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Abstract: Neurodegenerative disease is a general term to describe various diseases that affect the
neurons, causing motor and physiological symptoms, such as involuntary movements, weakness,
and gait problems. Neurodegenerative diseases do not have cure, and diagnosing them, especially
in early cases, is a hard task, due to the lack of definitive tests for many of them. In this paper,
we investigate the problem of identifying subjects with Parkinson’s Disease (PD), Huntington’s
Disease (HD), Amyotrophic Lateral Sclerosis (ALS), and healthy control subjects using gait
dynamics. This multiclassification problem is tackled with a multilayer feedforward neural
network fed with statistical and signal features extracted from time series obtained from the
left and right foot using force-sensitive resistors. In contrast to other approaches, we have used
only one minute of gait signal, focusing on minimizing the patients’ effort, who may already
have difficulties walking continuously and without aid, even for short periods of time, including
those in the initial stages of the neural disease. Our results show that 96.88% of accuracy may
be achieved for this multiclassification problem, surpassing other results in the literature, and
pointing to a step close to aid the diagnosis of neurodegenerative diseases.

Resumo: Doença neurodegenerativa é um termo que descreve várias doenças que afetam os
neurônios, causando uma degeneração progressiva, e diversos sintomas, tais como movimentos
involuntários, fraqueza e problemas na marcha. As doenças neurodegenerativas não têm cura, e
diagnosticá-las, principalmente nos casos iniciais, é uma tarefa árdua devido à falta de exames
definitivos para muitas delas. Neste artigo, investigamos o problema de identificar indiv́ıduos
com Doença de Parkinson (DP), Doença de Huntington (DH), Esclerose Lateral Amiotrófica
(ELA) e indiv́ıduos saudáveis usando a dinâmica da marcha. Este problema de multiclassificação
é abordado com uma rede neural feedforward multicamada alimentada com caracteŕısticas
estat́ısticas e de sinais extráıdas de séries temporais obtidas do pé esquerdo e direito usando
sensores de força. Ao contrário de outras abordagens, utilizamos apenas um minuto de sinal
de marcha, focando em minimizar o esforço do paciente, que já pode apresentar dificuldades
para caminhar continuamente e sem aux́ılio, mesmo por curtos peŕıodos de tempo, inclusive
em estágios iniciais da doença. Nossos resultados mostram que 96,88% de acurácia pode ser
alcançada para este problema de multiclassificação, superando outros resultados na literatura e
contribuindo para auxiliar no diagnóstico de doenças neurodegenerativas.

Keywords: multilayer neural network, feedforward network, classification, neurodegenerative
diseases, gait, machine learning.
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1. INTRODUÇÃO

Doença neurodegenerativa (DNN) é um termo utilizado
para descrever uma série de condições que afetam o cére-
bro, causando a destruição progressiva e irreverśıvel dos
neurônios (Berman and Bayati, 2018). Neurônios não são
capazes de se reproduzir. Consequentemente, quando se
danificam, ou morrem, eles não são substitúıdos. Com a
perda gradual de neurônios, diversas funções controladas
pelo sistema nervoso são afetadas e funções motoras e

⋆ O presente trabalho foi realizado com apoio da Coordenação de
Aperfeiçoamento de Pessoal de Nı́vel Superior – Brasil (CAPES) –
Código de Financiamento 001 e Universidade Federal de Mato Grosso
do Sul – UFMS/MEC – Brasil.

fisiológicas são comprometidas, resultando, por exemplo,
na aparição de movimentos involuntários, retardo de movi-
mentos, fraqueza dos músculos e dificuldades para manter
uma marcha estável. DNNs não tem cura e podem ser
fatais. Dentre as DNNs mais comuns, cita-se a Doença de
Parkinson (DP), Esclerose Lateral Amiotrófica (ELA) e a
Doença de Huntington (DH).

