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Extended Abstract 

Background and Purpose 
In running analysis and evaluating athletes' performance, ground reaction force (GRF) components 

are essential parameters in estimating joint reaction forces and joint moments. In a biomechanics lab, 

Force platforms, instrumented treadmills and wearable sensors are the most common and reliable 

tools to measure GRF. However, using these tools require specific spaces such as motion analysis 

laboratories, skilled operators and they may alter foot-ground interaction and shoe stiffness. 

Furthermore, the mechanical and repeated stress applied to these sensors is high, so that the sensors 

can be easily worn or damaged. Because of these limitations, researchers have recently focused on 

indirect model in the estimation of GRF from kinematics data.  

In biomechanical models, most of the proposed methods require modeling of the biomechanical 

system. This modeling, in turn, requires extensive knowledge of the subject's special parameters, such 

as mass of segments, dimensions, moment of inertia and etc. This inevitably brings inaccuracy and 

uncertainty. To calculate the mechanical parameters of each segment, extensive use of standard tables 

is required. Such statistical values may cause inaccuracies in the estimation of the desired values and 

they may not be generalizable to all societies. 

In statistical models, many of the anatomical features of people are not considered. Therefore, this 

method may not be applicable for activities that involve repeated loads, such as running or during a 
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training session. Furthermore, the accuracy of the estimated GRF by the statistical model is lower 

than that of other methods. 

Recently, the use of machine learning methods, as a modern approach to the GRF estimation, are in 

the spotlight. These methods are based on the hypothesis that there is a relationship between the 

acceleration of each segment and the ground reaction forces. Machine learning methods do not require 

prior knowledge of model and build their own model using the training data obtained in previous 

experiments. Artificial neural network (ANN) is reported to be a good flexible tool for nonlinear 

modeling and very efficient for GRF estimation. Indeed, the use of neural networks simplifies 

modeling and data collection strategies. However, the disadvantages of ANNs include the sensitivity 

to the chosen input parameters, computationally expensive, as well as requiring a large amount of 

data for training the system to achieve acceptable accuracy. 

According to the review conducted in the current study, most of the reviewed articles reported an 

acceptable estimation of the vertical component of GRF, while a few focused on its medial-lateral 

components. However, finding was attributed to the lower absolute values of the medial- lateral force 

components. Furthermore, while the correlation between body acceleration and vertical GRF was 

good in most cases, the absolute values of GRF were not correctly estimated. A combination of 

methods based on biomechanical modeling and machine learning, as well as the use of more 

sophisticated algorithms, seems to be a promising way to increase the overall accuracy, even in 

estimating the medial-lateral component of GRF. 

Ground reaction force (GRF) components are critical parameters in running analysis, as they are 

essential for estimating joint reaction forces and joint moments, which are key to evaluating athletes' 

performance. Traditionally, GRF is measured using force platforms, instrumented treadmills, and 

wearable sensors, which are considered reliable tools in biomechanics laboratories. However, these 

methods require specialized spaces, skilled operators, and may alter natural foot-ground interactions 

and shoe stiffness. Additionally, the mechanical and repeated stress applied to these sensors can lead 

to wear and damage, further limiting their practicality. Due to these limitations, researchers have 

increasingly focused on indirect methods for estimating GRF from kinematic data. 

Traditional biomechanical models for GRF estimation require detailed modeling of the biomechanical 

system, which involves extensive knowledge of subject-specific parameters such as segment mass, 

dimensions, and moments of inertia. This reliance on statistical data from standard tables can 

introduce inaccuracies and uncertainties, making the results less generalizable across different 

populations. Statistical models, on the other hand, often overlook many anatomical features, reducing 

their applicability for activities involving repeated loads, such as running or training 

sessions. Moreover, the accuracy of GRF estimation using statistical models is generally lower 

compared to other methods. 

Recent advancements in machine learning (ML) methods have provided a promising alternative for 

GRF estimation. These methods are based on the hypothesis that a relationship exists between 

segmental accelerations and ground reaction forces. Unlike traditional approaches, machine learning 

methods do not require prior knowledge of the biomechanical model and can build their own models 

using training data from previous experiments. Artificial neural networks (ANNs), in particular, have 

been reported as flexible and efficient tools for nonlinear modeling, making them highly suitable for 

GRF estimation. However, ANNs are sensitive to the choice of input parameters, computationally 

expensive, and require large datasets for training to achieve acceptable accuracy. 

A review of the current literature indicates that most studies report acceptable estimation accuracy 

for the vertical component of GRF, while fewer studies focus on the medial-lateral components. This 
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discrepancy is attributed to the lower absolute values of medial-lateral forces, which are more 

challenging to estimate accurately. Although a strong correlation between body acceleration and 

vertical GRF has been observed in many cases, the absolute values of GRF are often not estimated 

correctly. To address these limitations, a combination of biomechanical modeling and machine 

learning methods, along with the use of more sophisticated algorithms, appears to be a promising 

approach for improving the overall accuracy of GRF estimation, including the medial-lateral 

components. 

Machine learning methods, particularly ANNs, offer a promising solution to the limitations of 

traditional GRF estimation techniques. By leveraging the relationship between kinematic data and 

GRF, these methods can simplify modeling and data collection strategies. However, challenges such 

as sensitivity to input parameters, computational costs, and the need for large training datasets must 

be addressed to improve their accuracy and applicability. Future research should focus on integrating 

biomechanical modeling with machine learning and developing more advanced algorithms to enhance 

the estimation of both vertical and medial-lateral GRF components. 
 

Keywords: Ground Reaction Force (GRF), Running, Kinematic Data, Machine Learning, Artificial 

Neural Networks (ANNs), Biomechanical Modeling 
 

Article message 

Machine learning methods, especially neural networks, are a promising alternative to traditional 

biomechanical models in estimating ground reaction force during running using kinematic data.
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  چکیده
کینماتیک حین    هایدادهالعمل زمین با استفاده از  های برآورد غیرمستقیم نیروی عکسروش  بندیدستهبه منظور    مند نظامتاکنون مطالعه  

انجام نشده   شده در این زمینه با استفاده از روش جدید هوش مصنوعیی مطالعات انجامدرباره  رسانیاطلاعویژه  هو ب  تکلیف دویدن

کینماتیک  های  دادهالعمل زمین با استفاده از  برآورد نیروی عکس  یی مروری حاضر، مطالعات انجام شده در زمینهمطالعه  ،است. بنابراین

 Scopus،  IEEEهای  سایتاست. این مقالات از طریق جستجو در وب  کردهآوری و بررسی  جمع  2023تا    2010از سال  را  حین دویدن

Xplore  ،Medline  ،ScienceDirect  و  PubMed  واژه کلید  ، Ground Reaction Force،  Kinematics  ،Kinetics  هایبا 

Camera  ،Video Analysis،  Accelerometer،  IMU،  in field،  Running  مقاله در منابع    213، پیدا شدند.  هاو ترکیبی از آن

به علت    مطالعه بررسی گردید. مرور مقالات نشان داد  17مختلف یافت شد که پس از تطبیق با معیارهای ورود به تحقیق، در نهایت  

  های داده  از   نیرو  غیرمستقیم  گیری مستقیم نیرو با آن مواجه هستند، برآوردکاربردن ابزارهای اندازههایی که پژوهشگران هنگام به چالش

.  تری دارند پایین اطمینان و برآورد غیرمستقیم، مدل بیومکانیکی و آماری دقتهای کینماتیکی مورد توجه قرار گرفته است. از میان روش

به   یادگیری  هایروش را    خود  ندارند و مدل  مدل  قبلی  دانش  به  نیازی  غیرخطی  سازیمدل  برای  پذیرانعطاف  ابزار  عنوان یکماشین 

مینیابهدف می  و  ورودی  متغیرهای  بین  ایرابطه  که یک  مصنوعی  عصبی  شبکه  هایالگوریتم  براساس ایجاد  به همین دلیل د،    ،کنند. 

  ،کندمی   ساده  را  هاداده  آوریجمع  هایاستراتژی  و  سازیمدرن که مدل  رویکرد  یک  عنوانبه  ماشین  یادگیری  هایروش  از  امروزه استفاده

 است.قرار گرفته در کانون توجه   نیرو  برآورد برای

 مطالعات طب ورزشی
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40 شماره ، 16، دوره 1403تابستان ، مطالعات طب ورزشیفصلنامه   

 العمل زمین، کینماتیک، برآورد، دویدن نیروی عکسیادگیری ماشین، کلیدی:واژگان

 مقدمه. 1
  است  ورزشکار  (BW)  2بدن   وزن  برابر  چندین  معمولاً  تکالیف ورزشی  اجرای  حین  (GRF)  1العمل زمین نیروی عکسمقدار  

  تمرینات  در (.2است ) حدود دو تا پنج برابر وزن بدن  دوندگان  و   ها والیبالیست  ها، بسکتبالیست   در  GRF  اوج   ، برای مثال (.1)

،  هاژیمناست  حرکت وارودر فرود از    (. 3است )  برابر وزن بدن   چهار و نیم تا هفت حدود  این مقدار    ، تحتانی   اندام   پلایومتریک

 (. 1رسد )میبرابر وزن بدن  16 این مقدار به

گذاری  بار  . این باعثکندمی  برخورد  زمین  با  بار  3000  متوسطبه طور   دوندهپاهای    ،کیلومتر  پنج  دویی  مسابقه   یک  طول  در

ترین  نی یکی از شایعدرشت  ناشی از خستگیشکستگی    . (2)  شود میپا در هر قدم    هر  دو تا سه برابر وزن بدن رویحدود  

به دلیل فعالیت    اساساً  ها . این آسیبباشندمیها در میان افرادی است که به طور تفریحی و منظم به ورزش دو مشغول  آسیب 

  . (4) شودبیش از حد و تعدد ضربات و بار وارده طی دویدن ایجاد می

 3العمل عمودی زمینکنند(، اوج نیروی عکسای در هفته ورزش میدقیقه  45ی  )حداقل دو جلسه  تفریحی  ورزشکاران  در

(vGRF)  است  بزرگتر  %5/6تا    %4/3  خستگی  هنگام   ،فرود  حین افزایش5)  دیده شده  این  و گشتاوری    (.  برشی  نیروهای 

های گذشته  های دویدن در دههآسیب  با افزایش تعداد دوندگان تفریحی و متعاقباً   (. 6)   کندنامناسبی حول مفاصل ایجاد می

، محاسبات دینامیک  (9- 11)  سفتی پا  ، (8)  العملسرعت بارگذاری نیروی عکس  ی متغیرهایی مانندگیری و محاسبهاندازه  ،(7)

توان مفصلی( 6،12)  العمل مفاصلعکس  و گشتاور  نیرو  ، (ID)معکوس   انرژی مکانیکی(13)  ،  بسیاری  و  (  14-16)  ، کار و 

