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Background and Aims Static classification methods have been used to investigate the relationship 
between foot type and structure with risk factors and to prescribe preventive and therapeutic 
interventions such as orthotics and shoes. However, a weak relationship between static measurements 
and foot movement performance has been reported, and studies have shifted towards using dynamic 
foot classification methods based on movement patterns. Therefore, this study aimed to group runners 
based on three-dimensional kinematic patterns of the ankle joint during running and to investigate 
significant differences in kinematic patterns among the identified groups.
Methods The deep temporal clustering algorithm was implemented during barefoot running to identify 
homogeneous subgroups on three-dimensional ankle joint angle data of 108 healthy adults (age: 
22.45±2.42 years; height: 1.69±0.11 m; body mass: 64.66±9.54 kg; gender: 55 males, 53 females). After 
identifying the clusters, a parametric statistical mapping was used to examine the differences in ankle 
joint kinematic patterns across the stance phase of running in the identified clusters.
Results Three distinct subgroups were identified. A comparison of the time series curves showed that 
individuals in cluster 1 had a larger average ankle joint dorsiflexion range compared to the other two 
cluster patterns between 40% and 80% of the stance phase of running (P=0.004). Additionally, individuals 
in cluster 3 showed a greater range of ankle joint eversion between 60% and 100% of the stance phase of 
running compared to the patterns of individuals in the other two clusters (P=0.038). However, changes in 
ankle joint angles in the horizontal plane during running were similar in all three groups.
Conclusion The proposed model can automatically group runners based on the kinematic pattern of 
the ankle joint during running. By identifying the movement pattern of homogeneous groups and 
determining appropriate interventions for each of these groups, a suitable guideline for prescribing 
preventive interventions such as shoes can be developed.
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R
Extended Abstract

Introduction

unning is a popular and affordable sport, 
but it can lead to overuse injuries due to 
its repetitive nature and high participation 
rates [1]. Running-related injuries have an 
annual incidence rate ranging from 19% 
to 79%, with about 70% affecting the knee 

and lower leg regions [2]. Evaluating lower limb function 
involves considering foot type and functional movement, 
as certain foot types can increase injury risk [3]. Previ-
ous studies have mainly relied on static foot classification 
methods to predict foot movement function, but a weak 
correlation has been observed. To overcome this limita-
tion, researchers are investigating dynamic foot classifi-
cation methods that capture foot movement during activi-
ties like running [4].

Recent research has focused on identifying movement 
patterns in homogeneous groups using unsupervised 
clustering algorithms [5–7]. However, these algorithms 
have limitations when applied to biomechanical data due 
to their design for static data with small dimensions [8]. 
Principal component analysis is commonly used to cap-
ture data variance, but it may overlook subtle differences 
in movement patterns [9]. A more effective approach is 
the deep temporal clustering (DTC) algorithm, a deep 
learning method that combines dimensionality reduction 
and temporal clustering in an end-to-end framework. This 
algorithm optimizes clustering and dimensionality reduc-
tion objectives simultaneously, making it suitable for ana-
lyzing time series data [10].

This study aimed to use the DTC algorithm to group 
runners based on three-dimensional kinematic patterns of 
the ankle joint during running. We hypothesized that iden-
tifying distinct subgroups based on ankle joint kinemat-
ics during the stance phase of running would be feasible, 
and there are differences in kinematic patterns among the 
identified groups.

Methods

A total of 108 healthy participants (age: 22.45±2.42 
years; height: 1.69±0.11 m; body mass: 64.66±9.54 kg; 
gender: 55 males, 53 females) ran barefoot at a speed of 
3±0.3 m/s. Kinematic data were collected using six Simi 
Motion cameras from Germany, recording at 200 Hz. 
Three successful attempts were recorded for each partici-
pant. The stabilization phase of running was determined 
using vertical force reaction data from a force plate. Raw 

data were filtered with a fourth-order Butterworth low-
pass filter at a cutoff frequency of 16 Hz, determined 
through residual analysis. Ankle joint angles were calcu-
lated in MATLAB software, version R2022b using the 
Cardan (XYZ) sequence method and normalized to 100% 
of the stabilization phase. Data were then transferred to 
Python for further analysis.

In Python software, version 3.8, the DTC algorithm 
was applied to cluster kinematic patterns. The process 
involved three stages: Dimension reduction and learn-
ing short-scale waveforms with a convolutional neural 
network, learning temporal relationships with a bi-di-
rectional long short-term memory (Bi-LSTM), and non-
parametric clustering on the hidden representations from 
Bi-LSTM to identify spatiotemporal dimensions and cre-
ate clusters (Figure 1). The clusters were compared using 
one-dimensional parametric statistical mapping.

Input time series data is encoded into a latent space us-
ing a convolutional autoencoder followed by a BI-LSTM, 
forming a temporal autoencoder. The latent representation 
from the BI-LSTM is then input to a temporal clustering 
layer to generate cluster assignments (Figure 2).

Results

Three distinct clusters were identified, with a silhouette 
index value of 0.74, indicating optimal clustering [11, 12]. 
Cluster 1 had the highest percentage of individuals (54%) 
compared to clusters 2(24%) and 3(26%). Individuals 
in cluster 1 exhibited larger average ankle dorsiflexion 
between 40% and 80% of the stance phase compared to 
the other clusters (P=0.004). Cluster 3 showed greater 
variation in ankle eversion between 60% and 100% of the 
stance phase (P=0.038). However, changes in ankle joint 
angles in the horizontal plane during running were similar 
across all three groups.