Diagnosticar uma doença neurodegenerativa não é uma
tarefa fácil. Para algumas delas, como é o caso da Doença
de Parkinson e a Esclerose Lateral Amiotrófica, não existe,
ainda, um teste capaz de gerar um resultado definitivo da
doença (Erkkinen et al., 2018). Atualmente, o diagnóstico
dessas DNNs é realizado por meio de uma análise deta-
lhada do histórico do paciente, em que sinais e sintomas
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são coletados, muitas vezes por anos, até que o diagnóstico
possa ser conclúıdo. Além disso, uma série de exames labo-
ratoriais e de imagens são realizados durante este processo
com o intuito apenas de descartar outras doenças que apre-
sentam sintomas similares (Mayeux, 2003). Tipicamente,
quando o diagnóstico é obtido, os sintomas já estão agrava-
dos, comprometendo, por exemplo, atividades diárias dos
paciente, como a deambulação. A identificação correta de
qual DNN um determinado paciente está comprometido é
uma tarefa ainda mais importante para que o tratamento,
medicamentos e cuidados sejam guiados de acordo com a
patologia.

Na tentativa de melhorar este cenário, uma maneira atra-
tiva e alternativa que vem sendo explorada para auxiliar
no diagnóstico de doenças neurodegenerativas consiste na
análise da marcha (Hausdorff et al., 1997, 1998, 2000a;
Hausdorff, 2005). Esse interesse na análise de dados de
marcha se dá pois é sabido que doenças neurodegenerativas
causam mudanças no controle neuromuscular. Tendo em
vista que a deambulação é uma das atividades controladas
pelo sistema neural, é esperado que mudanças no caminhar
e no ritmo da marcha sejam percebidas, mais cedo ou mais
tarde, em pessoas afetadas com DNNs. Com o avanço da
tecnologia e a popularização de sensores e equipamentos
portáteis, acesśıveis, não-invasivos e de baixo custo, a
captura de dados de marcha possam ser cada vez mais
facilmente explorados. Com isso, métodos alternativos de
diagnósticos de doenças neurodegenerativas, a partir da
análise de dados de marcha, podem ser amplamente en-
contradas na literatura (Dutta et al., 2009; Banaie et al.,
2011; Xia et al., 2015; Ning et al., 2018; Erdaş et al., 2021;
Fraiwan and Hassanin, 2021).

Muitos dos estudos anteriores na literatura foram realiza-
dos usando o banco de dados Gait in Neurodegenerative
Disease (GaitNDD), uma base de dados dispońıvel publi-
camente na Physionet Goldberger et al. (2000 (June 13).
Esse banco de dados fornece registros de 5 minutos de
dados de marcha recuperados de indiv́ıduos com DNNs,
bem como de indiv́ıduos saudáveis, caminhando livremente
em um corredor de 77 m de comprimento. Embora estudos
anteriores tenham alcançado bons resultados no apoio
ao diagnóstico de DNNs usando a dinâmica da marcha,
grande parte deles foram realizados usando os 5 minutos
completos de dados de séries temporais dispońıveis.

Infelizmente, uma sessão de observação de 5 minutos pode
nem sempre ser viável para uma pessoa com doença neu-
rodegenerativa. Em primeiro lugar, muitas pessoas com
DNN e com diagnóstico ainda a ser definido já apresen-
tam dificuldades para caminhar de forma independente
e sem apoio, podendo ser uma tarefa muito exigente e
desgastante a realização dessa atividade pelos 5 minutos
da sessão. Além disso, chances existem de que uma pessoa
com DNN submetida a uma análise de marcha por meio
da caminhada possa interromper, abruptamente, a sessão
devido ao cansaço ou dores, por exemplo, comprometendo
os dados.

Neste trabalho, propomos um método de classificação au-
tomática para auxiliar no diagnóstico de doenças neurode-
generativas a partir da análise de um minuto de marcha.
Em contraste com muitas outras abordagens existentes,
esta visa minimizar os esforços dos pacientes, ao oferecer
uma forma rápida e eficiente de distinção de indiv́ıduos
com as Doença de Parkinson, Doença de Huntington, e
Esclerose Lateral Amiotrófica, além de indiv́ıduos saudá-
veis.

