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Extended Abstract 

Background and Purpose 
Motion analysis is essential for understanding human movement, with traditional approaches 

relying heavily on marker-based optical systems valued for their high accuracy and temporal 

resolution. Nonetheless, these systems are typically costly, time-consuming, and confined to 

controlled laboratory environments. Recent advancements have shifted attention towards more 

practical alternatives, including reduced-marker and markerless motion capture technologies. 

Reducing marker count streamlines setup while still capturing critical gait parameters. Markerless 

systems, empowered by deep learning and computer vision, enable natural, unrestricted gait 

assessments in real-world contexts. Despite some limitations in distal segment accuracy, these 

approaches are increasingly viable in research and clinical applications. Deep neural networks are 

central to this progress by facilitating automated anatomical landmark tracking. This study aims 

to validate a neural network model that estimates step length during walking using only three 

anatomical markers positioned on the pelvis, trunk, and head, balancing data simplicity and 

predictive efficacy. 
 

Methods 
Twenty-eight healthy young males (22.2 ± 2.09 years), recruited via purposive sampling, 

participated after providing informed consent; the protocol was approved by Yazd University 

Institutional Review Board (IR.YAZD.REC.1403.078). Participants performed treadmill walking 

at three speeds (preferred, slow, fast) for minimum durations of 40 seconds per speed while being 

recorded by a 3D motion capture system (Optitrack Duo120, USA) sampling at 120 Hz. 

Reflective marker clusters were placed on participants’ pelvis and back of the head; single 
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markers were positioned on the C7 vertebra and heels. Marker positions were averaged to extract 

linear displacement data for head, trunk, and pelvis. 

Raw data were filtered with a fourth-order Butterworth low-pass filter (6 Hz cutoff) and analyzed 

in MATLAB (R2021b). A custom script converted local to global coordinates, segmented gait 

cycles, normalized marker positions relative to participant height, and extracted step length at 

initial double support phase. Final data matrices comprised 4,710 time-normalized frames per 

marker. Thirteen predictor sets combining 3 to 9 features across sagittal, frontal, and transverse 

planes from pelvis, trunk, and head markers were created. 

A two-layer feedforward neural network with 20 hidden neurons was trained using Levenberg–

Marquardt optimization. Data were partitioned into training (70%), validation (15%), and test 

(15%) subsets. Step length served as the target variable. Model performance was appraised by 

Bland–Altman plots, mean error, coefficient of variation (CV), root mean square error (RMSE), 

and Pearson correlation coefficients — interpreted as weak (≤0.40), moderate (0.40–0.74), or 

strong (≥0.75). Analyses were conducted using MATLAB custom scripts. 
 

Results 
Mean step length based on heel markers was 29.8% of participant height (SD = 1.5%). From 

4,710 gait cycles, 707 (15%) random samples validated the model predictions, with statistical 

characteristics mirroring the full dataset. The top-performing model utilized six features 

representing frontal and sagittal plane movements of all three markers, achieving a strong 

correlation with direct step length measures (R = 0.93), coefficient of determination (R²) of 

86.5%, and RMSE of 7.59 cm. The poorest performance occurred when using only lateral marker 

movements (R = 0.31). Ten out of thirteen predictor configurations demonstrated strong to very 

strong correlations, all statistically significant, reinforcing the feasibility of accurate step length 

estimation with minimal upper-body markers. 
 

Conclusion 
This study validates a neural network-based approach to estimate step length during walking using 

just three anatomical markers on the pelvis, trunk, and head. The highest accuracy arose when 

incorporating anterior-posterior and superior-inferior directional data, aligning with 

biomechanical principles where forward progression and vertical center-of-mass oscillations 

predominate gait dynamics. Models incorporating medial-lateral data alone exhibited poorer 

performance due to minimal variance in those directions. Integrating multiple markers and 

movement planes yields comprehensive gait characterization, while reliance on single markers 

suffers from reduced informational content and increased signal variability, underscoring the 

benefit of multi-input neural network models. 

These results concur with prior studies employing machine learning or wearable sensor methods 

(IMUs), which reported correlations ranging from 0.79 to 0.95 for kinematic and kinetic 

estimates. Marker-based approaches without wearables similarly showed strong correlations 

(0.85–0.94), dependent on marker placement and target variables. 

The utilization of central body anatomical landmarks, more reliably detected in markerless 

systems compared to distal limb markers, represents a meaningful advancement in simplifying 

gait analysis, reducing equipment needs, and accelerating data processing. This method holds 

promise especially in clinical and sports settings constrained by resource limitations. 
Keywords: Validation, Neural Network, Step Length Prediction, Gait Analysis 
 

Article Message 
Step length estimation via a neural network trained on minimal motion data from pelvis, trunk, 

and head markers in primary movement directions offers high predictive validity relative to 
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traditional heel-marker measures. Leveraging central anatomical landmarks enhances practicality 

and cost-effectiveness of gait assessment without sacrificing accuracy, facilitating widespread 

adoption in diverse applied settings. 
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 چکیده 

  هوش   و  حرکت  ضبط  هایسیستم  هایپیشرفت  تأثیرتحت  تازگیبه  که  است  گیت  آنالیز  تحقیقات  کلیدی  ارکان  از  یکی  حرکتی  تحلیل

  متصل   مارکر  سه  از  استفاده  با  گام  طول  بینیپیش  برای  عصبی  شبکه  مدل  اعتباریابی  ،حاضر  مطالعه  هدف.  است  گرفته  قرار  مصنوعی

