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Avaliacdo de Classificadores Classicos €
Janelamento Temporal para Deteccao de

Congelamento da Marcha em Pacientes com Doenga
de Parkinson, Utilizando Dados de Sensores IMU
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Resumo— Este estudo investigou métodos classicos de apren-
dizado de maquina para detectar congelamento da marcha na
Doenca de Parkinson. Avaliando diferentes tamanhos de janela
temporal, o classificador Random Forest alcancou o melhor F1-
score (0,92) com janela de 5 segundos. O desempenho estabiliza
ou diminui em janelas maiores, indicando que ha um ponto
6timo para equilibrio entre sensibilidade e responsividade. Os
resultados reforcam a viabilidade de modelos classicos para
monitoramento em tempo real em dispositivos com restricoes
computacionais.

Palavras-Chave—Doenca de Parkinson, Congelamento da
Marcha, Aprendizado de Maquina, Sensores Inerciais, Janela-
mento Temporal.

Abstract— This study investigated classical machine learning
methods for detecting freezing of gait in Parkinson’s disease.
By evaluating different temporal window sizes, the Random
Forest classifier achieved the best Fl-score (0.92) with a 5-
second window. Performance stabilized or decreased with larger
windows, indicating an optimal point for balancing sensitivity and
responsiveness. The results highlight the feasibility of classical
models for real-time monitoring in devices with computational
constraints, offering accessible alternatives to deep learning
approaches for the automatic detection of freezing of gait in
practical applications.

Keywords— Parkinson’s Disease, Gait Freezing, Machine Le-
arning, Inertial Sensors, Temporal Windowing.

I. INTRODUCAO

A Doenca de Parkinson (DP) é uma desordem neuro-
degenerativa cronica e progressiva que afeta o movimento,
impactando milhdes de pessoas mundialmente [1]. Entre os
diversos sintomas motores, o Congelamento da Marcha (FOG,
do inglés Freezing of Gait) destaca-se como um dos mais
comuns e incapacitantes, especialmente em estagios avangados
da doenca, impondo um fardo significativo na vida didria dos
pacientes com DP e aumentando o risco de quedas e lesdes
associadas [2]. O FOG ¢ definido como um episddio subito e
breve de incapacidade de marcha, caracterizado pela sensacao
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de que os pés estdo “colados ao chiao”, geralmente durante
a iniciacdo da marcha e em situagdes que exigem adaptacdes
rapidas do movimento, como atravessar corredores estreitos,
evitar obstdculos e durante giros corporais. A deteccdo auto-
madtica e assertiva do FOG é de grande importancia para a
avaliag@o clinica do paciente com DP, o monitoramento da
progressdo da doenga e o desenvolvimento de estratégias de
intervengao.

Nos ultimos anos, a andlise da marcha por meio de senso-
res vestiveis, particularmente Unidades de Medicdo Inercial
(IMUs), emergiu como uma abordagem promissora para a
deteccdo de FOG [3]. As IMUs, que geralmente possuem
acelerdmetros e giroscépios, sdo portateis, de baixo custo, e
capazes de capturar dados cineméaticos do movimento humano.
Técnicas de aprendizado de mdaquina (ML) podem ser apli-
cadas aos dados provenientes destes sensores para classificar
automaticamente os episédios de FOG e diversos estudos
tém explorado o uso tanto de classificadores cldssicos de
ML quanto abordagens baseadas em aprendizado profundo,
utilizando datasetss proprietarios ou publicos [3].

Este trabalho tem como objetivo investigar o desempenho de
classificadores classicos de aprendizado de maquina (Support
Vector Classifier - SVC, Random Forest - RForest , K-Nearest
Neighbors - KNN [4], e XGBoost [5]) e o impacto de diferen-
tes tamanhos de janelas temporais na deteccdo de episddios de
FOG em individuos com DP que usaram uma IMU localizada
préoximo ao calcanhar durante uma tarefa experimental com
giro de 360 graus [6]. A tarefa de giro corporal representa um
gatilho comum e clinicamente significativo para episddios de
FOG, sendo uma das manobras mais eficientes para inducao
do fendbmeno em ambiente controlado [7]. Embora os clas-
sificadores e o dataset utilizados ja sejam bem estabelecidos
na literatura, a principal contribui¢do deste trabalho reside na
criagdo de um benchmark rigoroso e sistematico para a de-
teccdo de FOG neste dataset piblico. Investigou-se o impacto
do tamanho da janela temporal, fornecendo um referencial de
desempenho crucial com modelos cldssicos. A demonstracao
de que modelos computacionalmente mais eficientes podem
alcancar eficdcia compardvel a de arquiteturas de aprendizado
profundo destaca um avango importante no desenvolvimento
de dispositivos vestiveis de baixo consumo energético para uso
didrio.
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II. METODOLOGIA

