Universidade Federal do Para
[nstituto de Tecnologia

Programa de Pos Graduacgio em Engenharia Elétrica

Estimativa da forca de reacao do solo a partir de dados de acelerometros
com redes neurais profundas: Um estudo comparativo entre arquiteturas
Bi-LSTM, TCN e hibrida

Sergio de Nazaré Rodrigues Lima Junior
DM: 24/2025

Beléem-PA
225



Universidade Federal do Para
[nstituto de Tecnologia

Programa de Pos Graduacgio em Engenharia Elétrica

Sérgio de Nazaré Rodrigues Lima Junior
DM: 24/2025

Estimativa da forca de reacao do solo a partir de dados de acelerometros
com redes neurais profundas: Um estudo comparativo entre arquiteturas
Bi-LSTM, TCN e hibrida

Dissertacao submetida 4 banca examina-
dora do programa de pds-graduagio em
engenharia elétrica da UFPa para a ob-
tencdo do grau de mestre em engenharia
elétrica na area de telecomunicacoes

Orientador: Prof. Dr. Antonio Pereira Junior

Coorientador: Prof. Dr. Ronaldo de Freitas Zampolo

Beléem-PA
2025



Dados Internacionais de Catalogacio na Publicagio {CIP) de acordo com ISBD

Sistema de Bibliotecas da Universidade Federal do Para

Gerada automaticamente pelo madulo Ficat, mediante os dados fornecidos peloda) sutoria)

Lima Jimor, Sérgio de Nazaré.

Estimativa da forga de reagio do solo a partir de dados de
acelerdmetros com redes neurais profundas: Um estudo
comparativo entre arquiteturas Bi-LSTM., TCN e hibrida / Sérgio
de MNazaré Lima Janmor. — 2019,

64 f. @il color.

Urientador{a): Prof. Dr. Antonio Pereira Jinior

Coorientador(a): Prof. Dr. Ronaldo de Freitas Zampolo

Dissertagio (Mestrado) - Umiversidade Federal do Pard.
Instituto de Tecnologia, Programa de Pés-Graduacio em
Engenharia Elétrica. Belém, 2019,

|. Forca de Reagdo do Solo. 2. Redes Neurais Profundas.
3. Sensores Inercias, 4. Biomecinica da Marcha. 1. Tiwlo.

CDD 621.33822




£
E
UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARA

INSTITUTO DE TECNOLOGIA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA ELETRICA

“ESTIMATIVA DA FORCA DE REACAO DO SOLO A PARTIR DE ACELEROMETROS COM
REDES NEURAIS PROFUNDAS: UM ESTUDO COMPARATIVO ENTRE ARQUITETURAS BI-

LSTM, TCN E HIBRIDA”
AUTOR: SERGIO DE NAZARE RODRIGUES LIMA JUNIOR

DISSERTACAO DE MESTRADO SUBMETIDA A BANCA EXAMINADORA APROVADA PELO
COLEGIADO DO PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA ELETRICA, SENDO JULGADA

ADEQUADA PARA A OBTENCAO DO GRAU DE MESTRE EM ENGENHARIA ELETRICA NA AREA DE
TELECOMUNICACOES.

APROVADA EM: 12/08/2025

BANCA EXAMINADORA:

Prof. Dr. Antonio Pereira Junior
(Orientador - PPGEE/ITEC/UFPA)

Prof. Dr. Ronaldo de Freitas Zampolo
(Coorientador - FCT/UFPA)

Prof. Dr. Bruno Duarte Gomes
(Avaliador Interno - PPGEE/ITEC/UFPA)

Prof. Dr. Felipe de Oliveira Matos
(Avaliador Externo - UEM)

VISTO:

Prof. Dr. Diego Lisboa Cardoso
(Coordenador do PPGEE/ITEC/UFPA)



A todos gue me ajudaram,



Agradecimentos

A Deus, pela didiva da vida e pela graca de me permitir chegar até aqui, concluindo
mais esta etapa académica, que representa muito mais do que um titulo, mas uma vitoria pessoal.

Familiar e espiritual.

A minha familia, que é a base de tudo. A minha mie, Nazaré Silva, e i minha avo.
Marciana Ribeiro, exemplos de forca, resiliéncia e amor mncondicional, que nunca mediram
esforcos, de infinitas maneiras, para que eu pudesse seguir em frente e trilhar o caminho
dos estudos. Ao meu irmdo, Marcio Lima, e ao meu tio, Edgar Tocantins, que sempre
estiveram presentes, oferecendo apoio, incentivo e suporte em todos 0s momentos decisivos

dessa caminhada.

A minha esposa, lasmim Vasconcelos, e i minha filha, Maité Lima, por compreenderem
com amor e paciéncia minhas longas jornadas de dedicacao. Vocés sdo minha maior motivacio e

razao para acreditar que todo esforgo vale a pena.

Aos amigos de graduacio, Carlos, Diogo, Luiz ¢ Gabriel, que foram fundamentais
no inicio dessa trajetoria, me imcentivando. acreditando no meu potencial e me ajudando a

compreender que este sonho era possivel e alcangivel.

Ao Professor Dr. Antonio Pereira Jinior e ao Prof. Dr. Ronaldo de Freitas Zampolo,
pela excelente orientacio, pela dedicacdo, pela partilha de conhecimento e pela conducao
cuidadosa e competente ao longo desta pesquisa. Suas contribuicoes foram fundamentais para a

construgio deste trabalho e para minha formacio académica e profissional.

A equipe do Laboratério de Processamento de Sinais (LaP8), pelo acolhimento, pela
troca de conhecimentos e por sempre proporcionarem um ambiente colaborativo e enriquecedor

para o desenvolvimento cientifico.

Por fim, agradeco i Universidade Federal do Para (UFPA), pela oportunidade e por ser
este espaco transformador de vidas, e 4 universidade publica brasileira, que, mesmo diante dos

desafios, continua sendo farol de esperanca, desenvolvimento e construgio do conhecimento.



"A educagdo é amarga em suas raizes,
mas doce em seus frutos.”

{ Aristoteles)



Resumo

A forca de reacgao do solo (Ground Reaction Force — GRF) € uma varidavel biomecinica essencial
para a andlise da marcha humana, amplamente utilizada em contextos clinicos, esportivos e
de reabilitacdo. Tradicionalmente, sua medicio precisa depende de plataformas de forca ou
palmilhas instrumentadas, equipamentos de alto custo e restritos a laboratorios especializados.
Este estudo propoe uma alternativa baseada na estimativa da GRF por meio de sinais de
acelerdmetros processados por redes neurais profundas. Foram comparadas trés arquiteturas:
Bi-LSTM (Badirectional Long Short-Term Memory), TCN (Temporal Convolutional Network) e
uma arquitetura Hibrida. O pré-processamento envolveu filtragem, normalizacio por z-score e
janelamento, e o treinamento supervisionado foi realizado com validacao cruzada. Os resultados
demonstraram que o sensor posicionado no pé apresenta a mator similaridade com a GRFE,
justificando seu uso nos modelos. Entre as arquiteturas, o modelo Hibrido obteve o melhor
desempenho em termos de acuricia (RMSE de 103,22 N, rfRMSE de 6.90%, R* = 0.87 e
correlagio cruzada de (.96), enquanto a Bi-LSTM apresentou resultados proximos, porém com
maior custo de treinamento. Ji a TCN, apesar de ser a mais eficiente em termos de tempo
de processamento (6 minutos e 13 segundos no treinamento e (0,02 segundos por predicao).
apresentou desempenho inferior (RMSE de 152,05 N, rRMSE de 10,49% e R? = 0,70). Esses
achados evidenciam um compromisso entre desempenho e eficiéneia computacional: o modelo
Hibrido destacou-se como a melhor opcio para estimativas precisas da GRF. Em todos os
casos, 0s tempos de inferéncia foram reduzidos e compativels com aplicacoes em tempo real,
confirmando a viabilidade da abordagem proposta para monitoramento da marcha fora de
ambientes laboratoriais.

Palavras-chave: Forca de Reacao do Solo. Redes Neurais Profundas. Sensores Inerciais. Biome-

canica da Marcha



Abstract

The ground reaction force (GRF) is an essential biomechanical variable for human gait analysis,
widely used in clinical, sports, and rehabilitation contexts. Traditionally, its accurate measurement
depends on force platforms or instrumented insoles, which are expensive devices restricted to
spectalized laboratories. This study proposes an alternative approach based on GRF esumation
through accelerometer signals processed by deep neural networks. Three architectures were
compared: Bi-LSTM (Bidirectional Long Short-Term Memory), TCN (Temporal Convolutional
Network), and a Hybnd architecture. The preprocessing stage involved fliltering, z-score nor-
malization, and windowing, and supervised training was performed with cross-validation. The
results showed that the sensor positioned on the foot presented the highest similarity with the
GRF, justfying its use in the models. Among the architectures, the Hybrid model achieved
the best performance in terms of accuracy (RMSE of 103.22 N, rfRMSE of 6.90%, R =0.87.
and cross-correlation of 0.96), while the Bi-LSTM achieved similar results but with higher
training cost. On the other hand, the TCN, although the most efficient in terms of processing
time (6 minutes and 13 seconds for traiming and 0.02 seconds per prediction), showed inferior
performance (RMSE of 152.05 N, rEMSE of 10.49%, and R* =0.70). These findings highlight
a trade-off between performance and computational efliciency: the Hybrid model stood out as
the best option for accurate GRF estumation. In all cases, mference times were reduced and
compatible with real-time applications. confirming the feasibility of the proposed approach for

cait monitoring outside laboratory environments.

Keywords: Ground Reaction Force. Deep Neural Networks. Inertial Sensors. Gait Biomechanics.
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1 Introducao

1.1 Contextualizagao

A forca de reacio do solo (Ground Reaction Force — GRF) € uma varidvel biomecinica
fundamental na andlise da marcha humana, muito utilizada em avaliacio funcional, reabilitacio
e na performance motora em contextos clinicos e esportivos (WINTER, 2009; PERRY: BURN-
FIELD, 2010). Essa forca € o resultado da interacao entre o corpo humano, especificamente os

pés, e 0 solo durante a marcha e fornece informacgoes sobre o padrao dessa marcha.

A GRF pode ser medida por plataformas de forca fixas ao solo, que captam suas
componentes nos e1xos vertical, anteroposterior e mediolateral com alta resolugao temporal e
espacial. Apesar de sua precisdo, esses equipamentos possuem limitagoes importantes como
o custo elevado, a necessidade de infraestrutura laboratorial especializada e a dependéncia de
softwares especializados para andlise dos resultados, o que interfere na representatividade natural
dos dados coletados (MAEDA et al., 2018).

Em funcido dessas hmitagdes, tem aumentado o interesse por solugoes alternativas e de
menor custo, como o uso de sensores inercials como acelerdmetros, integrados a técnicas de
aprendizado de maguina para estimar a GRF de forma indireta (MAEDA et al., 2018; GUO et
al., 2017). Essa mudanca de técnicas tradicionais para solucoes moveis € movida pelo desejo de
se expandir a aphicacio da andlise biomecinica a contextos mais proximos da vida real, como

ambientes externos, clinicas de fisioterapia e cendarios esporuvos.

Estudos recentes demonstram que € possivel obter estimativas muito proximas da GEF
real a partir de sensores merciais usando modelos biomecinicos e redes neurais profundas. Por
exemplo, Maeda et al. (2018) propuseram modelos para estimar forcas e torques articulares sem
o uso de plataformas de forca, alcancando erros menores que 10% na predicio da GRF. Esses
resultados ratificam a viabilidade de realizar andhises cinéticas em cenarios extralaboratoriais,
mais convenientes para os usudrios finais, que muitas vezes sao pacientes com restricao de
movimentos e que encontram dificuldade para deslocamento aos locais de registro que utilizam

equipamentos tradicionais.

Além disso, o avanco de bancos de dados abertos como os disponibilizados por Grouvel et
al. (2023) e CAMARGO etal. (2021). oportunizam o acesso a bases sdlidas para o desenvolvimento
e avaliacio de modelos de inteligéncia artificial para estimativa da GRF com informacoes
cinemdticas, cinéticas e sinais de sensores vestiveis em diversas condigoes de marcha. sendo

fundamental para a criacio de modelos mais robustos e representativos.