.  روند   راه  تردمیل  روی  سرعت   سه   با  دقیقه  دو   مدت  به   تا   شد  خواسته   مطالعه   در  حاضر  جوان  مرد  28  از.  بود   سر  و  تنه  لگن،  به

  مختلف   ترکیب   سیزده  در   و  شد  آوریجمع  هااندام  این   به  متصل   نشانگرهای  از   استفاده  با   سر  و  تنه  لگن،  بعدیسه  و  خطی   جاییهجاب

  عنوان به گام طول اطلاعات. شد استفاده گام طول مستقیم محاسبه برای پاشنه به متصل نشانگر دو از. شد  عصبی شبکه مدل وارد

 از  نتایج  اعتبارسنجی  برای  و  آموزش  برای  مارکوارت-لونبرگ  الگوریتم  از.  شد  مدل  وارد  عصبی  شبکه  آموزش  منظوربه  و  هدف  داده

  مارکر   سه  خطی  حرکت  به  مربوط  عملکرد  بهترین  گام،  طول  تخمین  در   ، داد  نشان  اعتبارسنجی  نتایج.  شد   استفاده  آلتمن-بلاند   روش

 راستی- چپی  حرکت  به  مربوط  نیز  بینیپیش  ترینضعیف.  بود درصد    5/86  تعیین   ضریب   با  خلفی-قدامی  و  پایینی-بالایی  راستای  در

  بین   همبستگی  ،شدهبررسی  حالت  سیزده  از  حالت  هفت  در  همچنین.  بوددرصد    9/ 65  تعیین  ضریب  با  سر  و  تنه  لگن،  مارکر  سه

  زیادی   همبستگی  شده،تعیین  مارکر  سه  از  استفاده  با  گام  طول  تخمین  ،داد   نشان  نتایج.  آمد  به دست  عالی  بینیپیش  و  مستقیم  روش

  کاهش نیز    را  پردازش  زمان  و  هاهزینه  بلکه  دهد،می  ارائه  بسیاری را  دقت  تنهانه  روش  این.  دارد   گیریاندازه  مرسوم  هایروش  با

 .کند می ایجادرا  مناسبی مزیت محدود، تجهیزات با ورزشی و کلینیکی  هایمحیط در ودهد می
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 مقدمه 

های اصلی تحقیقات حرکت انسان است که بینش ارزشمندی درمورد زوایای مفاصل و الگوهای  حلیل حرکتی یکی از پایهت

توانند درک جامعی از  های نیرو، محققان میهای حرکتی با منابع دیگر، مانند دادهبا ترکیب داده  . کندحرکتی فراهم می

های مختلفی مانند بیومکانیک ورزشی، ارزیابی (. این امر پیامدهای مهمی برای زمینه 1)  حرکت انسان به دست آورند

  عینی   و  تکرارپذیری  ها،ارزیابی  سازیکمیهای آنالیز حرکت،  مزیت سیستم  نیترمهم.  (2)  دارد  یبخشتوان خطر آسیب و  

 (. 3، 4) بصری است هایهمشاهد با  مقایسه در هاتحلیل سازی

  های است. سیستم  1های تحلیل حرکت مبتنی بر نشانگربرای تحلیل حرکت، استفاده از سیستم  ها فناوریترین  یکی از رایج

  این(.  5)  اندشده  طراحی  بعدیسه   فضای  در  پیوسته  حرکات  ردیابی  برای2  قرمز  مادون  نشانگر  بر  مبتنی  حرکت  ضبط

  شناخته  انسانی   حرکات  دقیق   ردیابی   در   و   رفتن   راه  تحلیل  در   طلایی   استاندارد  عنوانبه  خود   زیاد   دقت   دلیل   به   ها سیستم 

  فرد  بدن  روی  نشانگر  زیادی  تعداد   نصب  به  ها آن  نخست،  دارند:  هایی محدودیت  هاروش  این  حال،   این   با  (؛ 6د ) شونمی

  ها سیستم  این  این،  بر  علاوه  ؛(7)شود.    انجام   شدهکنترل   شرایط  و آزمایشگاه  در  باید  است و  برزمان  یندیاکه فر  دارند  نیاز

  شدهثبت  هایداده  و  کرده  نصب  یدرستبه  را  نشانگرها  بتوانند  که  متخصصی  کارکنان  توسط  باید  و  هستند  برهزینه  معمولاً

  ل، یدل  نیهم  به   ؛دارد  ازی ن  یادی ز  یزمان   و   ی انسان  منابع  به  ندیافر  نیا  ن، یبنابرا  ؛ (7)  شوند  مدیریت  کنند،   تحلیل  و  تجزیه  را

  حرکات  لیتحل  و   فیتوص  یبرا  ترساده  و   ترعیسر  تر،ارزان  یهاروش  افتن ی   یبرا  یمتعدد  یهاتلاش  ر،یاخ  یهاسال  در

  ی واحدها  مانند  ،یدنیپوش  یحسگرها  بر  یمبتن  یهاستمیس  موجود،  یهانه یگز  انیم  در (.  8)  است  گرفته  صورت  یانسان

نشانگرسیستم   طورن یهمو    (IMU)  ینرسیا  یریگاندازه بدون  حرکت  آنالیز   عنوانبه  کمتر،  یهانهیهز  لیدل  به  های 

  یدنیپوش  یسنسورها  نوع  نیترج یرا  عنوانبه  (IMU)  ینرسیا  یسنسورها(.  5)  شوندیم  شناخته  یمعقول  یهانیگزیجا

  ی هاستمیس  با  سهی مقا  در  کمتر  نهیهز  و  کوچک  اندازه  لیدل  به  ها ستمیس  نیا.  شوندیم  شناخته  رفتن  راه  لیتحل  یبرا