Para isto, o método possui uma fase de uma extração
de caracteŕısticas que gera informações estat́ısticas, de

dispersão e outras tipicamente utilizadas para descrever
e analisar sinais. Na sequência, é feito o ranqueamento e
a seleção de caracteŕısticas mais relevantes utilizando-se
um baseado em Support Vector Machine (SVM), conhe-
cido como SVMAttributeEval. O resultado desta seleção
é utilizado para alimentar uma rede neural multicamadas
feedforward (FF), conhecida por sua simplicidade e alto
desempenho. Isso permite a utilização do método em equi-
pamentos portáteis e de baixo custo. Os resultados obtidos
apontam para uma abordagem com baixa demanda de
esforço humano e com alto grau de acurácia, atingindo
resultados superiores ao de outros trabalhos na literatura.

O restante deste artigo está dividido como segue: na Se-
ção 2, detalhamos o método proposto, a base de dados
utilizada, a técnica de extração de caracteŕısticas e a clas-
sificação proposta; na Seção 3, apresentamos e discutimos
os resultados obtidos para classificação das doenças de
Parkinson, Huntington, Esclerose Lateral Amiotrófica, e
também pacientes saudáveis; uma comparação dos resulta-
dos com outros trabalhos na literatura é feita na Seção 4;
por fim, as conclusões do trabalho são apresentadas na
Seção 5.

2. MÉTODO PROPOSTO

O presente método consiste de seis etapas, conforme ilus-
tradas na Figura 1, que compreende a utilização da base de
dados GaitNDD, a preparação dos dados, detecção de fases
da marcha, extração de caracteŕısticas, ranqueamento e
seleção de caracteŕısticas e, finalmente, a construção de
uma rede neural feedforward, que permite fazer o diag-
nóstico (classificação) entre dados provenientes de doença
de Parkinson, Doença de Huntington, Esclerose Lateral
Amiotrófica e indiv́ıduos de controle.

2.1 Base de dados

Neste estudo, a base de dados Gait in Neurodegenerative
Disease Database (GaitNDD), fornecida por Hausdorff
et al. (1997, 2000a) e dispońıvel publicamente no śıtio da
Physionet (Hausdorff et al., 2000b), foi utilizada. O con-
junto de dados consiste em registros de marcha coletados
a partir de 64 indiv́ıduos, dos quais 15 registros são prove-
nientes de pacientes com a Doença de Parkinson (DP), 20
são de pacientes com a Doença de Huntington (DH) e 13
são de pacientes com Esclerose Lateral Amiotrófica (ELA),
além de 16 registros coletados de indiv́ıduos saudáveis, ou
de controle (CO).

A Tabela 1 apresenta algumas informações estat́ısticas dos
participantes do estudo. Para cada indiv́ıduo, a idade,
altura (m), peso (kg) e a velocidade da marcha (m/s),
obtida através da divisão da distância total percorrida pela
duração da caminhada, estão dispońıveis.

Tabela 1
Dados estat́ısticos dos participantes da coleta de dados.

Grupo Idade Altura Peso Velocidade da
(anos) (m) (kg) Marcha (m/s)

x̄ σx̄ x̄ σx̄ x̄ σx̄ x̄ σx̄

PD 66,8 2,8 1,87 0,04 75,1 4,4 0,99 0,05
HD 46,6 2,8 1,83 0,02 72,1 3,9 1,15 0,08
ALS 55,6 3,6 1,74 0,03 77,1 5,9 1,05 0,06
CO 39,3 4,6 1,83 0,02 66,8 2,8 1,35 0,04

x̄ representa a média do grupo; σx̄ é o erro padrão da média.

De acordo com o experimento de coleta de dados de Haus-
dorff et al. (1997, 2000a), os dados brutos foram coletados
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Figura 1. Esquemático do modelo proposto para diagnóstico de doenças neurodegenerativas.

utilizando sensores de força colocados na sola do calçado
de cada participante, com sáıda aproximadamente propor-
cional à força exercida sob os pés durante a caminhada.
Cada participante foi solicitado que caminhasse por 5
minutos num ritmo autodeterminado, ao longo de um
corredor de 77 metros. Devido ao tamanho do corredor,
ocasionalmente os participantes precisavam dar meia-volta
para continuar a caminhada. Os criadores da base de dados
também mencionam a ocorrência de efeitos de inicializa-
ção, referentes ao momento em que os participantes do
experimento começam a andar no corredor.