یابی  دست برای موثر هایآوریفن  و ها تکنیک ی توسعه بنابراین،  .دارد GRFدقیق مقادیر نیاز به   متغیرهای بیومکانیکی دیگر

 . ورزشی ضرورت دارد  بیومکانیک  هایهای ورزشی در ارزیابیمیادین ورزشی هنگام اجرای مهارت  در واقعی و  دقیق GRF به

 صفحات  است.  5، و کفش تجهیزشده4، تردمیل تجهیزشدهسنجنیرو  یشامل صفحه  GRF  گیری مستقیمهای رایج اندازهروش

(. این  17) دنشومی شناخته( GSM) 6طلایی  استاندارد گیریاندازه عنوانبه  آزمایشگاه در محیط  شده کف زمین نصب ینیرو

و حسگرهای    7های ضبط نوری الکترومایوگرافی، سیستمنظیر    ابزارهایی  با  ادغام  قابلیت  تکرارپذیری  و  بالا، روایی  دقت  با  صفحات

  یک   آزمایشگاهی، تنها  محیط علاوه بر نیاز به اپراتور ماهر و   و  بوده قیمتبا وجود این مزایا، این ابزار گراند.  ندار را (18) نیرو

  ی نیروسنج صفحه علاوه،  هب  . مختل کند  را  طبیعی   دویدن  یا  رفتن  راه   تواندمی  که این  دندار  پا   دادن  قرار  برای  محدود   ناحیه

 راه   سیکل  چندین  ثبت  ای )مانند چرخه   تکالیف  ارزیابی  قادر به  و  سازدمی  ممکن  سیکل  یک  برای  تنها  را  GRF  گیریاندازه

 (. 19) ندهد نشان را ایچرخه تکلیف  طبیعی تغییرات است ممکن و ( نیستدویدن یا رفتن

  و  دقیق  گیریاندازه  به  نیرو که قادر  سنسورهای  به  مجهز  تردمیل  از  توانای مکرر میهای چرخه در صورت نیاز به آزمایش

علاوه بر قیمت بالا   این ابزار نیز. (20) کرد  استفادههستند، ، (COP)مرکز فشار همچنین  و  ( GRM) 8گشتاور ، GRF مستقیم

 
1. Ground reaction force 

2. Body weight 

3. Vertical GRF 

4. Instrumented treadmill 

5. Instrumented shoe 

6. Golden standard measurement 

7. Optical system 

8. Ground reaction moment 
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  ثابت  سرعت  با  مستقیم  خط  یک  در  فرد  که  زمانی  را  GRF  تواند  می  ، فقطآزمایشگاهی   محیط  و  ماهر  بسیار  اپراتور  به  نیاز  و

   . (21)  دهند  تغییر  را  خود  برداریگام  استراتژی  تردمیل،  روی  حرکت  هنگام   است  ممکن  افراد.  ( 19)  دکن ثبت  کند،می  حرکت

کفشتعبیه  حسگرهای  اخیراً کفی  در    یا(  23)  پیزوالکتریک  کوپلیمری  فیلم   (،22)  فشارسنج  مبدل  از  نازکی  )لایه  شده 

تجهیزشده، دارای سنسور    اما کفش.  (24ند )ایافته  توسعه  CoP  و  GRF،  GRM  گیریجهت امکان اندازه  نیرو(  سنسورهای

 سطوح   بین   اصطکاک  برداری،گام  شرایط  بر  و   داده  تغییر  را  کف پا   و   زمین  بین  طبیعی  تواند رابطهکفش ضخیم است که می

 (. 25) بگذارد تأثیر وزن مؤثر کفی  و ارتفاع حرکت،

و    عموم  دسترس  در   ،آسان  استفاده   با   صرفه،   به  مقرونیافتن روشی    ، GRF  گیریاندازه  در  آزمایشگاهی   های محدودیت  این

 است. کرده  تبدیل  انگیزبرچالش تحقیقاتی موضوع یک به را GRFورد آبرای بر آزمایشگاه از قابل استفاده در خارج

است. سیستم    ( OS)1اپتوالکترونیکی  سیستم  یک   از  استفاده  ،ی کینماتیک  پارامترهای  گیریاندازه  برای  مرسوم  آزمایشگاهی  روش

OS  باشد که با تصویربرداری از مارکرهای نصب شده بر روی  برداری بالا میشامل چندین دستگاه دوربین با سرعت نمونه

  افزارهای تحلیل حرکت استفاده از دوربین و به کمک نرم  با   ، از سوی دیگر  ها است. بعدی آنها، قادر به ردیابی موقعیت سهاندام

با استفاده    نیز  (IMU)2گیری اینرسیواحدهای اندازه  .پذیر استامکان  کینماتیکپارامترهای    میدانی   گیریاندازه  ها، سنجو شتاب

در خارج   کینماتیک  پارامترهای  گیریاندازه  قادر به  سنج،سنج، ژیروسکوپ و مغناطیسپوشیدنی شتاب  و  کوچک  حسگرهای  از

 .هستنداز آزمایشگاه  

گیری در محیط آزمایشگاهی، مطالعه میدانی عملکرد ورزشی در بیومکانیک هنوز یک چالش  های اندازهمحدودیت  به دلیل

 وضوح   به  را  حاصل  نیروی  و  شتاب  بدن،  جرم  بین  رابطه  که  نیوتن  دوم  قانون  به  توجه  بااست.  این حوزه  بزرگ برای متخصصان  

پارامترهای  های اندازهابزارها و تکنیک  هایی که درپیشرفتکند و  می  توصیف این    ، است  رخ داده  یکینماتیک گیری میدانی 

  عملکرد  آزمایش  و  یکینتیک  تحلیل  و  تجزیه  برای  ی راه  ،یکینماتیک   هایداده  از  استفاده   با  توانمی  آیا  که  شودمطرح میسؤال  

   رساند؟  حداقل به را آزمایشگاهی تجهیزات  نیاز به و دکر هموار  آزمایشگاه از در خارج

  کینماتیکپارامترهای    از  GFR  غیرمستقیم  برآورد  که به منظور  را  هاییفناوری  و  ها تکنیک   مند نظام  طور  بهحاضر    یمطالعه

انداز  چشم  ، هااین تکنیک  های کاستی  و   قوت  نقاطپس از تحلیل    .است  کرده   مرور  زمانی   ترتیب  به  ، اندتوسعه یافته  دویدن  حین

 . شده استموشکافی نیز ها در آینده ی آنتوسعه 
 

 روش.  2

انگلیسیدر   مقالات  حاضر،  زمینهپژوهش  در  منتشرشده    هایپایگاه  از  کینماتیک  های داده  اساس  بر   GRF  برآوردی  زبان 

 Ground Reaction  یها کلیدواژه.  جستجو شد  PubMed  و  Scopus،  IEEE Xplore،  Medline  ،ScienceDirect  اطلاعاتی

Force،  Kinematics  ،Kinetics ،Camera  ،Video Analysis،  Accelerometer،  IMU،  in field،  Running   ها  و ترکیبی از آن

  آوری جمع  لهمقا  213  تکراری،  هاییافتهپس از حذف  .  شد  انجام  2023  ژوئن  در داده  پایگاه  جستجوی  آخرین.  ددناستفاده ش

مقالات مربوط به تکالیف غیر از   ی باقیمانده،مقاله 62از  . شدند ارزیابی  چکیده و کلیدی کلمات عنوان، اساس بر ابتدا که شد

  پایان  درشدند.    شناسایی   شده   بررسی  مقالات  در  استناد  از  استفاده   با   بیشتر  مقالات  . شد  بررسی  هاآنو متن  دویدن حذف  

 
1. Optoelectronic System 

2. Inertial measurement unit 
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های کینماتیکی حین دویدن برآورد شده  صورت غیرمستقیم با استفاده از دادههب  GRFها  که در آن   مقاله  17  ،غربالگری  فرآیند

 . شد سازماندهی شدهطراحی پیش از جدول یک  در مقاله هر  اطلاعات. شدند وارد مطالعه این در بود،
 

 هایافته. 3
های  دهد. همچنین مدلنشان می  ،اند های مختلف در تکالیف دویدن برآورد کردهرا با روش  GRFکه  مطالعه    17نتایج    1جدول  

  چهار تعداد    ، شود. براساس اطلاعات جدولبین در جدول مشاهده میشده و دقت برآورد براساس متغیرهای پیشکاربردههب

در    ، انداستفاده کردهبدن    جرم  یگسسته   یمولفه  دو فنر ساده و    عضلانی، که از قانون حرکت نیوتن، مدل اسکلتی    مطالعه

  کینماتیکارتباط بین  ،های آماری و رگرسیونکه با استفاده از تکنیک مطالعه    چهارگیرند. مدل بیومکانیکی قرار می  یدسته

های  که از شبکه عصبی مصنوعی و الگوریتمدیگر    یمطالعه  نهتعداد  .  هستندآماری    هایمدل  در گروه  ،اند کرده  هئارارا    GRFو  

 شوند.عنوان روش شبکه عصبی مصنوعی شناخته میاند، بهیادگیری ماشین و یادگیری عمیق استفاده کرده

 
 اند برآورد کرده دنیدو فیمختلف در تکال یهارا با روش GRFشده که  ی آوراطلاعات مقالات جمع -1جدول 