  (.9است )  شده  ین یبال  یهاصیتشخ  در  هاآن  از  استفاده  شیافزا  به  منجر  امر  نیا  و  اندشده  حبوبمی  نور  حرکت  ضبط

برداری مانند طول مرتبط با گام  یهامؤلفه روایی و پایایی مطلوب این سنسورها در بررسی  از    یحاک  ریمطالعات اخ  جینتا

  که  هستند  مواجه  ها داده  ادغام   در  ی کاست  مشکلاین سنسورها همواره با  این،  با وجود    (؛ 10،  11است )  استرایدو زمان  

) شود  منجر  تیموقع  در  ینادرست  یهانیتخم  به  تواندیم  امر  نیا اخیرتلاش (.12.  آنالیز  روش  توسعه   برای  های  های 

  شرایط  در  و  آزمایشگاه  از  خارج  در محیط  حرکت  لیتحل  و  هیتجزتا    کرده استنشانگر، این امکان را فراهم    بدون  حرکتِ

های بینایی کامپیوتری و افزایش های اخیر در تکنیک با توجه به پیشرفت  (.13)  انجام شود  محدودیت  بدون  و  ترطبیعی

پردازشی، سیستم پیدا  توان  پردازش  و زمان  بهبودهای چشمگیری در دقت  به نشانگرها  نیاز  های ضبط حرکت بدون 

وابستگی به نشانگرهای متصل    نبودها به دلیل  دسترس هستند. این سیستم درعنوان محصولات تجاری  اند و اکنون بهکرده

های  های معمولی خود را بپوشند و نیازی به استفاده از لباسدهند که لباسها این امکان را میبه پوست، به آزمودنی

دهد تا  ها اجازه میها به همراه دارد، بلکه به آنراحتی بیشتر برای آزمودنی  تنهانه(. این ویژگی  14نباشد )محدودکننده  

دهد که  تری به دست آید. این روش به محققان این امکان را میتر انجام دهند و نتایج واقعیوظایف فیزیکی را طبیعی

و یک شبکه عصبی را برای ردیابی خودکار نقاط مدنظر    کنند آوری  های مشخص را جمعای از تصاویر با برچسبمجموعه 

انعطاف.  ( 15،  16)  و آموزش دهندئدر وید از  ابزار  های ضبط حرکت بدون ی بیشتری نسبت به سایر سیستم پذیراین 

پیگیری مجموعه نشانگر برخوردار است. به از ویژگیجای  تواند هر ویژگی  های مشخص، این سیستم میها یا نشانهای 
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  حرکات   تحلیل  در  نشانگر  بدون   های سیستم  که  اندداده  نشان   مطالعات   از  با این حال، برخی  ؛دلخواهی را ردیابی کند 

  و   پاها  از  شدهثبت  حرکتی   هایسیگنال  دقت  ویژهبه  ؛برخوردارند  کمتری  دقت  از  نشانگر  بر  مبتنی  هایسیستم   به  نسبت

 . (17، 18) است سر و لگن، تنه مانند  تریحساس نواحی از کمتر پاها  مچ

  زمینه   در  چشمگیری  هایپیشرفت  و  شده  تبدیل  فناوری  دنیای  در  اساسی  عطفی  نقطه  به  1مصنوعی  هوش  حاضر،  عصر  در

  یافته   دست  بالایی  سطح  به  ماشین  یادگیری  هایتکنیک  کمک  به   که  فرایند  این.  است  پیوسته  وقوع  به  عمیق  یادگیری

بهره. هوش مصنوعی، بهاست  داده  افزایش  را  ها ویژگی  تشخیص  دقت  ایملاحظهدرخور   طور  به  است، با  از ویژه  گیری 

 د کند و کاربردهای متعددی در این زمینه دارهای عصبی، نقش مهمی در تحلیل راه رفتن ایفا مییادگیری عمیق و شبکه

شود  یکی از کاربردهای اصلی، شناسایی الگوهای حرکتی است که شامل سرعت، طول گام و توزیع وزن بدن می  (.19،  20)

باشد. همچنین هوش مصنوعی قادر است رفتار    مؤثرهای آموزشی  تواند در تحلیل وضعیت بالینی و طراحی برنامهو می

از طریق داده  از  بینی کند که این امر میها پیششده از سنسورها و دوربینآوری های جمعافراد را  تواند به پیشگیری 

های حرکتی، این  علاوه، با تجزیه و تحلیل دادهه(. ب21-24کند )های ناشی از اختلالات حرکتی کمک  سقوط و آسیب

 ارتوزها سازی پروتزها و  برای بهینه را  تواند اطلاعات ارزشمندی  و می  کند میفناوری به درک بیومکانیک راه رفتن کمک  

کند و از طریق  هایی نظیر پارکینسون کمک میهمچنین هوش مصنوعی به شناسایی زودهنگام بیماری  (.25)  آوردفراهم  

نهایت، در حوزه ورزش، این فناوری با  در  (. 26)  کندتری را ممکن میهای دقیقهای حرکتی، تشخیص تحلیل ناهنجاری

دهد  ها امکان میکند و به آنهای راه رفتن و دویدن ورزشکاران کمک میتجزیه و تحلیل دقیق حرکات به بهبود تکنیک 

 .(27) عملکرد خود را افزایش دهند 

شده از اندام  حرکتی ثبت  یهاگنالیسبدون نشانگر، ضروری است دقت    یهاستم یسچه بیشتر از    منظور استفاده هربه

  تنها نه   تخمین  این.  است  برخوردار  بسیاری  اهمیت  از   رفتن  راه  در  گام  طول  دقیق  ینتخمتحتانی بهینه شود. از طرفی  