Esses esforcos sio importantes para aplicagoes clinicas, como o monitoramento da marcha

de idosos, avaliacdo da reabilitacio neuromotora, desenvolvimento de priteses inteligentes e
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acompanhamento de atletas em tempo real, permitindo tralamentos mais precisos e personalizados
com base nesses dados biomecinicos advindos de sensores inerciais.

1.2 Relevancia do Estudo

A possibilidade de estimar a GRF por meio de sensores inerciais e algoritmos de
aprendizado de maquina é um avanco importante para permitir a andlise do movimento humano
em ambientes extra laboratoriais. Essa abordagem tem o potencial de populanzar o acesso i
avaliaciio biomecinica, permitindo que a marcha e outros comportamentos motores de pacientes

e atletas possam ser avaliados fora do contexto tradicional da clinica.

Estudos como o de Choi et al. (2024), demonstram que a predicio da GRF pode
ser realizada com técnicas de redes neurais a partir de dados oriundos de sensores de baixo
custo, como FSRs, se aproximando da acuricia de sistemas comercials mais sofisticados. Essa
tecnologia ja demonstrou melhoria de mais de 30% na acurdcia preditiva em relacio a abordagens

CONvencionais.

Além disso, estudos como o de CHAABAN et al. (2021) e Havashinezhadian et al.
(2023) comprovam que modelos que utihizam dados de sensores inercials conseguem estimar
com boa precisio a GRF em diferentes condi¢oes de marcha, com experimentos conduzidos
tanto em ambientes laboratoriais quanto em situacoes mais proximas da vida real. Isso reforca o
potencial de uso em contextos climcos, domiciliares e esportivos, onde solugdes portitels e de

facil implementacao sio importantes.

A importincia da andlise dos dados de GRF pode ser comprovada, por exemplo, em
populacoes idosas, auxiliando na identificagdo precoce de padrdes de marcha associados com
doengas neurodenerativas (HERSSENS et al., 2022). Em contextos esportivos, ela permite
o controle de carga durante treinos e competigoes, otimizando o desempenho e prevenindo
lesoes (JOHNSON et al., 2021). Na reabilitacao neuromotora, esses dados podem ser utilizados
para fornecer feedback a pacientes com sequelas neurolégicas, auxiliando durante intervengdes
terapéuticas (CHEN et al., 2007).

0O uso de redes neurais profundas também possibilita a modelagem ndo linear e dindmica
dos dados de acelerdmetros, capturando padroes sutis que seriam dificeis de se obter com
abordagens tradicionais (FENG: ZHANG; KHANDELWAL, 2021). Dessa forma, o presente
estudo contribui tanto para o avanco do estado da arte em aprendizado profundo aplicado a

biomecinica quanto para a viabilizacao de solugoes priticas na drea da engenharia biomédica.

1.3 Justificativa

A anilise da GRF ¢ fundamental para compreender a dinimica da marcha humana e

suas implicacoes em contextos clinicos e esportivos. Normalmente, a aquisicao da GRF depende
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de plataformas de forga, que, apesar de precisas, apresentam limitacOes importantes quanto
i portabilidade e custo (MAEDA et al., 2018). Estas hmitacoes dificultam sua aplicacao em
ambientes extralaboratoriais e em favor de populagoes que se beneficiariam de avaliacoes mais
acessivels, como idosos e pacientes em reabilitacao neuromotora.

Com o avango das tecnologias de sensores inerciais e téenicas de aprendizado de maquina,
surge a possibilidade de estimar a GRF de forma indireta, utilizando dispositivos portiteis e de
menor custo. Essa abordagem permite avahagoes em varios ambientes extraclinicos, promovendo
um acompanhamento continuo e personalizado da marcha. Além disso, a integracao de sensores
merciais com modelos preditivos baseados em redes neurais profundas tem demonstrado
resultados promissores na estimativa da GRF, com niveis de precisio adequados para aplicagoes
clinicas e esportivas (ARSHAD et al., 2022),

O presente estudo justifica-se como uma contribuicao cientifica para o esforco de
desenvolver e validar modelos preditivos que utilizem dados de sensores inerciais para estimar
a GRF, ampliando o acesso a avaliagdes biomecianicas e contribuindo para tratamentos mais

eficazes em diferentes populacoes.

1.4 Objetivo Geral

Desenvolver e comparar modelos de redes neurais profundas para a predicio da GRF a

partir de dados de acelerdmetros, visando aplicacoes em contextos clinicos e esportivos.

1.5 Objetivos Especificos
* Rewvisar a literatura sobre métodos de predicao da GRF utilizando sensores inerciais ¢
técnicas de aprendizado profundo.

* Utilizar e pré-processar dados de acelerdOmetros provenientes de um banco de dados de

marcha humana.

* Implementar modelos de redes neurais profundas, como Bi-LSTM, TCN e uma rede

hibrida, para esumar a GRF com base nos dados utilizados.

* Avaliar o desempenho dos modelos propostos utilizando métricas de erro e correlacio.

1.6 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacdo estd organizada em cinco capitulos principais:

« Capitulo 1 - Introducio: apresenta a contextualizagcio do tema, a relevincia e a justificativa

do estudo. os objetivos geral e especificos, e a motivacao da pesquisa.
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« Capitulo 2 — Referencial Tedrico: discute os fundamentos da biomecinica da marcha
humana, a GRF, os sensores inerciais e as principais arquiteturas de redes neurais profundas

aplicadas a esumativa de sinais biomecinicos,

* Capitulo 3 — Materiais e Métodos: descreve o delineamento da pesquisa, os dados
utilizados, as etapas de pré-processamento, a anilise de correlacio cruzada, as arquiteturas

de redes neurais implementadas, as métricas de avahiacao e os procedimentos de validacio,

« Capitulo 4 — Resultados: apresenta os resultados obtidos pelos modelos propostos, com
destagque para métricas quantitativas, desempenho computacional, analise grifica e uma

secdo interpretativa baseada na literatura.

« Capitulo 5 — Conclusdo: resume os principais achados da pesquisa, compara os resultados
com a literatura, verifica o cumprimento dos objetivos, destaca as contribuigoes do estudo,

discute suas limitagoes e propoe dire¢oes para investigacoes futuras,

Esta dissertacio também inclui apéndice onde € disponibilizado o link do repositério
de codigo-fonte dos modelos implementados, os parimetros utilizados nas etapas de pré-
processamento e arquivos .csv dos resultados, com o intuito de garantir reprodutibilidade e apoiar

a continuidade desta linha de pesquisa.
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2 Referencial Teorico

2.1 Biomecanica da Marcha Humana

A marcha humana ¢ um processo biomecinico composto por ciclos de movimentos
coordenados entre multiplos segmentos corporais e grupos musculares, cujo objetivo € promover
o deslocamento eficiente do corpo no espaco (PERRY: BURNFIELD, 2010). Cada ciclo de
marcha se inicia e termina com o contato micial do mesmo pé com o solo, sendo classificado
em duas fases principais: a fase de apoio, em que o pé estid em contato com o solo; e a fase de
balanco, quando o pé se desloca no ar em direcio ao proximo passo (NOVACHECK., 1993).
Essa divisido € fundamental para compreender os eventos biomecinicos associados & locomocgio,

mcluindo a geracio e a transmissdo de forgas pelo sistema musculoesquelético,

A marcha humana deve ser entendida como um processo no qual o controle neuromuscular
atua para manter a estabilidade postural e a progressio suave do centro de massa do individuo.
Cada segmento corporal contribui para o movimento, sendo que o padrio de movimento €
resultado direto do equilibrio entre forcas externas e internas geradas pelos masculos e articulacoes.
A andlise cinética fornece informagdes importantes sobre a distribuigiio das cargas articulares,
o torque gerado nos membros inferiores e o padrio de ativacao muscular durante cada fase da
marcha (WINTER, 2009).

Figura | — Representacao esquematica completa do ciclo completo da marcha humana.

Fonte: Adaptado de (CICIRELLI et al., 2022)

Chinicamente, a andlise da marcha ¢ uma ferramenta fundamental para identificar
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alteracOes, otimuzar ¢ monitorar a progressao de pacientes em tratamento fisioterapéutico. Com
essa andlise ¢ possivel identuificar déficits de mobilidade, riscos de quedas e desequilibrios
neuromusculares (HERSSENS et al., 2022; NOVACHECK., 1998).

Portanto, compreender a biomecanica da marcha envolve a analise integrada da cinética,
da cinematica e do controle motor pelo cérebro e ndo se hmita apenas 4 descricao de fases e

eventlos IE]HF{JI'EH 5.

2.2 Forca de Reacao do Solo

A GRF pode ser definida como uma for¢a exercida pelo solo sobre o corpo humano em
resposta as forgas que este exerce sobre a superficie durante o movimento. Conforme a terceira lei
de Newton, para cada forca exercida pelo corpo sobre o solo, hid uma forca de 1gual intensidade
e direcao oposta aplicada pelo solo ao corpo. A GRF é uma varidvel fundamental na andlise
cinética da marcha, sendo amplamente utilizada para avaliar padroes de locomocio. detectar
assimetrias do movimento e diagnosticar disfungoes neuromusculares (WINTER. 2009: PERRY;
BURNFIELD. 2010).

A GRF possui trés componentes ortogonais:

* Componente vertical, associada ao suporte do peso corporal;
* Componente anteroposterior, relacionada a frenagem e a propulsao;

* Componente mediolateral, relacionada ao controle do equilibrio.

Figura 2 — Comparacio entre uma curva da Forga de Reaciao do Solo normal e a curva de uma
avaliacdo diagndstica da marcha patoldgica.

Forga de Reacio do Solo

— Ciclo Normal

= = : Ciclo Paloldgico

Tampa

Essas forcas podem ser representadas vetorialmente, combinando magnitude e diregao
em cada instante do ciclo da marcha, sendo que o ponto de aplicagao do vetor resultante (Centro
de Pressao — CoP) migra ao longo da superficie plantar durante o apoio do pé sobre a superficie
de locomocao (PERRY; BURNFIELD, 2010).
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Figura 3 — Esquema de uma plataforma de forca, destacando a medicao das componentes verticais
e de cisalhamento.

Fonte: (HAVASHINEZHADIAN et al., 2023).

Na fase de apoio, virias forcas atuam sobre o corpo, entre elas a GRF, considerada uma
das varidveis biomecinicas mais relevantes. A GRF reflete a interagdo entre o corpo e a superficie
de apoio, sendo crucial para a sustentacio do corpo, absorcio de impactos e geracao de propulsdo
para o proximo passo (WINTER, 2009). A medicio precisa da GRF ¢ tradicionalmente realizada
por meio de plataformas de forga embutidas no solo, que capturam suas componentes verticais
horizontais (anteroposterior e mediolateral) (PERRY; BURNFIELD, 2010).

Figura 4 — Montagens experimentais com plataformas de forca embutidas em esteiras, escadas,
rAmpas ¢ pisos.

Fonte: (CAMARGO et al., 2021}
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Devido & predomindncia da componente vertical da GRF na marcha, muitas abordagens
se concentram exclusivamente nessa direcao, uma vez que as componentes anteroposterior ¢
mediolateral contribuem mimimamente para a magnitude total da forca durante o ciclo da marcha
(MARTINEZ-PASCUAL et al.. 2023). Isso permite que técnicas simplificadas de estimativa,
baseadas em dados de acelerbmetros, focalizem na forca vertical, otimizando o processamento ¢

mantendo a relevincia clinica e biomecinica.

