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Abstract—Este trabalho propde e avalia modelos baseados em
redes neurais profundas para a predicio da forca de reacdo
do solo (GRF) a partir de sinais de acelerometros prove-
nientes de sensores inerciais vestiveis. Foram desenvolvidas e
comparadas trés arquiteturas: Bi-LSTM, TCN e uma arquite-
tura hibrida TCN-BiLSTM. A metodologia incluiu analise de
correlacio cruzada para selecio do sensor mais relevante, pré-
processamento dos sinais, segmentacio temporal e treinamento
dos modelos. Os resultados demonstraram que as arquiteturas
Bi-LSTM e Hibrida apresentaram os melhores desempenhos,
alcangando elevados coeficientes de determinacio (R?) e baixos
erros (RMSE e rRMSE), enquanto o modelo TCN apresentou
menor tempo de treinamento, porém com desempenho preditivo
inferior. Este estudo evidencia a viabilidade de utilizar sensores
inerciais de baixo custo para estimar a GRF fora do ambiente
laboratorial, contribuindo para aplicacoes em reabilitacio, mon-
itoramento esportivo e saude digital.

Index Terms—Ground Reaction Force (GRF), Sensores Iner-
ciais, Bi-LSTM, TCN, Aprendizado Profundo.

I. INTRODUCAO

A forga de reagdo do solo (Ground Reaction Force — GRF)
¢ um dos dados biomecanicos mais relevantes na andlise
da marcha humana, muito utilizada na avaliacdo funcional,
na reabilitacdo e no monitoramento da performance motora
em contextos clinicos e esportivos [1], [2]. A GRF traz
informagdes sobre a intera¢do entre o corpo humano e o solo
durante a marcha, sendo medida por plataformas de forga.
Mesmo com sua alta precisdo, esses dispositivos possuem
custo elevado, demandam infraestrutura laboratorial especial-
izada e limitam as andlises a ambientes laboratoriais [3].

O uso de sensores inerciais vestiveis (IMUs) possibilita
prever a GRF de forma indireta e em ambientes extra-
laboratoriais, possibilitando anédlises em contextos do cotidiano
de pacientes e atletas. Recentemente, a combinagido de dados
de acelerdmetros e algoritmos de aprendizado de maquina
se tornaram eficazes na predi¢do de varidveis biomecanicas.
Diversos estudos indicam que redes neurais profundas podem
prever a GRF com erros inferiores a 10%, aproximando-se da
acuracia dos equipamentos tradicionais [3], [4].

A estimativa da GRF a partir de sensores inerciais tem
impacto direto em aplicagdes clinicas, esportivas e em tecnolo-
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gias assistivas. Em populagdes idosas, essa predicdo auxilia
na deteccdo precoce de padrdoes de marcha associados ao
risco de quedas [5]. No esporte, permite 0 monitoramento de
cargas externas e a prevencdo de lesdes [6]. Na reabilitagdo,
pode fornecer feedback em tempo real para intervencdes
terapéuticas [7].

Os Modelos baseados em Redes Neurais Recorrentes
(RNNs), Long Short-Term Memory (LSTM), redes convolu-
cionais (CNNs) e arquiteturas temporais como Temporal Con-
volutional Networks (TCNs) trazem resultados promissores
na modelagem de séries temporais biomecénicas [8], [9]. No
entanto, limitacdes relacionadas a robustez dos modelos fora
do ambiente laboratorial e a escolha do posicionamento 6timo
dos sensores ainda persistem [10], [11].

Neste sentindo, este trabalho propde o desenvolvimento e
a comparacdo de trés arquiteturas de redes neurais profundas
— Bi-LSTM, TCN e uma arquitetura hibrida TCN-BiLSTM —
para a predicdo da GRF a partir de dados de acelerdmetros.
As arquiteturas sdo avaliadas quanto a acuricia, robustez
temporal e desempenho computacional, visando aplicacdes
portateis e de baixo custo em contextos clinicos, esportivos
e de reabilitacdo.

II. METODOLOGIA

A metodologia foi estruturada nas seguintes etapas princi-

pais:

o Pré-processamento dos sinais de acelerometros e GRF,
incluindo filtragem e normalizacéo;

o Andlise de correlacdo cruzada para selecionar o sensor
com maior relagdo com a GRF;

o Segmentagdo dos sinais por janelas deslizantes;

o Construcdo, treinamento e avaliacdo de modelos baseados
em Bi-LSTM, TCN e uma arquitetura hibrida TCN-
BiLSTM;

o Andlise de desempenho preditivo e computacional dos
modelos.