Para cada um dos 64 indiv́ıduos, uma série de dados
brutos, amostrados a 300 Hz, foi coletada a partir de
cada pé (esquerdo/direito) pela duração do experimento (5
min), totalizando 90000 amostras de dados de cada série
temporal.

2.2 Preparação dos dados

Focando na minimização do esforço do paciente, conforme
mencionado na Seção 1, ao invés dos 5 minutos dispońıveis
na base utilizada, apenas o primeiro minuto de dados
(18000 pontos de dados) de cada série temporal dispońıvel
é utilizado, sendo este o equivalente a uma sessão de 1 min
de caminhada.

Na sequência, conforme orientação dos autores da base (Haus-
dorff et al., 1997, 2000a), os 20s inicias da amostragem são
removidos. Essa etapa é recomendada devido aos efeitos
associados à inicialização do experimento, podendo tal
comportamento ser observado na Figura 2a. Desta forma,
restam apenas 40s de dados úteis dos pés direito e esquerdo
de cada indiv́ıduo para serem trabalhados.

As séries temporais passam, então, por um processo de
normalização, iniciando com a utilização de um filtro de
mediana, que suaviza as curvas e auxilia na remoção de
rúıdos que poderiam atrapalhar a capacidade do modelo
em realizar uma classificação correta. Dentre os rúıdos
posśıveis, mencionamos aqueles associados às meia-voltas
necessárias para que os participantes continuassem a per-
correr o corredor de 77 m pela duração completa da sessão
de caminhada.

Posteriormente, é realizada uma reescala dos dados para
valores entre 0 e 3,5, de modo a permitir uma comparação
justa entre os indiv́ıduos, independente das variações de
altura, peso, e força aplicada ao solo. Os valores de 0 e 3,5
foram definidos seguindo observações sobre os sensores de
força comentados em (Hausdorff et al., 1995).

O resultado da aplicação das etapas de preparação dos
dados é ilustrado na Figura 2.

2.3 Detecção de fases da marcha

A partir dos sinais processados, buscou-se identificar três
fases caracteŕısticas do ciclo da marcha, a saber:

• intervalo de passada (stride) do pé esquerdo/direito,
que corresponde ao peŕıodo de tempo decorrido entre

(a) Os 60s de dados da série temporal obtida a partir do sensor e o
ponto de remoção dos primeiros 20s devido a efeitos de inicialização.

(b) Série temporal após a remoção dos 20s iniciais, filtragem e
normalização dos dados para escala entre 0 e 3,5.

Figura 2. Resultado do processo de preparação de uma
série temporal extráıda do pé direito de um indiv́ıduo
com Esclerose Lateral Amiotrófica.

o primeiro contato de dois passos consecutivos de um
mesmo pé com o solo,

• intervalo de balanço (swing) do pé esquerdo/direito,
que corresponde ao intervalo de tempo durante o qual
o pé (esquerdo/direito) se mantém no ar, e

• intervalo de apoio (stance) do pé esquerdo/direito,
correspondente à fase durante a qual o pé permanece
em contato com o solo.

O intervalo (duração) de cada passada foi determinado
pela diferença entre dois instantes em que uma subida
abrupta pode ser observada na série. A Figura 3(a) destaca
um desses intervalos. A partir do intervalo de passada,
as duas sub-fases que compõem a passada podem ser
encontradas: o balanço, identificado pelos pontos de dados
cujo valor é próximo de zero (já que não há força sendo
aplicada ao solo enquanto o pé está no ar), e a fase de
apoio, durante o qual o pé está exercendo força sobre
o solo. A Figura 3(b) mostra as fases de apoio (stance)
e balanço (swing) de uma passada de um indiv́ıduo. O
algoritmo para fazer a detecção dos intervalos, incluindo
limiares para identificar o ponto de mudança entre as fases
de apoio e balanço, foi implementado de acordo com as
informações descritas pelos criadores dos sensores de força
utilizados no experimento de coleta de dados (Hausdorff
et al., 1995).

