of the artificial neural network. It is done in a fixed association manner,
any one grid position in the local coordinate system is therefore connected to the same input
neuron. The whole transformation and resampling procedure is shown (with example data)
in Figure 2. The task of associating input vector entry positions that are close to each other
geometrically, and which therefore have a similar meaning for the gait pattern data analysis,
is left to the artificial neural network. The capacitance value of the grid point is used as
the activation value of the respective input neuron. Resampling the sensor activations into
the local context of the participant’s position and walking direction results in a reduced
set of positions and activations in the vicinity and local coordinate system. It is a sparse
view on the whole state of sensor activations that contains all the relevant information
for gait analysis. This set can be unrolled into a vector of activations by discarding the
positions and collecting the capacitances in any order as shown in Figure 2 with the blue
meandering arrow. By applying the state update, transformation and resampling at any
time a message arrives, one gets a time series of vectors that is very suitable to use as input
to time series machine learning algorithm like the Long Short-Term Memory based artificial
neural network that we used here.

Local Grid G ={{cc=0pg = (ﬁs) Hx,ye Z2A

3.4. Data Collection

The data recordings were carried out in the APPS Lab (Assessment of Physiological
and Psychological Signals Lab) at the Institute of Medical Informatics, University of Liibeck.
In this lab, a room with a floor area of 24 m? is fully equipped with the SensFloor capacitive
sensor system. For this installation, the Gait Resolution variant of SensFloor was used,
with a module side length of 0.38 m. The sensors cover the whole area of the room except
for a negligible slim (10 cm) non-sensitive zone along the border which is needed for the
power supply of the sensors. In Figure 1, it is shown what the system looks like before the
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final floor covering is installed on top. After completing the installation, the room looks
just like any other normal room, as the sensor system is not visible any longer. In addition,
Inertial Measurement Units (IMUs) delivered movement data for the gait pattern recording.
For this, four devices of the LPMS-B2 Series from the Company LP-RESEARCH Inc. were
used. This model is a combination of several sensors like an accelerometer, gyroscope,
magnetometer and barometer, and can thereby produce a comprehensive measurement
of the motion of the device in all three dimensions. The IMU data was sampled with a
fixed rate of 50 Hz. Although the IMU data is not part of the current analysis, it will be
in the focus of a later examination. Both the IMU and SensFloor data were collected and
recorded at a central small-form-factor Intel NUC computer running Ubuntu 18.04 and
ROS Melodic [54], the Robot Operating System on top.

By using ROS and its included data handling tools, it was ensured that all data was
recorded in a time-synchronized manner although it was gathered from multiple sources.
The IMUs had a Bluetooth connection to the recording computer and the SensFloor Data
Transceiver transmitted data over an Ethernet network connection. Before the start of the
recording, IMUs were attached to the participants in the following position: two at the
outside facing side of the ankle, one at the lower abdomen (e.g., belt buckle height), and
one at the sternum. As part of this project, a recording software and graphical interface
was developed. The software ran on the recording computer, handled the connections
to the sensors and the starting and stopping of recordings. Over a wireless network, it
offered a graphical user interface running in the web browser to the person who supervised
the recordings. In that interface, the current connection state of all sensors is shown, to
inform the recording supervisor whether it is fine to proceed with a recording. A free
text field is available for entering an ID for the participant. This ID is associated with the
sensor recordings and also noted down on the case report form regarding that participant.
The web interface also shows a recording 1D, which increases automatically after every
recording. The recording ID is noted down by the supervisor together with the walking
interference mode that was performed by the participant for the respective recording.
Finally, the interface has buttons for starting and stopping the recording, and resetting
the connection to the sensors in case of any problems. Participants of the study started in
the corridor outside the room, walked into the room, and in a straight line towards the
windowsill opposing the door. Arriving there, they turned on spot, walked back and left
the room again through the door. This procedure was repeated five times per participant
and per walking mode. The start point was chosen to be outside the room such that the
first few steps were not captured by the sensors and could thereby easily be disregarded.
This is useful as when starting to walk, the gait patterns typically look different while
accelerating from standing still, as compared to after taking some steps. The steps right
before and right after the turning point inside the room which were captured by the sensor,
were excluded for the same reason. The participants were asked to walk in one of five
different modes in the following order: “walk at your normal pace”, “walk faster than
normal”, “walk slower than norma walk with your eyes closed”, “walk while spelling a
word backwards (dual-task)”. For the dual-task mode the instructor told the participant a
random word from a list of 100 words. After that, they performed the Unilateral Heel-Rise
(UHR) test, and then had their walk recorded again, which we call “post UHR"” recording.
An example of a recorded walk is shown in Figure 3. For the dataset, 42 participants (age
19 to 31, M = 25, SD = 3.1) were recorded in total. Summed up over all walking modes, they
performed 2506 walks from either door to window or window to door. All subjects gave
their informed consent for inclusion before they participated in the study. The study was
conducted in accordance with the Declaration of Helsinki, and the protocol was approved
by the Ethics Committee of the University of Liibeck on 4 June 2020, file reference 20-214.

