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Einleitung

Datengetriebene Spielanalysen sind eine wesentliche Komponente in der Wettkampfvorbe-
reitung der deutschen Badminton Nationalmannschaft. Neben der langjahrigen, erfolgreichen
Unterstutzung des Deutschen Badminton-Verbandes durch das IAT wurden ab 2020 durch
das BISp gefdrderte Projekte begonnen, um einerseits den manuellen Aufwand bei der
Spielanalyse zu reduzieren, und andererseits eine neue Analyselogik fir die Einzeldisziplinen
zu erarbeiten.

Fir ersteres wurde eine Software entwickelt, die es unter Verwendung von Technologien der
Computer Vision ermdglicht, anhand eines Badmintonvideos Ballwechselanfang und -ende
automatisch zu erkennen. Diese Informationen kénnen anschlieftend in Form von Sprungmar-
ken in die eigentliche Analysesoftware eingelesen werden.

Die neu erarbeitete Analyselogik in den Einzeldisziplinen basiert auf der Annahme, dass sich
ein Ballwechsel im Badminton als ein komplexes, dynamisches System auffassen lasst
(McGarry et al., 2002). Zu Beginn eines Ballwechsels besteht ein relatives Gleichgewicht zwi-
schen den Parteien, das in Folge durch besonders gute oder schlechte Schlage gestort wird
(sog. Perturbationen oder Keyplays). Ein Ziel der vorliegenden Arbeit bestand darin, ein Ver-
fahren zur Operationalisierung dieser Schlage zu entwickeln und seine Objektivitat zu prifen.

Methode

Das Verfahren zur Bestimmung des Start- und Endpunkts eines Ballwechsels basiert auf etab-
lierten Computer-Vision-Methoden: Zunachst werden die Spieler durch Hintergrundsubtrak-
tion identifiziert. Zweitens werden unter anderem die Position der Spieler:innen sowie das
Ausmal der Bildveranderungen zwischen Frames (Frame Difference) ermittelt (Singla, 2014).
Drittens wird basierend auf diesen Variablen jedem Frame die Zielvariable (in-play, out-of-
play) auf Basis eines trainierten Machine Learning Algorithmus zugeordnet. Viertens werden
die resultierenden in-play- und out-of-play-Sequenzen zu Ballwechseln aggregiert. Abb. 1
zeigt ein Beispiel eines out-of-play-Bildes in seiner ursprunglichen (a) und seiner durch Hin-
tergrundsubtraktion bearbeiteten Form (b) sowie ein Beispiel eines in-play-Bildes (c und d).
Auch die Eingabemerkmale Frame Difference und Spielerposition sind hier zu sehen.

Fir die Identifizierung von Keyplays wurden verschiedene Kriterien genutzt: Feldposition,
Schlagtreffpunkte und Balance der Spieler:innen bei bis zu vier aufeinanderfolgenden Schla-
gen. Keyplays kénnen von positiver (besonders guter Schlag) oder negativer (besonders
schlechter Schlag) Natur sein, fiir die jeweils funf konkrete Ablaufe definiert wurden. So stellt
bspw. ein leichter Fehler aus einer unbedrangten Situation die einfachste Form eines negati-
ven Keyplays dar. Die weiteren Falle werden im Beitrag genauer aufgefuhrt.
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Abb. 1. Beispiel eines out-of-play (a und b) und eines in-play (¢ und d) Bildes mitsamt
den Input Features Frame Difference und Position.

Die Prifung der Objektivitat erfolgte durch den Vergleich mehrere Rater in finf Spielen (n=498
Keyplays). In einer ersten Stufe wurde per Jaccard-Koeffizient ausgewertet, wie hoch die
Ubereinstimmung der Rater bei der grundsatzlichen Erkennung der Keyplays ist. Eine zweite
Auswertungsstufe nimmt alle Gbereinstimmend erkannten Keyplays als Basis, um per Cohen’s
Kappa auszuwerten, ob der selbe Schlag als Auslésehandlung bewertet wurde.