Table 1 - Information on collected articles that have estimated GRF using various methods in 

running tasks 

 سنده ینو
Author 

 فیتکل
Task 

 نیبشیپ یرهایمتغ
Predictor Variables 

 هدف 
Objective 

 ک یتکن
Technique 

 خطا دقت، 
Accuracy, 

Error 

 1نوگبائر 

2012 

  راه

  و رفتن

 دن یدو

 V-GRF اوج کرست  اکیلی ا 2D شتاب

  اثرات ونیرگرس

 مختلط 

 افته ی میتعم ونیرگرس

0.967=2r، خطا  
5.2%  

 0.877=2r،  خطا
9% 

 2واندرسیتز

2013 

  دن یدو

 رییتغ و

 جهت 

 %24 مطلق یخطا وتن ین  حرکت  قانون GRF اوج ( T2) تنه  شتاب

 نوگبائر 

2014 

  راه

  و رفتن

 دن یدو

 کرست  اکیلی ا 3D شتاب
  V-GRF اوج

-brakeو 

GRF 

  ی هااندازه ونیرگرس

 افته ی میتعم مکرر

 %8.3: یعمود یخطا

 %17.8 :یرشی  یخطا

 3کلارک 

2014 
 دن یدو

زمان تماس، زمان پرواز و شتاب   ،رم بدنج

 ی اندام تحتان  یعمود
V-GRF 2=  0.97 ساده   فنر مدلR 

 کلارک 

2017 
 دن یدو

زمان تماس، زمان پرواز و شتاب   ،رم بدنج

 ی اندام تحتان  یعمود
V-GRF فنر  -جرم مدل 

0.95 =2R 

bW0.21  =RMSE 
 4تیل 

2018 
درصد خطا   نیانگیم ی خط یسازمدل GRF اوج ساق   یرو یبعدسه IMU دن یدو

33.32% 

 
1. Neugebauer 

2. Wundersitz 

3. Clark 

4. Thiel 
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 اند برآورد کرده دنیدو فیمختلف در تکال یهارا با روش GRFشده که  ی آوراطلاعات مقالات جمع -1جدول 
Table 1 - Information on collected articles that have estimated GRF using various methods in 

running tasks 

 سنده ینو
Author 

 فیتکل
Task 

 نیبشیپ یرهایمتغ
Predictor Variables 

 هدف 
Objective 

 ک یتکن
Technique 

 خطا دقت، 
Accuracy, 

Error 
 1راپر 

2018 
 وتن ین  حرکت  قانون V-GRFاوج  ایبیت یبعدسه  شتاب دن یدو

  یهمبستگ بی ضر

 0.974 یگروهدرون

 2وودا

2018 
 دن یدو

  س یپلو یرو IMU یو شتاب سنسورها جهت

 شنک  و
V-GRF ن یماش یریادگی BW 0.27 =RMSE 

 3جانسون 

2018 

  راه

  رفتن،

  دن، یدو

  پرش

 ی جانب

  یبعدسه تیموقع یاب یرد  و قد  ت، یجنس جرم،

 مارکر  8
GRF 

  یهامولفه لیتحل

 ( PLS)  یاصل
0.9804=r 

 4وایت 

2019 
 دن یدو

  ،نیبا زم  کفش کف ی هیزاو ،یبردارگام  نرخ

  یاکسکورشن کل عمود   و زانو  ،یتحتان  اندام
V-GRF ی خط ونیرگرس 

0.56  =2R 

  = ن یانگیم یخطا
0.04 

 5س یکومار 

2019 
 ن یماش یریادگی GRF پا  ساق یبعدسه  شتاب دن یدو

  ی خطا: عمود  نیانگیم
0.134BW  

و  0.041 یقدام

 0.042 یجانب

 6داویدسون 

2019 

  راه

  و رفتن

 دن یدو

 V-GRF بالاتنه  ی اهیو سرعت زاو  شتاب
  ق یعم یریادگی

 ( LSTM تمی)الگور
4.48%    =

NRMSE 

 7پوگسون 

2020 
 0.9 حدود 2r نیانگیم ن یماش یریادگی GRF بالاتنه  شتاب دن یدو

 8کا یرگ

2020 
 GRF اوج مارکر  8  خام یزمان   یهایسر دن یدو

  یبندطبقه مدل 5

 ق یعم یریادگی
  یهمبستگ بی ضر

81.09% 
 9تدسکو 

2020 
 0.148BW=RMSE ن یماش یریادگی V-GRF پا  ساق   یعمود یخط  شتاب دن یدو

 
1. Raper 

2. Wouda 

3. Johnson 

4. White 

5. Komaris 

6. Davidson 

7. Pogson 

8. Girka 

9. Tedesco 
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 اند برآورد کرده دنیدو فیمختلف در تکال یهارا با روش GRFشده که  ی آوراطلاعات مقالات جمع -1جدول 
Table 1 - Information on collected articles that have estimated GRF using various methods in 

running tasks 

 سنده ینو
Author 

 فیتکل
Task 

 نیبشیپ یرهایمتغ
Predictor Variables 

 هدف 
Objective 

 ک یتکن
Technique 

 خطا دقت، 
Accuracy, 

Error 

 جانسون 

2021 
 GRF زمان   و یتحتان  اندام یبعدسه  شتاب دن یدو

  ق یعم یریادگی

(CaffeNet   و

ResNet ) 

 یعمود یهمبستگ
0.97 

  یجانب و 0.96 یقدام
0.87 

 1شارما 

2021 

  راه

  و رفتن

 دن یدو

 V-GRF بالاتنه   یاهی زاو سرعت و شتاب   سرعت،
  ق یعم یریادگی

 ( LSTM تمی)الگور
NRMSE   = 8.38% 

 

 بحث . 4
  سرعت  ،بعدیسه   ایزاویه  و  خطی   جابجایی  بعدی،سه  موقعیت یعنی)  شدهگیریاندازه  کینماتیک هایداده  از  در این مطالعات،

  هایتکنیکها،  براساس یافته  .شده است  استفاده  GRF  برآورد  برای  انسان  بدن  مدل  یک  با  همراه(  بدن  هایسگمنت   شتاب  و

شبکه عصبی  مدل بیومکانیکی، مدل آماری و    :به سه دسته تقسیم کرد  توانرا می  یکینماتیک  هایداده اساس  بر  GRF  برآورد

 . مصنوعی

 بیومکانیکی   . مدل 4-1

 کینماتیک های  از دادهرا    GRFتلاش کردند    ،سازی بدنو مدل   دینامیک معکوس  قوانین مکانیک،ا استفاده از  مطالعاتی که ب

 گیرند. قرار میبررسی مورد ها این روش ، در ادامه .در این دسته قرار گرفتند، برآورد کنند

و   فرکانس  ،g±8)دامنه    محوری سه  سنجشتاب  یک  از  فقط  دویدن،  در  GRF  اوج  برآورد  برای(  26)  همکاران  واندرسیتز 

 برخورد   از  ناشی  دویدن در   GRF اوج  که بود  این   اساسی  فرضیه.  ندکرد  استفاده   بالاتنه در  شده  نصب  هرتز(  100  بردارینمونه 

  توسط   شدهبرآورد  GRF  اوج.  (28)  است  نیرو  با   متناسب شدهگیریاندازه  شتاب  است،   ثابت  جرم  چون  و (27)  است  زمین  با  پا

  را   جهت  تغییر  تکالیف  و  دویدن  تکلیف  چندین  هاآزمودنی  که  حالی  در  ،شد  مقایسه  ی نیروسنجصفحه   خروجی  با  روش  این

 دست آمد به  %24  مطلق  خطای  و  بود  ضروری  اعتمادقابل  هایداده   آوردندست به  برای  شتاب  سیگنال  هموارسازی.  دادند  انجام

(26) . 

 
 
 
 
 
 
 

 
1. Sharma 
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   representative multi-element spring-mass-damper( مدل A( )2017مدل ارائه شده توسط کلارک و همکاران )   -1شکل 

 two-mass( مدل Bو )
Figure 1 - Model presented by Clark et al. (2017) (A) Representative multi-element spring-mass-

damper model and (B) Two-mass model 

 
)سر، بازوها، تنه، قسمت بالایی    بدنی  جرم  جزء  هفت  یشده  جمع  هایشتاب   از  توانمی  که  دادند   نشان  (29)  همکاران  و  بابرت

.  کرد  برآورد  را  موج کل  شکل   کردعمل  ،متوسط  سرعت  با   ( و قسمت پایینی پای تماسی   جرم کل پای غیرتماسی  ، پای تماسی

  کاهش  دو  به  هفت  از  را  کامل   موج  شکل  برآورد  برای  نیاز  مورد  هایجرم  تعدادمدل فنر ساده،    با(  30)  کلارک و همکاراناما  

  جرم   باقیمانده   و(  بدن  جرم  کل  %16یا    1m،  5/1%،  8% )  تحتانی   اندام  جرم  شامل   جزء  دو  به  را  بدن  جرم  هاآن  رویکرد   .دادند

 . (1)شکل  کند می تقسیمبدن(  جرم کل %84یا  2m ، 5/98%، ٪92) بدن

 بدن   جرم  ءجز  دو  به  مربوط   نیروی  کمک  به  عمودی  زمان  -نیرو  کامل  موج  شکل  تا  دهدمی  اجازه  تئوری  نظر  از  مدل  این

  حاصل   زمین  با  تماس  دوره  طول  در  2m  عمودی  شتاب  از  2  ضربه  و  دویدن  سطح  با  1m  عمودی  برخورد  از  1  ضربه.  شود  برآورد

 - نیروی عمودی  موج  شکل   چهار  در  موجود  تغییرات  یی همه قادر به محاسبه  همکاران  و   کلارک  مقدماتی  تلاش.  شودمی

   .(30) بود( 97/0±01/0= میانگین ، 2R= 95/0-98/0ی دامنه) زمان

  زمان ،بدن جرمبا ورودی  (bm92/0=2mو  bm08/0=1m)  فنر -جرم مدل  به کمک (30) همکاراندر پژوهشی دیگر کلارک و  

  - زمین  عمودی  العملنیروی عکس  هایموج  شکل  ()یک مارکر روی مچ پا  تحتانی   اندام  عمودی  شتاب  و  پرواز  زمان  تماس،

 موج  شکل  کل   که  است  این   مدل  اساسی   فرضپیش کردند.    برآورد  (متر بر ثانیه  1/11تا    0/3  های )سرعت  در دویدن  را  زمان

(  1J)   تحتانی  اندام  یضربه  دلیل  به  که  است  شده  تشکیل  روی هم  ایزنگوله  ایمپالس  دو  از  زمین  عمودی  العملعکس  نیروی

  کل   توسط  تواندمی  و  است  2J  و  1J  مجموع  TJزمین    العملکل عکس  یضربه .  زمین است  با  تماس  هنگام   در(  2J)  بدن  بقیه  و

 (. 2شکل ) شود تعیین ct تماس زمان طول در ،T,avgFزمین   عمودی العملعکس نیروی
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)سبز( که شکل موج نیرو )آبی( را   2)قرمز( و  1ی (. سمت چپ ضربه2017زمان کلارک و همکاران ) -شکل موج نیرو -2شکل 

 شده )سیاه(گیرینیروی برآورد شده )آبی( و  اندازهسازند.  سمت راست می
Figure 2 - Force-time waveform by Clark et al. (2017). The left side shows impacts 1 (red) and 2 (green) 

that compose the force waveform (blue). The right side shows the estimated force (blue) and measured 

force (black). 