A Figura 5 ilustra a distribuicao tipica das forcas de reacao do solo durante a marcha.
Observa-se que a componente vertical (a) apresenta dois picos e um vale intermedidrio, refletindo
os momentos de aceitacio de carga e impulsio do corpo, com valores que excedem o proprio
peso corporal. Em contrapartida, as componentes de cisalhamento, lateral (b) e anteroposterior
(€), possuem magnitudes muito menores e variagido mais sutil ao longo do ciclo da marcha. Essa
diferenca de escala justifica por que a vGRF (vertical Ground Reaction Force) € frequentemente

o foco principal em estudos de predicdo com sensores nerciais,

Figura 5 — Componentes da GRF durante um ciclo de marcha tipico.
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Durante a marcha, a curva da componente vertical da GRF exibe um padrio caracteristico
em forma de “"M", composto por dois picos e um vale intermediirio. O primeiro pico acontece na
fase de resposta a carga, indicando o impacto micial do calcanhar no solo, enguanto o segundo
pico aparece na fase de propulsido, ligado ao impulso gerado pela flexao plantar do tornozelo.
Entre esses dois picos, hd um vale correspondente ao apoio médio, quando o centro de massa
corporal estd diretamente sobre o pé de apoio (WINTER, 2009; FERRY; BURNFIELD, 2010}.
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2.3 Sensores Inerciais e Acelerodmetros

Sensores inerciais, também conhecidos como Unidades de Medicao Inercial (IMUs
— Inertial Measurement Units), sdo disposiivos que combinam acelerdmetros, giroscopios
e. opcionalmente, magnetometros. Quando posicionados em segmentos corporais, permitem
estimar sua orientacio em um sistema de coordenadas global, a partir da fusao dos dados dos
sensores (PACHER et al., 2020).

Figura 6 — Exemplos de configuracio experimental com IMUs e marcadores: (a) colocacgao
dos sensores: (b) posicionamento de marcadores em malhas eldsticas nos membros
infertores; (¢) visao lateral com marcadores e placas de referéncia hixados nas regides
da coxa e da perna.

(b} ic)

Fonte: (CHAABAN eral.. 2021

A Figura 6 1lustra diferentes configuracoes experimentais de posicionamento de IMUs
e marcadores para andlise da marcha. Destaca-se a fixacio dos sensores sobre os principais
segmentos dos membros inferiores, como a coxa, tibia e pé, visando capturar com precisao os

movimentos articulares durante a locomocio.

No contexto da andlise da marcha humana, o uso de dados de acelerGmetros tem sido
amplamente explorado devido a sua portabilidade, baixo custo e ficil integracao a dispositivos
vestivels. Esses sensores sdo capazes de capturar sinais relacionados & dindmica corporal durante
a locomocio, permitindo a detecgio de eventos do ciclo da marcha. Além disso, acelerdmetros
apresentam menor sensibilidade a drift (desvio cumulativo de sinal) em comparagio aos
ciroscOplos, o que os torna mais adequados para aplicacoes de longo prazo sem necessidade
de calibracao frequente. Enquanto os giroscopios medem a velocidade angular e sdo dteis para
capturar movimentos rotacionais, seu uso continuo pode levar a erros acumulados ao integrar
esses dados para obter orientacio. Por 1880, 05 acelerometros sao preferidos quando o objetivo

principal € identificar padrdes ciclicos e eventos temporais da marcha, com maior robustez e
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menor dependéncia de processamento complexo (SY et al., 2021).

Todavia, o uso de acelerdmetros exclusivamente impoe desafios, como a necessidade
de calibracido entre o sensor e 0 segmento corporal, a sincronizacio com outros dispositivos ¢
a susceptibilidade a ruidos e artefatos de movimento. Diversas técnicas de calibragao entre os
SENnsores e 0s segmentos corporais tem sido propostas. No entanto nao had consenso na literatura
sobre 0 método mais adequado (PACHER et al., 2020).

Estudos recentes como o de Pimentel et al. (2024) mostram que a localizacao do sensor
influencia diretamente a acuricia da estimativa da GRF. Posicoes como a regido lombar (sacro) e
a tibia distal apresentam melhor correlacdo com os padroes da GRF durante a marcha, sendo
recomendadas em protocolos de andlise de marcha com sensores vestiveis. A Figura 7 ilustra o
posicionamento tipico das IMUs em estudos biomecinicos da marcha.

Figura 7 — Posicionamento tipico de sensores inerciais para andlise da marcha.

1. Tronco
2. Lombar
3. Coxa
4. Tibia

5. Pé

2.4 Redes Neurais Profundas para Séries Temporais

As redes neurats vém sendo muito utilizadas para modelar dados temporais em aplicacoes
como reconhecimento de atividade motora, predicio de movimento e estimativa de parimetros
biomecinicos gue aproveitam a capacidade dos modelos de aprendizado profundo de capturar
dependéncias temporais e caracteristicas peculiares a partir de dados sequenciais, o gue € crucial
para interpretar com precisao as caracteristicas da marcha. A juncao de varias arquiteturas de redes
neurais avancou significativamente, permitindo soluctes cada vez mais eficientes (ARSHAD et
al., 2022).

2.41 Redes Neurais Recorrentes (RNNs)

As RNNs sao muito utilizadas para o processamento de dados sequenciais por sua

capacidade de modelar dependéncias temporais complexas, permitindo que informacgoes passadas
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influenciem diretamente as previsoes futuras, aspecto importante para a modelagem de varidveis
biomecinicas que se modificam ao longo do tempo. Essa estrutura recursiva facilita a manutengao

das componentes temporais da forma de onda da GRF, com previsoes mais precisas em diferentes
condigoes de marcha (ALCANTARA et al., 2022),

Figura 8 — Estrutura bésica da RNN. A esquerda € ilustrado o seu diagrama geral e a direita seu
diagrama mais detalhado.

Camada de Camadas Camada de
entrada ocultas saida Rede Neural Recorrente

Fonte: Adaptado de (SARKER et al., 2023).

A Figura 8 ilustra a estrutura basica de uma RNN. Essas redes introduzem conexoes
recorrentes que alimentam de volta o estado oculto de uma etapa anterior para a seguinte.
Essa retroalimentacio € a chave que permite a rede capturar dependéncias de longo prazo nas
sequéncias temporais (SARKER et al., 2023).

As RNNs também realizam esumativas quase em tempo real de varidveis biomecinicas,
0 gue as torna promissoras para aplicacdes fora do ambiente clinico/laboratorial, como o
monitoramento de corridas em terrenos inclinados por meio de sensores vestivels (ALCANTARA
et al., 2022). No entanto, as RNNs apresentam algumas limitacoes. A principal delas estd
relacionada ao problema das dependéncias de longo prazo, pois a rede pode ter dificuldades
em aprender relagdes entre eventos distantes na sequéncia temporal, devido a ocorréncia de
eradientes explosivos ou desvanecentes (HOCHREITER: SCHMIDHUBER, 1997). Embora
modelos mais avancados, como as Long Short-Term Memory (LSTM) tenham sido desenvolvidas
para diminuir esse problema, essa ainda € uma limitacio das RINNs convencionais (BENGIO:
SIMARD:; FRASCONI, 1994),

Portanto, mesmo com as RNNs sendo altamente eficazes na modelagem de sequéncias
temporais e apresentem potencial para previsao em tempo real de varidvers biomecanicas, suas

limitagtes devem ser consideradas.

2.4.1.1 Redes Long Short-Term Memory (LSTM)

Como ji for mencionado, as redes LSTM superam algumas lmitagoes das redes RNNs, A

principal inovacdo das redes LSTM € o uso de células de memdoria dotadas de portas de entrada,
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esquecimento ¢ saida, que regulam o fluxo de informacoes ao longo do tempo. guardando estados
importantes e permitindo que certas informacoes sejam armazenadas e acessadas mesmo apos
longas sequéncias temporais (HOCHREITER:; SCHMIDHUBER. 1997). Essas portas atuam de
forma seletiva, selecionando as informacgoes que devem ser atualizadas, mantidas ou descartadas,

Isso gjuda 0 modelo destacar apenas os estados mais relevantes da sequéncia temporal.

A Figura 9 detalha todos os componentes internos de uma célula de memoria LSTM e o
Huxo de dados entre eles. As portas multiphicativas (indicadas pelo simbolo de multuplicacao @)
530 responsdvels por controlar seletivamente quais informacoes serao mantidas, atualizadas ou

descartadas.

A porta de esquecimento (f;) recebe como entrada o estado oculto anterior fiy 1 e a
entrada atual x;, passando por uma camada totalmente conectada (FC) com fungao de atvagao
sigmoide. Essa operacao gera um vetor com valores entre 0 e 1, que determina quais partes do

estado da célula anterior ¢, _; devem ser mantidas ou descartadas.

A porta de entrada (7;) € responsidvel por controlar a escrita de novas informacoes no
estado da cé€lula. Ela opera em conjunto com o vetor de atualizacao candidato g,, que € obtido a
partir de uma ativacao tangente hiperboélica, também aplicada a uma camada totalmente conectada.

A multiplicacao entre 1y € g; define 0 quanto das novas informagoes serd armazenado na célula.

A porta de saida (o,) determina qual parte da memoria interna serd exposta como saida
h;, também chamada de estado oculto da célula. Essa saida € obtida a partur da muluphcacao

entre a ativacao tanhe, e a saida da porta o,, que também utiliza a funcao sigmoide.

As operacoes de adicao () e muluplicacio elemento a elemento (&) desempenham
papel fundamental no mecanismo interno da célula. combinando os vetores das portas com os
estados da célula em cada instante de tempo. O vetor ¢; representa o estado da célula atuahzado,

enquanto /iy = y; corresponde ao estado oculto e saida da célula naquele instante.

A figura também evidencia que todas as portas dependem diretamente das entradas x; e
do estado oculto anterior fii; ¢, refor¢ando a capacidade das LSTMs de modelar dependéncias

temporais de longo prazo de forma eficaz.

Essa representacao grafica reflete a implementacio moderna da LSTM, tal como proposta
nas extensoes da arquitetura original de Hochreiter ¢ Schmidhuber (1997), e é amplamente
utilizada em tarefas de modelagem sequencial. como previsio de séries temporais, reconhecimento

de padroes temporais e processamento de linguagem natural (ALMANI; HAN, 2023).
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Figura 9 — Arquitetura de uma célula de memadria LSTM.
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Fonte: (GERON, 20191

2.4.1.2 Redes Bi-LSTM

Para que a rede neural processe sequéncias tanto na direcao do tempo quanto na direcao
inversa, a variante bidirecional da LSTM foi desenvolvida. A arguitetura Bi1-LSTM consiste em
duas camadas LSTM paralelas: uma que processa a sequéncia de entrada no sentido direto (do
tempo 1y até 1) e outra que a percorre no sentido reverso (de #,; até rp). As saidas dessas duas
redes sio entdo combinadas para formar uma representaciio contextualizada bidirecional de cada
instante da sequéncia (GRAVES; SCHMIDHUBER, 2005).
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Figura 10 — Arguitetura de uma rede B1-LSTM para predi¢io da componente vertical da GREFE,
delimitada pela cor azul.
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Fonte: (ALCANTARA et al, 2022).

Esse modelo € importante para tarefas onde a informacao relevante nao estd apenas no
passado, mas também no futuro préximo da sequéncia. A arquitetura Bi-LSTM € muito utihizada
para geragdo de sequéncias complexas, como texio e tragos de escrita manual (GRAVES, 2013).
demonstrando sua eficiéncia em modelar estruturas de longo alcance em diferentes dominios
sequenciais. No contexto de séries temporais biomecanicas, essa caracteristica permite que a rede
compreenda melhor mudangas entre as fases do ciclo da marcha, como o momento do contato
inicial do calcanhar ou a fase de propulsao, melhorando a predicao da GRFE

A variante bidirecional da rede LSTM apresenta estabilidade superior em tarefas de
geracio e modelagem sequencial, estando menos sujeita a problemas de instabilidade ao gerar
sequéncias longas (GRAVES: SCHMIDHUBER, 2005). Essa caracteristica € essencial para
a predicao da GRF, pois o modelo precisa manter coeréncia ao longo de ciclos completos da

marcha, respeitando as transicOes entre suas fases (ALCANTARA et al., 2022).