Conclusion

The main goal of this study was to use a DTC algorithm 
to categorize healthy runners based on their ankle joint 
movement patterns during running. Identifying three dis-
tinct clusters confirms the hypothesis that there are ho-
mogeneous subgroups with unique ankle joint movement 
patterns during the stance phase of running. These dif-
ferences in movement patterns among the clusters could 
help identify individuals at risk of injury and inform the 
development of targeted preventive or therapeutic inter-
ventions. The second hypothesis of the research was con-
firmed through statistical analysis, showing significant 
differences in movement patterns on the sagittal and fron-
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tal planes among the identified groups. Group 1 showed 
a greater range of motion in the sagittal plane from 40% 
to 80% of the stance phase compared to the other groups, 
while group 3 exhibited more eversion in the final 40% of 
the stance phase compared to groups 1 and 2. This ever-
sion pattern in group 3 is consistent with previous findings 
by Oliver et al. [1], who identified a pronation foot group 
characterized by increased eversion during the stance 
phase using the K-means clustering algorithm. Prolonged 
ankle pronation, indicated by increased eversion during 
running, is associated with injuries such as Achilles ten-
donitis and stress fractures. Recognizing the pronation 
foot movement pattern in healthy runners may be linked 
to their ability to control foot pronation dynamically. Re-
search suggests that foot muscles are less activated in a 
static state, highlighting the importance of assessing foot 
anatomy under dynamic conditions to understand individ-
ual pronation control. Static measurements may only re-
flect the response of inactive foot structures, such as bone 
alignment and tendon support, to specific static loads.

Foot muscles are crucial in controlling pronation and al-
tering the foot arch shape when bearing 50% to 100% of 
body weight, affecting compensatory mechanisms during 
activities like walking. However, the limited volume of 
foot muscles restricts their compensatory capacity. In this 
study, the peak vertical reaction force during the stance 
phase of running exceeded twice the body weight, sur-
passing the foot muscles’ control overpronation and arch 
shape. Kelly et al. studied the role of foot muscles in con-
trolling pronation and altering the foot’s arch shape. They 
discovered that these muscles are crucial during loading 
up to 150% of body weight. This finding is consistent 

with Kelly et al.’s research, suggesting differences in run-
ning loads and the foot muscles’ inability to compensate 
for ankle joint pronation during running. Dynamic clas-
sification of runners’ foot types can identify injury-prone 
individuals based on ankle joint kinematics, supporting 
existing literature on running movement patterns. This 
study underscores the shift from static foot classification 
to dynamic assessment for understanding foot movement 
performance during activities.

Dynamic foot-type clustering through an unsupervised 
approach provides significant advantages over static clas-
sification methods. The model evaluates and clusters 
runners’ movement performance to recommend targeted 
preventive and therapeutic interventions, including ap-
propriate sports shoes. By identifying similar movement 
patterns within subgroups using a DTC algorithm, this 
model reduces individual variability in response to in-
terventions and provides optimal guidance for functional 
clustering and intervention prescription.
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Figure 1. Overview of the proposed deep temporal clustering
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Figure 2. SPM post hoc analysis of ankle joint kinematics in the sagittal (A), frontal (B), and horizontal (C) planes during barefoot 
running

 Mean joint angles for clusters 1 (C1), 2 (C2), and 3 (C3) are represented by blue, red, and green lines, respectively. Shading indicates 
the standard deviation of each cluster. Gray areas indicate statistically significant differences from statistical parametric mapping.
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مقاله پژوهشی

الگوریتم  از  استفاده  با  پا  مچ  مفصل  سه بعدی  زوایای  براساس  دوندگان  گروه بندی 
خوشه بندی عمیق زمانی

مقدمه و اهداف روش های طبقه بندی ایستا باهدف بررسی ارتباط نوع و ساختار پا با عوامل آسیب زا و تجویز مداخلات پیشگیرانه و درمانی 
از قبیل ارتز و کفش استفاده شده است. باوجوداین، ارتباط ضعیفی بین اندازه گیری های ایستا و عملکرد حرکتی پا گزارش شده  است و 
مطالعات به سمت استفاده از روش های طبقه بندی پویای پا که مبتنی بر الگوی حرکتی است، هدایت شده است؛ بنابراین، هدف از این 
مطالعه، گروه بندی دونده ها براساس الگوی سینماتیک سه بعدی مچ پا در حین دویدن و بررسی تفاوت های معنادار الگوهای سینماتیک 

گروه های شناسایی شده است.
مواد و روش ها الگوریتم خوشه بندی عمیق زمانی باهدف شناسایی زیرگروه های همگن بر روی داده های زوایای سه بعدی مفصل مچ پا 
108 بزرگسال سالم )سن: 2/42±22/45 سال،قد: 0/11±1/69 متر، توده بدن: 9/54±64/64 کیلوگرم، جنسیت: 55 مرد، 53 زن( در 
حالت دویدن با پای برهنه اجرا شد. پس از شناسایی گروه ها، نگاشت پارامتریک آماری برای بررسی تفاوت الگوهای سینماتیکی مفصل 

مچ پا در سراسر مرحله استقرار دویدن در گروه های شناسایی شده مورد استفاده قرار گرفت.
یافته ها سه زیرگروه مجزا شناسایی شدند. مقایسه سری زمانی منحنی ها نشان داد افراد خوشه 1 دارای میانگین دورسی فلکشن مفصل 
مچ پا بزرگتر در مقایسه با الگوی دو خوشه دیگر در بین 40 تا 80 درصد از مرحله استقرار دویدن بودند )P=0/004(. همچنین، افراد 
خوشه 3 الگوی تغییرات اورشن مفصل مچ پا بیشتری را بین 60 تا 100 درصد مرحله استقرار دویدن در مقایسه با الگوی افراد دو خوشه 
دیگر نشان داد )P=0/038(. باوجوداین، تغییرات زوایای مفصل مچ پا در صفحه افقی در حین دویدن در هر سه گروه الگوی مشابه داشتند.