 

 العمل زمین در ادامه آمده است: ی نیروی عکسروابط مورد نیاز جهت محاسبه

(1) 𝐽𝑇 =  𝐽1 +

 𝐽2 =
 𝐹𝑇,𝑎𝑣𝑔 𝑡𝑐 

(2)𝐹𝑇,𝑎𝑣𝑔 =  𝑚𝑏 𝑔 
𝑡𝑐+ 𝑡𝑎

𝑡𝑐
 

(3) 𝐹(𝑡) =

 
𝐴

2
[1 +

 cos(
𝑡−𝐵

𝐶
𝜋)] 

 . C≤t≤B+C-Bی زمانی و  نصف فاصله C، اوجزمان  avg2F ،  Bبرابر است با  Aکه در آن 
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( قرمز نیچ)نقطه 1 یضربه و( اهی)س شدهیریگ اندازه ، نیروی(2017مدل کلارک و همکاران ) توسط( یبرآوردشده )آب یروین -3 شکل

مختلف )از بالا به   یها( و در سرعت %16و  %8 ، %1/ 5: راست به چپ از بیترت)به  1m رمختلفی، با مقادRFSپا  یضربه کیمکان یبرا

 (هیمتر بر ثان  2/7 و 5، 3 بیبه ترت نییپا

Figure 3 - Estimated force (blue) by Clark et al. (2017) model, measured force (black), and impact 1 

(red dashed line) for foot strike mechanics (RFS) with different m1 values (from left to right: 1.5%, 

8%, and 16%) at various speeds (from top to bottom: 3, 5, and 7.2 meters per second). 

 

 
چین قرمز( برای )نقطه 1ی شده )سیاه( و ضربهگیری(، اندازه2017نیروی برآوردشده )آبی( توسط مدل کلارک و همکاران ) -4شکل 

های مختلف )از بالا به پایین  ( و در سرعت %16و  %8، %5/1)به ترتیب از چپ به راست:  1m، با مقادیرمختلف FFSی پا مکانیک ضربه

 متر بر ثانیه( 10و  5، 3به ترتیب 
Figure 4 - Estimated force (blue) by Clark et al. (2017) model, measured force (black), and impact 1 

(red dashed line) for foot strike mechanics (FFS) with different m1 values (from left to right: 1.5%, 8%, 

and 16%) at various speeds (from top to bottom: 3, 5, and 10 meters per second). 
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(،  RFS)  1)پشت پا   ی پا های مختلف، مکانیک ضربهسرعت  ، شاملبرای شرایط مختلف آزمایش  RMSEضریب همبستگی و  

 . (31) قابل مشاهده است  4و   3های شکلدر  جرم کل بدن( %16و  %8، %5/1) و جرم موثر متفاوت (( FFS) 2جلوی پا

 استفاده   تماس  زمان  مقدار  از  زیرا  است،  هاییمحدودیت  دارای   شدهارائه  رویکردفوق،    هایبا وجود همبستگی بالای آزمایش

. شود  گیریاندازه  نیرو  یصفحه  با   اینکه  مگر  شود،  برآورد ویدئویی هایداده  یا  حرکت  ضبط هایداده اساس  بر  باید   که  کند می

 است. مدل در خطا اصلی منبع تماس  زمان برآورد مورد، این در

  شده نصبهرتز(    100  محوریسه  سنج)شتاب  IMU  یک  از  استفاده  با   GRF  گیریاندازه  برای  پروتکلی (  32)  همکاران  و  راپر

 این   اطمینان  قابلیت  ،ی پیزوالکتریک نیرو  صفحه  با  نتیجه  یمقایسه  با  و  کردند  طراحی  نیدرشت   استخوان  میانی  قسمت  در

 ی مولفه   از  را  GRF  اوج  محاسبه  که  شد  انجام  سازنده  توسط  شدهارائه  افزارنرم   از  استفاده  با   تحلیل.  ارزیابی کردند  را  پروتکل

 ی نیروسنج صفحهی  شدهثبت  مقدار  با   ، دش  گیریاندازه  IMU  با   که  GRF  مطلق  مقدار.  کندمی  فراهم   نیدرشت  شتاب  عمودی

  نویسندگان  همچنین  . است  شدهاعمال  نیروی  اوج  و  شتاب  اوج  بین  تاخیر  دلیل  به  خطا  این.  داشت  تفاوت  نیوتن  400  تقریباً

  تحتانی   اندام   باراست    قادر  IMU  حال   با این  .بیان شود  نیوتن  گیریاندازه  واحد  با   نباید   IMU  نیروی حاصل از  که  کردند  توصیه

 کند.  برآورد 97/0 ضریب همبستگی درون گروهی  با اطمینان قابلیت و ٪96/83 تا دقت  با  دویدن تکالیف در را

 : عبارتند از  به کمک مدل بیومکانیکی کینماتیکهای  از داده GRFبرآورد  در خطا  اصلی منابع

  هایسیگنال  دقت   که  شده   داده   نشان.  هستند  متکی   انسانی  مدل  یک  به  GRF(t)  هایسیگنال  برآورد  برای  ها روش  این  -1

GRF(t)  تواندمی  که  است  حساس  بسیار(  34)  زانو  مفصل  و (  33)  پا   هایمدل  مانند   انسانی   مدل   هایویژگی  به   شده   برآورد  

 . باشد مدل  هایخروجی در  باعث ایجاد خطا

  پوشیدنی   های IMU  از  استفاده   ردامو  در  شده   گیریاندازه  هایجهت  در   خطا   ویژه  به  شده،   گیریاندازه  هایداده  در  خطا   -2

(35). 

  بدون   مفاصل  و   صلب  های سگمنت  مانند  ،معکوسدینامیک    تحلیل  و   بدن   دینامیک   مدل  در   ساده   مفروضات از    استفاده   -3

 .اصطکاک

  مرکز   محل  و   مفصل  مراکز   محل  بدن،   هایسگمنت   وزن  و   چگالی  اندازه،   ویژه   به  آنتروپومتریک،  هایداده  در  دقت  عدم  -4

 . بدن سگمنت هر جرم

 STA( (37،36 )( 3نرم  بافت خطای ناشی از -5

 استفاده شده.   هایروش محاسباتی   خطاهای -6

 آماری   . مدل4-2

در   ،بودند کینماتیکهای داده، از GRF برآورددنبال ه در تکلیف دویدن ب ،های مختلف آماریمطالعاتی که با استفاده از روش

 این بخش بررسی شدند. 

.  ند کرد  استفاده   دویدن  و  رفتنراه  هنگام   در  GRF  عمودی  یمولفه  اوج  برآورد  برای  آماری  مدل  یک  از(  38)  همکاران  نوگبائر و

 راست، حداکثر   ایلیاک  تاج  یترین لبه روی خارجی  (g±7دامنه    و  هرتز  40)فرکانس    محوری  دو  سنجشتاب  یک  از  استفاده  با

 
1. Rear-foot strike 

2. Fore-foot strike 

3. soft-tissue artefacts 
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  اثرات   رگرسیون  یک مدل  اساس  بر  ،فازهای ساپورت  طی  در  زمین  عمودی  العملعکس  نیروی  اوج  و  ثبت  محور  دو  در  شتاب

  متغیرهای  تأثیر  گرفتن  نظر  در  با  مدلی  چنین.  شد  برآورد  یافته  تعمیم  رگرسیون  مدل  یک  ومکرر    هایگیری اندازه  مختلط

  بر  حرکت  بنیادی   معادلات  اساس   بر  مدل   این .  (39)  است  ها و هدفمتغیر  بین   لگاریتمی  یا  خطی  ایرابطه  دنبال  به  ،مختلف

  GRF و شتاب بین یرابطه  برای  خوبی یکنندهبینیپیش  عوامل ،حرکت نوع و  بدن جرم جنسیت، که است استوار فرض این

 که به طور لگاریتمی   GRF  اوج  و  است  خوب  یکنندهبینیپیش  عامل  یک  واقع  در  بدن  جرم  که  داد  نشان  هاداده  تحلیل.  ندهست

  و  برآورد  GRF  بین  مطلق  اختلاف  میانگین.  است  شده  برآورد  ،مختلط  اثر  رگرسیون  مدل  از  استفاده   با  خوبی  به  ،شده   تبدیل

  مشاهده   خطای  حداکثر  که  حالی  در  بود.  %9(±%2/4)یافته    تعمیم  و  %2/5(±%6/1)  مختلط  های مدل  شده برای  گیریاندازه

 اجازه  آن  موقعیت  و  حسگر  نوع.  داشت  زیادی  هایشده، محدودیت  استفاده  حسگر  دلیل  به  روش  این.  (38)  بود  ٪5/17  شده

  مدل  جای   به  روش  این  این،  بر  علاوه .  دهدنمی  را  GRF  زمانی   هایپروفایل  همچنین  و   زمانی   - مکانی  پارامترهای  گیریاندازه

 قرار   توجه  مورد  افراد  آناتومیکی  هایویژگی  از  بسیاری  بنابراین  است،  کرده   استفاده  آماری  روش   یک  از  تر،دقیق  بیومکانیکی

  در  یا   پرش  مانند  هستند،  مکرر  و  متمرکز  بارهای  شامل  که  هاییفعالیت  برای  است  ممکن  روش  این  بنابراین،.  است  نگرفته

 . نباشد مناسب تمرین، جلسه یک طول

  ،(pGRFbrakeخلفی )  -( و قدامی pGRFvertعمودی )  GRF  اوج  یمحاسبه  با هدف  ی دیگرمطالعه  در(  40)  نوگبائر و همکاران

  هرتز و  100)فرکانس    محورهسه  سنجشتاب  از  استفاده  با   را  هاشتابخطی،    رگرسیون  بر  مبتنی   ریاضی   مدل   به کمک یک

 ثبت   ران(  مفصل  در  )شتاببود  شده    واقع  راست  ایلیاک  تاج  روی  بر  کمر،  قسمت  ترینجانبی  در  که  (g±6  دامنه  حداکثر

  بود. %8/17 و %3/8 ترتیب به شده برآورد  با مقادیر واقعی pGRFbrakeو  pGRFvert تفاوت  مطلق درصد میانگین . کردند

  نمایانگر  است  ممکن  ،ران  مفصل  روی  شدهنصب  سنجشتاب  یک   از  استفاده  با   شدهگیریاندازه  شتاب  که  دریافتند  نویسندگان

 با  مرتبط تکالیف از دسته آن در ویژهبه را GRF اوج یافته،توسعه مدل حقیقت، در. نباشد بدن توسط شدهتحمل بار از دقیقی

GRF  ران،  در  شتاب   اوج  موارد،  برخی  در  که  کردند   مشاهده   نویسندگان  این،   بر   علاوه .  کندبرآورد می  دویدن  مانند   ، تربزرگ  

  احتیاط   با  باید  روش  این  بنابراین،.  بود  g±6  سنجشتاب  دامنه  کهدر حالی  (  40)  باشد  g±11  از  بالاتر  تواندمی  دویدن،  هنگام

 . تر به کار رودی بزرگبا دامنه سنجشتاب و  شده استفاده

 سنج شتاب  از  متشکل  IMU  دو   از  هاآن.  کردند   آزمایش   هاIMU  از  استفاده   با  دوی سرعت  حین  در  را  GRF  (41)  همکاران  و  تیل

  بالاتر  ساق   روی  بر  هاIMU.  کردند  استفاده  سنجمغناطیس  و  (s/±2000°)  ژیروسکوپ  ،هرتز( 250و فرکانس    g±16)  بعدیسه 

  1000ی نیرو )فرکانس  با صفحه  تجهیز شده  دویدن  مسیر  یک  در  شد  خواسته  ورزشکاران  از.  گرفتند  قرار  قوزک داخلی  از

 : شودمی مرتبط  ساق شتاب به زیر خطی معادله با GRF عمودی مولفه. بدوندهرتز( 

(4)  𝐹𝑣 =  𝑐1(𝑛)𝑎𝑥 +

 𝑐2(𝑛)𝑎𝑦 +  𝑐3(𝑛)𝑎𝑧 
 . هستند ی استرایدشماره nو  تجربی ضرایب ،1,2,3c و شده گیریاندازه شتاب هایمولفه  x,y,za آن در که

(5)  𝑐1(𝑛) =  9.47𝑛 −  111        𝑐2(𝑛) =  −4.0𝑛 −  143         𝑐3(𝑛) =

 −47.6𝑛 +  180 
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 ( 2018و همکاران )  لی( توسط تیبرآوردشده )آبشده )قرمز( و یری گ اندازه یعمود یرویاوج ن -3 شکل

Figure 5 - Measured vertical peak force (red) and estimated vertical peak force (blue) by Thiel et al. 