2.4.2 Redes neurais Convolucionais (CNNs)

As CNNs vém se destacando como uma arquitetura eficiente para virias tarefas de
processamento de sinais biomecinicos. Inicialmente desenvolvidas para o reconhecimento de

padroes em imagens, as CNNs foram projetadas para explorar a estrutura espacial dos dados por
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meio de operacoes de convolugao local, o que as tornou extremamente eficazes em tarefas como
classificacio de imagens, deteccio de objetos e segmentacao semantica (LECUN; BENGIO:
HINTON, 2015). Essa énfase micial em dados visuais impulsionou o desenvolvimento de
mecanismos sofisticados de extraciao de caracteristicas locais e hierdrquicas, que posteriormente
se mostraram vantajosos também em outros dominios de dados estruturados. Entre suas principais
vantagens estd exatamente essa capacidade robusta de extrair caracteristicas espaciais, o que €
especialmente atil em sinais biomecinicos complexos, como os captados por acelerdmetros ou
pelas trajetdrias de marcadores durante a marcha humana. Essa caracteristica permite gue as
CNNs identifiquem padroes locais relevantes, como aqueles associados a eventos de contato do
pé com o solo. As redes CNNs demonstram grande potencial na extracao dessas caracteristicas,
resultando em predicoes precisas da GRF a partir de dados de captura de movimento, evidenciando
sua eficdcia na modelagem de padroes espaciais complexos presentes na marcha. (JOHNSON et
al., 2019).

A Figura 11 1lustra de forma esquemitica a arquitetura bisica de uma CNN. O processo
¢ dividido em duas etapas principais: extragio de caracteristicas e classificacdo. Na primeira,
camadas convolucionais aplicam filtros aos dados de entrada para detectar padroes locais,
seguidas por camadas de pooling que reduzem a dimensionalidade mantendo as informacoes
mais relevantes. Na segunda etapa, os dados extraidos sdo processados por camadas totalmente

conectadas (fully connected). que realizam a classificacao desejada.

Figura 11 — Arguitetura bdsica de uma rede CNN.
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As CNNs também oferecem uma eficiéncia computacional significativa, especialmente
devido a possibilidade de processamento paralelo e ao compartilhamento de parametros, o que
reduz o nimero de pesos e a complexidade do modelo (LECUN: BENGIO: HINTON. 2015).
Essas caracteristicas tornam as CNNs adequadas para aplicacoes em tempo real, nas quais

laténcia e tempo de resposta reduzidos sao fatores almejados. Outro ponto favoravel € a robustez
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apresentada por essas redes em diversas aplicagoes de reconhecimento de padroes, evidenciando
seu potencial para tarefas mais complexas, incluindo a predicio da GRF (O'SHEA: NASH.
2015).

Apesar das vantagens. as CNNs possuem limitagoes. Essas redes normalmente exigem
erandes quantidades de dados para serem treinadas de forma eficaz. Em certas aplicagoes,
obter tais conjuntos de dados pode ser um desafio. Outro fator importante € a necessidade de
técnicas de regularizacao adequadas. Sem essas técnicas, as redes CINNs tendem a se sobreajustar,
especialmente quando ha limitacao na quantidade de dados disponiveis. Isso pode gerar modelos
com bom desempenho em dados de tremmamento, mas ruins quando se utilizarem dados nao
vistos (HERNANDEZ-GARCIA; KONIG, 2019).

Embora as redes CNNs sejam altamente elicazes na extracao de padrdes espaciais e
oferecam eficiéncia computacional para aplicagoes em tempo real, sua utilizacao para tarefas
que envolvem dados sequenciais, como a predicdo da GRFE, pode ser limitada. A integracao com
arquiteturas capazes de capturar dependéncias temporais continua sendo uma solucdo alternativa

promissora para potencializar seu desempenho.

2.4.2.1 Redes Convolucionais Temporais (TCNs)

As TCNs representam uma evolucdo no campo do processamento de séries temporais,
destacando-se como uma boa alternativa s RNNs, tradicionalmente utilizadas para essa finalidade.
A TCN € uma adaptacao da CNN ao domimo temporal, estruturada para lidar com sequéncias,
preservando a ordem dos dados e respeitando a causalidade. As redes TCNs combinam convolu-
¢oes causais, convolugoes dilatadas e blocos residuais. resultando em uma arquitetura capaz de
capturar dependéncias de longo prazo de forma eficiente, com grandes vantagens em termos de

paralelizacio, estabilidade dos gradientes e controle do campo receptivo (LEA et al., 2017).

Ao contririo das KNNs, que propagam informacoes em sequéncia, as TCNs realizam
convolugdes ao longo da dimensao temporal, permitindo que todas as amostras de uma sequeéncia
sejam processadas simultaneamente (BAIL; KOLTER; KOLTUN, 2018). Isso favorece uma
maior eficiéncia computacional e viabiliza o processamento de sequéncias longas sem ocasionar
problemas com gradientes (BALL KOLTER: KOLTUN, 2018). Essas caracteristicas sao cruciais
para a predicdo da GRF. pois permite capturar padroes biomecianicos de longo alcance presentes

nos sinais de acelerémetros durante o ciclo da marcha.

As TCNs utilizam convolucoes dilatadas (dilated convolutions), que sao uma extensdo da
operagio de convolucio tradicional. amplamente utilizadas para modelar séries temporais com
dependéncias de longo alcance. A principal caracteristica dessa técnica € a insercdo de lacunas
(ou "buracos”) entre os elementos do kernel, permitindo que o filtro cubra uma regido temporal
maior sem aumentar o nimero de parametros do modelo (BAL KOLTER: KOLTUN, 2018).

A utilizacio de convolucoes dilatadas com maltiplos niveis de dilatacio em blocos
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residuais permite que o modelo aprenda tanto padroes locais quanto globais da série temporal.
Isso € especialmente importante em tarefas onde transigoes suaves e eventos biomecinicos

importantes podem ocorrer em janelas temporais espacadas (PIMENTEL et al., 2024).

Além disso. por nao depender de recorréncia como nas RNNs, as TCNs com convolucoes
dilatadas permitem maior paralelismo durante o treinamento, estabilidade e capacidade de
eeneralizagio em séries temporais complexas (BAL; KOLTER:; KOLTUN, 2018). Os blocos
residuals presentes na arquitetura suavizam o problema do desvanecimento dos gradientes,

facilitando o treinamento de redes profundas.

Figura 12 — Arquitetura tipica de uma Rede TCN, com convolucoes dilatadas e blocos residuais.
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Fonte: (BAL KOLTER: KOLTUN, 2018).

A Figura 12 1lustra os principais elementos de uma TCN, destacando a convolugao causal
dilatada e os blocos residuais. No primeiro painel. observa-se como a convolugio dilatada com

diferentes fatores de dilatagao (d = 1,2,4) permite ampliar o campo receptivo da rede sem perda
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de resolugao temporal, capturando informacoes de entradas passadas distantes na sequéncia.
Os vetores x; representam os dados de entrada em cada instante de tempo, enquanto os vetores
7 indicam as ativacoes mtermedidrias, que sao representacoes da sequéncia aprendidas pela
rede. Ja os vetores y, correspondem as saidas hinais da rede. Os blocos residuais reforcam a
estabilidade e eficiéncia da TCN, permitindo que iformagoes originais sejam preservadas ao

longo das camadas por meio de conexdes diretas, mesmo em redes profundas.

2.5 Trabalhos Relacionados

A predicio da GRF a partir de dados de sensores inerciais tem sido constantemente
investigada na literatura, principalmente com a crescente utilizacao de modelos de aprendizado
profundo, que possibilitam modelar relacoes nao lineares e dependéncias temporais complexas.
Nesta secio, sido discutidos estudos relevantes que abordam diferentes arquiteturas de redes
neurais, sensores utilizados, estratégias de modelagem e métricas de desempenho, destacando

contribuigoes significativas e lacunas ainda existentes, as quais motivam este trabalho.

2.5.0.1 Predicao de GRF a partir de Acelerdmetros com Modelos Tradicionais

Diversos estudos adotam abordagens convencionais, como regressao linear, redes neurais

artificiais simples e métodos baseados em dindmica inversa para prever a GRF, Por exemplo, Ngoh
et al. (2018) apresentaram um modelo baseado em rede neural feedforward para estimar a
componente vertical da GRF (vGEF), utilizando um tnico acelerdmetro uniaxial posicionado no
cal¢ado, sobre o terceiro metatarso, durante corrida em diferentes velocidades. O modelo obteve
RMSE médio entre (0.015 e 0.017 BW e coeficiente de correlacao superior a 0.99, demonstrando
bom desempenho em condi¢oes controladas. No entanto, essas abordagens revelam limitacoes
na modelagem de relagoes ndo lineares mais complexas. especialmente em padroes de marcha

variados ou realizados em ambientes nio tradicionais de captura de dados (extraclinicos).

2.5.0.2 Predicdo da GRF com Redes Neurais Profundas

Com os avangos em aprendizado profundo, outros estudos passaram a empregar arguitetu-
ras mais sofisticadas para a predigiao da GEF. Por exemplo, Johnson et al. (2019) utilizaram redes
convolucionais para estimar forcas e momentos tridimensionais a partir de dados de marcadores
retro-reflexivos, obtendo coeficientes de correlagao supertores a 0.97. Mesmo sendo baseados
em captura de movimento, os resultados mostram a capacidade das redes CNNs em extrair

caracteristicas relevantes.

ALTAI et al. (2023) compararam diferentes arquiteturas, incluindo CNNs, RNNs e
Transformers, para esimar momentos articulares em diferentes condicoes de marcha utilizando

apenas sinais de IMUs, O modelo XCM, baseado em CNNs para séries temporais multivariadas,
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alcancou RMSE médio de 0.046 Nm/kg, evidenciando o potencial dessa abordagem na extracio
de padroes biomecinicos complexos a partir de sensores vestivels.

ALCANTARA et al. (2022) propuseram um modelo Bi-LSTM para prever ondas
continuas da GRF durante corrida em inclinagoes variadas, com RMSE médio de .16 BW.
O uso da arquitetura bidirecional permitiu capturar dependéncias temporais de longo alcance,

preservando a estrutura dinimica da marcha,

2.5.0.3 Modelos Hibridos para Predigao Biomecanica

Modelos hibridos que combinam caracteristicas de diferentes arquiteturas (ém-se mos-
trado promissores para a predicao de dados biomecinicos. ALHARTHI e OZANYAN (2019)
propuseram uma arquitetura hibrida CNN-LSTM para classificar padroes de marcha em paci-
entes com Parkinson a partir da GRF, aungindo até 96% de precisio e superando abordagens
tradicionais baseadas em extraciao manual de caracteristicas. Essa abordagem end-to-end alia

eficiéncia computacional e robustez preditiva, sendo aplicivel em contextos clinicos e industriais.

Liu, L1 e Ye (2023) demonstraram, na previsiao de séries temporais financeiras, que
modelos hibridos CNN-LSTM superam redes convencionais, com reducao de até 35,97% no erro
de predicio. Mesmo nio se tratando de um estudo biomecinico, os fundamentos da modelagem
de sequéncias complexas reforcam a aplicabilidade dos modelos hibridos a predicio da GRF

com sensores inerciais, dada a natureza simultaneamente espacial e temporal dos sinais.

2.5.0.4 Predicao de Series Temporais com Redes TCNs

As redes TCNs sdo alternativas robustas para modelagem de séries temporais. BAIL
KOLTER e KOLTUN (2018) demonstraram que redes TCNs superam arguiteturas recorrentes
em virias tarefas, principalmente por permitirem paralelizacao e uso de convolucoes dilatadas,
que capturam dependéncias de longo alcance. Recentemente, Zhong (2024) aplicou TCNs a
previsao de séries multivariadas, obtendo desempenho superior ao de modelos LSTM e GRU, o

que reforca sua aphicabilidade em tarefas biomecinicas como a predicao da GRFE

2.5.0.5 Contribuicao do Dataset Utilizado

Conjuntos de dados amplos e integrados sio fundamentais para o tremnamento e vahidagao
de modelos robustos. Grouvel et al. (2023) e CAMARGO et al. (2021) disponibilizaram datasets
que combinam informacoes de IMUSs, plataformas de forca, palmilhas instrumentadas e captura
de movimento sob multiplas condicoes de marcha. Esses conjuntos viabihizam a criacao de
modelos generaliziveis, fornecendo dados sincromzados e diversificados, indispensiveis para

tarefas de prediciao como a GRE.
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2.6 Lacunas e Motivacao do Presente Estudo

Mesmo com estes avangos, algumas lacunas continuam. Muitos estudos dependem de
multplos sensores ou de ambientes laboratoriais controlados, o que restringe a aplicabilidade em
contextos reais. Além disso, a generalizacao dos modelos para diferentes modos de marcha ¢
pouco abordada. Neste sentido, o presente trabalho propoe estimar a GRF a partir de acelerdmetros
com IMU’s estrategicamente posicionados, explorando trés arquiteturas, contribuindo para o
desenvolvimento de sistemas portiteis, de menor custo e com potencial de aplicacdo em ambientes

clinicos ou cotidianos.
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3 Materiais e Métodos

3.1 Desenho Geral do Estudo

Este estudo propoe a estimativa da GRF com base em dados de acelerdmetros, propondo
diferentes arquiteturas de redes neurais. Para isso, fo1 adotada uma abordagem quantitativa
e experimental, baseada em dados previamente coletados e disponibilizados em uma base
publica (GROUVEL et al., 2023).