  تشخیص   و  بررسی  زمینه  در  حیاتی  اطلاعات  بلکه  کند،  کمک  فردی  حرکتی  الگوهای  از  ما  درک  بهبود  به  تواندمی

  اعتبارسنجی  درپیحاضر  مطالعه    روازاین  ؛ آوردیم  فراهم   نیز  یعصب  ستمیتبط با سمر  هایبیماری  و  حرکتی  اختلالات

  نشانگر  سه  از  استفاده   با   رفتن   راه  هنگام  در   گام  طول  بینی پیش  برای  عصبی  هایشبکه   بر  مبتنی  ماشین  یادگیری  مدل

  تواند می  بلکه  کرد،  خواهد  کمک  بینی پیش  دقت   بهبود  به   تنهانه  رویکرد  این .  بود  سر  و   تنه  لگن،  نواحی  در   شدهنصب

 . کند هدایتنیز  بیشتر هاینوآوری  سوی به را بیومکانیک حوزه و  کند  ایجاد حرکتی تحلیل در جدیدی هایافق
 

 روش پژوهش

هاآزمودنی  

گیری که از طریق نمونه  ( بود5/71±8/8، وزن:  5/174±44/6، قد:  2/22±09/2:  کننده )سنشرکت  28این تحقیق شامل  

و همکاران    2گلوئر  ای متشکل از مردان جوان انتخاب شدند. حجم نمونه براساس مطالعهدردسترس هدفمند از جامعه

.  (28)کند  ، اطمینان معقولی برای ارزیابی تکرارپذیری فراهم می27درجه آزادی برابر با    ،برآورد شد. این مطالعه نشان داد

این مطالعه  تنه طی شش ماه گذشته بود.  تنه و بروز آسیب در پایینمعیار خروج از مطالعه وجود درد و ناهنجاری در پایین

ها رضایت آگاهانه  ( و همه آزمودنیIR.YAZD.REC.1403.078توسط هیئت بررسی سازمانی دانشگاه یزد تأیید شد )کد:  

 . کتبی برای شرکت در آن ارائه دادند

 

 
1. Artificial Intelligence 
 

2. gluer 

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC10589692/
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 ثبت داده

؛ بر  بینی حاصل از مدل شبکه عصبی بودمنظور اعتباریابی پیشبرداری بهاین مطالعه شامل یک جلسه ثبت الگوی گام

. ابتدا  رفتندمیدقیقه روی تردمیل راه    2بایست برای زمان حداقل  ها پس از آگاهی از روند آزمون میآزمودنی  این اساس،

عنوان سرعت ترتیب بهدرصد کمتر و بیشتر از سرعت ترجیحی به   20و مقادیر    شد  محاسبهها  سرعت ترجیحی آزمودنی

برآورد شد زیاد  و  به(29)  کم  آزمودنی.  اطلاعات حرکتی  ثبت  بنابر هدف مطالعهمنظور  مارکر خوشه   ها  ای حاضر، دو 

مارکر غیر همسطح( به پشت سر و پشت لگن متصل شد. با توجه به اینکه در این پژوهش موقعیت خطی  سه  )حداقل  

عنوان موقعیت سر و لگن در نظر گرفته  ای بهیند موقعیت مارکرهای متصل به مارکرهای خوشه آمارکرها مدنظر بود، بر

پای    منظور بررسی طول گام، دو مارکر به پاشنهو به  C7شد. همچنین برای بررسی حرکت تنه، یک مارکر به لندمارک  

 چپ و راست متصل شد. 

 
 هادستگاه مختصات زمین و موقعیت قرارگیری مارکرها روی بدن آزمودنی -1شکل 

Figure 1- Ground coordinate system and the position of markers on the subjects' body 
 

( Hp Cosmos Mercury, Germanyها خواسته شد تا در وضعیت ایستادن آناتومیکی روی تردمیل )سپس از آزمودنی 

محض روشن شدن تردمیل شروع به راه رفتن کنند. سرعت تردمیل از قبل روی یکی از سه سرعت کم،   گیرند و بهبقرار 

گام از  پس  و  بود  شده  تنظیم  زیاد  و  بهترجیحی  آزمودنی،  توسط  قرار   برداری  دیگر  سرعت  دو  روی  تصادفی  صورت 

از    40ها را برای حداقل  ها هریک از سرعتآزمودنی  ،گرفت. درمجموعمی ثانیه طی کردند. کل این فرایند با استفاده 

هرتز ثبت شد.   120برداری ( برای سه مرتبه با فرکانس دادهOptitrack Dou120, USAبعدی )سیستم آنالیز حرکت سه

 ها استفاده شد. هرتز برای هموارسازی موقعیت مارکر 6با فرکانس قطع   4فیلتر باترورث مرتبه  از

 هاتحلیل داده

( R2021bافزار متلب )شده در نرمسازیورود به مدل شبکه عصبی، دستورالعملی شخصی  منظوربهها  سازی دادهبرای آماده

شد  ابتدا اطلاعات خروجی از سیستم آنالیز حرکت، به دستگاه مختصات زمین منتقل    ،نگاشته شد. طبق این دستورالعمل

ستونی ثبت شد.    15ردیفه و    1440نفر آزمودنی در یک ماتریس    28شد و اطلاعات هریک از    1گذاری و سپس برچسب

بعدی مارکرها در هر های این ماتریس بیانگر موقعیت سهردیف
1

120
 برداری آزمودنی گام  ثانیه  120ثانیه که مربوط به تمام    

راست و چپ بود. در ادامه با استفاده    مارکر متصل به سر، تنه، لگن، پاشنهپنج  بعدی  ها نیز بیانگر موقعیت سه بود و ستون 