(2018) 

 

  گامچهار    برای  سازیمدل  نوع   این  که شد  ثابت.  شد  تعیین  اول   هایگام در  شدهثبت  نیروی  از  گیریبهره با  پا   هر  برای  ضرایب

  مناسب  خطی سازیمدل  یک بنابراین و  ، کمترین خطا را داردداشته باشد  ثابت GRF یکرود می  انتظارکه   سرعت یدو اول

  GRF  اوجرسیدن به    زمان  نتیجه،  در  و  پرواز  و  ایستایی  فازهای  شناسایی  برای  پا  ساق   ایزاویه  سرعت  از  این،   بر  علاوه.  است

 . (41) شد استفاده

 برای   را  GRF  اوج  دقیق  طور  به   بتواند  اگر  حتی   ،نیست  اعتماد  قابل  کننده شرکت  هر  برای  روش  این  که   دریافتند  نویسندگان

  و   عضلانی   اسکلتی  ساختار  دلیل  به  پا  مچ  در  نیرو  میرایی  تواندمی  خطا  احتمالی  منابع(.  5شکل  )  کند  برآورد  آزمودنی  یک

 . یابد کاهش  کالیبراسیون روش یک از استفاده  با است ممکن  اثر این. باشد دویدن کفش جذب

قوزک   ران،  خارجی  کندیلاپی  ، ASIS  ،PSISشده بر  با مارکرهایی نصب  کننده شرکت  10،  (42)  وایت و همکارانی  در مطالعه

  تردمیل  یک   رویدو مارکر(  )   پاشنه  وسط  خط  بالای   و(  مارکر  دو )  آشیل  تاندون  بالای  پا   ساق   خلفی  تحتانی   قسمت  خارجی،

  ( Step.Rate) کننده شرکت گام  نرخ . کرددوربین ساجیتال به طور همزمان حرکات را ضبط می با سرعت خودانتخابی دویدند. 

نرم  محاسبه شد.   اولیه  تماس  در  ساق   زاویه (،  Shoe.Ang)  اولیه  تماس  در  تردمیل  با  کفش  زاویه  ،Kinoveaافزار  به کمک 

(Leg.Ang  ،)اولیه  تماس  در  زانو  شدن  خم  (KN_FL_IC  ،)میانه  در  زانو  شدن  خم( ی استنسKN_FL_MS  ،)عمودی  موقعیت 

 (COM.VtEx)  تخمینی  جرم  مرکز  عمودی  موقعیت اکسکورشن  و(  PSIS  و   ASIS  اتصال  خط  مرکز)  جرم  تخمینی  مرکز

(KN_FL_IC از KN_ FL_MS  و شد کم ) زانو کل  شدن خم (KN.FL.Tot )گردید.  محاسبه 

  عمودی   نیروی  اوجی زیر جهت برآورد  رابطه  ،SPSS  افزارو به کمک نرم  استپوایز فوروارد  خطی   رگرسیون  با استفاده از یک

 : آمد دستبه (  pVGRF) زمین العملعکس

(6 ) 𝑝𝑉𝐺𝑅𝐹 =  −1.094 + (0.007 ∗ 𝑆ℎ𝑜𝑒. 𝐴𝑛𝑔) + (−0.001 ∗ 𝐿𝑒𝑔. 𝐴𝑛𝑔) + (−0.021 ∗

𝐾𝑁. 𝐹𝐿. 𝑇𝑜𝑡) + (0.108 ∗ 𝐶𝑂𝑀. 𝑉𝑡𝐸𝑥) + (0.018 ∗ 𝑆𝑡𝑒𝑝. 𝑅𝑎𝑡𝑒)  
  نشان   مطالعه این  نتایج دست آمد.هب  04/0و خطای میانگین   2R= 56/0.  دار نشد معنی test-tآزمون    GRFpV  بینیپیش  برای

درگیریاندازه  ینماتیکک  متغیرهای  که  دهدمی   نیروی  از  معقولی  برآورد  توانندمی  گام   سرعتو    ساجیتال  صفحه  شده 

 . دهند ارائه تردمیل روی دویدن  طول در زمین العملعکس
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 ، سال گذشته   30در  .  هایی محاسباتی مبتنی بر ساختار و عملکرد مغز انسان هستند(، مدلANNهای عصبی مصنوعی )شبکه 

ANN  زمینه مطالعه  در  مختلفی  استهای  آنشده  کاربرد  حال،  این  با  در  .  سالها  در  تنها   توجه   های گذشتهبیومکانیک 

های کینماتیک  را از داده  ANN  ،GRFمختلف    های الگوریتم مطالعاتی که با استفاده از    .ب کرده استجلرا به خود    پژوهشگران

 در این بخش بررسی شدند.  ، کردنددر تکلیف دویدن برآورد 

  که در پایین پاها و لگن قرار داده شده  IMUعمودی را حین دویدن با استفاده از تنها سه سنسور    GRF  (43)  همکارانوودا و  

بهاندکرده  برآورد  ، بودند عصبی  شبکه  دو  اساس  بر  روش  این  اولین  ه   .  بود.  دیده  آموزش  پیوسته  شتاب  شبکهم  های  از 

برایگیریاندازه تحتانیهای مفصل  زاویه   برآورد  شده  دادهکینماتیک)   اندام  استفاده کرد.  به شبکه عصبی دوم (  متعاقباً  ها 

نشان داده شده است، امکان آموزش مستقل   6شکل  عمودی بود. این معماری، که در    GRF برآوردکه هدف آن    ند منتقل شد

 کند.  دو شبکه و آموزش مجدد انتخابی هر شبکه را در صورت تغییر در شرایط خارجی فراهم می

  IMUکامل بدن )  IMU( یک سیستم  2و )هرتز(    100)فرکانس    OS( یک  1به طور همزمان توسط: )  کینماتیکهای  داده

بعدی )فرکانس  یک  ی نیروسنجصفحه توسط یک تردمیل ابزاردار مجهز به    کینتیکو داده های    ،هرتز(  240)فرکانس    (17

 Xsens. از مدل پیوند  شد   سازییکسان  هرتز  120ثبت شده و فرکانس همه با اینترپولیت خطی    هرتز(،  1000برداری  نمونه 

MVN    درهای آماری  ها و تجزیه و تحلیلتمام پردازش دادهکل بدن استفاده شد.    کینماتیکبرای حل  MATLAB  طراحی،    و

 ینتیک کو    ینماتیککهای  اجرا شد و نتایج حاصل از مدل با داده  "Neural Network Toolbox"   ها درANNآموزش و ارزیابی  

 مورد استفاده قرار گرفت:ارزیابی مختلف  یدو سناریو و تردمیل تجهیزشده مقایسه شد.  OSآمده توسط دستبه

 
 هاآن  یهایو خروج های( و ورود2018به کار رفته توسط وودا و همکاران )  ی عصب یهاشبکه کیشمات -4 شکل

Figure 6 - Schematic of the neural networks used by Wouda et al. (2018) and their inputs and outputs 

 

 شد.  انجام km/h 12 سرعت با   و ارزیابی km/h 14 و  km/h10 هایسرعت با آموزش آزمودنی، هر برای :1 سناریوی -
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- 
 ( 2018مدل وودا و همکاران ) یلهیبرآوردشده بوس یروین -5 شکل

Figure 7 - Estimated force by the model by Wouda et al. (2018) 

 

 . ( 7شکل ) شد استفاده  ارزیابی برای آزمودنی یک  هایداده تمام  آموزش و برای آزمودنی 7های داده تمام :2 سناریوی

 BW27/0  کمتر از  دقت  با  زمین  العملعکس  نیروی  و  5°کمتر از    دقت  با  زانو  اکستنشن  /فلکشن  یزاویه  ،پژوهش  این  در

   (.8شکل ) شد مشاهده  km/h 12 دویدن سرعت  با نتایج بهترین و شد تکرار مختلف هایسرعت با آزمون این .شد برآورد
 

 

 
 مختلف یها( در سرعت2018مدل وودا و همکاران )  توسط V-GRFدقت برآورد  -6 شکل

Figure 8 - Accuracy of V-GRF estimation by the Wouda et al. (2018) model at different speeds 

 

  ،کندمی آموزشی مرحله یک انجام به ملزم را جدید آزمودنی که هر بود آزمودنی هر برای آموزش  مرحله به نیاز ،اصلی مسئله

  هایداده  از  2طبق سناریوی    است  ممکن  . شد  مشاهده  نتایج  بهترین  آزمودنی،  همان  از  آموزش  هایداده  از  استفاده   هنگام  زیرا

  کاهش   انتظار باید حالت این در اما  کند،   ایجاد ترعمومی  مدل  یک تواند می بالقوه طور که به شود، استفاده افراد سایر آموزش

استفاده    آموزش  های داده  آوریجمع  که برای  بعدی یک  سنجنیرو  یصفحه  دلیل  علاوه، بههب   . باشد  داشته  وجود   مدل  عملکرد

  از  GRFخلفی    -قدامی  و   خارجی  -داخلی   هایمولفه   برآورد  کلی،  طور  به.  بود  محدود  آن  عمودی  مولفه  به  GRF  برآورد  شد،

همکاران  توسط  پیشنهادی  روش  اما (.  44)  است  ضعیفی  دقت  دارای  ینماتیکک  های داده و    هایداده  با  است  ممکن  وودا 