A metodologia compreende as seguintes etapas:

Pré-processamento de dados de sensores inerciais (acelerdmetros) e GRFE, com aplicacao

de filtros e normalizacdo com z-score,

Segmentacao temporal dos sinais;

Construgido e treinamento de modelos de redes neurais profundas (Bi-LSTM. TCN e rede
hibrida);

Avaliagao quantitativa dos modelos com base nas métricas RMSE, rRMSE e coeficiente

de determinacio (R”).

Todas as etapas foram desenvolvidas e realizadas em MATLAB, unlizando a Deep
Learning Toolbox (MathWorks, 2024a). em um computador MacBook Air com processador M2,

& OB de memoria RAM e sistema operacional macOS Ventura versio 13.6.1.

3.2 Base de Dados Utilizada

Para a realizacao deste estudo, for utilizada a base de dados pablica criada por Grouvel
et al. (2023), composta de informacoes biomecéanicas detalhadas da marcha humana, obtidas a

partir da aquisicao simultinea de dados de IMUs e palmilhas instrumentadas.

O conjunto de dados fo1 obtido a partir de dez participantes assintomaticos, que realizaram
multiplas tarefas de locomocao em ambiente laboratorial. Os dados utilizados no presente estudo
foram extraidos especificamente dos ensaios de marcha normal, marcha lenta, marcha rdapida e

caminhada de 2 minutos, totalizando 131 ensaios.
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Figura 13 — Configuracio completa dos sensores em wm participante: sistema Gptico com marca-
dores, IMUSs fixados com tiras eldsticas e palmilhas instrumentadas posicionadas
nos calgados.
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Fonte: (GROUVEL et al., 2023).

Os dados de acelerdmetros foram adquiridos com sensores Physilog®6S (Gait Up,
2024) fixados em oito regides corporais: lombar, pelve, coxas, pernas e pés. Esses sensores
capturaram sinais de aceleracdo linear, velocidade angular e campo magnético nos trés eixos
com uma frequéncia de amostragem de 256 Hz. No presente trabalho, foram utilizados os dados

tridimensionais dos acelerometros posicionados nas coxas, pernas e pés.

O registro dos dados de GRF foi feito por palmilhas instrumentadas Insole3 (Moticon
ReGo AG. 2024), capazes de registrar a forca total aplicada por cada pé a uma taxa de 100 Hz.
Essas palmilhas sdo equipadas com 16 sensores de pressio distribuidos pela superficie plantar e
um sistema inercial interno, sendo utilizadas para a quantificagio da carga e do centro de pressio

(CoP) em estudos de marcha.

Os dados utilizados nesse estudo foram obtidos a partir dos arquivos . csv sincronizados,
disponibilizados pelos autores do dataset com alinhamento temporal pré-processado a partir da

deteccgio de eventos padronizados (picos de aceleragio e saltos verticais).
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3.3 Analise de Correlacao Cruzada entre os Dados de Aceleré-
metros e GRF

Com o objetivo exclusivo de selecionar o sensor inercial mais representativo em relagao
a GRF, fo1 implementada uma andlise de correlacao cruzada estatistica baseada na fun¢ao xcorr
do MATLAB (MathWorks, 2024¢), com a sua normalizacao. Essa andlise teve cardter preliminar
e ndao fol utilizada diretamente no treinamento das redes, mas sum para identificar, entre os
sensores, aquele cujos sinais apresentavam mator similaridade com os padroes da GRF. Dessa
forma, a andlise de correlagio cruzada contribuiu unicamente para otimizar a escolha do sensor,
priorizando aquele capaz de fornecer dados mais informativos (HAVASHINEZHADIAN et al.,
2023; PIMENTEL et al., 2024).

Do dataset utilizado, foram extraidos os dados adquiridos dos sensores inercials po-
sicionados na coxa direita, perna direita e pé direito. A andlise foi realizada apenas no lado
direito, uma vez que os participantes eram assintomaticos ¢ apresentavam padrao de marcha
simétrica (WANG; ZHANG: LI, 2005). Assim, nao se fazia necessiario avaliar ambos os pés
nessa etapa de selecio, tendo sido escolhido o pé direito como referéncia.

Considerando que o uso de filtros de Butterworth de 2* a 4" ordem, com frequéncia
de corte entre 6 a 10 Hz, ¢ amplamente reconhecido como apropriado para suavizar sinais
de movimento humano em andlises cinemiticas e dindmicas da marcha (WINTER, 2009), os
dados de acelerémetro foram filtrados com um filtro passa-baixa de 4° ordem (Butterworth)
com frequéncia de corte de 10 Hz. Em seguida, fo1 calculada a magnitude da aceleracio amag.

conforme a Equacdo 3.1:

gl = v,.'a:rz a2 a.t? (3.1)

onde a,, a, e a. correspondem as aceleracoes registradas ao longo dos (rés eixos ortogonais,

A funcio de correlagio cruzada normalizada fo1 entio aplicada entre a magnitude da

aceleracio e a GRF para cada defasagem temporal 1, conforme a Equacio 3.2:

pﬁc s fﬂmugf Jfl-tr T

- _||ﬂ-'mag|f . ||fi|

onde fr representa o sinal de GRF e ||amag|| - [| /]| indica a normalizaciao da correlagdo. O valor

(3.2)

maximo da funcao pt for registrado como o grau de correlacio estatistica entre os sinais,

Esse procedimento fo1 repetido para todos os arquivos da base de dados, sendo calculada
a média e o desvio padrio da correlacdo para cada sensor. O sensor fixado no pé apresentou a
maior correlacio média com a GRF e, portanto, foi considerado o mais representativo para ser
utilizado como referéncia de entrada nos modelos de predicao propostos. Importante ressaltar

que essa etapa serviu apenas para a escolha do sensor mais correlacionado. Para o treinamento
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das redes neuras, diferentemente dessa andlise preliminar, foram utilizados os dados de ambos
08 pés, visto que na andlise da marcha € fundamental considerar o comportamento bilateral
para uma caracterizacdo mais completa dos ciclos locomotores. Os resultados consohdados da
correlacao cruzada foram apresentados em formato tabular e grafico na Secao 4.1.

3.4 Pré-processamento dos Dados

Para garantir a consisténcia, qualidade e padromizacgao dos dados para entrada nos modelos
das redes neurais propostas, os dados provenientes dos sensores inerciais e das palmilhas de forca

foram submetidos a um conjunto de etapas de pré-processamento.

De acordo com Grouvel et al. (2023), todos os sinais jd estavam previamente sincronizados
e untformemente amostrados a 100 Hz que € o denominador comun de amostragem da IMU e
palmilha, nao sendo necessdria qualquer etapa de reamostragem. A frequéncia fol mantida em
todas as fases do processamento, permitindo a preservacao das variacoes temporais relevantes da
marcha.

3.4.1 Filtragem

Os dados do acelerémetro foram filtrados por um filtro passa-baixa de quarta ordem
do tipo Butterworth com frequéncia de corte de 10 Hz, conforme indicado na hiteratura para
atenuar ruidos de alta frequéncia sem comprometer a diniimica dos sinais de marcha (CRENNA;
ROSSI: BERARDENGO, 2021). A filtragem foi feita utihzando a fun¢do £11cfilt, elminando
atrasos de fase. Esse tipo de filtragem € utilizado para a aplicacio do filtro digital duas vezes:
primeiro no sentido direto do tempo e, em seguida, no sentido inverso. Ao aplicar o filtro nos
dois sentidos, os atrasos de fase introduzidos na primeitra filtragem sao cancelados na segunda,
cerando na saida um sinal filtrado com resposta de fase zero. Além disso, esse procedimento
dobra a ordem efetiva do filtro. preservando com mator hidehdade as caracteristicas de amplitude
do sinal original (MathWorks. 2024b), o que € especialmente importante para a andlise precisa
de eventos no dominio temporal, como na detecgio de fases da marcha. A Figura 14 1lustra esse

efeito comparando sinais com e sem filtragem.
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Figura 14 — Iustracao do efeito da filtragem em um sinal com ruido de alta frequéncia.
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3.4.2 Normalizacao dos Dados

A normalizacio dos dados ¢ uma etapa fundamental no pré-processamento de séries
temporais multivariadas para redes neurais profundas, especialmente em contextos com variabili-
dade interindividual significativa, como a andlise biomecinica. A técnica adotada neste estudo

foi a padronizacio z-score, aplicada tanto aos sinais de entrada quanto aos sinais de saida.

3.4.2.01 Normalizacao dos sinais de entrada.

Para cada eixo dos sinais de acelerometro coletados pelos sensores inerciais, fo1 aphcada

uma normalizacao idividual segundo a Equagio 3.3:

B
Xnorm = ?,ﬂ (3.3)

onde x representa o vetor de amostras em um eixo especifico, p a média aritmética e ¢ o desvio
padrio desse eixo ao longo de todo o conjunto de dados (separadamente para o pé direito e
esquerdo). Esse procedimento permite que os sinais sejam centralizados em torno de zero com
variincia unitdria, o que facilita o aprendizado das redes neurais ao eliminar escalas distintas
entre varidveis (LECUN et al.. 2012; I0FFE; SZEGEDY. 2015).
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3.4.2.0.2 Normalizagao da variavel de saida.

A GRF, medida pelas palmilhas instrumentadas, também for normalizada por z-score.
Os parimetros estatisticos de normalizacio (u e o) foram calculados globalmente antes da
divisdo dos dados em folds de validacdo cruzada. sendo entao aplicados de forma uniforme a
todo o conjunto. Esse processo garante consisténcia na escala dos dados durante o treimnamento
e a avaliacao. Na inferéncia, a normalizacao foi revertida com os mesmos parimetros salvos
previamente, permitindo que as métricas de erro fossem calculadas em Newton. A normalizacao
dos dados de saida € recomendada para evitar que a fun¢ao de perda seja dominada por variacoes
absolutas da amplitude do sinal (SHASHUA, 2008).

3.4.3 Criacao de Janelas Temporais

A janela temporal for fixada em 30 amostras, o que corresponde a 0.3 segundos
considerando a taxa de amostragem de 100 Hz. Janelas de 0.3 segundos sio suficientemente
curtas para capturar eventos como o contato inicial, o pico de resposta & carga e o inicio da
propulsio, que sio os momentos em que a GRF sofre variacoes importantes. Como o ciclo
completo da marcha possui duracio média entre 1 e 1.2 segundos (WINTER, 2009), essa janela
representa uma parcela importante da marcha. Além disso, estudos como os de ALCANTARA et
al. (2022). Johnson et al. (2019) e Hammerla. Halloran e Plotz (2016) recomendam o uso de
janelas curtas em tarefas relacionadas a predicdo da GRF com redes neurais profundas. Nesse
sentido, a escolha da janela de 30 amostras supoe-se eficiente no contexto de resolucio temporal,
capacidade preditiva e desempenho computacional na modelagem da GRF a partr de dados de

acelerometros.