Esta secdo detalha os procedimentos adotados para a clas-
sificacdo de episédios de FOG, abrangendo a descricdo do
dataset, as etapas de pré-processamento dos sinais com foco
no janelamento, a extragdo de caracteristicas, os modelos de
classificacdo empregados e o protocolo experimental.

A. Descri¢do do Dataset

Este estudo utilizou um dataset puiblico [8] disponibili-
zado na plataforma Figshare (www.figshare.com). O dataset
€ composto pelos dados de 35 pacientes com DP idiopatica
e histérico de FOG (16 mulheres e 19 homens), com idades
entre 44 e 84 anos. Todos os pacientes estavam sob efeito de
medicag@o associada com o tratamento de DP.

1) Tarefa Experimental: Os participantes realizaram uma
tarefa de "giro no lugar" (turning-in-place), caminhando em
circulo alternadamente para a direita e para a esquerda, em
ritmo auto-selecionado, durante 2 minutos. Cada participante
realizou trés sessdes experimentais com intervalo de um més
entre elas.

2) Dados de Sensores: Durante a tarefa, os participantes
utilizaram uma unidade de medi¢ao inercial (IMU) Physilog 5
fixada préximo ao calcanhar do lado mais afetado pela doenca.
A IMU registrou aceleragdes lineares e velocidades angulares
triaxiais a uma taxa de amostragem de 128 Hz.

3) Anotagdo de FOG: Os episédios de FOG foram identi-
ficados por dois especialistas em distirbios do movimento,
que revisaram os videos das sessdes utilizando o software
ELAN [9]. As anotagdes foram sincronizadas com os dados
do IMU para rotulagem dos eventos.

B. Pré-processamento e Extracdo de Caracteristicas

Foram analisadas janelas de 1 a 6 segundos, abrangendo
e estendendo o intervalo de 2 a 4 segundos frequentemente
citado como ideal na literatura [10], [11] para equilibrio entre
laténcia e detec¢do de padrdoes de FOG. O limite superior
de 6 segundos evita uma redugdo excessiva do nimero de
segmentos amostrais, o que comprometeria a robustez do
treinamento. Cada janela segmentada recebeu rétulo bindrio
(FOG/Nao-FOG), conforme anotagdes do dataset. O critério
de 75% para rotulagem FOG visou ampliar a quantidade de
exemplos positivos sem diluir suas caracteristicas, maximi-
zando o aproveitamento das amostras e mantendo a repre-
sentatividade dos padrdes relevantes. Em cada janela, foram
extraidas caracteristicas temporais, espectrais e de correlacio
entre eixos dos sensores.

o Caracteristicas Temporais: Para cada um dos seis eixos
dos sensores, foram calculados: média, desvio padrao,
valor maximo, valor minimo, valor RMS (Root Mean
Square), assimetria (skewness), curtose, contagem de cru-
zamentos por zero e SMA (Signal Magnitude Area).

o Caracteristicas Espectrais: Utilizando a Transformada R4-
pida de Fourier (FFT), foram calculadas métricas como
média e maximo da magnitude no espectro de frequéncia,
e a poténcia espectral na banda de 3-8 Hz, que estd
associada ao tremor caracteristico do FOG [12]. Adicio-
nalmente, a razdo da energia foi calculada como a razdo

entre a poténcia na banda de tremor (3-8 Hz) e a poténcia
no restante do espectro (obtida apés a aplicacdo de um
filtro rejeita-faixa de 3-8 Hz).