Portanto, a partir da representação de intensidade (força)
aplicada no solo durante cada passo do voluntário, temos,
como resultado desta etapa, 6 (seis) séries distintas de da-
dos que correspondem, cada uma, ao conjunto de intervalos
(duração), em segundos, das fases de passada, balanço e
apoio dos pés esquerdo e direito do primeiro minuto de
caminhada. Esses dados são utilizados na etapa seguinte,
em que é feita a extração de caracteŕısticas.
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(a) Uma amostra de 10s de uma série temporal de um participante,
com destaque para uma passada (stride).

(b) Uma passada (stride) de um indiv́ıduo, composto pela fase de
apoio (stance), durante o qual o pé está em contato com o chão, e fase
de balanço (swing), em que o pé está no ar.

Figura 3. Exemplos de série temporal com identificação
das fases de passada (stride), apoio (stance) e balanço
(swing) da marcha.

2.4 Extração de Caracteŕısticas

Na etapa de extração de caracteŕısticas, buscamos ex-
trair caracteŕısticas que permitissem descrever, estatisti-
camente, as séries de dados utilizadas, bem como aquelas
próprias de sinais (estat́ısticas, de impulso e de proces-
samento de sinais), que fornecessem métricas úteis para
comparar e observar o estado e as mudanças de um sinal.

Para isso, fizemos a extração de caracteŕısticas estat́ısticas
e de dispersão, além de caracteŕısticas de sinais, como
aquelas relacionadas à impulso e outras de processamento
de sinais. A Tabela 2 apresenta todas as métricas conside-
radas para extração de caracteŕısticas. Para uma descrição
detalhada de cada uma das caracteŕısticas listadas, a con-
sulta a Papoulis and Pillai (2002) e Rabiner and Gold
(1975) é recomendada.

Todas as métricas mencionadas – 9 estat́ısticas e 18 relati-
vas a sinais, totalizando 27 – foram extráıdas das séries
temporais referentes aos intervalos de passada, balanço
e apoio (identificadas na fase de preprocessamento) dos
pés esquerdo e direito de cada indiv́ıduo. Como resultado,
para cada indiv́ıduo, um total de 166 caracteŕısticas (27
métricas × 3 séries × 2 pés) compuseram o vetor de
caracteŕısticas utilizado na etapa seguinte.

2.5 Ranqueamento e Seleção de Caracteŕısticas

Após a extração de caracteŕısticas das séries temporais,
realizou-se um ranqueamento da lista de caracteŕısticas
com o intuito de permitir a seleção do conjunto de ca-
racteŕısticas mais relevantes para o problema. O processo
de seleção de caracteŕısticas tem como objetivo maximizar
o desempenho do classificador e reduzir o custo computa-
cional do modelo de aprendizado ao reduzir o número de
variáveis de entrada.

Este processo foi feito em duas etapas. Primeiro, o algo-
ritmo SVMAttributeEval (Guyon et al., 2002), com suas
configurações padrões, dispońıvel no Weka 3 (Waikato

Tabela 2
Métricas consideradas para extração de caracteŕısticas.

Tipo Nome da Métrica

Estat́ısticas e

Média

de Dispersão

Mediana
Moda
Desvio Padrão
Raiz Quadrada Média (RSS)
Raiz Quadradada da Soma dos Quadrados
Desvio Médio Absoluto
Momento
Intervalo

Sinais

Curtose
Assimetria (skewness)
Crest
Clearance
Potência
Relação Sinal-Rúıdo (SNR, do inglês, Signal-to-
Noise ratio)
Distorção Harmônica Total
Primeira, segunda e terceira Distorção Harmônica
de Frequência (DHF1, DHF2, DHF3)
Primeira, segunda e terceira Distorção Harmônica
de Potência (DHP1, DHP2 e DHP3)
Relação entre sinal, rúıdo e distorções (SINAD, do
inglês, Signal to Noise and Disturbance Ratio)
SFDR (do inglês, Spurious free dynamic range)
Frequência do SFDR
Potência do SFDR
Entropia

Environment for Knowledge Analysis) (Witten and Frank,
2005), foi empregado para construir uma lista ordenada de
caracteŕısticas com base em sua significância. O algoritmo
adota uma Máquina de Vetor de Suporte (SVM), de modo
a ranquear as caracteŕısticas calculando-se o quadrado do
peso definido pelo classificador para cada caracteŕıstica.
No caso de problemas multiclasse, como é o deste trabalho,
esse ranqueamento é realizado para cada casse envolvida,
separadamente, utilizando-se uma estratégia “um-contra-
todos”. A lista final para o problema multi-classe é obtida
a partir da análise do ranqueamento feito para cada classe.
Mais detalhes do funcionamento do SVMAttributeEval po-
dem ser consultados em Guyon et al. (2002).