 .شود اجرا GRF جانبی هایمولفه  برآورد برای  و دیده آموزش ایمولفه چند
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ورزشی دانشگاه وسترن   بیومکانیک  آزمایشگاه  موجود در دو  2015تا    2000های  های سالاز داده   (45)  جانسون و همکاران

  ورزشی   خاص  حرکات  همچنین  و  دویدن،  و  رفتن  راه  مانند  عمومی  حرکات  از  ایگسترده  (، مربوط به طیفUWA)  استرالیا

 یادگیری   را برای  Partial Least Squares (PLS)  رگرسیون  روش  یازده  بیسبال، استفاده کرده و  پرتاب  و  فوتبال  شوت  مانند

  شدهنظارت  متغیره  چند  رگرسیون  هایتکنیک   از  کلاس  یک  PLSکردند.    تحلیل  GRF/Ms  و  کپچرموشن  هایداده  بین  یرابطه 

  حداکثر  به پاسخ   و کنندهبینیپیش  متغیرهای  بین کوواریانس آن در و فرستدمی ترپایین ابعاد با فضایی به را ها داده که است

  رگرسیون   تواند می  حال،  این   با   شود، می  نامیده (  MLR)  خطی   چند  رگرسیون  تکنیک  یک  کلی   طور  به  PLS  . (46)  رسدمی

 . (46) است خطی متغیر نوع دو بین رابطه آن در که  دهد انجام  بالاتر ابعاد با غیرخطی فضای به هاداده  نمایش با را غیرخطی

 

 
، شماره مارکر M، گشتاورها F روهای، نK(x,y,z) ها(. مارکر2018مدل جانسون و همکاران )  (y)و هدف   (x) یورود سیماتر -7 شکل

mمی، فر f  الیتر  ای و نمونه iیرهای، متغ m ،s  وh و قد تی جرم، جنس بیبه ترت 
Figure 9 - Input matrix (x) and target (y) of the model by Johnson et al. (2018). Markers K(x,y,z), 

forces F, moments M, marker number m, frame f, and sample or trial i, variables m, s, and h refer to 

mass, gender, and height, respectively. 

 

و متغیرهای    X  یآرایه   کننده درشرکت  جنسیت و قد   مارکر، جرم،  ردیابی حرکت هشتشامل    بین()پیش  ورودی  متغیرهای

 رگرسیون   در  استفاده  مورد  فرمت  از  اینمونه  شدند که  آوریجمع  Y  یآرایه   در  zM  و   xF،  yF ،  zF ،  xM ،  yM  بردار  هدف شش

)  چندگانه داده  80)  نمونه  353  .(9شکل  است  بهدرصد  دادهها(  مجموعه  و    یعنوان  )  88آموزشی  در    20نمونه  درصد( 

صورت   Biomechanical ToolKit v0.3  با  همراه  MATLABاز    استفاده  با   کاوی  در نظر گرفته شد. داده   ارزیابی  یمجموعه 

 گرفت.

 ترین قوی  عنوانها بهGRM  برای  r=9143/0  و   ها GRF  برای  r=9804/0همبستگی    ضریب  میانگین  با   ، R-spls SIMPLSروش  

  با  شده  تفسیر  شتاب  و  جرم  نیرو،   که   کرد  اثبات  را  فرضیه  این  بالا   همبستگی  ضرایب  این  .( 10شکل  شد )  شناسایی   روش

.  ند بود  کافی   آنالوگ  سنجنیرو   یصفحه  خروجی  با   قوی  رابطه  یک   ایجاد   برای  نشانگر،   بر  مبتنی  حرکت  ضبط  انتزاعی   هایروش

 برای   تواند می  R-spls SIMPLS  بنابراین  کنند،می  حفظ  را  بینی پیش  برای  مفید   ورودی  هایویژگی  طبیعتاً  PLS  هایروش

 . شود استفاده قد /جنسیت /جرم و  نشانگرها  نسبی تأثیر دادن نشان
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 یرویو ن PLS یهامدل نیتری( با استفاده از سه مدل از قو2018برآوردشده )قرمز( توسط جانسون و همکاران )  یروین  -8 شکل

 ( ی)آب  شدهیریگ اندازه
Figure 10 - Estimated force (red) by Johnson et al. (2018) using the three strongest PLS models and 

measured force (blue) 

 
 

 
 ( 2019و همکاران )  سیمورد استفاده توسط کومار یشبکه عصب -9 شکل

Figure 11 - Neural network used by Komaris et al. (2019) 

 

  روی تردمیل(  متر بر ثانیه  5/4  و  5/3  ، 5/2)  مختلف  هایسرعت  که با  ورزشکار  28  پای   ساق   شتاب  (47)  کوماریس و همکاران

هرتز( محاسبه    150)  دوربین  ی دوازدهبوسیله   شدههرتز( دویدند را به کمک مارکرهای اندام تحتانی ثبت  300تجهیزشده )

برای    100)  ورودی  یلایه  سه  از  ANN  هر  .دادندمصنوعی    عصبی  شبکه  سهبه    GRF  بعدیسه  هایمولفه  برآوردکرده و 

 ( تشکیل شد داده  نقطه  100  در  GRF  برآوردهایبرای    نورون  100)  خروجی  یلایه  ( ونورون   10)  پنهان  یلایه   (،نورون

داشت.    اختصاص  مربوطه  GRFبه    و  تغذیه  بعدیسه  شتاب  سیگنال  از  مولفه  یک  با  شبکه  سه  این  از  یک  هر  .(11شکل  )

بهنمونه  آزمودنی    6  ارزیابی( و  %20آزمودنی )  6اعتبارسنجی    (،%60آزمودنی )  16  ی آموزشبه سه دسته   تصادفی  طور  ها 

 ( اجرا شد. Tensorflow)منبع  3 پایتون در شدهنظارت ANN و سه MATLABدر  ها  داده  پردازش( تقسیم شدند. 20%)

ی و مولفه BW  041/0  ±  007/0خلفی    -ی قدامی ، مولفه BW  134/0  ±  027/0  عمودی نیرو  یخطاها برای مولفه   میانگین

 ی مولفه   برآورد  برای  دویدن  هایسرعت  بین  داریمعنی  آماری  تفاوت  هیچ  گزارش شد.BW  006/0  ±  042/0جانبی    -میانی 
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 توجهیقابل  طوربه  ،پایین  دویدن  هایسرعت  برای  جانبی  -میانی  نتایج  که  حالی  نداشت، در  وجودنیرو    خلفی  -قدامی   عمودی و

 .(12شکل  ) ( P=010/0) بودند تردقیق

  طور   به  ادبیات،  در  اخیر  مشابه  مطالعات  آزمودنی  تعداد   با   مقایسه  در  تحلیل،  و  تجزیه  این  برای  رفته  کار  به  تعداد آزمودنی 

الگوریتم  مسلماً  و(  آزمودنی  28)  بزرگتر  توجهیقابل بهتر  آموزش    و   وودا  توسط  آزمودنی  هفت  مثال  عنوانبه)  است  باعث 

 نسبتاً   ،عمودی  حالت  با   مقایسه  در  نیرو  جانبی  -میانی   و  خلفی  -قدامی  هایمولفه   تقریب  خطاهای  میانگین  (.(43)  همکاران

 است   ممکن   کم   خطاهای   چنین  حال،  این  با   . است  آزمودنیبدن    وزن  با   مقایسه  ها درمولفه  آن  کم   اندازه  دلیل   بهبود که    پایین

  ارزیابی،  و  آموزش  یمجموعه  دو   هر  در   آزمودنی   یک  هایوجود داده  به  منجر  که  باشد،   شده  اتخاذ  پذیری تقسیم  روش   دلیل  به

  LOSO  که ((48)  مثال  عنوان به)  است  شده  گزارش  خوبی  به  ادبیات   در  این،   بر  علاوه. شد  مدل   عملکرد  سوگیری  نتیجه  در  و

  هاداده  مجموعه  در  که  است  کاربرانی  برای  مدل  یک  پذیریتعمیم  و   کارایی   ارزیابی   برای  متقابل  اعتبارسنجی  روش  ترینمناسب

 . اندشده تشکیل افراد از محدودی  تعداد یبوسیله که هایی داده مجموعه برای ویژهبه  اند،نشده گنجانده 

 

 
 ( 2019و همکاران ) سیبرآورد شده توسط کومار یروین -10 شکل

Figure 12- Estimated force by Komaris et al. (2019) 

 

کوتاه    طولانی   واحدهای حافظه  ی بازگشتی ی عصبی بیسیک شامل یک یا چند لایهیک شبکه (  49)  و همکارانداویدسون  

دروازه  و   (LSTM)  1مدت بازگشتی  لایه  (GRU)  2دار واحد  چند   ،noise/dropout    لایه یک  و  تعمیم  بهبود  fully-برای 

connected dense    3شدهواحد خطی اصلاح  سازیفعال  تابعبا دو خروجی مستقل و   (ReLU)  با    . این شبکهندرا به کار برد

تا    1رفتن و دویدن با سرعت  را حین راه  GRFای آپرترانک،  استفاده از اطلاعات موقعیت، سرعت، شتاب، جهت و سرعت زاویه

   .کرد برآوردمتر بر ثانیه  8

 
1. long short-term memory 

2. gated recurrent unit 

3. Rectified linear unit 
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نصب شده   GPS ینما، فشارسنج و گیرندهسنج، ژیروسکوپ، قطبشتاب سنسورهای اطلاعات ورودی این شبکه با استفاده از

  .آوری شدندجمع   ها مربوط به دویدن(نصف آن  از شش ساعت فعالیت سه آزمودنی )بیش از چهل هزار گام، تقریباً  ،بالاتنه  روی

دو ویژگی شتاب    ها نیزکه از بین آن  تر استبعدی مهمای سه بعدی و سرعت زاویهشش ویژگی شتاب سه  از بین این اطلاعات،

به    دویدنو    رفتن  راهحین    GRF  برآوردبرای    NRMSE  تر است.ی عصبی مهم عمودی و فوروارد برای دقت آموزش شبکه 

 دست آمد. هب %83/4 و %48/4ترتیب برای پای چپ و راست 

 

 
 ( 2020)سمت راست( مدل ارائه شده توسط پوگسون و همکاران )  یابیارزمراحل آموزش )سمت چپ( و  -11 شکل

Figure 13 - Training (left) and evaluation (right) phases of the model presented by Pogson et al. (2020) 

 

استفاده کردند.    ( TA)  تنه  شتاب   از  GRF  زمانی  های سری   برآورد  برای  را  عصبی  شبکه  روش  یک  (50)  پوگسون و همکاران

متر   1 افزایش با  بر ثانیه رمت 8 تا  2 )بین زمین روی ثابت را  سرعت کندشونده و  تندشونده، دویدن های ورزشکار آزمایش 15