o Caracteristicas de Wavelet: Energia e desvio padrdo dos
coeficientes da transformada wavelet discreta (DWT) com
wavelet “db4’ no nivel 4. As caracteristicas baseadas em
wavelet foram incluidas por sua capacidade de analisar
sinais ndo estaciondrios.

o Caracteristicas de Correlacdo: Coeficientes de correlagdao
de Pearson entre pares de eixos ortogonais para os dados
de acelerdmetro e giroscépio.

o Caracteristicas Derivadas de GRF: A For¢a de Reagdo ao
Solo (GRF - Ground Reaction Force) é um dos parame-
tros cinemdticos da andlise da marcha e pode ser inferida
a partir dos dados de acelerac@o no eixo longitudinal do
paciente, o peso do sujeito. Foram calculadas a média,
desvio padrdo e valor mdximo da GRF estimada para
cada janela.

Um detalhamento completo de cada uma destas caracterfs-
ticas, seu dominio de origem e o nimero de componentes
associados € apresentado na Tabela 1.

As 99 caracteristicas resultantes foram entdo normalizadas
utilizando a técnica de padronizag@o (subtragdo da média e
divisdo pelo desvio padrdo), antes de serem utilizadas para o
treinamento dos modelos de classificacdo.

C. Classificacdo e Comparagdo dos Classificadores

A classificacdo dos episddios de FOG foi realizada utili-
zando quatro algoritmos de aprendizado de méquina: Support
Vector Classifier (SVC), Random Forest (RForest), K-Nearest
Neighbors (KNN) e XGBoost. Os modelos foram implementa-
dos com o uso da biblioteca Scikit-learn [4] para SVC, RForest
e KNN, e da biblioteca XGBoost [5].

Para assegurar a reprodutibilidade do estudo, os hiper-
parimetros de cada classificador foram definidos conforme
apresentado na Tabela II.

O desempenho de cada classificador foi rigorosamente ava-
liado através de um protocolo de validacdo cruzada Leave-
One-Subject-Out (LOSO). Nesta abordagem, a cada iteracdo,
os dados de um paciente sdo completamente reservados para
o conjunto de teste, enquanto os dados de todos os outros
pacientes sdo utilizados para o treinamento do modelo. Este
método é considerado padrido-ouro em aplicagcdes de saude,
pois oferece uma estimativa robusta e realista da capacidade
de generaliza¢do do modelo para novos individuos ndo vistos
durante o treinamento [13].

As métricas consideradas para a comparagdo de desempe-
nho foram Acurécia, Fl-score, Sensibilidade (para a classe
FOG), Especificidade (para a classe Nao-FOG) e a Area Sob
a Curva ROC (AUC).

III. RESULTADOS

A Tabela III apresenta os resultados detalhados do desem-
penho dos classificadores para diferentes tamanhos de janela
temporal (1 a 6 s). As métricas consideradas incluem Acurécia,
Fl-score (F1), Sensibilidade para FOG (Sens.), Especificidade
para Nao-FOG (Espec.) e AUC.
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TABELA 1
DETALHAMENTO DAS 99 CARACTERISTICAS EXTRAIDAS PARA A CLASSIFICACAO DE FOG

Caracteristica Dominio Sensor(es) de Origem N° de Componentes
Média Temporal ACC / GYR 6
Desvio Padrio Temporal ACC / GYR 6
Valor Méximo Temporal ~ ACC/ GYR 6
Valor Minimo Temporal ACC / GYR 6
Valor RMS Temporal ACC / GYR 6
Assimetria (Skewness) Temporal ACC / GYR 6
Curtose Temporal ~ ACC/ GYR 6
Cruzamentos por Zero Temporal ACC / GYR 6
Area da Magnitude do Sinal (SMA) Temporal ACC / GYR 6
Média da Magnitude (FFT) Espectral ACC/ GYR 6
Maéximo da Magnitude (FFT) Espectral ACC / GYR 6
Poténcia Espectral Espectral ACC/ GYR 6
Razdo de Energia Espectral ACC/ GYR 6
Energia dos Coeficientes Wavelet ACC / GYR 6
Desvio Padrdo dos Coeficientes Wavelet ACC/ GYR 6
Média da GRF Estimada Derivada Apenas ACC (SI) 1
Desvio Padrio da GRF Estimada Derivada Apenas ACC (SI) 1
Miximo da GRF Estimada Derivada Apenas ACC (SI) 1
Correlacdo de Pearson Correlacao  Entre eixos do ACC 3
Correlacdo de Pearson Correlagdo  Entre eixos do GYR 3