Para aumentar a diversidade e a representatividade das amostras no conjunto de dados,
foram utihzados multiplos deslocamentos entre janelas (step sizes) com valores de 1, 3 e 5
amostras. Isso trouxe variacoes sobrepostas e nao sobrepostas entre os segmentos, permitindo

capturar mudancas mais finas e mais amplas do ciclo da marcha.

Cada janela o1 representada como um tensor tridimensional com dimensoes 3 x 30 (3
canais de entrada: dados dos eixos x, v, 7 do acelerGmetro), e a saida associada for defimda
como o valor da forca total no instante correspondente a dltima amostra da janela. Essa opgio
estd de acordo com abordagens supervisionadas baseadas em previsiao pontual, como descrito
em ALCANTARA et al. (2022).

Esse tipo de segmentacio curta e com muluplos deslocamentos é muito utilizada em
tarefas de aprendizado de maquina com sinais iisiologicos, biomecinicos e séries temporais
em geral, J4 que aumenta a densidade de exemplos disponivels sem necessidade de coleta
adicional (REISS; STRICKER, 2012: HAMMERLA; HALLORAN; PLGTZ, 2016).
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3.5 Descricao das Arquiteturas de Redes Neurais

3.5.1 Modelo Bi-LSTM

A arquitetura utilizada combina duas camadas Bi-LSTM com diferentes profundidades,
sendo intercaladas com a ululizagio de técnicas de dropout para evitar sobreajuste, seguidas por
camadas totalmente conectadas com funcao de ativacao RelLU e uma camada de regressio. A

Tabela 1 descreve seus elementos e suas respectivas fungoes.

Tabela | — Descricio das camadas da arquitetura Bi-LSTM

Elemento Descricio da Fundio

sequencelnputlayer (3] Camada de entrada com 3 canms (dedos do scelerdmetro ).

bilstmlayer(128, "CutputMode’, 'seguence’| Primemra camada Bi-L5TM com 128 unidades, retormando toda a sequéncia.
dropoutLayer (0.4) Regularizagio com 4%, de dropout.

bilstmLayer{Ed, "OubputMode’, "lasc’) Segunda comada Bi-LSTM com &4 umdades, retornando apenas a Gltima saida.
dropoutlayer (0.4) Segunda camada de dropout para prevencio de overfitting.
fullyConnectedlayver [64) Camada totalmente conectada com 64 umidades.

relulayer Fungio de ativagio RelU.

fullyConnectedlaver (1) Camada de saida com 1 unidade para regressio da GRE.

regresiionLayer Camada de perda que utiliza o erro guadratico médio {MSE).

3.5.2 Modelo TCN

A arquitetura TCN € baseada em convolugdes unidimensionais causais com fatores de
dilatacdo, o que permite que a rede aprenda dependéncias temporais de longo alcance com menor

custo computacional em comparacao com os outros modelos desse estudo.

Tabela 2 — Descricio das camadas da arguitetura TCN

Elemento Descrigio da Fungio

sequencelnputLaver (3) Camada de entrads com 3 canus.

convolutionldbayer (3, 128, fFadding’, ‘causal’) Convolugdo 1D causal com 128 filtros e kernel de tamanho 3.
relulayer Ativacio Rel. U aplicada apds a convolugio.

dropoutLayer (0.3) Dropout com taxa de 30'% para regulanzegio.
convolutionldlayer (3, E4, "Padding', *causal’) Segunda convolugio cansal com 64 filtros e dilatacio.
relulayer Ativagio Rel .U,

dropoutLayer (0. 3] Segunda camada de dropout com 3000,
globalMaxPoolingldlayer Reduz a sequéncia para uma saida fixa com operacio de maxima global,
fullvlonnectedLaver (B4} Camada densa com 64 unidiades.

relulayer Fungio de ativagdo Rell).

fullyConnectedLayer (1) Camada de saida com | unidade (predigao da GRF).
regressionlayer Camada de regressio com fungio de perda MSE.

3.5.3 Modelo hibrido TCN-BILSTM

Com o mtuito de explorar tanto padroes temporais locais quanto dependéncias de longo
alcance nos sinais de aceleracdo, a arquitetura hibrida foi composta por camadas convolucionais
causais dilatadas, baseadas em redes TCNs, seguidas por camadas recorrentes do tipo Bi-LSTM.
Com 1ss0, obtem-se uma captura eficiente de informacoes espaciais e temporais complementares,

melhorando a acuricia na tarefa de regressio da GRF.
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A estrutura hibrida utilizada neste modelo € composta inicialmente por dois blocos
convolucionais causais com dilatacoes progressivas, seguidos de uma camada Bi-LSTM. Essa
estratégia permite a deteccao de padroes locais com janela de recepgao expandida e, em seguda,
a captura de dinamicas temporais de longo prazo. As saidas da Bi-LSTM sao entao passadas por

camadas densas para predigio da GRE. A arquitetura estd descrita na Tabela 3:

Tabela 3 — Descricao das camadas da arquitetura hibrida CNN-B1LSTM

Elemento Descricho da Funcio

sequencelnputlayear (1) Camada de entrada com 3 canais.

convolutionldlayer (3, 64, ‘Padding’, "causal’l Prameira convolugdo causal com 64 filtros e kernel de tamanho 3.
relulayer Fungio de anivacao Rel Ll

convolutionldlayer (3, 64, ‘Padding’, 'causal’) Segunda camada convolecional causal com 64 hiltros.
relulayer Segunda ativagio Rel.U.

bilstmLayer {64, ‘CutputModa’, *last’) Camada Bi-LSTM para aprendizado de dependéncias iemporais.
dropoutLayer {0.3] Dropout de 30" aplicado para regulanizacio.
fullyConnectedLayer (f4] Camada densa com 64 unidades.

relulayer Ativagao RelLL

fullyConnectedlayeri(l] Camada de saida com | unidade (valor estimado da GRF).
regressionlayer Camada de regressio com perda MSE.

3.6 Parametros de Treinamento dos Modelos

Todos os modelos desenvolvidos neste trabalho foram treinados e avaliados sob as
mesmas condigoes experimentais, com o intuito de garantir uma comparagio adequada entre os

desempenhos das diferentes arquiteturas.

Configuragao do treinamento

0O processo de treinamento foi realizado utilizando o otimizador Adam, com taxa de
aprendizado inicial fixada em 5 x 1077 e decaimento progressivo de 20% a cada 10 épocas.
O namero miaximo de épocas foi estabelecido em 30, com mini-batches de 128 amostras e
regularizacio L2 com parimetro de penalizacio igual a 102, Para prevenir oscilaces acentuadas

no gradiente durante a retropropagacio, aplicou-se o controle de gradiente com limiar igual a 1.

As redes foram treinadas com embaralhamento dos dados a cada época (passagem
completa por todo o conjunto de dados de treinamento) e validacao periddica a cada 50 iteragtes
(processamento de um mini-batch de dados pela rede). com critério de parada antecipada
configurado para 10 ciclos (intervalo de verificacio da métrica de vahidacio) consecutivos sem

melhora na métrica de validacao.

Validacao cruzada

Para gerar maior diversidade nos treinamentos devido a base de dados ser pequena,
utilizou-se validacio cruzada estratificada com o nimero de parti¢cdo igual a 5 para estimar a
generalizacio dos modelos. O conjunto de dados foi dividido em cinco particoes iguais, utilizando
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quatro para treinamento e uma para teste. Ao final de cada fold. o desempenho foi registrado com
base em métricas quantitativas.

Tabela 4 — Configuracoes de treinamento comuns s redes

Parimetro Valor Descricio

(Mimizador Adam Método adaptative de otimizagio dos pesos com momentum e correcbes de
vaAriincia.

Taxa de aprendizado inicial 5 = 10~ Valor inicial da taxa de aprendizado usada pelo otimizador.

LearnRateDropFactor .8 Fator de reducio da taxa de aprendizado apds niimero definido de épocas.

LearnRateDropPeriod 10 Nimero de épocas apds o gual a taxa de aprendizado € reduzida.

Epocas maximas 30 Limite médximo de iteraghes sobre todo o conjunto de treinamento,

Mini-batch 128 MNimere de amostras usadas em cada atualizacio dos pesos.

Regularizacao 1.2 1" Penalidade para evitar overfitting, aplicada aos pesos da rede.

Gradient Threshold 1 Valor miximo permitido para o gradiente durante backpropagation.

Shuffle every-epoch  Os dados de entrada sdo embaralhados ao final de cada época.

ValidationF requency S0 Frequéncia (em iteragies) de cilculo da métrica de validagio.

ValidationPatience 10 MNimero de ciclos sem melhora antes de interromper o treinamento.

Validacio cruzada 5 folds Estratégia K-Fold para generalizacio e robustez estat{stica.

Formato de salvamento mat e .csv Pesos salvos em . mat e méiricas exportadas em . csv. com nomes especificos
para cada rede.

Normalizacio da saida L-score A GRF foi padronizada por média e desvio padrio global.

A Tabela 4 apresenta as configuracoes de treinamento adotadas de forma padromzada
para todas as arquiteturas avahiadas neste estudo, garantindo condicoes de 1gualdade entre os
modelos, assegurando que eventuais diferencas de desempenho estejam associadas a estrutura

das redes e ndo a variacoes nos parimetros de treinamento.

3.7 Meétricas de Avaliagao

Para a andlise do desempenho dos modelos propostos, foram utilizadas trés métricas
amplamente empregadas na literatura de estimativas biomecinicas (ALCANTARA et al., 2022):
a raiz do erro quadritico médio (RMSE), a raiz do erro quadritico médio relativo (fRMSE) e o
coeficiente de determinacio (R*). Essas métricas foram calculadas ao final de cada uma das 5
repeticoes da validacao cruzada (K-fold) implementada nos scripts de treinamento.

Os residuos de predicao, que € a diferenca entre os valores reais e o0s valores preditos,
também foram exportados e salvos em arquivos . csv por fold, com o intuito de permatir analises

qualitativas posteriores e a construgio de grificos de erro residual.

Raiz do Erro Quadratico Meédio (RMSE)

0O RMSE mede a magnitude média do erro entre os valores preditos e os valores reais da
GRF. Essa métrica € sensivel a outliers, penalizando desajustes matores. O RMSE for calculado

segundo a Equacio 3.4:



Capitulo 3. Materiais e Metodos 44

L

ni=l1

/
RMSE = \/ (yi — i) (3.4)

onde y; representa o valor real da GRF na amostra i, ¥ o valor estimado pelo modelo, e n o

nimero total de amostras no conjunto de teste.

Raiz do Erro Quadratico Médio Relativo (rRMSE)

O rRMSE calcula o erro relativo a amplitude dos valores reais da GRF, permitindo
comparagao entre modelos independentemente da escala. Ele fo1 calculado a partir do EMSE de
cada fold. dividido pela diferenga entre o valor maximo e minimo da GREF no conjunto de teste,

segundo a Equagio 3.5:

RMSE
maxy — miny

rRMSE% = [ ] = 100 (3.5)

Essa métrica for fundamental para avaliar a precisao relativa das estimativas, considerando

a variabihidade das forcas geradas em diferentes sujeitos e condicdes.

Coeficiente de Determinacao (R?)

O coeficiente de determinacio quantifica a proporcio da variincia da GRF que € explicada

pelo modelo. Ele foi obudo segundo a Equacao 3.6:

] RIEPY  1 4
R=1-2! ol J’}j (3.6)

i=1 [-T'" _-f,]_

onde ¥ representa a média dos valores reais da GRF. Valores de R* proximos a | indicam maior

capacidade explicativa do modelo.
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4 Resultados

4.1 Correlagcao Cruzada entre os Sensores Inerciais e 0os dados
de GRF

Com o objetivo de selecionar qual localizacao do sensor inercial apresenta maior potencial
preditivo em relagdo 4 GRF e usar os dados de acelerdmetros adquiridos por este sensor no
treinamento das redes neurais, for realizada uma andlise de correlacio cruzada entre a magnitude

da aceleracdo de cada sensor utilizado e os dados de GRFE, como foi visto na secio 3.3.

A Tabela 5 apresenta os resultados obtidos da correlacao cruzada entre os sinais de
aceleracio resultante dos sensores localizados na coxa, perna e pé em relacao a GRF, considerando

tanto a correlacao média quanto o atraso médio (em amostras e convertido para segundos).