De posse da lista de caracteŕısticas ordenadas da mais para
a menos significativa, a etapa seguinte consiste na seleção
das n caracteŕısticas mais relevantes, de modo a maximizar
a acurácia do método e minimizar a quantidade de carac-
teŕısticas utilizadas. A estratégia de seleção utilizada neste
trabalho consiste numa variante do algoritmo Sequential
Forward Selection (SFS) (Marcano-Cedeño et al., 2010).
No algoritmo SFS, o procedimento de seleção é iniciado
com um conjunto de caracteŕısticas inicialmente vazio e,
uma a uma, adicionamos uma nova caracteŕıstica no con-
junto, de modo a maximizar a acurácia do modelo. As
caracteŕısticas a serem utilizadas em cada nova rodada
seguem um critério de inclusão previamente definido. O
processo é continuado por uma quantidade pré-definida de
iterações ou até atingir uma condição de parada especifi-
cada.

Neste trabalho, o algoritmo de seleção de caracteŕısticas
utilizado segue a proposta do SFS, sendo que as carac-
teŕısticas a serem inseridas na lista final é baseada no
ranqueamento obtido anteriormente pelo algoritmo SV-
MAttributeEval. Além disso, a adição de caracteŕısticas
ao vetor final foi realizada de blocos de 10 em 10, isto
é, as 10 caracteŕısticas melhores classificadas pelo SVM
são inicialmente utilizadas para gerar e testar um modelo
(Seção 2.6). Na sequência, um segundo conjunto de carac-
teŕısticas, formado pela união do conjunto anterior com as
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próximas 10 caracteŕısticas mais bem ranqueadas, é veri-
ficado e comparado com o resultado anterior. O processo
de incremento de 10 em 10 caracteŕısticas foi realizado até
que uma acurácia menor que a anterior fosse encontrada
(condição de parada). O conjunto de caracteŕısticas que
gerou o melhor resultado de acurácia foi aquele com as
60 primeiras caracteŕısticas ordenadas pela estratégia de
ranqueamento. Todos os resultados obtidos durante a fase
de seleção de caracteŕısticas são reportados na Seção 3.

2.6 Rede Neural Multicamadas

Grande parte dos problemas modernos de análise de séries
temporais, em especial a análise de dados de marcha para
classificação de doenças neurodegenerativas, empregam re-
des recorrentes ou convolucionais, como é o caso de Tagaris
et al. (2017); Ning et al. (2018); Reyes et al. (2019); Erdaş
et al. (2021). Entretanto, neste trabalho, optamos pelo
uso de uma rede neural multicamada feedforward, uma
das estruturas de redes mais simples e antigas, dada a
sua capacidade de paralelização e consequente rapidez de
execução. Essas caracteŕısticas da rede feedforward possi-
bilitam que o método aqui proposto mantenha-se acesśıvel
e de baixo-custo, podendo ser utilizado em dispositivos
móveis ou sistemas embarcados de dimensões menores, ge-
ralmente com menos poder computacional, os quais seriam
mais facilmente atrelados ao corpo dos pacientes em um
exame de coleta de dados de marcha.

A rede proposta, a qual consiste de camadas totalmente
conectadas, recebe um conjunto E de entrada, de dimensão
n, com n sendo o tamanho do vetor de caracteŕısticas sele-
cionadas. Duas camadas ocultas são utilizadas em seguida,
cada uma com 5 unidades (neurônios). Por fim, a camada
de sáıda possui quatro neurônios e visa determinar uma
de quatro classes posśıveis: DP (indiv́ıduo diagnosticado
com DP), ELA (indiv́ıduo diagnosticado com ELA), DH
(indiv́ıduo diagnosticado com DH) ou CO (indiv́ıduo sau-
dável, ou de controle). A Figura 4 ilustra a rede constrúıda.
A função de ativação tangente sigmóide-hiperbólica (tan-
sig) foi empregada na rede. Para a atualização de pesos
e viés (bias), foi adotado o método de retro-propagação
de Levenberg-Marquardt (Levenberg, 1944; Marquardt,
1963).