نتیجه گیری مدل ارائه شده قادر است دوندگان را براساس الگوی سینماتیک مفصل مچ پا در حین دویدن به صورت خودکار طبقه بندی 
نماید؛ بنابراین، با شناسایی الگوی حرکتی گروه های همگن و تعیین مداخلات مناسب برای هریک از این گروه ها، می توان دستور العملی 

مناسب در تجویز مداخلات پیشگیرانه از قبیل کفش را توسعه داد.
کلیدواژه ها دویدن، زوایای مفصل مچ پا، گروه بندی عملکردی، گروه بندی پا، خوشه بندی عمیق زمانی
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مقدمه و اهداف

دویدن به عنوان یکی از رایج ترین فعالیت های ورزشی به دلیل 
دسترسی آسان و هزینه های پایین، به طور گسترده ای در میان 
افزایش  درنتیجه  بااین حال،   .]1[ است  یافته  محبوبیت  مردم 
مشارکت و به دلیل ماهیت تکراری دویدن آسیب های ناشی از 
بروز  نرخ  اپیدمیولوژیک،  مطالعات  در   .]2[ است  رایج  پرکاری 
آسیب های مرتبط با دویدن 19-79 درصد در سال بوده که 70 
درصد در زانو و بخش های تحتانی زانو گزارش شده  است. در 
بررسی عملکرد اندام تحتانی، نوع و عملکرد حرکتی پا از اهمیت 
ویژه ای برخوردار است ]3[. برخی انواع پا توسط محققان به عنوان 
شناسایی  تحتانی  اندام  آسیب های  بروز  مستعدکننده  عوامل 
شده است ]3-5[. این محققان با استفاده از روش های طبقه بندی 
ایستا به بررسی ارتباط نوع و ساختار پا با عوامل آسیب زا و تجویز 
مداخلات پیشگیرانه و درمانی ازقبیل ارتز و کفش پرداخته اند. در 
این پژوهش ها فرض بر این است که می توان عملکرد حرکتی پا 
را براساس اندازه گیری های ایستا پیش بینی کرد ]3[. باوجوداین، 
ارتباط ضعیفی بین اندازه گیری های ایستا و عملکرد حرکتی پا 
گزارش شده است و افراد حاضر در این طبقه ها پاسخ متفاوتی 
به مداخلات نشان می دهند ]6، 7[. به همین دلیل، مطالعات 
به سمت استفاده از روش های طبقه بندی پویای پا که عملکرد 
دویدن  مانند  حرکتی  تکالیف  اجرای  حین  در  را  پا  حرکتی 

منعکس می سازند، هدایت شده است ]6[.

اخیراً پژوهش ها با استفاده از الگوریتم های خوشه بندی بدون 
نظارت به شناسایی الگوی حرکتی گروه های همگن پرداخته اند ]7-
9[. نقطه قوت شناسایی گروه های همگن استفاده از الگوریتم های 
بااین حال، استفاده از این  خوشه بندی بدون نظارت بود ]10[، 
الگوریتم ها  این  اول،  است.  همراه  محدودیت   دو  با  الگوریتم ها 
اصولاً برای داده های استاتیک1 با ابعاد کوچک طراحی شده اند 
]11، 12[. دوم، این الگوریتم ها نمی توانند به خوبی با داده های 
داشته  سازگاری  دارند،  زمانی2  سری  ماهیت  که  بیومکانیکی 
باشند. بنابراین، استفاده از این الگوریتم ها برای پردازش داده های 
بیومکانیکی با چالش  بزرگی ابعاد داده مواجه است ]13[ و جهت 
رفع این چالش، معمولاً از روش تحلیل مؤلفه های اصلی3 استفاده 
می شود ]11، 12[. به  این  ترتیب، مجموعه ای از مؤلفه های اصلی 
که دربرگیرنده 70-80 درصد از واریانس کل داده ها است، به عنوان 
ورودی الگوریتم استفاده می شود. باوجوداین، این روش تفاوت های 
ظریف در الگوی حرکتی را نادیده می گیرد ]11[. برای مثال در 
یک پژوهش که گروه بندی عملکردی براساس سینماتیک پا و 
مچ پا در حین دویدن صورت گرفت، مقادیر پایین شاخص های 

1. Static data
 2. Time series
3. Principle component analysis

اعتبار سنجی )سیلوئیت4 )0/13( و ضریب همبستگی کوفنتیک5 
)0/38( نشان دهنده ناهمگنی گروه های شناسایی شده بود ]8[. 
به طورکلی، ناتوانی روش های اخیر در تعیین گروه های همگن را 
می توان ناشی از محدودیت هایی از قبیل نادیده گرفتن پیوستگی 
زمانی، مقیاس بندی مجدد داده ها جهت تفسیر، نادیده  گرفتن 
روابط غیر خطی بین متغیرها، وابستگی به محورهای انتخاب شده 
و محدودشدن معیار های اندازه گیری تشابه و عدم تشابه دانست 