Tabela 5 — Resultados da correlacao cruzada entre aceleragao e GRFE

Sensor Correlacio Média Desvio Padrao Atraso Médio (s)

Coxa 0,757 0,150 0,013
Perna 0.762 0,150 0,027
Pé 0,827 0,165 0,064

Figura 15 — Média da correlacdo cruzada entre a magnitude da aceleracio dos sensores inerciais
e a GRF.
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A Figura 15 mostra a média da correlacao cruzada da magnitude da aceleracao de cada
sensor em relacao aos dados de GRF, onde as hastes representam o valor médio e 0s erros

indicam o desvio padrao.

A Figura 16 mostra o atraso médio dos sensores inerciais em relacao a GRF, onde € possivel
observar que o mesmo aumenta progressivamente conforme o sensor estd mais distal no membro
inferior, sendo o menor na coxa e o maior no pé. Este padrio reflete a dinimica biomecinica
da marcha, na gual os segmentos mais proximais estio mais sincronizados temporalmente com
a GRF, enquanto os segmentos distais apresentam atraso devido as caracteristicas proprias do

movimento pendular dos membros inferiores (PIMENTEL et al., 2024),

Figura 16 — Grafico do atraso médio dos sensores inerciais em relacio a GRFE
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4.2 Comparacao entre os Modelos Propostos

Com o objetivo de avaliar comparativamente o desempenho das diferentes arquiteturas
de redes neurais implementadas, a Tabela 6 apresenta a média dos valores das métricas EMSE,
rRMSE e R? ao longo dos cinco folds para cada modelo. Esses resultados guantitativos permitem

uma andlise direta do desempenho de generalizagao das arquiteturas propostas.

Tabela 6 — Média das métricas por modelo apos validagao cruzada com 5 folds

Modelo RMSE (N) rRMSE (%) R®

Bi-LSTM 105,07 T.08 0.86
TCN 152,05 10,49 0,70
Hibrido 103,22 6,90 0.86
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A Figura 17 apresenta um boxplot comparativo dos valores de RMSE obtidos para cada
uma das trés arquiteturas testadas. Cada grupo representa a distribuicao dos erros ao longo dos
cinco folds da vahidacao cruzada, permitindo uma visualizacao clara da variacao, dispersao e
presenca de outliers em cada modelo. Essa representacao grafica auxilia na compreensao da
consisténcia e da estabilidade preditiva das redes avaliadas ao longo dos diferentes subconjuntos

de teste.

Figura 17 — Boxplot dos valores de RMSE obtidos para as arquiteturas Bi-LS5TM, TCN e Hibrida
ao longo da validacao cruzada com 5 folds,
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4.3 Resultados Quantitativos

A Tabela 7 e 8 apresentam as métricas RMSE, rRMSE e R- obtidas durante a fase de

inferéncia para os modelos aplicados aos sinais dos pés direito e esquerdo, respectivamente,

Tabela 7 — Métricas de estimativa para o pé direito (GRF real vs. estimada)

Arquitetura RMSE (N) rRMSE (%) R Correlacio Cruzada

Bi-LSTM 120.40 17,70 0,70 0,93
TCN 160.90 23,68 0.46 (.89
Hibrido 092,42 13,60 0.82 (0,96
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Tabela 8 — Métricas de predicao para o pé esquerdo (GRF real vs. esumada)

Arquitetura RMSE (N) rRMSE (%) R? Correlacio Cruzada

Bi-LSTM a9.60 12,45 0.85 0.97
TCN 165.00 22,90 0,50 0,91
Hibrido 82,63 11.47 0.87 0,97

Além das métricas tradicionais de regressao, as Tabelas 7 e 8 trazem o calculo a correlacio
cruzada entre os sinais preditos e os valores reais da GRF para avaliar o grau de similaridade
temporal entre as séries, permitindo identificar o atraso entre dois sinais e quantificar sua
similaridade, independentemente de deslocamentos temporais. Assim, mesmo gue uma predigio
esteja defasada no tempo, mas mantenha o padrio da série real. a correlacdo cruzada pode
capturar essa correspondéncia estrutural.

Essa andlise permite verificar nao apenas a acuricia em termos absolutos, mas também a

consisténcia temporal das predicoes realizadas pelos modelos.

4.4 Analise do Tempo de Treinamento e Inferéncia

Além da acuricia preditiva. a eficiéncia computacional € um fator importante na avahacao
de modelos baseados em redes neurais profundas (CHEN et al., 2023). Os tempos foram
calculados somando-se o tempo de treinamento de cada k-fold da validagao cruzada, usando o
mesmo hardware e condigoes de execugao. Essa métrica fornece uma estimativa da viabihidade

de implantacio dos modelos em sistemas de monitoramento continuo.

Tabela 9 — Tempo total de processamento de treinamento por arquitetura

Arquitetura Tempo (min:seg)

Bi-LSTM 154:02
TCN 6:13
Hibrida 713

Os resultados indicam que o modelo TCN apresentou o menor tempo de treinamento,
seguido pelo hibrido e, por fim, o modelo Bi-LSTM, que teve o maior tempo de processamento.

De acordo com a Tabela 10, observa-se que todos os modelos apresentaram tempos
bastante reduzidos e muito proximos entre eles. O modelo TCN foi o mais eficiente, com apenas
0,02 segundos por predicio em ambos os lados. O modelo hibrido apresentou desempenho
intermediario, com 0,03 segundos, enquanto o Bi-LSTM, embora mais lento, manteve valores

proximos de 0,06 a 0,07 segundos, ainda compativels com aplicagcdes de monitoramento continuo,
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Tabela 10 — Tempo de inferéncia por arquitetura

Arquitetura Lado Direito (s) Lado Esquerdo (s)

Bi-LSTM 0,07 0,06
TCN 0,02 0,02
Hibrida 0,03 0,03

4.5 Andlise da Complexidade dos Modelos

Um aspecto relevante na avaliacao dos modelos desenvolvidos € a andlise da quantidade
de parimetros que cada arquitetura possut. No presente estudo, a Tabela 11 apresenta a quantidade
de parimetros utilizada por cada modelo proposto. Observa-se que a rede TCN € a mais complexa
em termos de parametros (30.145), segwida pelo modelo Hibrido (21.525) e pela Bi-LSTM
(9.857).

Tabela 11 — Quantidade de parametros dos modelos analisados.

Arquitetura Nuamero de Parimetros

Bi-L5TM 9.857
TCN 30.145
Hibrido 21.825

4.6 Analise Grafica das Estimativas

As Figuras 18 e 19 mostram os sinais preditos por cada uma das redes comparados com
a GRF real, para os pés direito e esquerdo, respectivamente. As predi¢des foram suavizadas
com filtro passa-baixa e desnormalizadas conforme parimetros estatisticos salvos durante o
tremnamento. As andlises de inferéncia foram feitas utihizando ensaios que nao hzeram parte do

tremnamento de nenhum dos modelos.,
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Figura 18 — Comparacio entre GRF real (laranja) e predita (azul) para o pé direito utilizando os
trés modelos.
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Figura 19 — Comparacao entre GRF real (laranja) e predita (azul) para o pé esquerdo utilizando
08 trés modelos.
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5 Discussao

A andlise dos resultados confirma que € possivel estimar a GRF a partir de dados
de acelerbmetros. utilizando modelos baseados em redes neurais profundas. As investigacoes
realizadas empregaram validacao cruzada, anidlise grifica, estatistica e avaliacao computacional
dos modelos Bi-LSTM, TCN e Hibrido.

Analise da Correlacao Cruzada Entre Dados dos Acelerdmetros e GRF

A anilise de correlacao cruzada evidenciou que o sensor inercial localizado no pé possw
a mator similaridade com a GRF, com média de correlacio cruzada de 0,827 e desvio padrio de
0,165, superior aqueles observados nos sensores da perna (0,762) e da coxa (0,757). Embora
0 atraso temporal seja maior no sensor do pé (0,064 s), essa defasagem pode ser compensada
computacionalmente, justificando sua escolha como fonte de dados para os modelos estimativos

offline.

A partir de uma perspectiva biomecinica, o maior acoplamento entre os dados de
acelerdmetros do pé e a forma temporal da GRF decorre do fato de que, durante a fase de apoio.
0 pé é o dnico segmento em contato com o solo e concentra os dois grandes eventos que moldam
o sinal caracteristico da GRF: a aceitacdo de carga logo apds o contato inicial e a propulsio no
pré-balanco (WINTER, 2009: PERRY; BURNFIELD, 2010). Além disso, a progressio do centro
de pressio do retropé para 0 antepé ao longo do apoio faz com que as variacoes de aceleracio
captadas no pé reflitam, com minima filtragem articular, a dinimica de transferéncia de carga
e de geracio de impulso que compoem a GRF (PERRY: BURNFIELD, 2010). Em contraste,
dados adquiridos de segmentos mais proximais (perna e coxa) tendem a apresentar atenuacao e
defasagens relativas aos eventos externos por efeito combinado de rotages intersegmentares,
amortecimento por tecidos moles e do comportamento pendular do membro inferior, o que reduz
a similaridade morfologica com a GRF guando comparados ponto a ponto no tempo (WINTER.,
2009). Sendo assum. esses fatores explicam por que o sensor no pé alcanca correlactes mais
elevadas com a GRF neste estudo, enguanto posicdes proximais preservam menos lielmente a
assinatura temporal dos picos de aceitacio de carga e de propulsao (WINTER, 2009; PERRY:
BURNFIELD, 2010).

Comparacao Entre as Arquiteturas Propostas

A comparacdo entre as arquiteturas propostas mostrou que os modelos Bi-L5TM e Hibrido
obtiveram desempenhos superiores em relacio is métricas de erro e coeficiente de determinacio.
Na validacio cruzada. o modelo Hibrido apresentou os valores menores de EMSE (103,22 N) e
rRMSE (6.90%), além de um R de (.86, equivalente ao do modelo Bi-LSTM (EMSE de 105,07
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N, rRMSE de 7.08%). Ja modelo TCN, mesmo sendo mais eficiente computacionalmente, teve
desempenho inferior, com RMSE de 152,05 N, rRMSE de 10.49% ¢ R? de apenas (0,70,

O desempenho superior do modelo Hibrido estd associado a uma explicabilidade temporal
mais consistente com a fistomecanica do apoto. Estruturalmente, os blocos convolucionais
capturam padroes locais e transitorios do smnal (como a acertagio de carga apos o contato inicial
e a propulsao no pré-balanco), enquanto as camadas recorrentes integram dependéncias de
longo alcance ao longo do ciclo, preservando a coeréncia temporal entre eventos sucessivos
(PERRY: BURNFIELD, 2010: WINTER. 2009; HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997). Em
contraste, os modelos tradicionais tendem a apresentar hmitacoes especificas: a TCN dispoe
de campo receptivo controlivel, porém pode distribuir relevincia por janelas extensas quando
a dindmica requer cobertura temporal ampla, reduzindo a nitidez das regides criticas (??); a
Bi-LSTM modela dependéncias de longo alcance por meio de estados internos, mas tende
a difundir a importincia por muitos instantes, dificultando a localizagao precisa de trechos
importantes para a predicao (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997). Nos resultados obtidos.
o modelo Hibrido apresentou relevincias temporalmente mais concentradas e co-localizadas com
os intervalos do ciclo de apoio em que hia mator contetido mecanico (contato micial/aceitacao de
carga e pré-balanco/propulsio), compativeis com a migracio do centro de pressao do retropé ao
antepé e com os picos caracteristicos da GRF (PERRY; BURNFIELD, 2010; WINTER, 2009).
Esses achados estao alinhados com a literatura recente que indica vantagens de arguiteturas
hibridas ou com memona explicita para tarefas de estimativa biomecanica e eventos da marcha,

em comparacao a arquiteturas puramente convolucionais ou recorrentes (ALTAL et al., 2023
ARSHAD et al., 2022; HOSSAIN et al., 2022).