Todas as etapas foram desenvolvidas e realizadas em

MATLAB, utilizando a Deep Learning Toolbox, com o
desenvolvimento de um pipeline modular e automatizado,



abrangendo desde a leitura e filtragem dos dados até o
treinamento, validagdo cruzada e avaliacdo de desempenho
dos modelos. O uso do MATLAB garantiu controle de-
talhado dos experimentos, facilidade na manipulacdo de
sinais biomecénicos e integragdo com rotinas especificas de
visualizacdo e segmentacao.

A. Base de Dados

Os dados foram obtidos do dataset aberto publicado por
Grouvel et al. [12], que inclui sinais de IMUs, palmilhas instru-
mentadas e plataformas de for¢ca. Foram utilizados os dados de
10 participantes assintomaticos, nas tarefas de marcha normal,
lenta, rapida e caminhada de 2 minutos.

O setup experimental € ilustrado na Figura 1, onde sdo ap-
resentados os sensores IMU (Physilog®6S) [13] posicionados
na lombar, pelve, coxas, pernas e pés, além das palmilhas
instrumentadas Insole3 [14].

Marker &
wand marker

IMU & cluster
of markers

Pressure
insoles

Harness with
cluster

Elasticated
band

SuperWrap
strap —
Qualisys

i

Left side view

Right side view

Fig. 1. Configuragdo completa dos sensores em um participante. Fonte: [12].

B. Andlise de Correlacdo Cruzada

Com o objetivo da utilizagdo dos dados de apenas um sensor
inercial, foi implementada uma andlise de correlagdo cruzada
estatistica baseada na fun¢@o xcorr do MATLAB [15], com
a sua normalizac¢do, na intencdo de identificar o sensor inercial
cujo dados de acelerOmetros estdo mais correlacionados a
GRF. A andlise da correlagdo cruzada contribui de forma
significativa na sele¢do de sensores inerciais para prever a
GREF, identificando os dados do sensor mais relevante que
se correlacionam com os padrdes de GRF. Essa abordagem
otimiza a selecdo de sensores concentrando-se naquele que
fornece os dados mais informativos, aumentando assim a
precisdao e a eficiéncia da previsdo dos modelos [10], [11].
Do dataset utilizado, foram utilizados os dados adquiridos dos
sensores inerciais posicionados na coxa direita, perna direita e

pé direito. A andlise foi unilateral por se tratar de participantes
assintomaticos com padrao de marcha simétrica [16].

Os resultados indicaram que o sensor localizado no pé
apresentou a maior correlagdo com a GRF, sendo escolhido
como entrada dos modelos.

C. Pré-processamento dos Dados

Os dados dos acelerdmetros foram filtrados por um filtro
passa-baixa Butterworth de 4* ordem, com frequéncia de corte
de 10 Hz e normalizados por z-score, individualmente para os
eixos dos acelerometros e para a GRF.

D. Segmentacdo dos Dados

Os sinais foram divididos em janelas deslizantes de 30
amostras (0,3 s), com deslocamentos de 1, 3 e 5 amostras. Esse
tipo de segmentacdo curta e com miltiplos deslocamentos é
muito utilizada em tarefas de aprendizado de méiquina com
sinais fisiol6gicos, biomecanicos e séries temporais em geral,
jd que aumenta a densidade de exemplos disponiveis sem
necessidade de coleta adicional [17], [18]. A Tabela I ilustra
0 processo de segmentagdo.

TABLE I
EXEMPLO DE SEGMENTACAO COM JANELAS DESLIZANTES

Subamostra  Entrada (3 pontos)  Saida (préximo ponto)
1 (1, T2, T3) T4
2 (z2, T3, T4) z5
3 (z3, T4, T5) Z6

Para gerar maior diversidade nos treinamentos devido a base
de dados ser pequena, foi empregada validagdo cruzada com
K = 5 folds para estimar a generalizacdo dos modelos. Em
cada repeticdo, o conjunto de dados foi dividido em cinco
parti¢des iguais, utilizando quatro para treinamento e uma para
teste. Ao final de cada fold, o desempenho foi registrado com
base em métricas quantitativas.