Total de Caracteristicas

N
o

TABELA 1II
HIPERPARAMETROS DEFINIDOS PARA CADA CLASSIFICADOR

Modelo Hiperparametro Valor
kernel ‘rbf”
C 1.0
svC gamma *scale’
probability True
random_state 42
n_estimators 100
RForest m%n_samples_spliﬁ 2
min_samples_leaf 1
random_state 42
n_neighbors 5
weights "uniform’
KNN algorithm *auto’
leaf_size 30
p 2
n_estimators 100
XGBoost maxﬁldepth 6
learning_rate 0.3
random_state 42

A andlise dos resultados, detalhados na Tabela III, revela
uma clara tendéncia de melhoria no desempenho com o
aumento do tamanho da janela, com o ponto 6timo de de-
sempenho geral sendo alcancado em 5 segundos. O comporta-
mento dos classificadores variou significativamente conforme a
duragdo da janela. O classificador SVC destacou-se em janelas
mais curtas, apresentando o melhor Fl-score em 1Is e 2s, e
manteve uma alta especificidade em todas as configuracoes.

A partir de 3 segundos, os modelos de ensemble assumiram
a lideranca. O Random Forest (RForest) emergiu como o
modelo mais robusto, alcancando o melhor Fl-score global
do estudo (0.9233) com uma janela de 5s. Em um contraste
notével, o XGBoost, que apresentou o desempenho mais fraco
na janela de 1s, demonstrou uma forte recuperacdo com
janelas maiores, tornando-se altamente competitivo e chegando
a liderar em F1-score e sensibilidade em outras configuracdes.
O modelo KNN, por sua vez, embora competitivo, obteve seu
principal destaque ao alcangar a maior especificidade na janela
de 6s

A Figura 1 mostra a sensibilidade (FOG) dos classificadores
em funcdo do tamanho da janela temporal, complementando
os valores apresentados na Tabela III.
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Fig. 1. Sensibilidade dos classificadores em fun¢@o do tamanho da janela

temporal.

Além do desempenho dos modelos, foi realizada uma ana-
lise de importancia das caracteristicas extraidas, utilizando o
critério de Informacao Mutua. A Figura 2 apresenta o ranque
das caracteristicas de acordo com sua relevancia para a tarefa
de classificacdo.

As barras laranjas representam caracteristicas derivadas do
giroscopio, enquanto as barras azuis referem-se ao acelerdme-
tro. Nota-se que a maior parte das varidveis mais relevantes
estd relacionada ao giroscépio, especialmente no eixo SI
(Superior-Inferior).

IV. DISCUSSAO

Os resultados demonstram o impacto significativo do ta-
manho da janela temporal na eficicia da deteccdo de FOG
utilizando classificadores classicos. A melhoria de desempe-
nho com janelas maiores (4 s) sugere que segmentos de maior
duragdo podem capturar de forma mais completa as carac-
teristicas dinamicas dos episédios de FOG, que sdo eventos
complexos e podem variar em sua manifestacdo temporal [6].
Janelas mais curtas, como a de 1 segundo, podem fragmentar
excessivamente o evento, dificultando a distincdo entre FOG
e nao-FOG, o que ¢ refletido nos menores valores de F1I-
score e sensibilidade, especialmente para o XGBoost nessa
configuracdo.
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TABELA III
DESEMPENHO DOS MODELOS POR JANELA DE TEMPO. MELHOR VALOR POR METRICA EM AZUL; PIOR VALOR EM VERMELHO.