 
1. Labeling 
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دست  ه  ابتدایی فاز حمایت دوگانه ب  چپ، طول گام راست و طول گام چپ در لحظه   راست و پاشنه  از دو مارکر پاشنه

سازی ذخیره  دستون ماتریس مذکور، در تمام لحظاتی که طول گام در آن ثبت شده بود، جدا و مجد  15آمد. اطلاعات  

دست آمد. برای افزایش    به  ستون برای هریک از آزمودنی  15ردیف و    180تا    160ماتریسی شامل    ،شد. در این مرحله

موقعیت    ،عبارتیبه  ؛ها بر اطلاعات این ماتریس تقسیم و در صد ضرب شد جامعیت نتایج، طول قد هریک از آزمودنی

ریس  آزمودنی در یک مات 28ها بیان شد. در ادامه اطلاعات خروجی صورت درصدی از قد آزمودنی مارکرهای انتخابی به

خلفی،  -های مربوط به حرکت قدامیذخیره شد. از این ماتریس، ستون   ،ستون بود  15ردیف و    4710نهایی که شامل  

نگه داشته شد و  1بینماتریس پیش  های سازندهعنوان آرایهپایینیِ سه مارکر سر، تنه و لگن به-راستی و بالایی -چپی

دست آمده بود  ه  پای راست و چپ حذف شد. اطلاعات طول گام که در مرحله قبل ب  های مربوط به موقعیت پاشنهستون 

به شبکه   مؤلفهسه  حالت مختلف با حداقل  سیزده  بین در  شد. ماتریس پیش  هدر نظر گرفت  2پاسخ   لفه ؤعنوان منیز به

 آمده است.   (1)عصبی وارد شد که در جدول 
 

 حالت مختلف برای ورود به مدل شبکه عصبی 13بین در های پیشماتریس -1جدول 

Table 1- Predictive matrices in 13 different modes for entering the neural network model 

 بینماتریس پیش
Predictor 

matrix 

 بینابعاد ماتریس پیش 
Dimensions of the 

predictor matrix 

 درجات آزادی 
Degrees of freedom  

 پایینیِ لگن -راستی و بالایی-خلفی، چپی -سه راستای قدامی 4710*3 لگن 

 پایینیِ تنه -راستی و بالایی-خلفی، چپی-سه راستای قدامی 4710*3 تنه

 پایینیِ سر -استی و بالاییر-لفی، چپیخ-سه راستای قدامی 4710*3 سر 

 خلفی لگن، تنه و سر - راستای قدامی 4710*3 ساجیتال 

 خلفی لگن، تنه و سر -راستای چپی 4710*3 هریزنتال 

 پایینی لگن، تنه و سر -راستای بالایی 4710*3 فرونتال 

 پایینیِ لگن و تنه -راستی و بالایی-خلفی، چپی-سه راستای قدامی 4710*6 تنه -لگن

 پایینیِ لگن و سر -راستی و بالایی-خلفی، چپی-سه راستای قدامی 4710*6 سر - لگن

 پایینیِ تنه و سر -راستی و بالایی-خلفی، چپی-سه راستای قدامی 4710*6 سر -تنه

 راستی لگن، تنه و سر -خلفی و چپی- راستای قدامی 4710*6 هریزنتال -ساجیتال

 پایینی لگن، تنه و سر -خلفی و بالایی - راستای قدامی 4710*6 فرونتال -ساجیتال

 پایینی لگن، تنه و سر -ی راستی و بالای-یراستای چپ 4710*6 فرونتال -هریزنتال

 پایینیِ لگن، تنه و سر -یراستی و بالای-خلفی، چپی-سه راستای قدامی 4710*9 سر - تنه-لگن

 

پنهان برای آموزش و ارزیابی میزان تطبیق استفاده شد. در این شبکه، الگوریتم   لایه 20از یک شبکه پیشخور دو لایه با 

شبکه    3مارکوارت -لونبرگساز  بهینه  آموزش  رفتبرای  کار  از  به  داده  70.  آموزش،  درصد  برای  برای   15ها  درصد 

  4اپلیکیشن تطبیق شبکه عصبی  ،سازی شبکهدرصد برای تست شبکه عصبی استفاده شد. برای پیاده  15اعتبارسنجی و  

 . به کار رفتافزار متلب در نرم

 

 
1. Predictor 

2. Response 

3. Levenberg-Marquardt 

4. Fitting Neural Network 
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 آماری  تجزیه و تحلیل

، 1آلتمن-مارکرهای متصل به لگن، تنه و سر از روش بلاند بینی طول گام با استفاده از تکبرای اعتباریابی نتایج پیش

ای همبستگی  هآستانه  اختلاف میانگین، ضریب تغییر، خطای جذر میانگین مربعات و همبستگی پیرسون استفاده شد.