E. Arguiteturas de Redes Neurais

Foram desenvolvidos scripts baseados em trés arquiteturas:
Bi-LSTM, TCN e uma arquitetura hibrida TCN-BiLSTM. As
tabelas II, IIT e IV apresentam os detalhes dos componentes
de cada modelo como as fungdes de ativacdo, técnicas de
regularizacdo, operacdes de redugdo e funcdo de perda.

TABLE II
ARQUITETURA BI-LSTM

Componente Descricao

sequencelnputLayer (3)
bilstmLayer (128)
dropout (0.4)
bilstmLayer (64)
dropout (0.4)
fullyConnected (64)
fullyConnected(1l)
regressionlayer

Entrada (3 canais)

Bi-LSTM (Output: sequéncia)
Dropout 40%

Bi-LSTM (Output: dltimo estado)
Dropout 40%

Densa + ReLU

Saida (GRF)

Regressao




TABLE III
ARQUITETURA TCN

Componente
sequencelInputLayer (3)
convld (3,128, causal)
RelLU

dropout (0.3)

convld (3, 64, causal)

Descri¢ao

Entrada (3 canais)
Convolugdo causal 128 filtros
Ativagdo

Dropout 30%

Convolucdo causal 64 filtros

ReLU Ativacdo
dropout (0.3) Dropout 30%
globalMaxPooling Redugdo da sequéncia

fullyConnected (64) Densa + ReLU

fullyConnected (1) Saida (GRF)
regressionlLayer Regressao
TABLE IV

ARQUITETURA HiBRIDA TCN-BILSTM

Componente
sequencelnputLayer (3)
convld (3, 64, causal)

Descri¢ao
Entrada (3 canais)
Convolugao causal 64 filtros

RelLU Ativacao
convld (3, 64,causal) Segunda convolugdo 64 filtros
ReLU Ativagdo

bilstmLayer (64)
dropout (0.3)
fullyConnected (64)
fullyConnected (1)
regressionlLayer

Bi-LSTM (ultima saida)
Dropout 30%

Densa + ReLU

Saida (GRF)

Regressao

FE. Configuracdo de Treinamento

Os modelos foram treinados utilizando:

« Otimizador Adam com taxa inicial de 5 x 10~3;

¢ 30 épocas, mini-batch de 128;

« Regularizacio L2 de 10~* e gradiente limitado a 1;
o Validagdo cruzada com 5 folds.

E importante ressaltar que as configura¢des dos hiper-
parametros e a definicdo das arquiteturas de rede neural
utilizadas neste estudo, foram inicialmente estruturadas com
o auxilio de inteligéncia artificial generativa, especificamente
por meio da plataforma ChatGPT (OpenAl). Essa ferramenta
foi utilizada como suporte na formulacdo das arquiteturas,
selecdo de parimetros e defini¢do das estratégias de treina-
mento. Apds essa etapa, os ajustes finos foram realizados de
forma empirica, por meio de testes sucessivos, observagio dos
comportamentos dos modelos e andlise dos desempenhos nas
fases de treinamento e validacdo cruzada. Essa combinacio
entre ferramentas de IA generativa com ajustes baseados
na expertise do pesquisador, proporcionou maior eficiéncia
na definicdo dos modelos e contribuiu para a obtencdo dos
resultados apresentados [19], [20].

G. Métricas de Avaliacdo

A avaliacdo do desempenho dos modelos foi realizada
utilizando trés métricas principais: o erro quadratico médio
(RMSE), o erro quadratico médio relativo (rRMSE) e o coefi-
ciente de determinagio (R?). Adicionalmente, foi calculada a
correlagdo cruzada entre os sinais preditos e a GRF real, a fim
de avaliar a similaridade temporal entre as séries, e os residuos
de predicdo foram exportados para andlises complementares,

incluindo a correlagdo cruzada dos sinais preditos em relacio
a GREF real.

III. RESULTADOS
A. Andlise de Correlagdo Cruzada

A Tabela V apresenta os valores médios de correlagdo,
desvio padrdo e atraso médio (lag) para cada sensor.

TABLE V
RESULTADOS DA CORRELACAO CRUZADA ENTRE ACELERACAO E GRF

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

A Figura 2 mostra o comparativo da média das correlagdes
cruzadas, destacando que o sensor no pé apresenta a maior
correlacdo com a GRF.
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Fig. 2. Meédia da correlag@o cruzada entre a magnitude da aceleragdo dos
sensores inerciais € a GRF. As barras representam o valor médio e os erros
indicam o desvio padrdo.