.]16-14 ،11[

زمینه  در  موجود  چالش های  نمودن  بر طرف  به منظور 
خوشه بندی داده های سری زمانی6، روش یادگیری عمیق و به طور 
پیشنهاد   ،)DTC( عمیق7  زمانی  خوشه بندی  الگوریتم  خاص 
می شود ]17[. مزیت اصلی الگوریتم خوشه بندی زمانی عمیق، 
و  اطلاعات غیرخطی  است که  از خود رمزنگار8 عمیق  استفاده 
ویژگی های پیچیده سری زمانی را در یک فضای پنهان9 نگاشت 
می نماید ]13، 17[. بعد از نگاشت داده ها در فضای پنهان، لایه 
معیارهای مختلف  از  استفاده  با  را می توان  زمانی  خوشه بندی 
اندازه گیری تشابه و عدم تشابه، جهت شناسایی الگوی حرکتی 
همچنین  کرد.  اجرا  کاربرد،  و  نیاز  براساس  همگن،  گروه های 
این الگوریتم امکان شناسایی موضعی رویدادها را در داده های 
سری زمانی بدون برچسب فراهم می کند و توضیحی )برخلاف 
رویکردهای جعبه سیاه( در مورد مهم ترین ویژگی های داده برای 

گروه بندی ارائه می دهد.

نگاشت  بر  مبتنی  خوشه بندی  روش  که  تحقیق  یک  در   
سرتاسری داده ها10، با روش های خوشه بندی مبتنی بر یادگیری 
ماشین11 مقایسه شد، نتایج نشان داد روش سرتاسری با میانگین 
نمودار مشخصه عملکرد12 0/92 نسبت به روش های خوشه  بندی 
مبتنی بر یادگیری ماشین با میانگین نمودار مشخصه عملکرد 
0/88 برتری دارد ]17[. الگوریتم خوشه بندی زمانی عمیق در 
13 مجموعه داده سری زمانی متشکل از داده هایی با تعداد نمونه، 
توالی زمانی و نسبت توزیع خوشه گوناگون به طورکلی عملکرد 
بهتری نسبت به روش های خوشه بندی مبتنی بر یادگیری ماشین 
داشته است ]19[. بنابراین الگوریتم خوشه بندی زمانی عمیق 
برای خوشه بندی  را  الگوریتم  این  است که  ویژگی هایی  دارای 
معنا دار و همگن، داده های بیومکانیکی به صورت خودکار و بدون 

هیچ گونه تنظیم پارامتر مناسب جلوه می دهد.

4. Silhouette Index
5. Kendall’s Tau Coefficient
6. Time Series Clustering
7. Deep temporal clustering
8. autoencoder
9.Latent space
10. End-to-end
11. Machine learning
12. Performance characteristic curve
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در تحقیقات گذشته جهت شناسایی الگوی حرکتی گروه های 
نیروی  مؤلفه های  پا،  کف  فشار  ازقبیل  متغیر هایی  از  همگن 
عکس العمل زمین، زاویه مفصل و الگوهای فعال سازی عضلات 
استفاده شده است ]7-9، 18، 19[. برای مثال در یک پژوهش 
براساس زوایای سه بعدی مبتنی بر مدل نمودن پا به سه بخش 
جلویی، میانی و خلفی در حین دویدن، گروه بندی انجام شد ]8[. 
یک گروه با آبداکشن جلوی پا و گروه دیگر با ترکیبی از آداکشن 
بخش خلفی پا و آبداکشن بخش میانی پا تعریف شد. علی رغم 
اینکه این مدل ها، الگوی حرکتی دقیقی از پا و مفصل مچ پا ارائه 
می نمایند، اما به دلیل پیچیدگی و دشواری در تفسیر خروجی 
می شوند  استفاده  تحقیقاتی  محیط های  از  خارج  در  به ندرت 
]20[. پیشنهاد شده است هر مدل یا روش اندازه گیری، منطبق 
با سؤالات بالینی باشد. بررسی حرکت در صفحه عرضی و افقی 
مفصل مچ پا معمولاً برای شناسایی آسیب احتمالی در دویدن، 

طراحی و تجویز کفش پیشنهاد شده است ]6، 21[.

 همچنین یافته های پژوهش های اخیر نشان داد متغیر هایی 
ازقبیل حرکت مفاصل اندام تحتانی در صفحه عرضی، افقی و 
تمایز  زمین، جهت  عکس العمل  نیروی  داخلی–خارجی  مؤلفه 
الگوی حرکتی افراد مناسب است ]22[. بنابراین توسعه گروه بندی 
براساس مدل  نمودن یک بخشی پا و متغیر های توصیه شده ممکن 
است نتایج مفیدی را در زمینه بالینی و کاربردی ارائه دهد. برای 
تحلیل این نتایج از نگاشت آماری پارامتریک استفاده خواهد شد. 
نگاشت آماری پارامتریک13 یک روش مفید برای بررسی و تحلیل 
ویژگی ها و تفاوت های معنادار در الگوهای حرکتی با ماهیت سری 
زمانی است ]23[. این روش براساس تئوری میدان تصادفی14، 
قابلیت انجام آزمون های آماری را با حفظ پیوستگی داده ها فراهم 
می کند ]24[. بنابراین، جهت استخراج اطلاعات مفید از الگوهای 
حرکتی و تفاوت های موجود بین گروه های شناسایی شده می توان 

از این روش بهره برد.