تجزیه و تحلیل آماری با استفاده    همه.  ( تعیین شد≥75/0عالی )  و(  74/0-40/0(، متوسط )40/0≥به صورت ضعیف )

 افزار متلب انجام شد. آلتمن در نرم-از تابع بلاند

 

 نتایج 
ورودی    داده  4710نتایج ارزیابی طول گام با استفاده از سیستم آنالیز حرکت از طریق مارکرهای متصل به پاشنه در  

آموزش شبکه عصبی،   پس از انجام مرحله.  به دست آمددرصدی از قد افراد    1/5و انحراف استاندارد    8/29دارای میانگین  

صورت تصادفی برای اعتبارسنجی شبکه عصبی در    سری داده بود، به  707ورودی که شامل    داده  4710درصد از    15

  707بینی طول گام با استفاده از مارکرهای متصل به لگن، تنه و سر انتخاب شد. میانگین و انحراف استاندارد این  پیش

ها  کل داده  های مرکزی و پراکندگی درصدی طول قد بود که قرابت بسیار زیادی با شاخص  2/5و    9/29ترتیب  به  داده

مستقیم طول گام از مارکرهای متصل به    های کل و تست را پس از محاسبهنمودار هیستوگرام داده  (2)داشت. شکل  

 دهد. پاشنه نشان می

  
 گیری مستقیم طول گام از مارکرهای متصل به پاشنه های کل و تست حاصل از اندازهنمودار هیستوگرام داده -2شکل 

Figure 2- Histogram of the full and test datasets based on direct measurement of step length using 

heel-attached markers. 

 

به  عصبی    صورت غیرمستقیم با استفاده از شبکه   که بهرا  های حاصل از محاسبه طول گام  ی داده فآمار توصی(  3)شکل  

دهد.  شده به روش مستقیم از طریق مارکرهای متصل به پاشنه را نشان میآمده و همچنین طول گام محاسبه  دست

حالت شبکه عصبی، به میانگین طول گام حاصل    سیزدهآمده از  دستبه  مقادیر میانگین  ،شودطور که مشاهده می  همان

 
1. Bland–Altman 
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مدل شبکه عصبی، به فراخور متنوع است دوازده  آمده از  دست بهاز مارکرهای پاشنه نزدیک است. انحراف استانداردهای  

 مستقیم طول گام دارد.  های محسوسی با روش محاسبهها تفاوتو در برخی حالت

 
گیری مستقیم از  شده با شبکه عصبی )نمودارهای خاکستری( و اندازهبینیمیانگین و انحراف استاندارد طول گام پیش -3شکل 

 ها )نمودار مشکی( موقعیت پاشنه 
Figure 3- Mean and standard deviation of step length predicted by the neural network (grey plots) 

compared to direct measurements from heel positions (black plots). 

 

بینی طول گام را با استفاده از شبکه عصبی و مارکرهای  حالت مختلف پیش سیزدهنتایج حاصل از اعتباریابی ( 2)جدول 

ویژگی )درجه آزادی( استفاده سه  از    صرفاًحالت    شششود، در  طور که مشاهده می  دهد. همانلگن، تنه و سر نشان می

پایینی )فرونتال(، کمترین خطای  -حالت، استفاده از حرکت خطی سه مارکر در راستای بالایی   شششده است. از بین این  

( را به خود اختصاص درصد  9/73( و ضریب تعیین )86/0( و بیشترین همبستگی )86/9جذر میانگین مربعات را داشت )

 31/0که همبستگی    بودراستی سه مارکر لگن، تنه و سر  -بینی نیز مربوط به انتخاب حرکت چپیترین پیشداد. ضعیف

حالت    ششبین، در  حالت ماتریس پیش  سیزده  گیری مستقیم داشت. از بیناندازهدرصد با    6/9ضریب تعیینی معادل    و

حالت مقادیر ضریب همبستگی با   پنجشود، در مشاهده می (2)طور که در جدول  ویژگی استفاده شد. همان ششنیز از 

-و تنها در حالتی که از اطلاعات حرکتی سه مارکر لگن، تنه و سر در دو راستای جلویی  بودگیری مستقیم، عالی  اندازه

حالت، انتخاب درجات آزادی حرکت   ششراستی استفاده شد، ضریب همبستگی متوسط بود. از بین این  -عقبی و چپی

را با روش    درصد   5/86و ضریب تعیین    93/0پایینی ضریب همبستگی  -عقبی و بالایی -مارکرها در دو راستای جلویی

بینی طول گام بسیار نزدیک و البته مقداری بیشتر از زمانی  این حالت در پیشدهد. دقت  گیری مستقیم نشان میاندازه

 سیزدهمقادیر همبستگی هر    ،ذکر است  شایاناست که از سه راستای هر سه مارکر لگن، تنه و سر استفاده شده است.  

 . بوددار ناگیری مستقیم از نظر آماری معحالت با روش اندازه
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 حالت ورودی مدل شبکه عصبی   13اعتبار سنجی  -2جدول  
Table 2- Validation results of the 13 input configurations for the neural network model 

ماتریس  

 بینپیش
Predictor 

Matrix 

تعداد  

 ویژگی
Number 

of 

Features 

ضریب 

 پراکندگی 
Coefficient 

of 

Variation 

تفاوت  

 هامیانگین
Mean 

Difference 

جمع 

باقیمانده 

مربعات  

(SSE ) 

خطای جذر  

میانگین 

مربعات  

(RMSE ) 

ضریب 

همبستگی  

(R ) 

ضریب 

تعیین 

(2R ) 

T-

test 

 لگن 

Pelvis 

3 
 

 

 

 

 