A Figura 3 exibe o atraso médio (lag) dos sensores, indi-
cando que sensores mais distais possuem maior atraso relativo
a GRFE.

B. Desempenho dos Modelos Propostos

A Tabela VI apresenta a média das métricas RMSE, rRMSE
e R? para cada arquitetura (Bi-LSTM, TCN e Hibrido) apés
validacdo cruzada com 5 folds.

TABLE VI
METRICAS MEDIAS DOS MODELOS APOS VALIDAGCAO CRUZADA

Modelo RMSE rRMSE (%) R?
Bi-LSTM  105.07 7.08 0.86
TCN 152.05 10.49 0.70
Hibrido 103.22 6.90 0.86

A Figura 4 mostra um boxplot dos RMSE dos trés modelos,
evidenciando a menor dispersdo dos erros na arquitetura
hibrida e Bi-LSTM.
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Fig. 4. Boxplot dos valores de RMSE obtidos para as arquiteturas Bi-LSTM,
TCN e Hibrida.

C. Resultados Quantitativos por Pé

As Tabelas VII e VIII detalham as métricas de RMSE,
rRMSE, R? e correlagdo cruzada para os sinais dos pés direito
e esquerdo.

TABLE VII
METRICAS PARA O PE DIREITO (GRF REAL VS. ESTIMADA)

Modelo RMSE (N) rRMSE (%) RZ? Correlacio
Bi-LSTM 113.83 16.90 0.76 0.96
TCN 207.23 30.75 0.23 0.88
Hibrido 147.53 21.90 0.61 0.96

D. Desempenho Computacional

A Tabela IX apresenta os tempos totais de treinamento dos
modelos. O TCN teve desempenho computacional significati-
vamente superior em tempo, embora com menor acuricia.

TABLE VIII
METRICAS PARA O PE ESQUERDO (GRF REAL VS. ESTIMADA)

Modelo RMSE (N) rRMSE (%) R? Correlacao

Bi-LSTM 98.60 14.40 0.81 0.97

TCN 206.26 31.56 0.11 0.89

Hibrido 153.50 22.40 0.55 0.96
TABLE IX

TEMPO DE TREINAMENTO POR ARQUITETURA

Modelo Tempo (min:seg)
Bi-LSTM 154:02

TCN 6:13
Hibrido 57:13

E. Andlise Grdfica das Predicoes

As Figuras 5 e 6 apresentam a comparagdo gréfica entre
os sinais preditos e os sinais reais da GRF, para os pés
direito e esquerdo, respectivamente. Os graficos mostram que
as arquiteturas Bi-LSTM e Hibrida acompanham de forma
mais precisa os picos e vales caracteristicos da curva da GRF.
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Fig. 5. Comparagdo entre GRF real e predita para o pé direito utilizando os
trés modelos.

F. Discussdo dos Resultados

A andlise dos resultados demonstra que as arquiteturas
Bi-LSTM e Hibrida apresentaram os melhores desempenhos
em termos de RMSE, rRMSE e R2, com destaque para a
arquitetura Hibrida, que conciliou boa acuracia com tempo de
processamento mais eficiente que a Bi-LSTM.

O modelo TCN, embora apresente baixo tempo de treina-
mento, apresentou desempenho inferior na tarefa de predicio
da GREF, sobretudo refletido nos baixos valores de RZ.

A andlise grafica reforca essas conclusdes, uma vez que
as predicdes dos modelos mais robustos estdo mais alinhadas
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Fig. 6. Comparagdo entre GRF real e predita para o pé esquerdo utilizando
os trés modelos.

com os padrdes temporais da GRF real, enquanto o modelo
TCN apresentou maiores discrepancias.

Por fim, a andlise da correlacdo cruzada dos sensores con-
firmou que o sensor localizado no pé é o mais adequado para
servir como entrada dos modelos, pela sua maior similaridade
com os padroes da GRF, apesar do maior atraso temporal
relativo, o qual pode ser compensado computacionalmente.

IV. CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo principal avaliar a viabil-
idade da predi¢do da GRF a partir de dados de acelerometros
obtidos de sensores inerciais vestiveis, propondo a utilizacio
de redes neurais profundas.