الگوریتم  به کارگیری  حاضر  مطالعه  از  هدف  بنابراین، 
براساس  دونده ها  گروه بندی  جهت  زمانی  عمیق  خوشه بندی 
الگوهای سینماتیک سه بعدی مفصل مچ پا در حین دویدن بود. 
براساس  زیرگروه های متمایز  ما فرض کردیم که 1. شناسایی 
دویدن  استقرار  مرحله  در  پا  مچ  مفصل  سه بعدی  سینماتیک 
بعدی  سه  سینماتیک  الگوی های   .2 و  بود  خواهد  امکان پذیر 

مفصل مچ پا بین گروهای شناسایی شده تفاوت وجود دارد.

 مواد و روش ها

 1/69±0/11 قد:  سال،   22/45±2/42 )سن:  آزمودنی   108
متر، جرم بدن: 9/54±64/64 کیلوگرم، جنسیت: 55 مرد، 53 
زن( سالم با عدم سابقه جراحی، شکستگی، سوختگی، مشکلات 

13. Statistical parametric mapping
14. Stochastic field theory

عصبی -عضلانی، آسیب هاي حاد یا آسیب هاي ناشی از دویدن 
و ضربات جدي در اندام تحتانی در این پژوهش شرکت کردند 

)جدول شماره 1(. 

سالم با عدم سابقه جراحی، شکستگی، سوختگی، مشکلات 
عصبی- عضلانی، آسیب هاي حاد یا آسیب هاي ناشی از دویدن، 
ضربات جدي در اندام تحتانی و عدم استفاده از اندام مصنوعی در 
ران، زانو و مچ پا، نداشتن ناهنجاري هاي ساختاري و عملکردي 
مانند گودي کمر، صافی کمر، کف پاي صاف و گود و همچنین 
زانوي ضربدري و پرانتزي، عدم استفاده از هر گونه کفی، نداشتن 
دیابت و بیماري هاي مربوط به اعصاب پیرامونی در 6 ماه قبل از 
آزمون و نداشتن هیچ گونه دردي در 3 ماه قبل از آزمون از شرایط 
ورود آزمودنی ها به تحقیق بود. اطلاعات مربوط به تست غربالگري 

توسط فیزیوتراپ متخصص کنترل شد.

یک دستگاه صفحه نیروسنج شرکت Kistler ساخت سوئیس 
با فرکانس نمونه برداری 1000 هرتز در میانه مسیر دویدن 15 
متري جاسازي شد؛ به نحوي که آزمودنی ها قادر به تشخیص محل 
آن نبودند. براي کنترل سرعت آزمودنی ها، دو متخصص زمان 
عبور آزمودنی از خط 5 متري نسبت به نقطه شروع تا تماس با 
صفحه نیرو را با کرنومتر دستی Q&Q ساخت کشور ژاپن با دقت 
0/01 ثبت می کردند. در صورتی که زمان به دست آمده از هر دو 
متخصص در دامنه قابل قبول )0/3±3 متر بر ثانیه( بود آن تلاش 

ثبت می شد.

 در این تحقیق، از مدل سینماتیکی دو بخشی برای مدل سازی 
ساق پا و پا به عنوان اجسام صلب بهره گیری شد که منطبق بر 
مدل های استاندارد 6 درجه آزادی است و به ویژه در مطالعات 
مرتبط با دویدن رایج است ]10[. تعداد 7 نشانگر بازتابی بر روی 
برجستگی های استخوانی اپی کوندیل های داخلی و خارجی ران، 
محل  در  پاشنه  استخوان  مرکز  خارجی،  و  داخلی  قوزک های 
اتصال تاندون آشیل، انتهای دیستال استخوان های متاتارس 1 و 

5 و همچنین پایه استخوان متاتارس دوم قرار داده شدند.

 همچنین یک کلاستر شامل سه نشانگر روي ساق، به عنوان 
نشانگرهاي آناتومیک و رهگیري استفاده شد. داده هاي سینماتیکی 
Simi Mo- 6 دستگاه دوربین فیلم برداري شرکت  با استفاده از

tion ساخت آلمان با سرعت تصویربرداري 200 هرتز جمع آوري 
شدند. براي هر آزمودنی 3 تلاش موفق ثبت شد. مرحله استقرار 
دویدن با استفاده از نیروي عمودي عکس العمل زمین حاصل از 
صفحه نیروسنج تعیین شد. داده های خام با استفاده از پالایه 
باترورث مرتبه چهارم در فرکانس برشی 16 هرتز  پایین گذر 
)تعیین شده براساس روش تحلیل باقی مانده( پالایه شد )تصویر 
شماره 1(. با استفاده از مختصات، زوایای سه بعدی مفصل مچ 
پا به روش توالی )XYZ( کاردان در محیط نرم افزار متلب نسخه  
مرحله  درصد  به 100  زمانی  ازنظر  داده ها  و  محاسبه   2022
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استقرار دویدن هنجار شد ]25[. درنهایت برای هر آزمودنی یک 
ماتریس به ابعاد 101×3 تشکیل و به عنوان ورودی به نرم افزار 

پایتون منتقل شد.