50.88 -0.49 164350 15.25 0.56 31.3 0.440 

 تنه

Trunk 
46.37 -1.23 138710 14.00 0.65 42.2 0.635 

 سر 

Head 
53.26 -0.24 179350 15.92 0.49 24.0 0.228 

 ساجیتال 

Sagittal 
56.16 -0.68 200430 16.83 0.41 16.8 0.461 

 هریزنتال 

Horizontal 
58.01 -0.51 212870 17.35 0.31 9.6 0.172 

 فرونتال 

Frontal 
32.93 0.17 68772 9.86 0.86 73.9 0.485 

 تنه -لگن

Pelvis-

trunk 

6 

37.05 -1.20 89086 11.22 0.82 67.2 0.467 

 سر - لگن

Pelvis-

head 
41.37 -0.93 110110 12.48 0.75 56.2 0.687 

 سر -تنه

Trunk-

head 
33.84 -0.51 73246 10.17 0.85 72.2 0.950 

- ساجیتال

 هریزنتال 

Sagittal-

horizontal 

51.88 -0.50 170960 15.55 0.53 28.9 0.500 

- ساجیتال

 فرونتال 

Sagittal-

frontal 

25.32 0.085 40780 7.59 0.93 86.5 0.782 

- هریزنتال

 فرونتال 

Horizontal-

frontal 

31.00 -0.58 61624 9.34 0.88 77.4 0.841 

 سر - تنه-لگن

Pelvis- 

trunk-head 
9 25.60 0.083 41724 7.68 0.92 84.6 0.822 
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 گیریبحث و نتیجه 
بینی طول گام هنگام راه رفتن با  هدف این مطالعه، اعتبارسنجی مدل یادگیری ماشین بر پایه شبکه عصبی برای پیش

به مدل یادگیری ماشین آموزش دادیم تا طول گام    کار، استفاده از سه مارکر در ناحیه لگن، تنه و سر بود. برای انجام این  

که  بینی کند. در این پژوهش به صورت کلی دریافتیم  آناتومیکی از تصویربرداری حرکتی پیش  یهانشانه را با استفاده از  

و نتایج  کرده های حرکتی را تحلیل خوبی تغییرات پیچیده دادهتواند بهمیبینی، عنوان ابزاری برای پیششبکه عصبی به

 . دهدارائه را معناداری 

سه مارکر )لگن، تنه و سر( در    یکه از اطلاعات حرکت  یدر حالت  نیماش  یریادگیمدل    ،ها نشان دادداده  لیو تحل  هیتجز

حالت طول    نیو در ا  داشت( را  93/0)  یهمبستگ  بی ضر  بیشتریناستفاده شد،    ینییپا - ییو بالا   یخلف-ی قدام  یراستا

و    یراست-یچپ  ،یخلف -یقدام  یکه از اطلاعات سه مارکر در سه راستا  یحالت  در  کرد.  ینیبشیپ   یشتریدقت ب  اگام را ب

  ی قیدق  ینیبشیبود و پ   یبه حالت قبل  کینزد  اریبه دست آمد که بس  92/0  یهمبستگ  بیاستفاده شد، ضر  ینییپا-ییبالا

-یچپ  یسه مارکر در راستا  یبرا  بیترتبه  یهمبستگ  بیضر  گر، ید  ی هاحالت  رددست آورد.    اطلاعات به  ن یبا ا  توانیرا م

دو مارکر سر و تنه در سه   یو برا  86/0  ینییپا-ییبالا  یاطلاعات مارکر در راستا  ی، برا88/0  ینییپا-ییو بالا  یراست

 ی همبستگ  بیدو مارکر لگن و تنه، ضر  یبرا   نیبود. همچن  85/0  ینییپا-یی و بالا  یراست -ی چپ  ،یخلف-یقدام  یراستا

و    ی بوددر سطح عال   یهمبستگ  بیضر  زانیحالت، م  هفت  ن یا  دربه دست آمد.    75/0دو مارکر لگن و سر    یو برا  82/0

 . استفاده کرد زیاد،طول گام با دقت  ینیبشیپ  یها برااز آن  توانیم

یافته بررسی دقت مدلاین  به  که  است  قبلی  تحقیقات  راستای  در  و  ها  از سنسورها  استفاده  با  یادگیری ماشین  های 

پیش در  مختلف  پرداخته   یهامؤلفه بینی  مارکرهای  کینتیک  و  اعتبار  کینماتیک  و  کرده  زیادی اند  گزارش  در    .اندرا 

  واحدهای  مانند  پوشیدنی،  حسگرهای  بر  مبتنی  هاییادگیری ماشین با سیستم  یهامدلتحقیقاتی که به اعتبارسنجی  

. در مطالعاتی که  (30-34)  گزارش کردند  79/0-95/0سنسورها را  پرداختند، میزان اعتبار    (IMU)  اینرسی  گیریاندازه

میزان   استفاده کردند،   های ضبط حرکت بدون نیاز به نشانگرسیستمبررسی اعتبار    برایاطلاعات مارکرهای آناتومیکی  از  

اعتبار    ،و همکاران  1. اوته(35-37)  گزارش شد    85/0-94/0  از  شده ارزیابی  مؤلفهاعتبار با توجه به موقعیت مارکر و نوع  

دریافتند که میزان دقت در محور هوریزنتال کمترین و در    و   را در حرکات عملکردی بررسی کردند   2کینکت  یحسگرها

 بیشتری های سنترال و پروگزیمال دقت  ساجیتال و فرونتال بیشترین بوده است. همچنین در این مطالعه، مارکر  یمحورها

کینماتیکی در    یهامؤلفه . مطالعات گذشته بیان کردند که دقت مدل یادگیری ماشین در سنجش  (18)را نشان دادند  

در مدل مطالعه ما اختلاف در میزان همبستگی در راستاهای مختلف  .  ( 18،  38)راستاهای حرکتی مختلف متفاوت است  

خلفی در جهت گام برداشتن است و اطلاعات درمورد پیشروی بدن ارائه -به این دلیل است که راستای قدامی  احتمالاً

دهنده نوسانات  پایینی نقش مهمی در تعادل و مکانیک گام دارد و تغییرات آن نشان- راستای بالایی  . همچنیندهدیم