  سنجتابهای شو داده ها(آن  دویدن  سرعت   حداکثر  به  بسته  آزمودنی،   هر   برای  کارآزمایی   40  انجام دادند )تقریباً   ( نیهابر ث

 ثبت شد.  (هرتز 3000پلیت )فورس ( و  هرتز 100)

 پرسپترون   سپس  .انجام شد  GRFو    TAهای  ، روی مولفه هابرآورد  در  نویز  کاهش  برای  (PCA)  اصلی  مؤلفه  تحلیل  و  تجزیه

که با استفاده  شد    استفاده(  مدل  های  خروجی)  GRF  هایمولفه  روی  بر(  مدل  هایورودی)  TA  نگاشت  برای  (MLP)  لایه  چند

  هاخروجی  و  ها ورودی  بین  غیرخطی  رگرسیون  یک  و  ترکیب  ها وزن  و  سازیفعال  تابع   اساس  بر  را  هاورودی  پنهان،   هایلایه  از

 .شد ریزیبرنامه Pyswarm  و Scikit-learn با استفاده از کتابخانه  7/2 پایتون . مدل در (13شکل کند )می ایجاد

GRF   2  میانگین  باr   2  همبستگی.  شد  بینی پیش  ضربه  هر  زمانی  سری   برای  9/0  حدودr  74/0  ها فعالیت  بین  در  ضربه،  اوج  برای 

  یهاسرعت  یبرا  یزمان   یسر  یهاز برآوردا  یانمونه  14شکل    . بود  مطلوب  همبستگی  تحلیل  رویکردهای  با  مقایسه در  که  بود

 دهد. را نشان می مختلف
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  GRF(. خطوط یکپارچه 2020های مختلف توسط پوگسون و همکاران )ای از برآوردهای سری زمانی برای سرعت نمونه -12شکل 

به ترتیب برآوردهای خوبی برای مثالی از دویدن ثابت،    (c)-(a)دهند. های مرجع را نشان میچین دادهبرآوردشده و خطوط نقطه

 تربرآوردهای ضعیف (f)-(d)تندشونده و کندشونده و 
Figure 14 - Sample time series estimates for different speeds by Pogson et al. (2020). The solid lines 

represent the estimated GRF and the dashed lines represent the reference data. (a)-(c) show good 

estimates for examples of steady, accelerating, and decelerating running, respectively, and (d)-(f) show 

poorer estimates. 

 

 مسلماً   زیرا  گرفت  قرار  استفاده  مورد  TA  سیگنال.  است  نگرفته  نظر  در  را  بدن  روی  بر  سنسور  مکان  اهمیت  این پژوهش

 دیگری   جای  در  سنجشتاب  دادن  قرار با  است  ممکن نتایج.  (51)  است  میدان در  شدهگیریاندازه  شتاب  سیگنال  ترینگسترده

  افزودن   ،(29،31)است  فرود  هنگام   در  تحتانی  اندام  هایشتاب  به  مربوط  احتمالاً  ضربه  اوج  که  آنجایی  از  و   یابد  بهبود  بدن  روی

  بین  در خوبی به روش این که شده مشخص که حالی در .بخشد بهبود را هابرآورد است ممکن تحتانی هایاندام از هاسیگنال

 توان می  که  حالی  در.  بودند   مشابه  ورزش  و  وزن  سن،  نظر  از  مطالعهاین    در  افراد  همه  که  داشت  توجه  باید  یابد، می  تعمیم  افراد

  اما   بخشد،   بهبود  را  هابرآورد  شتاب،   با  نیوتنی  رابطه  دلیل  به  هاآزمودنی  بدن  جرم  توسط  GRF  سازینرمال  که  داشت  انتظار

  هدف   که  حالی  در  .باشد  هاآزمودنی  شباهتی  کنندهمنعکس  است  ممکن  که  نداشت  داریمعنی  تأثیر  پوگسونی  مطالعه  در

های بدن  سگمنت  جرم  و   هااندام  طول  جمله  از  دیگر  عوامل  اهمیت  اما  بود،  اطلاعات   حداقل  از  هاییبرآورد  یارائه  این مطالعه

 . گیرد قرار بررسی مورد باید  نیز

  این   . هدف ندبه کار برد  باینری  بندیطبقه  تحلیل  برایرا  (  CNN)  1کانولوشن  عصبی  شبکه  مدل  پنج  (52)  همکارانکا و  یرگ

  ها،گیریاندازه  در  بود.  خام   زمانی  هایسری  از  استفاده  با  عمودی  GRF  سیگنال  روی  برخورد بر  اوج  یک  ظاهر  برآورد  مطالعه

 متر   71/3±77/0  با میانگین  ثانیه،   بر   متر  5  تا   2انتخابی    خود  های )با سرعت  تفریحی   و  نخبه  دوندگان   شامل   فرد سالم   135

 
1. Convolutional neural network 
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  خام   هایسیگنالنشد.    ردیابی  تحقیق  این  در  جنسیتی  اطلاعات.  کارآزمایی(  24  تا  1  از  آزمودنی  کردند )هر  ثانیه( شرکت  بر

  حرکت   ضبط  سیستم  توسط  یتال، جسا  صفحه  درپای راست و چپ(    پا و انگشتان  لگن، پاشنه، مچ  )قسمت قدامی و خلفی 

 شد.  آوری جمعهرتز(  1500) ی نیروسنجصفحه و پنجهرتز(   300 قرمز مادون دوربین )هشت

 

 
بدون اوج   یروی(. سمت چپ نمودار ن2020)  همکاران و رکایگ  یمطالعه درآن  یهاو اوج GRF  یعمود یمولفه گنالیس -13 شکل

 اوج ضربه یضربه و سمت راست دارا
Figure 15 - Vertical component signal of GRF and its peaks in the study by Girka et al. (2020). The left 

chart shows the force without an impact peak and the right chart shows the force with an impact peak. 

 

  GRF  بر  تحقیق  تمرکز این  زیرا  عمودی،  محور  یعنی   شد،  گرفته  نظر  در ANN  برای  هاورودی تعداد  کاهش  برای بعد  یک  تنها

   . شد انجام مشتق  با  GRF زمانی  سری  برخورد در اوج جستجوی با  ها داده گذاریبرچسب .بود عمودی

  اوج بدون   نمونه 967 (.( گام)  نمونه 4098شد ) تعریف  COM  موقعیت  اوج ینقطه دو  بین  فازی عنوان  به تحقیق این  در گام 

 شدند.  نمونه انتخاب 1059 ،برخورد اوج دارای هاینمونه بین از تصادفی  طور. به(15 شکل) برخورد بودند

.  سازی شدندپیاده  Tensorflow (v1.41)  چارچوب  با  عمیق  یادگیری  برای  Keras (v2.1.2) کتابخانه   و  Python 2.7  با  ها مدل

  بردار  ماشین  ، (MLP)  1چندلایه  پرسپترون  کنندهبندیطبقه  اساس  بر  :است  کنندهبندیطبقه  بخش  در  هامدل  بین  تفاوت

عملکرد5تصادفی   جنگل   هایالگوریتم  و   ،(kNN)  4همسایگان   تریننزدیک  -k  ،3منطقی  رگرسیون  ،(SVM)  2پشتیبان   .  

 . شد مقایسه بونفرونیتعقیبی  آزمون با ANOVA آزمون از استفاده  با هاکنندهبندیطبقه 

 رگرسیون   ،SVM  سپس  قرار داشت.ی بعد  در مرتبه  MLP  عملکرد  .شد  داده  نشان  kNN  الگوریتم  توسط  عملکرد  بدترین

 سه   بین  معیاری  هیچ  برای  که  داد  نشان  شدهانجام  هایآزمون.  دادند  نشان  را  مشابهی  عملکرد  تصادفی  جنگل  و  منطقی

  عملکرد این،  بر   علاوه.  ندارد  وجود  معناداری تفاوت  آماری  نظر  از  تصادفی  جنگل  و   منطقی  رگرسیون   ، SVM کنندهبندیطبقه 

 .ندارد  بالا   در  شده  ذکر  کنندهبندیطبقه  سه  گروه   با  داریمعنی  تفاوت   آماری  نظر  ازمعیارها    اکثر  برای  MLP  کنندهبندیطبقه 

 
1. Multi-layer perseptron 

2. Suport vector machine 

3. Logistic regression 

4. K-nearest neighbor 

5. Random Forest 
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 31/2 و درصد 09/81  ± 58/2 ترتیب بهتصادفی  جنگل  بندیطبقه  برای نیرو گیریاندازه معیار   و آمده دستبه دقت بالاترین

  طرف   از  و  نیست،  واضح  همیشه  متخصص  یک  برای  برخورد حتی  اوج  ظاهر  طرف،  یک  از  اینکه  علیرغم.  است  درصد  07/82  ±

 .  است امیدوارکننده نتیجه اما  دارد، وجود بهبود جای نیست و هنوز کامل شدهکارگرفتهبرخورد به اوج تشخیص روش دیگر،

 برای  ترسیستماتیک  رویکرد یک همچنین،. کند  کمک هامدل بهتر آموزش به است ممکن  تربزرگ داده مجموعه یک داشتن

 عنوان به  موفقیت  با  پژوهشاین    .آورد  دستبه  بیشتر  بینیپیش  قدرت  با   را  مدل   های ورودی  تواند می  ها کنندهبینیپیش  انتخاب

  کرده عمل دویدن،  برای  خام   های سیگنال   یعنی  ها، داده   نوع  این   برای  عمیق  یادگیری  رویکرد  یک   کاربرد  از  اولیه  آزمایش   یک

 . است GRF سیگنال خود متعاقباً  و  عمودی، GRF هایویژگی سایر برآورد مورد  در آینده تحقیقات برای مبنایی و 

  شده با دوآوریجمع  خطی عمودی  با استفاده از شتاب   1فیدفوروارد  شبکه عصبی مصنوعیبه کمک    (53)  و همکاران  تدسکو

IMU    ساق پای راست و چپقسمت لترال  روی،  VGRF    با  راRMSE    برابر باBW  148/0  در    چهارده دونده   . برآورد کردند

کیلومتر بر ساعت روی    12و    10،  8با سرعت    شده بود،   گیری نیرو مجهز به حسگرهای اندازهها  های آنکفشکفی  حالی که  

شبکه (  1به کار گرفته شد: )  V-GRFبه منظور برآورد    دو مدل  شد. ثبت  ها  دادهثانیه    30  ، برای هر تکلیف  . تردمیل دویدند

 های  تعداد نوروننورون(، پنهان ) 100ی ورودی )با لایه فیدفوروارد عصبی

  RMSE تابع ضرر،  dropout  2ن اسیو رگولاریزروش    ،tanh  سازی فعال تابع،  نورون( 100( و خروجی )نورون  10و    5،  3مختلف  

؛ نمودار بهترین نتایج  PCAی  ی عصبی ذکر شده به علاوه( شبکه2؛ )Adamو    backpropagation  3سازی بهینه  الگوریتم  و

ANN  وPCA آمده است.  16شکل   ی اصلی( درمولفه 10نورون و  10ی پنهان با )لایه 
  

 
 ینمودارها بیترت به راست به چپ از (.ی)آب یواقع GRF( و ی( )نارنج 2020برآوردشده توسط تدسکو و همکاران ) GRF -14 شکل

مدل  نییپا  فیو رد ANNحاصل از مدل  یبالا نمودارها فی. ردساعت بر لومتریک  12 و 10، 8 دنیدو یهاسرعت به مربوط
ANN+PCA 

Figure 16 - Estimated GRF by Tedesco et al. (2020) (orange) and actual GRF (blue). From left to right, 

the charts correspond to running speeds of 8, 10, and 12 kilometers per hour. The top row shows charts 

from the ANN model, and the bottom row shows charts from the ANN+PCA model. 