الگوریتم خوشه بندی  نسخه 3.8  پایتون  نرم افزار  در محیط 
اجرا  سینماتیک  الگوهای  خوشه بندی  هدف  با  زمانی  عمیق 
شد. بدین ترتیب رویکرد سه مرحله ای: مرحله اول با پیاده سازی 
شبکه عصبی پیچشی15، ابعاد داده ها را کاهش می دهد و شکل 
به عنوان  که  دوم  مرحله  می آموزد.  را  کوتاه  مقیاس  موج های 
حافظه بلندمدت -کوتاه مدت دوطرفهBi-LSTM( 16( پیاده سازی 
شده است، ابعاد داده را کاهش و ارتباطات زمانی بین منحنی ها را 

15. Convolutional neural network
16. Bidirectional long short-term memory

در تمام  مقیاس های زمانی یاد می گیرد. مرحله سوم، خوشه بندی 
ناپارامتری17 نمایش های نهفته )Bi-LSTM( را انجام می دهد و 
یک یا چند بعد مکانی-زمانی را شناسایی می کند که در طول 
آن داده ها به دو یا چند خوشه تقسیم می شوند )تصویر شماره 
2( ]17[. به این ترتیب خوشه بندی داده ها انجام شد. مقایسه 
الگوهای سینماتیک خوشه های شناسایی شده با استفاده از تحلیل 
واریانس اندازه گیری مکرر که در پکیج نگاشت آماری یک بعدی 
تعبیه شده است، انجام شد )سطح معناداری 0/05 (. به منظور 
بررسی تعقیبی و مقایسه دوبه دو الگوی خوشه های شناسایی شده 
بونفرونی  اصلاح شده  معناداری  )سطح  چندگانه  تی  آزمون  از 

0/017( استفاده شد ]24[. 

17. Non-parametric clustering
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تصویر 1. نمودار مقدار باقیمانده، محور افقی مقادیر فرکانس برشی و محور عمودی مقادیر باقیمانده نشان داده شده است.
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تصویر 2. معماری الگوریتم خوشه بندی زمانی عمیق، داده های سری زمانی ورودی با استفاده از یک رمزگذار خودکار کانولوشنی )1D-CNN( و به دنبال آن شبکه 
عصبی حافظه طولانی کوتاه مدت دو طرفه )BI-LSTM( در یک فضای پنهان کدگذاری می شود. رمزگذار خودکار کانولوشنال و شبکه عصبی حافظه طولانی 
کوتاه مدت، یک رمزگذار خودکار زمانی )TAE( را تشکیل می دهند. سپس نمایش نهفته BI-LSTM به یک لایه خوشه بندی زمانی داده می شود و انتساب های 

خوشه ای را ایجاد می کند.
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یافته ها

پس از اجرای الگوریتم خوشه بندی زمانی عمیق بر روی داده های 
سینماتیک سه بعدی مفصل مچ پا، سه خوشه مجزا شناسایی شد. 
اعتبار خوشه بندی با استفاده از شاخص سیلوئیت محاسبه و مقدار 
0/74 به دست آمد ]26[. این مقدار نشان دهنده آن است که 
مدل با شناسایی الگوی سینماتیک همگن، خوشه بندی بهینه ای 
را اجرا کرده است ]8، 26، 27[. درصد فراوانی افراد خوشه 1 
54 درصد( در مقایسه با دو خوشه  دیگر )24 و 26درصد( بالاتر 
بوده است )تصویر شماره 3(. مقایسه سری زمانی منحنی نشان 
داد افراد خوشه 1 دارای میانگین دورسی فلکشن مفصل مچ پا 
بزرگتر در مقایسه با الگوی دو خوشه دیگر در فاز بین 40 و 80 
درصد از مرحله استقرار دویدن بود )P=0/004(. همچنین، افراد 
خوشه 3 الگوی تغییرات اورشن مفصل مچ پا بیشتری را بین 60 
تا 100 درصد مرحله استقرار دویدن در مقایسه با الگوی افراد دو 
خوشه دیگر نشان داد )P=0/038( )تصویر شماره 4(. باوجوداین، 
تغییرات زوایای مفصل مچ پا در صفحه افقی در حین دویدن در 

هر سه گروه الگوی مشابه داشتند.

بحث

هدف اصلی این پژوهش به کارگیری الگوریتم خوشه بندی زمانی 
الگوهای حرکتی  براساس  برای گروه بندی دونده های سالم  عمیق 
مفصل مچ پا در حین دویدن بود. شناسایی سه خوشه متمایز، فرضیه 
اول مبنی بر وجود زیرگروه های همگن الگوی حرکتی مفصل مچ پا در 
مرحله استقرار دویدن را تأیید می کند. گروه 1 دامنه حرکتی بیشتری 
در صفحه حرکتی ساجیتال نسبت به گروه 2 و 3 نشان داد، درحالی که 
گروه 3 اورشن بیشتری را نسبت به دو گروه دیگر داشت. تفاوت های 
معنادار در الگوهای حرکتی سه گروه، به شناسایی افراد در معرض 
خطر آسیب کمک می کند و می تواند به توسعه دستورالعمل های 

مناسب برای تجویز مداخلات پیشگیرانه یا درمانی منجر شود. 