17, 17,
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Figure 3. Example data of a person walking on the sensor floor. This plot is generated by showing the maximum capacitance
per field that was measured in a single recording. The circles are the centroids of the sensor fields, clusters of centroids with
a high maximum capacity are interrelated to steps (footfalls).

3.5. Data Analysis

All recordings were preprocessed by transforming the sensor activations into the local
context, thereby building a time series of 1D vectors. The time series of every recording
was further split into multiple time series of equal length by moving a time window of
30 steps over the whole recording in increments of one step. These were then used to train
artificial neural networks. The architecture that turned out to work best for our case was a
stack of one Long Short-Term Memory (LSTM) layer directly after the input layer, followed
by four dense layers. The LSTM layer had an output size of 20, and the dense layers had
20 neurons each. The dense layer neurons were Rectified Linear Units (ReL.U) with a linear
identity activation function for input values above zero, and all zero output for input
values below or equal to zero. Several goals exist that were tackled by solving classification
and regression tasks. The output layer size was two neurons with Softmax activation
function for the classification tasks, and one ReLU neuron for the regression tasks. As error
metric and loss function the Mean Squared Error was chosen for the regression analysis
tasks, and the binary cross-entropy for the classification task. The artificial neural network
was trained with early stopping in the case of non-improvement on the validation error
with a patience of 12 epochs, with a maximum number of 60 epochs for training. The
implementation was done using the Tensorflow library (v2.3.0) in Python (v3.8.5) [55]. To
assess the robustness of the model and the whole training and evaluation process, every
run was done multiple times, to ensure that results were not incidental. Furthermore, the
random seed for the network operations was not set to a fixed value, but chosen randomly
every time. All networks were evaluated by Leave-One-Out-Crossvalidation (LOOCV). For
the idiosyncratic analysis plan, one single walk was left out for the test set, one walk was
left out for the validation set, and the rest was used for training, as the goal was to detect
intrapersonal differences. For the generalised analysis, all recordings from one participant
were left out from training for each test and validation set, as the goal was there to train
the neural networks on patterns that were common to all participants. The split into an
idiosyncratic and a generalised analysis was done to get results for both possibilities; (1)
that the walking modes are reflected on a very individual level in the gait patterns, and
(2) the case that there is a common effect on the gait patterns over the participants. In
summary, neural networks were trained in three different experiment designs:

Predicting the Walking Mode—Idiosyncratic: In the first experiment, one artificial
neural network was trained for every individual participant of the study and interference

mode (except for the different walking speeds, as this was beyond the scope of this paper).

The goal of this was to find out if there are intrapersonal differences in the walking patterns
of the different modes that can be learned by the network. The task was set out as a binary
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walking mode

dual-task closed-eyes

post UHR

classification task between the class of walking patterns from the normal mode and either
“closed-eyes”, “dual-task” or “post UHR”.

Predicting the Walking Mode—Generalised: For this experiment, the machine learning
model was trained on the walk data of all participants. The goal was to evaluate the
possibility of classifying between the walk at normal pace and the interference modes, but
this time in a generalised manner, to find out if there is a change in pattern that is common
to all participants.

Predicting the UHR Repetitions: The goal of the last experiment was to predict the
results a participant would achieve on the Unilateral Heel-Rise Test as a regression task.
The neural network was again trained to achieve generalisation across participants. One
network was trained for each leg, left and right.

4. Results
4.1. Results for Predicting the Walking Mode—Idiosyncratic

For the closed-eyes walking task, the classification accuracies for the participants on
an intrapersonal, idiosyncratic level varied between 0.32 and 0.96, (M = 0.68, SD = 0.16).
For the dual-task recordings, the range of accuracies was between 0.30 and 0.92, (M = 0.54,
SD = 0.16), and for the post UHR walk between 0.15 and 0.87 (M = 0.52, SD = 0.15). The
accuracy calculates as the amount of correct classifications divided by the number of all
predictions, thus guessing corresponds to a value of 0.5. These results are graphically
presented in Figure 4.

09
08
-0.7
-06
-05
-04

03
02

participants

Figure 4. Classification accuracies visualised for the individual participants when classifying between different walking
modes. The participants go from left to right, every column is one participant. The walking modes are: normal vs. closed-
eyes, normal vs. dualtask, normal vs. post UHR. The columns are sorted from left to right according to the mean accuracy

over all three modes for one participant.