اثر   بر طول گام  راستا نوسانات حین راه رفتن کمتر استعلاوه  بهو    گذاردیممرکز جرم بدن است که  این   ؛ (39)  در 

 ؛ شده است  مطالعه حاضردر نتایج    زیادبنابراین اطلاعات در این دو راستا با ترکیب مارکرهای آناتومیکی باعث همبستگی  

اطلاعات   حاضرر طول گام ندارد و در مطالعه  بمستقیم    ریتأثراستی در طول گام تغییرات کمی دارد و  -اما راستای چپی

(. مارکرهای لگن، تنه و  31/0کمترین میزان همبستگی با روش گلد استاندارد دارد )  ،تخمین طول گام  برایاین راستا  

  ، و در صورت ترکیب اطلاعات سه مارکر  کندیممختلف بدن فراهم    یهابخشسر اطلاعات متفاوتی درباره نحوه تعامل  

 
1. Otte 

2. Kinect 
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.  ابد ی یمبینی کاهش  و دقت پیش  شودیم   محدودتراطلاعات    ، و در صورت استفاده تنها یکی از مارکرها  ترقیدقبینی  پیش

تواند به درک بهتری از چگونگی  شوند، مدل میزمان استفاده میهای مربوط به لگن، تنه و سر به طور هموقتی داده

ها برای تولید طول گام برسد. این تعاملات شامل تغییرات دینامیکی در هر سه راستا است که اطلاعات  تعامل این بخش

مستقیم با انتقال وزن بدن و تنظیم  دلیل ارتباط  ه  ب پایینی  -خلفی و بالایی -راستای قدامی. در  کندجامعی را فراهم می

استفاده ترکیبی از مارکرهای آناتومیکی و راستاهای حرکتی  یابد. دقت تخمین طول گام افزایش می ، تعادل در طول گام

تنهایی یا در راستاهای محدود، منجر در حالی که استفاده از یک مارکر به  ؛بینی را افزایش دهد تواند دقت پیشمختلف می

زمانی که از اطلاعات سه مارکر لگن، تنه و سر هرکدام    حاضر،در مطالعه    .شودخمین میبه کاهش همبستگی و دقت ت

راستای جلویی به و در دو  و چپی-تنهایی  با-عقبی  راستای جلویی  راستی  و  به-هم  استفاده شدعقبی  ضریب    ، تنهایی 

مختلف بدن فراهم    ی هابخشهر مارکر اطلاعات متفاوتی درباره نحوه تعامل    ،همبستگی متوسط مشاهده شد. درواقع

به هنگام   احتمالاً.  ابد ی یمبینی کاهش و دقت پیش  شودیمو در صورت استفاده یکی از مارکرها اطلاعات محدود    کند یم

و احتمال خطا نیز   استتغییر نوسانات اطلاعات مارکر در حین راه رفتن بیشتر  ، تنهاییاستفاده از اطلاعات یک مارکر به

 یابد.  افزایش می

 

 پیام مقاله 
- در راستای بالایی   ی سه مارکرحرکتتخمین طول گام با مدل یادگیری ماشین بر پایه شبکه عصبی و استفاده از اطلاعات  

مستقیم طول گام با استفاده از مارکرهای روی پاشنه نشان    را با روش محاسبه  زیادیعقبی، همبستگی  - و جلویی پایینی

مرکزی بدن که تشخیص  های آناتومیکی ناحیهلندمارکاستفاده از  دارد.    سیاریطول گام اعتبار ببینی  پیش که برایداد  

های دور از تنه دارد، در تشخیص موقعیت تری نسبت به اندامهای آنالیز حرکت بدون مارکر، دقت مطلوبها در سیستمآن 

بزرگ  ،های تحتانی اندام این روش مییند تحلیل گیت محسوب میاسازی فردر ساده  ی پیشرفت  های  تواند هزینهشود. 

ویژه برای  دهد. چنین کاربردی بهارائه می  زیادی رادقت    که   حالی   شدت کاهش دهد، درتجهیزات و زمان پردازش را به

 . محدودتری دارند، بسیار ارزشمند است و تجهیزات  های کلینیکی یا ورزشی که منابعمحیط

 ملاحظات اخلاقی
 ( IR.YAZD.REC.1403.078این مطالعه توسط هیئت بررسی سازمانی دانشگاه یزد تأیید شد )کد: 

 مشارکت نویسندگان
 درصد( 33فاطمه زارع بیدکی )   و درصد( 33درصد(، محمدجواد رضی ) 33مصطفی حاج لطفعلیان ): یپردازدهیا

 درصد(  20فاطمه زارع بیدکی ) و  درصد( 20درصد(، محمدجواد رضی ) 60مصطفی حاج لطفعلیان )ها: داده یآورجمع 

 درصد(  30فاطمه زارع بیدکی ) و  درصد( 30درصد(، محمدجواد رضی ) 40مصطفی حاج لطفعلیان )ها: داده لیتحل

 درصد( 33فاطمه زارع بیدکی )و   درصد( 33درصد(، محمدجواد رضی ) 33مصطفی حاج لطفعلیان )نوشتن مقاله: 

 درصد(  35فاطمه زارع بیدکی ) و  درصد( 35درصد(، محمدجواد رضی ) 30مصطفی حاج لطفعلیان ):  شیرایو و ینیبازب

 درصد( 50فاطمه زارع بیدکی )  و درصد( 50محمدجواد رضی ) :اتیمرور ادب

 درصد( 100مصطفی حاج لطفعلیان ) پروژه:  ریمد

 تعارض منافع 

 .بنابر اظهار نویسندگان، این مقاله تعارض منافع ندارد
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