نشان  آماری  ارزیابی  نتایج  پژوهش،  دوم  فرضیه  با  مطابق 
الگوی حرکتی گروه های شناسایی شده در صفحه حرکتی  داد 
ساجیتال و فرونتال تفاوت معنادار وجود دارد. گروه 1 در مقایسه 
با گروه های دیگر دارای دامنه حرکتی بیشتری در صفحه حرکتی 
ساجیتال در 40 تا 80 درصد مرحله استقرار بود، درحالی که گروه 
3 اورشن بیشتری را در 40 درصد پایانی مرحله استقرار دویدن 
نسبت به گروه 1 و 2 نشان داد. الگوی حرکتی مشاهده شده در 

گروه 3  بسیار شبیه به نتایج اولیور و همکاران است ]10[.

جدول 1. مشخصات جمعیت شناختی آزمودنی ها

میانگین±انحراف معیار
ویژگی های جمعیت شناختی

خوشه سه خوشه دو خوشه یک کل آزمودنی ها

1/69±0/20 1/70±0/12 1/70±0/50 1/69±0/11 قد )متر(

66/03±6/43 64/76±8/05 65/06±6/24 64/66±9/54 جرم )کیلوگرم(

23/09±3/05 22/49±3/12 22/86±3/25 22/71±3/43 شاخص توده بدنی )کیلوگرم بر متر مربع(

22/70±1/13 23/43±0/18 22/00±1/08 22/45±2/42 سن )سال(

تصویر 3. توزیع آزمودنی ها در خوشه های شناسایی شده
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تصویر 4. نتایج نگاشت آماری پارامتریک مقایسه الگوی حرکتی خوشه های شناسایی شده ساجیتال )الف(، فرونتال )ب( و هوریزنتال )ج( میانگین زوایای گروه 1، 2 
و 3 به ترتیب با خط ممتد آبی، قرمز و سبز نشان داده شده است.
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 K means در این پژوهش با استفاده از الگوریتم خوشه بندی
گروهی از دونده ها که اورشن بیشتری در مرحله استقرار داشتند 
به عنوان پای پرونیت معرفی شدند ]10[. اورشن بیشتر مفصل 
مچ پا در حین دویدن نشان دهنده پرونیشن مفصل مچ پا است 
که با بروز آسیب هایی از قبیل تاندونوپاتی آشیل و شکستگی 
استرسی همراه است ]10، 28[. شناسایی الگوی حرکتی پای 
پرونیت در دونده های سالم ممکن است با توانایی کنترل پویای 
پرونیشن پا در افراد مختلف مرتبط باشد ]28[. نشان داده شده 
است عضلات کف پا در حالت ایستا سطوح پایینی از فعال شدن 
دارند ]29[. بنابراین اندازه گیری آناتومیک پا در حالت ایستا و 
بدون کنترل عضلانی کافی صرفاً پاسخ ساختارهای غیرفعال پا 
ازجمله هم ترازی استخوانی و حمایت تاندونی را به یک حالت 

خاص از اعمال بار ایستا نشان می دهد ]29[. 

عضلات کف پایی توانایی کنترل پرونیشن و تغییر شکل قوس 
کف پا در حین بارگیری با 50 تا 100 درصد وزن بدن را دارند 
]29، 30[. بنابراین ممکن است در حین اجرای تکالیف حرکتی 
مانند راه رفتن مکانیسم جبران عضلانی تأثیرگذار باشد. بااین حال، 
ظرفیت مکانیسم های جبران عضلانی به دلیل حجم نسبتاً کم 
عضلات کف پا محدود است ]30[. در پژوهش حاضر، اوج نیروی 
عکس العمل عمودی در مرحله استقرار دویدن بیش از 2 برابر 
وزن بدن ثبت شده است که این مقدار بار فراتر از توانایی عضلات 
کف پا برای کنترل پرونیشن و تغییر شکل قوس پا است. کیلی 
کف  عضلات  توانایی  بررسی  به  خود  تحقیق  در  همکاران18  و 
پایی در کنترل پرونیشن و تغییر شکل قوس کف پا پرداخته و 
گزارش کردند که این عضلات در حین بارگیری تا 150 درصد 
وزن بدن، تأثیر قابل ملاحظه ای دارند ]29[. به این ترتیب، همسو با 
نتایج کیلی و همکاران، شناسایی گروهی از افراد با الگوی حرکتی 
پای پرونیت می تواند ناشی از اختلاف بارهای اعمال شده در حین 
دویدن و عدم تأثیرگذاری مکانیسم های جبران عضلانی در کنترل 
حرکت پرونیشن مفصل مچ پا در حین دویدن باشد ]29، 30[. 
باتوجه به این یافته ها می توان ادعا کرد، گروه بندی پویای نوع پای 
دونده ها، قادر است دوندگان در معرض آسیب را براساس الگوی 
سینماتیک مفصل مچ پا به خوبی تمیز دهد. یافته های این پژوهش 
تطابق خوبی با ادبیات موجود در زمینه بررسی الگوهای حرکتی 
در حین دویدن دارد ]10، 28[ و بر اهمیت گذر از طبقه بندی 
ایستای پا برای مطالعات مرتبط با عملکرد حرکتی پا در هنگام 

اجرای تکالیف حرکتی تأکید می کند.