Janela Modelo  Acuricia F1 Sens. Espec. AUC
Is svC 0.8766  0.8225 0.6573 0.9485 0.8029
RForest 0.8543  0.7767 0.5367 0.9583 0.7475
KNN 0.8324  0.7639 0.5950 0.9102 0.7526
XGBoost  0.8155  0.7168 0.4561 0.9332 0.6946
2s svC 09117  0.8721 0.7427 0.9648 0.8538
RForest 0.9064  0.8638 0.7261 0.9631 0.8446
KNN 0.8935  0.8492 0.7344 0.9435 0.8390
XGBoost  0.8968  0.8498 0.7054 0.9570 0.8312
3s svC 0.9230  0.8886 0.7860 0.9647 0.8754
RForest 0.9245  0.8912 0.7948 0.9640 0.8794
KNN 0.9087  0.8694 0.7707 0.9507 0.8607
XGBoost 09214  0.8879 0.8013 0.9581 0.8797
4s svC 0.9407 09132 0.8338 0.9720 0.9029
RForest 0.9428 09179 0.8646 0.9657 0.9152
KNN 0.9351 0.9055 0.8277 0.9666 0.8972
XGBoost  0.9393 09126 0.8523 0.9648 0.9085
Ss SvC 09374  0.9077 0.8268 0.9693 0.8981
RForest 0.9471 0.9233  0.8701 0.9693 0.9197
KNN 09330 09011 0.8150 0.9670 0.8910
XGBoost  0.9392 09114 0.8465 0.9659 0.9062
6s SvC 0.9390  0.9098 0.8278 0.9710 0.8994
RForest 0.9443 09196 0.8708 0.9655 0.9182
KNN 0.9379  0.9071 0.8086 0.9752 0.8919
XGBoost  0.9454 09207 0.8660 0.9683 0.9171

OYR 1 [degsttimestd I 0370
YR 1 [deq/sTtimerrns ] 0365
YR 1 [deg/sTtimesma - 0,354
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Fig. 2. Ranque de importancia das 30 melhores caracteristicas para deteccdo
de congelamento de movimento, calculado por meio de Mutual Information.
As métricas derivadas do giroscopio (GYR) e acelerdmetro (ACC) nos eixos
SI (superior-inferior) e ML (medio-lateral) e AP (Antero-Posterior).

Além do impacto do tamanho da janela, a andlise de impor-
tncia das caracteristicas (ver Fig. 2) mostra outra informacao
relevante. A predomindncia das caracteristicas do giroscépio,
especialmente no eixo Superior-Inferior (SI), estd alinhada
com a fenomenologia do FOG, que se manifesta como uma
interrup¢do do movimento para a frente acompanhada por
tremores de alta frequéncia nas pernas [14]. A velocidade
angular (medida pelo giroscépio) € mais sensivel a esses
tremores do que a aceleracdo linear. Esta constatagdo reforga
a importancia de incluir sensores giroscépicos em dispositivos
vestiveis para a detec¢do eficaz do FOG, um ponto que é
corroborado pelos resultados de alto desempenho dos modelos
alimentados com essas caracteristicas.

O classificador Random Forest (RForest), particularmente

com a janela de 5 segundos, emergiu como o modelo mais
promissor, alcangando os melhores valores globais para Acu-
racia, Fl-score e AUC. A versdo do Random Forest (RForest)
com janela de 6 s atingiu maior senbilidade global, enquanto
XGboost atingiu a maior especificidade global para o0 mesmo
tamanho de janela. A arquitetura do RForest, que combina
mdltiplas arvores de decisdo, provavelmente contribui para
sua robustez e capacidade de generalizagdo, lidando bem com
a complexidade e variabilidade dos dados de FOG. O SVC
também apresentou um desempenho consistentemente bom,
especialmente com janelas menores (1 s e 2 s) e alcancando
a maior especificidade global com 4 s, indicando sua forte
capacidade de identificar corretamente os periodos de ndo-
FOG. O KNN atingiu melhor especifidade com janelas de 6 s.
O XGBoost mostrou um desempenho varidvel, sendo o mais
fraco com janelas de 1 s, mas melhorando consideravelmente
e até liderando em sensibilidade com janelas de 6 s.