Os modelos Bi-LSTM e Hibrido demonstraram alta ca-
pacidade preditiva, com valores de erro (RMSE e rRMSE)
relativamente baixos e coeficientes de determinacio (R?)
elevados, conforme evidenciado na Tabela VI. Esses resultados
reforcam a robustez das arquiteturas aplicadas, especialmente
da arquitetura Hibrida, que apresentou o melhor equilibrio
entre acurdcia e desempenho computacional.

A andlise de correlagdo cruzada confirmou que o sensor
localizado no pé apresenta a maior similaridade com os sinais
de GRF (Tabela V), justificando sua escolha como entrada
nos modelos preditivos. Apesar do maior atraso temporal
(Figura 3), esse fator pode ser compensado computacional-
mente no pipeline de predicao.

A. Contribuicdes

As principais contribui¢des deste estudo incluem:

o Proposta de uma metodologia eficiente para sele¢cdo do
melhor sensor inercial, baseada na andlise de correlacdo
cruzada;

o Desenvolvimento, implementacdo e comparagdo de trés
arquiteturas de redes neurais profundas (Bi-LSTM, TCN
e Hibrida) aplicadas a predicao da GRF;

« Demonstracdo da viabilidade de utilizar sensores inerciais
portateis para estimar a GRF em ambientes ndo controla-
dos, o que amplia o acesso a andlises biomecanicas fora
de ambientes laboratoriais;

« Disponibilizacdo de um pipeline completo de scripts em
MATLAB, com cddigo aberto, permitindo replicacio,
extensdo e aplicagdo em outros contextos de andlise de
marcha.

B. Limitacoes
Entre as limitacdes deste trabalho, destacam-se:

e O uso de uma base de dados limitada, composta apenas
por sujeitos assintomaticos e tarefas especificas de mar-
cha, o que pode restringir a generalizacdo dos modelos
para populacgdes clinicas ou outros tipos de locomogao;

o A modelagem foi realizada utilizando os dados de um
dnico sensor inercial por vez, ndao explorando abordagens
multissensoriais que poderiam aumentar a acuricia;

o A anilise concentrou-se exclusivamente na componente
vertical da GRF, ndo incluindo momentos articulares ou
forcas nos eixos anteroposterior e mediolateral;

o As inferéncias foram realizadas offline, sem testes em
tempo real ou em sistemas embarcados.

C. Perspectivas Futuras

Para futuros desenvolvimentos, este trabalho aponta as

seguintes direcdes:

o Expansdo dos modelos para sistemas multissensoriais,
utilizando dados simultdneos de sensores em diferentes
segmentos corporais;

o Aplicacdo dos modelos em populagdes clinicas (ex.: pa-
cientes com distirbios de marcha, idosos) e em ambientes
mais desafiadores (escadas, rampas, terrenos irregulares);

o Exploracdo de arquiteturas mais avancadas, como Trans-
formers e modelos auto-supervisionados, que tém se
mostrado promissores na modelagem de séries temporais
complexas;

o Implementag¢do dos modelos em dispositivos embarcados
para andlise em tempo real, viabilizando sua aplicagdo
em clinicas, academias ou na pratica esportiva;

o Ampliacdo da modelagem para outras varidveis
biomecénicas, como forcas horizontais e momentos
articulares, promovendo uma andlise biomecanica mais
abrangente.

Os resultados deste estudo reforcam o potencial das redes
neurais profundas aplicadas a biomecanica, especialmente
quando combinadas com sensores inerciais portiteis, pos-
sibilitando avangos significativos na andlise da marcha em
ambientes clinicos, esportivos e cotidianos.
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APPENDIX

Repdsitério contendo:

o Os scripts em Matlab dos modelos propostos, cdlculo da

correlacdo cruzada e inferéncia da GRF;

o Arquivos .csv dos resultados das métricas de cada mod-

elo, correlacdo cruzada e inferéncia e residuos;

¢ Arquivos .mat dos parametros de normalizacdo e treina-

mento de cada modelo.

Link de acesso:
https://github.com/Sergio-Jr86/Disserta-o-Sergio-
Lima.git


https://physilog.com
https://moticon.com
https://www.mathworks.com/help/matlab/ref/xcorr.html
https://github.com/Sergio-Jr86/Disserta-o-Sergio-Lima.git
https://github.com/Sergio-Jr86/Disserta-o-Sergio-Lima.git
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