این مطالعه با استفاده از الگوریتم خوشه بندی زمانی عمیق، به 
بررسی و گروه بندی شرکت کنندگان براساس الگوهای حرکتی 
همگن می پردازد. برخلاف روش های سنتی که عموماً از تحلیل 
مؤلفه های اصلی به منظور کاهش ابعاد داده ها استفاده می کنند، 
این الگوریتم به طور کامل تمامی داده های مرحله استقرار دویدن 

18. Kelly)2014)

را  الگوهای حرکتی  میان  شباهت ها  تا  می دهد  قرار  مدنظر  را 
الگوهای  ظریف  تفاوت های  لحاظ  با  بنابراین  کند.  مشخص 
الگوهای  از  دقیق تری  تحلیل  است  قادر  رویکرد  این  حرکتی، 
حرکت دویدن ارائه دهد و به گروه بندی عملکردی بهینه دست 
یابد. همچنین ترکیب کاهش ابعاد و خوشه بندی زمانی در یک 
چارچوب یادگیری سرتاسری بدون نظارت، این الگوریتم را به 
تبدیل  همگن  حرکتی  الگوهای  شناسایی  برای  مؤثر  ابزاری 
می کند. بدین ترتیب، رویکرد ارائه شده، روشی بهبودیافته را برای 
پژوهشگران فراهم می آورد تا با دقت و کارایی بیشتر، الگوهای 

حرکتی را تجزیه وتحلیل و گروه بندی کنند.

استفاده از گروه بندی پویای نوع پا مبتنی بر رویکرد خوشه بندی 
بدون نظارت به جای روش های طبقه بندی سنتی ایستا، مزایای 
قابل توجهی را به همراه دارد. این مدل گروه بندی، با ارزیابی و 
گروه بندی مبتنی بر عملکرد حرکتی دونده ها در حین دویدن، 
به تجویز هدفمند مداخلات پیشگیرانه و درمانی مانند کفش 
ورزشی کمک می کند. همچنین روش ارائه شده در این پژوهش، 
زیرگروه های همگن الگوی حرکتی را براساس رویکرد خوشه بندی 
شناسایی می کند. این امر نه تنها چالش تفاوت های فردی را در 
بلکه  پیشگیرانه کاهش می دهد،  و  درمانی  مداخلات  به  پاسخ 
تجویز  و  عملکردی  گروه بندی  برای  بهینه ای  دستورالعمل  

مداخلات فراهم می آورد.

پژوهش حاضر همانند سایر پژوهش ها عاري از محدودیت نبود. 
باوجوداینکه عوامل مختلف تأثیرگذار بر شناسایی الگوی حرکتی 
گروه های همگن در پژوهش حاضر کنترل شد. سینماتیک دویدن 
در آزمودنی ها با سطوح مهارتی متنوع دویدن متفاوت است و 
دوندگان  همه  نماینده  شناسایی شده  گروه های  است  ممکن 
نمونه  روی  بر  مدل  این  است  ضروری  بنابراین   .]31[ نباشند 
تأیید  با سطوح مهارتی متنوع آزمایش و  از دونده ها  بزرگتری 
شود. همچنین بررسی پاسخ گروه های شناسایی شده به مداخلات 

درمانی و پیشگیرانه می تواند این مدل را توسعه بخشد.

نتیجه گیری

براساس  را  پا  نوع  پویای  گروه بندی  مدل  پژوهش  این 
سینماتیک مفصل مچ پا در حین دویدن پیشنهاد می کند. این 
رویکرد محدودیت های ناشی از پیش بینی حرکت را در گروه بندی 
ایستای نوع پا بر طرف می نماید. نتایج نشان می دهد گروه های 
معنادار  تفاوت  با  متمایز  حرکتی  الگوی  دارای  شناسایی شده 
در صفحه فرونتال و ساجیتال هستند. بنابراین، با شناسایی و 
می توان  گروه ها،  این  از  هریک  برای  مناسب  مداخلات  تعیین 
دستور العملی مناسب در تجویز مداخلات پیشگیرانه و درمانی از 

قبیل کفش را توسعه داد.
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ملاحظات اخلاقي

پیروي از اصول اخلاق پژوهش

در اجرای پژوهش ملاحظات اخلاقی مطابق با دستورالعمل 
کمیته اخلاق دانشگاه مازندران در نظر گرفته شده و کد اخلاق 
به شماره )IR.UMZ.REC.1403.097( دریافت شده است. تمام 
اصول اخلاقی در این مقاله رعایت شده است. اهداف و روش های 
مورد  در  آن ها  به  شد.  داده  اطلاع  به شرکت کنندگان  مطالعه 
محرمانه بودن اطلاعاتشان اطمینان داده شد و آن ها آزاد بودند در 
هر زمان از مطالعه خارج شوند و در صورت تمایل، نتایج تحقیق 

در اختیار آن ها قرار خواهد گرفت.

حامي مالي

گروه  محمدی  زانیار  دکتری  رساله  از  برگرفته  مقاله  این 
بیومکانیک ورزشی دانشگاه مازندران می باشد و هیچ گونه کمک 
مالی از سازمان های دولتی، خصوصی و غیرانتفاعی دریافت نکرده 

است.

مشارکت نویسندگان

همه نویسندگان به طور یکسان در مفهوم و طراحی مطالعه، 
جمع آوری و تجزیه وتحلیل داده ها، تفسیر نتایج و تهیه پیش نویس 

مقاله مشارکت داشتند.

تعارض منافع

بنابر اظهار نویسندگان، این مقاله تعارض منافع ندارد. 

تشکر و قدردانی

از کلیه شرکت کنندگان گرامی، مسئولین و تمامی افرادی که 
در اجرای این پژوهش همکاری داشتند، تشکر می شود.

زانیار محمدی و همکاران. گروه بندی دوندگان بر اساس سینماتیک سه بعدی با الگوریتم خوشه بندی زمانی
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