4.2. Results for Predicting the Walking Mode—Generalised

The network that was trained to generalise over walking patterns that are common to
the whole cohort produced classification results that are shown in Table 1. Precision (also
known as positive predictive value) calculates as the share of true positive predictions of
all positive predictions, when the interference mode is the positive outcome. Recall (or

sensitivity) is defined as the division of true positive predictions by all positive data points.

Fj is the harmonic mean of Precision and Recall. The values for Precision, Recall and Fy
Score happen to fall on the same value for the first two comparisons.
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Table 1. Results for generalised classification.
Mode Accuracy Precision Recall F; Score
normal vs. closed-eyes 0.77 0.80 0.80 0.80
normal vs. dual-task 0.56 0.58 0.58 0.58
normal vs. post uhr 0.50 0.48 0.46 0.47

4.3. Results for Predicting the UHR Repetitions

The mean number of maximum heel rises performed in this cohort was 25.7 (SD = 7.8,
with a minimum of 10 and a maximum of 45 repetitions) for the right leg and 24.3 (SD =79,
with a minimum of 13 and a maximum of 45 repetitions) for the left leg. When predicting
the results on the UHR test from the “normal” gait recording, the artificial neural network
performed with a Root Mean Square Error of 11.7. The true and predicted values did not
correlate (Pearson coefficient of —0.02). The high error and low correlation is a limit of the
current study.

5. Discussion
5.1. Summary

In this project, we aimed to evaluate the capability of SensFloor data for use with a
recurrent neural network architecture to learn subtle differences in gait. The sensor floor
that was used here delivers its data as a time series of capacitance measurements in two
dimensions. For time series data, recurrent neural network architectures like Long Short-
Term Memory Units (LSTM) often work especially well. This was also the case in this
project, where we trained a LSTM-based neural network on the sensor data. For the dataset,
we recorded participants in different walking modes. At first, the participants were told
to walk at their normal pace, then faster than normal, followed by walking slower than
normal. Then, the participants kept their eyes closed and their gait was recorded again. As
another intervention, the participants carried out a dual-task walk, where they were asked
to spell words backwards while walking and again being recorded. Subsequently, the
participants performed the Unilateral Heel-Rise test (UHR), and were then again recorded
walking at their normal pace and unimpeded. The intention of letting the participants
walk at these different modes was to artificially introduce some variation into the gait
patterns by interfering with their normal walking. Consequently, the first goal of training
the neural networks was to have them learn the differences between the normal walking
patterns and the artificially disturbed walking patterns or the walk immediately after the
UHR test. The second goal was to predict the number of heel rise repetitions a participant
could do. The UHR test is a feasible measure of muscle strength in the foot moving
apparatus, and therefore a surrogate marker for the gait patterns. The results show that it
is in principle possible to distinguish between the different walking modes. Overall, the
idiosyncratic analysis, where the walking mode was classified after training the neural
network intraindividually on the data of only one person, one after the other, showed
the best results, while the generalised predictions were only satisfying for distinguishing
between a normal and a closed-eyes walk. In this current study sensor floor was not able
to reliably predict the number of repetitions in the UHR test.

5.2. Interpretation

As a first important result, we found that a neural network can distinguish between
different walking modes, which works best when person-dependent analyses are used. For
some persons, it worked very good (up to 95% accuracy), while it did not work at all for
others (<50% accuracy, which is not better than guessing). We attribute this outcome to
personal differences in walking and coordination in a way that for some persons, it just
might not be too much of an interference to walk with closed eyes or walking while spelling
words backwards. Speculatively, such differences could stem, for example, from age,
athleticism, fatigue, or the ability to multitask. This would also explain the promising, but
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not perfect results for the generalised classification. When the walking pattern differences
are really person-dependent, the artificial neural network will be presented lots of similar
input examples with different target labels for the person who are not challenged by having
to walk with closed eyes or dual-tasking. The generalised walking mode classification
approach worked best for classifying between the closed-eyes and normal walk, and worse
for the distinction between dual-task and normal walking mode. It seems like the closed-
eyes mode is the one that introduces the highest disturbance to the gait coordination,
resulting in the greatest variation to the walk patterns as compared to the normal walk.
This is in line with previous work that shows that visual impairments also affect the gait of
young and healthy adults [7].

It was not possible for the artificial neural network to learn differences between the
walks before and after doing the UHR in the generalised classification, nor was it possible
to predict the number of repetitions. This should not imply that there is no effect from
doing the UHR, but it might be a limitation of the sensor, sample, and analysis that renders
the distinction impossible, for example because they are too subtle to be captured by the
relatively low floor sensor resolution.