Os erros do modelo Hibrido sdo compativels com monitoramento longitudinal extra-
laboratorial, avaliagio de simetria entre membros e biofeedback em tempo quase real, bem como
com progressoes de carga baseadas em fragoes do peso corporal (PERRY: BURNFIELD, 2010
WINTER. 2009: ALCANTARA et al., 2022; JOHNSON et al., 2019). A correlacao elevada indica
preservacio da morfologia dos transientes de aceitagao de carga e propulsio, e o rRMSE inferior
a 10% sustenta a deteccio de mudancas clinicamente relevantes (10-15%) entre avaliacoes
seriadas (PERRY; BURNFIELD, 2010; WINTER, 2009). Em contrapartida, inferéncias cinéticas
de alta precisio (p. ex., momentos articulares por dinimica inversa) e discriminagoes diagnosticas
muito sutis requerem validacao adicional e/ou instrumentacio de referéncia, (ALTAI et al., 2023).
Em sintese, os resultados sio clinicamente aceitdveis para monitoramento, simetria ¢ feedback
fora do laboratorio, enquanto aphcacoes gque demandam quantificacao cinética fina devem ser
acompanhadas de validacio dirigida (ALTAI et al., 2023).

Analise da Inferéncia da GRF por Cada Modelo

Durante a fase de inferéncia, os resultados mostraram coeréncia: para o pé direito, o

modelo Hibrido apresentou o melhor desempenho com RP=082e correlagao cruzada de 0,96,
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seguido pela Bi-LSTM (RP=0,70)¢ pelo modelo TCN, que obteve apenas R? =0.46. Para o pé
esquerdo, o modelo Hibrido novamente obteve o melhor desempenho (R? = 0,87). superando a
Bi-LSTM {Rj =0,85) e, por fim, o modelo TCN {RE =(.50). Essas diferencas sao apoitadas pelas
andlises graficas apresentadas nas Figuras 18 e 19, com os modelos mais robustos conseguindo

reproduzir de forma mais fiel os picos e vales caracteristicos do ciclo da marcha.

Tempo de Treinamento e Inferéncia

Por fim, a andlise do tempo de processamento mostrou um compromisso importante: o
modelo TCN € o mais eficiente em termos de treinamento (6 minutos e 13 segundos), mas sacrifica
o desempenho da estimativa. A Bi-LSTM, por outro lado, requer um tempo significativamente
maior para treinar (154 minutos), enquanto o modelo Hibrido oferece um maior equilibrio entre

menor complexidade computacional e acurdcia (57 minutos).

No que se refere ao tempo de inferéncia, todos os modelos apresentaram tempos bastante
reduzidos, compativeis com aplicagoes em tempo real. O TCN novamente se destacou como
o mais rapido (0,02 segundos por predigao em ambos os lados), segmido pelo modelo Hibrido
(0,03 segundos) e pela Bi-LSTM, que mesmo sendo mais custosa no treinamento, apresentou
tempos de inferéncia apenas ligeiramente superiores (0,06-0.07 segundos). Esses resultados
evidenciam que, apesar das diferengas expressivas no treinamento, os trés modelos sao vidveis

para uso em sistemas de monitoramento continuo.

Complexidade dos Modelos e Numero de Parametros

A quantidade de parimetros reflete a complexidade de cada arquitetura e influencia
diretamente o custo computacional do treinamento. A TCN apresentou o maior nimero de
parimetros (30.145), seguida pelo modelo Hibrido (21.825) e pela Bi-LSTM (9.857). Apesar disso,
a TCN foi a mais rdpida para treinar (6 minutos e 13 segundos), engquanto a Bi-LSTM, mesmo
com menos parametros, demandou maitor tempo (154 minutos) devido ao cariter sequencial de
suas camadas recorrentes. O modelo Hibrido manteve um equilibrio entre ambos, com tempo de
37 minutos. Esses resultados mostram que o namero de parimetros niao explica sozinho o custo

de treinamento, sendo necessdrio considerar também a natureza da arquitetura.

A Tabela 12 sintetiza os resultados obtidos, reunindo as principais métricas de desempe-
nho, tempos de processamento e complexidade estrutural de cada modelo. Essa apresentagao
comparativa permite visualizar de forma clara os pontos fortes ¢ himitagoes de cada arquitetura,
destacando gual delas se sobressal em cada caracteristica avaliada. Observa-se que o modelo
Hibrido apresentou os melhores resultados em termos de acuricia preditiva (menor RMSE e
rRMSE, maior R* e correlagio cruzada). enquanto a TCN se mostrou mais eficiente em tempo
de treinamento. A Bi-LSTM, por sua vez, embora apresente o menor namero de parimetros,

demandou maior tempo de treinamento. Dessa forma, a tabela refor¢a a andlise de compromisso
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entre desempenho e eficiéncia computacional discutida nas subsecoes anteriores.

Tabela 12 — Comparacao entre os modelos. Os melhores valores em cada caracteristica estao
destacados em negrito.

Caracteristica Bi-LSTM TCN Hibrido
RMSE (N) 105,07 152,05 103,22
rRMSE (%) 7.08 10.49 6,90
R- 0.86 0.70 0,87
Correlacao 0.93 ().89 0,96
Tempo de Treino 154 min 6 min 138 57 min
Tempo de Inferéncia  0,06-0,07 s 0,02 s 0,03 s
Parimetros 9.857 30.145 21.825

Comparacao com Trabalhos Relacionados

Os resultados obtidos neste estudo comprovam a eficdcia das redes neurais profundas na
estimativa da GRF a partir de sensores merciais, como apontado por outros trabalhos disponivens
na literatura. Por exemplo, Pimentel et al. (2024) demonstraram que € possivel estimar o pico da
GRF com erro médio de 4.4% do peso corporal utilizando uma arquitetura MLP simples e apenas
um acelerdmetro na cintura. Apesar da simplicidade da abordagem, os autores observaram gueda
de desempenho ao incluir sensores no pé — o que contrasta com os achados do presente trabalho,
em que o sensor no pé apresentou maior similaridade com a GRF (correlacio média de 0,827),

favorecendo sua utilizacao na predicao offline da curva completa da forca.

De forma semelhante, ALCANTARA etal. (2022) utilizaram uma RNN para prever acurva
da GRF durante corrida em terrenos inclinados, alcancando RMSE médio de aproximadamente
[ 30 N, valor superior ao obtido no presente trabalho pelo modelo Hibrido (RMSE de 103,22 N).
Essa diferenca pode ser atribuida a arquitetura mais sofisticada empregada no presente estudo e

a0 uso de sensores no segmento distal, que oferecem maior resolucao dindmica.

Em relacdo ao uso de arquiteturas hibridas, os resultados encontrados também se
comparam aos de ARSHAD et al. (2022), que aplicaram um modelo CNN-BiGRU com
mecanismo de atencao para detectar eventos da marcha (heel-strike e toe-off } com precisao
supertor a 99%. Apesar da diferenca de foco — deteccio de eventos discretos versus predigcao
continua da GRF — ambos os trabalhos confirmam que modelos hibridos sao mais eficazes que
arquiteturas puramente convolucionais ou recorrentes.

JA ALTAIetal. (2023 ) avaliaram diversas arquiteturas profundas, incluindo CNNs, LSTMs,
TCNs e Transtormers, na predicio de momentos articulares e GRF. Os autores observaram que
as redes recorrentes (especialmente Bi-LSTM) ¢ modelos hibridos superam os TCNs em termos
de acurdcia, corroborando os resultados obtidos no presente estudo, nos quais o modelo TCN foi
0 mais eficiente computacionalmente, mas apresentou desempenho inferior (R? =0.,70 e tRMSE
de 10, 49%).
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Por fim, os resultados de Hossain et al. (2022) com o modelo DeepBBWAE-Net — uma
combinacao de CNN. RNN e ensemble learning — também reforcam a tendéncia observada:
modelos hibridos sdo especialmente promissores para estimativas biomecinicas complexas.
como a GRF, principalmente quando aphcados a sensores localizados proximos ao pé ou ao

centro de massa.

Os nossos resultados, portanto, copmplementam estudos anteriores, demonstrando que
a escolha adequada do sensor e da arquitetura da rede € determinante para alcancar um bom

equilibrio entre desempenho preditivo e eficiéncia computacional,

Alcance dos Objetivos Propostos

0O objetivo principal deste estudo foi verificar a viabilidade de estimar a GRF a partir
de dados de acelerdmetros com o uso de redes neurais profundas. Os resultados comprovam
gue esse objetivo foi alcancado de forma satisfatéria. As arquiteturas Hibrida e Bi-LSTM
obtiveram métricas de erro reduzidas e altos coeficientes de determinacio, ratificando sua
capacidade estimativa. A escolha do sensor no pé, fundamentada pela andlise de correlagio

cruzada, mostrou-se correta, refletindo a maior semelhanca estrutural com os padrbes da GRE

Relevancia do Estudo

As contribuigdes deste trabalho sdo relevantes para a drea de biomecinica computacional

e aprendizado profundo aplicado i satde e esportes:

* Proposicio de uma metodologia baseada em correlacdo cruzada para selecionar a posicao
mais promissora do sensor inercial para estimativa da GRE, sendo descosiderado o atraso

temporal;

* Implementacao e andlise comparativa de trés arquiteturas profundas sob as mesmas

condicoes experimentais, possibilitando inferéncias robustas;

* Apresentacao de uma abordagem de estimativa pritica e de baixo custo, vidvel para uso

extra laboratoriais:

* Criacao de scripts reutilizdaveis para andlise biomecinica com redes neurais, contribuindo

para a reprodutibilidade cientifica;

* Inclusao daandlise de correlagio cruzada como métrica complementar i acuridcia tradicional,
enriquecendo a avaliacio temporal dos modelos.

Limitacdes

Indicamos as seguintes lmitacoes do Estudo:
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A base de dados utilizada inclu apenas individuos sauddveis em condicoes padromizadas
de marcha, o que pode Iimitar a generalizacio dos resultados;

Apenas um sensor fo1 usado por vez como entrada nos modelos, ndo sendo exploradas

arquiteturas multissensoriais;

As andlises [ocaram exclusivamente no componente vertical da GRF;

Os resultados ainda nao foram validados com aquisicao de daodos em tempo real.

Perspectivas Futuras

A partir das conclusoes obudas, sugerem-se algumas direcoes:

» Explorar estratégias com um dnico sensor inercial. aumentando a robustez dos modelos;

* Validar os modelos em populacoes clinicas com alteragcoes na marcha, como 1dosos,
amputados ou pacientes neurolégicos:

* Estender a estimativa para varidveis biomecinicas adicionais, como momentos articulares

ou GRF muludimensional;
* Validar o modelo hibrido em condi¢oes tipicas de atletas como corridas e saltos.

* Investigar arquiteturas computacionais emergentes, como Transformers e redes auto-

supervisionadas, visando ganho de desempenho com menor custo;

* Realizar validacio com coleta de dados em tempo real.

Conclusao

Conclui-se, portanto. que a utilizacio de redes neurais profundas para estimativa da GRF
a partir de dados de acelerometros € uma alternativa promissora, acessivel e precisa, com amplo
potencial de aplicacio em contextos clinicos e esportivos, contribuindo para democratizar a

andlise biomecanica fora de ambientes especializados.
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APENDICE A — Cédigo-Fonte e Arquivos do
Estudo

Este apéndice dispomibiliza o repositério com todo o material desenvolvido para a

realizagao deste trabalho, incluindo:

* Scripts em Martlab para pré-processamento, calculo da correlacao cruzada, treinamento

dos modelos e inferéncia da GRF;

* Arquivos .csv contendo os resultados das métricas de cada modelo, os coeficientes da

correlacio cruzada, os valores estimados da GRF e os residuos dos modelos:

* Argquivos .mat contendo os parimetros de normalizagao e os pesos tremados de cada
arquitetura de rede neural (Bi-LSTM. TCN e Hibrida).

0O material esta disponivel no repositorio:
<https://github.com/Sergio-Jr86/Dhsserta-o-Sergio-Lima>

0 acesso livre a este conteado visa garantir a reprodutibilidade dos experimentos. bem
como possibilitar futuras pesquisas e aprimoramentos no desenvolvimento de modelos estimativos

aphcados a biomecinica da marcha humana.