Apesar dos avangos recentes em aprendizado profundo,
classificadores cldssicos de aprendizado de maquina ainda
representam uma alternativa vidvel para a deteccdo de FOG,
especialmente em cendrios com restricdes computacionais. No
entanto, abordagens mais antigas e simplificadas — como
métodos baseados em limiares ou modelos lineares — his-
toricamente apresentaram desempenho relativamente modesto.
Por exemplo, Bichlin et al. [15] relataram um sistema vestivel
online de detec¢do de FOG com sensibilidade de 73.1% e
especificidade de 81.6% usando apenas caracteristicas espec-
trais. Mesmo com janelas similares (3 s), nossos modelos
classicos superaram esse patamar, alcangando FI-score de
0.89 (3 s) e 0.92 (4 s). Mazilu et al. alcancaram sensibili-
dade/especificidade superiores a 95% com um smartphone e
algoritmos de ML [10]; contudo, tais valores foram obtidos
em cendrios sem validagao leave-one-subject-out [10]. Quando
se exige generalizacdo entre sujeitos, o desempenho tende a
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cair, tornando os resultados aqui reportados (F1 = 0.92 com
um tUnico sensor no calcanhar) competitivos. Estudos recentes
empregando deep learning — Sigcha et al. com CNN-LSTM
em uma IMU de cintura [11] e Borzi et al. com CNN usando
sensor Unico de tornozelo [16] — reportam AUC-scores na faixa
de 0.93, mas a custa de maior complexidade computacional
e, muitas vezes, uso de muiltiplos sensores ou sobreposi-
¢do de janelas para compensar laténcia. A meta-andlise de
Pardoel et al. [17] indica que mais de 50% dos trabalhos
baseados em IA superam 90% de acurdcia, mas enfatiza a
queda de desempenho em ambientes ndo controlados. Assim,
nossos resultados mostram que modelos de ensemble classicos,
quando alimentados por um conjunto abrangente de atributos
e por janelas > 3 s, podem igualar a eficicia de arquiteturas
profundas, com menor custo operacional — aspecto crucial para
dispositivos de baixo consumo energético em uso didrio.

Quanto ao tamanho de janela, a literatura converge para
duragdes de 2 a 4 s como compromisso entre laténcia e captura
de padrdes [10], [11]. Nossos achados corroboram essa faixa,
mas sugerem ganho adicional ao estender para 5 s, pelo menos
em tarefas de giro de 360°. Isso pode refletir a natureza
prolongada dos episédios de FOG durante curvas, em contraste
ao FOG de inicio de marcha observado em outros protocolos,
que € mais breve.

E notdvel que, embora a tendéncia geral seja de melhoria,
o desempenho 6timo para a métrica FI-score foi alcangado
com a janela de 5 s, e ndo na de 6 s, sugerindo que janelas
excessivamente longas podem comegar a incorporar dindmicas
ndo relacionadas ao evento, diluindo as caracteristicas do FOG.

Limitagoes e perspectivas

As principais limitagdes deste estudo, que definem as
direcdes para trabalhos futuros, incluem a necessidade de
validacdo dos resultados em atividades de vida didria, visto que
os dados foram coletados em ambiente controlado. A metodo-
logia de rotulagem, baseada em um limiar de 75%, também
pode ser aprimorada com estratégias continuas para capturar
episddios de FOG mais curtos. Como perspectivas, sugere-se
a exploracdo de uma granularidade de janela mais fina (com
duragdes > 1 s), a conducdo de um estudo de ablacdo para
isolar o impacto de cada subconjunto de sensores, e a aplicacio
de técnicas de selecdo automdtica de caracteristicas para
otimizar o modelo e reduzir sua dimensionalidade, visando
a aplicac@o em dispositivos vestiveis de baixo consumo.

V. CONCLUSOES

Este estudo avaliou o impacto do tamanho da janela tempo-
ral e o desempenho de classificadores cldssicos na deteccio
de FOG. A contribui¢do fundamental deste trabalho foi o
estabelecimento de um benchmark sistematico que demonstrou
como a selecio adequada de parimetros pode otimizar a
deteccdo em um dataset publico. Os resultados comprovaram
que a combinagdo de janelas temporais de 4 a 5 segundos
com modelos baseados em ensemble, como o Random Forest,
oferece um pipeline robusto para a detec¢do de FOG, alcan-
cando um F/-score superior a 0.92. Mais significativamente,
o estudo demonstrou que estes modelos cldssicos, de menor

custo computacional, podem igualar a eficicia de arquiteturas
de aprendizado profundo mais complexas, reforcando sua
viabilidade para implementagdo em dispositivos vestiveis de
uso continuo, onde a eficiéncia energética € crucial.
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