5.3. Limitations

In general, some limitations arise from the choice of sensor floor. For gait analysis,
e.g., the GaitRite system has a higher resolution in space as well as in time. So, if one only
aims for the best quality in reaching the classification and regression goals, another sensor
might work better. However, the SensFloor system is suitable for other areas of application.
As itis very robust, it is reasonable to use it as a part of everyday medical routine. It was
due to the prospect of actual usefulness in a clinical setting that we chose to check what
information could be extracted from data generated by this kind of sensor. As participants
do not really perceive the floor as a medical device or a piece of technology at all, the
recording does not feel like an examination situation, thus we expect a more natural gait
than in other settings.

The processing scheme that was chosen for the data analysis introduces some limita-
tions as well. Although we aimed for a minimal loss of data by avoiding preprocessing
steps as much as possible, a small positional error is introduced by resampling the floor
sensor data into a grid in the local view of the walking participant, thereby discretising the
field positions. However, the resulting time series of vectors is a perfect format as input for
Machine Learning algorithms of all kinds. We chose this architecture as it is a good fit to
the time series sensor data.

5.4. Implications and Outlook

The actuation of the calf muscles is a very important screw during the stance phase
of human gait and the heel rise test is a common test to assess calf muscle endurance and
strength. In a reliability study of the UHR test [56] with 40 healthy adults over 18 years
and without current ankle injury or chronic ankle pain, the following results were declared
as clinical reference: mean plantarflexion of 23 with a standard deviation of 13.3 repetitions.
In our cohort, the mean number of heel rises was slightly higher, but comparable, with
25.7 (SD = 7.8, right leg) and 24.3 (SD = 6.9, left leg). Thus, we can be confident that our
results are representative for clinical practice. Still, we analysed a young and healthy cohort
with relatively high plantarflexion mean repetitions. We do not know yet, if there are no
differences in gait parameters before and after the UHR test or if these differences are too
low for the sensor floor to identify. It must be evaluated in further studies if this method
could predict repetitions within a cohort of older adults, 65 years and above, with poorer
functional abilities, lower muscle endurance of the M.triceps surae and more asymmetries
in gait parameters. Furthermore, further research in a young healthy cohort is needed,
using another test protocol like calf muscle training over a time of weeks or months, to
enable the differentiation between a pre- and post-test using SensFloor data. Furthermore,
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it could be worthwile to examine if the gait patterns vary enough between the participants
to be able to distinguish between individuals.

The dataset that was recorded also contains measurements from Inertial Measurement
Units. This data was not yet evaluated and not part of this study. Other gait analysis
studies [57] showed that a lot of information is contained in IMU data, especially about
aspects that the floor sensor can not cover, like joint movements and angles. However,
whenever integration is involved in the processing of IMU data, there are errors generated
from drifts. This is not the case with the SensFloor, which has a global fixed reference frame
for the capacitance measurements. Therefore, the sensor floor data is a perfect complement
to the IMUs as it delivers its measurements in absolute positions which are not prone to
drift over time. It appears to be very promising to work towards a sensor fusion approach
combining the best properties of both sensors.

6. Conclusions

We gained insights into walking patterns of people with a sensor floor that measures
the electric capacitance on a discrete grid of triangular sensor fields over time. For the
dataset, we recorded participants in different walking modes which were expected to
induce changes in the walking patterns. It was shown that the sensor data generally
contains enough information for detecting walking challenges in gait with a Machine
Learning approach. We aimed for a minimal loss of data in the processing chain by
choosing a methodological approach of learning features directly from the raw stream
following some minimal geometric transformations and resampling. The approach as it
is described is a promising path, because it can easily be transferred to other applications
and project goals in gait analysis using this sensor and analysis strategy. A very relevant
future research goal that should be pursued in follow-up research this way concerns a
cohort of elderly people, who are often prone to falls and where higher variances in gait
can be expected as frailty is more prevalent. This age group could profit a lot from a
better availability of gait analysis. The floor sensor is a viable implementation of a gait
pattern recording sensor that is suitable for everyday practical use and thereby opens the
possibility of a wide variety of applications. Given further developments of the proposed
algorithms, the unobtrusiveness and ease of use of the sensor floor is a major advantage
for practical settings, where it could meaningfully support physiotherapeutic diagnostics,
and revolutionise the assessment of gait patterns.
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Abbreviations

The following abbreviations are used in this manuscript:

APPS Lab  Assessment of Physiological and Psychological Signals Lab

MU Inertial Measurement Unit

ISM Industrial, Scientific and Medical Band
LSTM Long Short-Term Memory
LOOCV Leave-One-Out-Cross-Validation
PSU Power Supply Unit

ReLU Rectified Linear Unit

RNN Recurrent Neural Network
RGB-D Red, Green, Blue, Depth

ROS Robot Operating System

sD Standard Deviation

UHR Unilateral Heel-Rise Test
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