 

 
1. feed-forward 

2. Regularization method 

3. Optimizer 
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جانسون .  ندکرد  استفاده  چندبعدی  GRF/GRM  برآورد  برای  CNNعمیق    یادگیری  هایمدل  از  ( 54)  جانسون و همکاران

  تا  2001  هایمربوط به سال  جوان  ورزشکاران  راست و چپ(  تیبیای  ران و  های ردیابی مارکر )ساکروم، آموزش از داده  برای

 سنج شتاب  پنجهای  از داده  ارزیابیبیومکانیک(، و برای    آزمایشگاه  چندین  از  شدهآوری )جمع   UWA  آرشیو  موجود در  2017

 استفاده کرد.   2018 فوریه  تا 2017 نوامبر مربوط به  دو طرف( ساق و  ران ،لگن)

  بندیتقسیم(  ثانیه  بر  متر  6  <)  سریع  و(  ثانیه  بر  متر  5-4)  متوسط  ،(ثانیه  بر  متر  3-2)ی آهسته  های دویدن به سه دستهداده

  بعدیسه  هایشتاب  بعدی  چهار  ورودی  با  که  هستند  تصویر  هایکنندهبندیطبقه   ResNet-50  و   AlexNet  دو الگوریتم  .شد

   شدند.  سازیمدل GRF/GRM برداری شش موج شکل خروجی و  شده به تصاویر دوبعدی()فلت زمانعلاوه به

از   منظور  این  شد.   OpenCV  محیطو    2.7Python   ،MATLABبه    97/0  عمودی  zF  برای  همبستگی  بیشترین  استفاده 

(92/%13    =rRMSE) از  استفاده  با  CaffeNet  شد  یافت  دویدن  متوسط  سرعت  برای  .yF  06/17)  96/0  تا  همبستگی  با  قدامی%  

 =rRMSE)  و xF 87/0 جانبی (56/21  % =rRMSE)  50 با  دو  هر-ResNet شد برآورد آهسته دویدن برای . 

  سیگنال  قدرت   که   جایی   در  CaffeNet  که  رسید می  نظر  به  جدیدتر،   ResNet-50  و   CaffeNet  کلاسیک   مدل   بین   رقابت   در

  بهتر  ،xFمانند    بیشتر  نویز  شرایط  در  ResNet-50  ،دیگر  طرف  از  .کندمی  عمل  ترقوی  ،zF  مثال  عنوانبه  ،دارد  وجود  بیشتری

   .(17 شکل ) کرد  عمل CaffeNetاز 

 آمیز موفقیت  شناسایی  به  قادر  ساق  حسگر  هایشتاب  که  حالی  در.  است  حسگر  مکان  انتخاب  مطالعه  این  اصلی   محدودیت

  -میانی   شتاب  کوچک بودن.  نیست  کافی  FS  رویداد  شناسایی  برای  ساق   در  عمودی  شتاب  مشخصات  بودند،  ایستاده  اندام

به   دویدن  های آزمایش  برای(  xF)   جانبی   به  قادر   CNN  مدل  زیرا  شد،   مرتبط   GRF  میانگینپایین    هایهمبستگی  منجر 

 .نیست حرکات این  برای نویز از سیگنال تشخیص
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  GRFقرمز  ی. منحنResNetو  CaffeNet یهامدل یلهیوسهب( 2021)  همکاران و جانسون  توسط شدهبرآورد یروین -17 شکل

 مرجع GRF یو آب شدهبرآورد
Figure 17 - Estimated force by Johnson et al. (2021) using CaffeNet and ResNet models. The red curve 

represents the estimated GRF and the blue curve represents the reference GRF. 

 

دو آزمودنی    برآورد کردند.  بعدیای سه شتاب و سرعت زاویه   و  LSTM  شبکه عصبی  را به کمک  vGRF  (55)شارما و همکاران  

که آن  در حالی  اندازهکفی کفش  به حسگرهای  نیروها  و    (Moticon)  گیری    GPSبه همراه    IMUردیابی  سیستم  تجهیز 

(INS/GPS  )  را    رفتن و دویدن  راه  تکلیف   متر بر ثانیه  90/5  تا   77/0  با سرعت روی تردمیل    ، بودنصب شده  روی آپرترانک

 انجام دادند.  

 استراید دویدن   184  و  راه رفتن  آن مربوط به  استراید  1559از آزمودنی اول بود که    استراید  1743  شامل  آموزش  یهاداده

از آزمودنی   استراید دویدن(  110استراید راه رفتن و    278)  استراید  388  استفاده شد که اولی شاملی ارزیابی  مجموعهدو  بود.  

   .شدمی از آزمودنی دوم  استراید دویدن( 213استراید راه رفتن و  352) استراید 565 و دومی  ؛اول

  ، انجام شد که نشان دادند شتاب قدامی و عمودی  leave-one-outو    consider only oneها از طریق رویکردهای  انتخاب ویژگی

های  بخشند و ویژگیای برآورد را بهبود میبعدی تا اندازهای سهبردارهای ورودی مهمتری هستند، شتاب جانبی و سرعت زاویه

   دهند.ورودی بیشتر دقت برآورد را بهبود نمی

 ی آموزش، تنها در طول مرحله   نویزی  بود. لایه  هابا یک لایه نویز ورودی بین آنهمراه    LSTMشامل دو لایه    شبکه عصبی

برای    مدل را کاهش دهد.   1برازشبرآورد بیشکند که  ورودی اعمال میهای  دادهاضافی را عمدا به    mean Gaussian-zeroنویز  

 dropout  ی، یک لایهLSTMی دوم  بعد از لایه  ،dropout rate  هااز نوروننسبت خاصی    بهبود تعمیم از طریق کاهش تصادفی

  ی پنهان به خروجی هدف، اضافه شد برای نگاشت لایه  fully connected dense  یلایه  برای  ReLU  سازیفعال  تابعو نهایتا  

   استفاده شد.  mean_squared_error تابع ضررو  adam سازیالگوریتم بهینه و

NRMSE    در برآوردvGRF  شده گیرینیروی اندازه  .محاسبه شد  %54/8  و  %38/8  برای پای چپ و راست به ترتیب برابر با

ی پرواز صفر نبوده کنند، در تمام مرحله ی سنسورهای کفی کفش به دلیل فشاری که قسمت عقب یا جلوی پا وارد میبوسیله 

 
1. Overfitting 
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  LSTM. بنابراین دقت برآورد شبکه عصبی  گرددشده میگیریو این امر باعث اختلاف بیشتر بین نیروی برآورد شده و اندازه

شده مربوط به گیریبرآورد شده و اندازه  vGRFنمودار    18 شکل    .ی شارما و همکاران استبهتر از مقدار ارائه شده در مطالعه

 . دهداول را برای پای چپ و راست نشان می ارزیابی یمجموعه 

 
 

 ( 2021توسط شارما و همکاران ) LSTM یعصب یشبکه یلهیبوس  شدهبرآورد V-GRF -18 شکل
Figure 18- Estimated V-GRF by LSTM Neural Network by Sharma et al. (2021) 
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 ن یا.  است  قرار گرفته  توجه  کانون  در  GRF  برآورد  یبرا  مدرن   کردیرو  کی  عنوان  به  نیماش  یریادگی  یهاروش   از  استفاده

  العملعکس  یروهاین  و  انسان  بدن  از  ییجا  هر  در  شده  یریگاندازه  شتاب  نیب  که  اندشدهبنا    هیفرض  نیا  اساس  بر  هاروش

-دستبه  یآموزش  یهاداده  از   استفاده  با   و   ندارند   مدل   یقبل   دانش  به  ی ازین  نیماش  یریادگی   یهاروش.  دارد  وجود  رابطه  نیزم

 . کنندیم جادیا را خود  مدل  ،یقبل  یهاشیآزما  در آمده

ANN  برآورد  یبرا  کارآمد  اریبس  و  یرخطیغ   یسازمدل  یبرا  خوب  ریپذانعطاف  ابزار  کی  GRF  واقع،  در.  نداشده  گزارش  

   . کندیم ساده  را ها داده یآورجمع یهای استراتژ و یسازمدل  ،یعصب  یهاشبکه  از استفاده

  داده  یادیز  مقدار  به  و  هستند  گران  یمحاسبات  نظر  از  هستند،  حساس  شدهانتخاب  یورود  یپارامترها   به  هاANN  با این حال،

 .  برسند یقبول قابل  دقت به  تا  دارند ازین ستمی س آموزش یبرا

 بیشتر   در  که   کردند   تأیید  را  GRF  عمودی  یمؤلفه  برآورد  ، شده   بررسی  مقالات  اکثر  ،انجام شده در این تحقیق  بررسی  طبق

  مقادیری  چنین  برآورد  در  ضعیفی   پایایی   و   کردند   تمرکز  جانبی   های مؤلفه   بر  کمی   تعداد  که   حالی   در  بود،   قبول  قابل   موارد

  بین  همبستگی  که  حالی  در  این،  بر  علاوه .  شد  داده  نسبت  نیرو   جانبی   های مولفه  کمتر  مطلق  مقادیر   به  نتیجه  این .  یافتند

  مبتنی  هایروش  از  ترکیبی.  نشد  برآورد درستی  به  GRF مطلق مقادیر  بود،  خوب  موارد  بیشتر در  عمودی  GRF  و   بدن  شتاب

  افزایش برای ایامیدوارکننده راه تر، های پیچیدهو همچنین استفاده از الگوریتم ماشین،  یادگیری  و  بیومکانیکی  سازیمدل بر

 . رسدمی نظر به  ،GRF  جانبی یمولفه برآورد در حتی  کلی، دقت
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