Ergebnisse

Die Evaluation der Ballwechselerkennung erfolgt auf Basis einer zuvor manuell erstellten
Ground Truth. Ein Ballwechsel wurde als korrekt erkannt klassifiziert, wenn er mit einer Tole-
ranz von einer Sekunde am Ballwechselanfang und -ende vollstandig erfasst wurde. In Ab-
hangigkeit von Disziplin und Kamerafiihrung wurden auf einer Testmenge von jeweils funf
Spielen F1-Scores zwischen .79 (Doppel, statische Kamera) und .91 (Einzel, TV-Bild) erreicht
(Tab. 1).

Tab. 1. Detaillierte Ergebnisse der Ballwechselvorhersage basierend auf Disziplin und Kamerafiih-
rung

Statische Kamera TV-Bild
Einzel Doppel Einzel Doppel
n (Ballwechsel) 358 412 325 388
Accuracy .70 .66 .85 .83
Precision 75 75 .89 .87
Recall .90 .84 .95 .95
F1-Score .81 .79 91 .90




Die Jaccard-Koeffizienten bewegen sich zwischen .70 und .88 bei der grundsatzlichen Erken-
nung der Keyplays. Bei der exakten Erkennung des Ausléseschlags wurden Cohen’s Kappa-
Werte zwischen .46 und .82 ermittelt. Tab. 2 enthalt die genauen Ergebnisse der Auswertun-
gen.

Tab. 2. Detaillierte Ergebnisse des Interratervergleichs bei der Identifikation von Keyplays.

Spiel 1 Spiel 2 Spiel 3 Spiel 4 Spiel 5
Jaccard-Koeffizient (Identifikation des
a7 .78 .70 .86 .88
Keyplays
Anzahl Vereinigung 78 88 128 120 84
Anzahl Schnitt 60 69 90 103 74
Cohen’s K kte Identifikati
ohen’s Kappa (exakte Identifikation 46 51 a7 82 50
desselben Impulses)
Po .75 .76 73 .91 .76
Pe .54 .52 .50 52 52

Diskussion

Durch die beschriebenen Arbeiten konnten deutliche Fortschritte im Vorgehen bei der
Spielanalyse — insbesondere in den Einzeldisziplinen — erreicht werden.

Die Ergebnisse in Bezug auf die automatische Ballwechselerkennung zeigen, dass das Ver-
fahren gut genug ist, um einen Teil der manuellen Kodierung zu ersetzen. Erste praktische
Erfahrungen beim Einsatz des Verfahrens flihrten bereits zu erheblichen Zeitersparnissen bei
der Datenerfassung.

Die Daten bzgl. der Keyplayerfassung zeigen, dass ein Kepylay ein ,weiches® Konstrukt dar-
stellt, welches sich nicht vollstandig objektiv erfassen lasst. Da davon ausgegangen wird, dass
sich durch Lerneffekte bzgl. der neuen Methodik die Ubereinstimmungswerte zwischen den
Ratern weiter erhdhen werden, erscheinen die Ergebnisse ausreichend, um Keyplays in der
Leistungsdiagnostik des Badmintons einsetzen zu kénnen. Cohen’s Kappa Werte von min-
destens .60 erscheinen hierbei sowohl erstrebenswert als auch erreichbar. Der Beitrag stellt
erste Analysen der Olympischen Spiele 2021 in Tokio auf Basis von Keyplays vor.

Ein Zusammenbringen der zwei vorgestellten Ansatze ist ein Ziel fur die Zukunft. Hierbei sol-
len Schlage und deren technische Merkmale mittels Computer Vision automatisch erhoben
werden, sodass einem manuell erkannten Keyplay direkt die entsprechenden Merkmale zu-
geordnet werden. Eine vollautomatische Erhebung von Keyplays erscheint aufgrund des n6-
tigen Kontextwissens aus heutiger Sicht Gberaus ambitioniert und stellt daher noch kein Ziel
fur die kommenden Schritte dar.
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