Figura 4. Rede feedfoward, com n nós de entrada, 2
camadas ocultas com 5 neurônios cada, e a camada
de sáıda.

Para fins de reprodução, o número máximo de épocas
utilizado foi 100, e a medida de desempenho foi o erro
médio quadrático (MSE). A rede foi implementada em
Matlab R2020b utilizando o Deep Learning Toolbox e o
Signal Processing Toolbox. Todas as demais configurações
adotadas foram as padrões do ambiente.

Ressaltamos que, em experimentos preliminares, outras
configurações de rede foram analisadas (1–3 camadas ocul-

tas e quantidades variadas de neurônios em cada camada).
Por restrições de espaço, reportamos aqui apenas a confi-
guração que manteve o melhor desempenho e com o menor
número de neurônios e camadas ocultas.

2.7 Métricas de Validação

A natureza do problema justifica a dificuldade em se
encontrar, na literatura, bases de dados públicas com
informações de pessoas com doenças neurodegenerativas
e que se submeteram a um exame de marcha. Portanto,
considerando que o conjunto de dados utilizado contém
dados de apenas 64 indiv́ıduos (n = 64), optou-se pelo mé-
todo de validação cruzada leave-one-out cross-validation
(LOOCV), recomendado para quando se trabalha com
uma quantidade pequena de dados. No LOOCV, n − 1
dados são utilizado para treino, e o que foi deixado de lado
é utilizado para teste. O procedimento é repetido n vezes,
de modo que todos os indiv́ıduos tenham sido utilizados
tanto para treino como para teste. O resultado reportado
corresponde sempre à média dos resultados obtidos em
cada caso de teste.

De modo geral, quando se analisa resultados de classifica-
ção de doenças, costumam-se empregar as métricas de acu-
rácia, sensibilidade e especificidade. A acurácia representa
a taxa de resultados corretos entre o número total de casos
examinados, enquanto a sensibilidade representa a taxa em
que os indiv́ıduos pertencentes à classe positiva (indiv́ıduos
com uma doença) são corretamente identificados como
tendo a doença, e a especificidade mede a porcentagem de
pessoas pertencentes à classe negativa (sujeitos saudáveis)
que foram corretamente identificados como saudáveis. Vale
destacar que, visto que o problema estudado trata-se de
um problema multiclasse envolvendo diversas doenças neu-
rodegenerativas, a especificidade pode ser entendida como
a relação entre a quantidade de indiv́ıduos que não per-
tencem a uma classe espećıfica e que foram corretamente
classificados como não sendo desta classe.

Após a finalização de todos os casos de teste do LOOCV,
os resultados médios de acurácia, sensibilidade e especifi-
cidade foram calculadas conforme segue,

Acurácia:
V P + V N

V P + V N + FP + FN
, (1)

Sensibilidade:
V P

V P + FN
, (2)

Especificidade:
V N

V N + FP
, (3)

onde VP são os verdadeiros positivos, VN são os verdadei-
ros negativos, FP são os falsos positivos e FN são os falsos
negativos.

3. RESULTADOS E DISCUSSÃO

Na Tabela 3, apresentamos o resultado da estratégia de
seleção de caracteŕısticas, em que busca-se encontrar um
conjunto de caracteŕısticas que maximiza a acurácia da
rede neural feedforward. O experimento da seleção de
caracteŕısticas consistiu em aumentar, gradativamente, o
número de caracteŕısticas a ser passado para a camada de
entrada da rede. O processo foi iniciado com um conjunto
de caracteŕısticas de tamanho n = 10, e foi repetido,
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aumentando o valor de n em 10, até que a acurácia obtida
pela rede fosse menor que a acurácia no passo anterior.
Para cada experimento, as sensibilidades e especificidades
de cada classe são apresentadas, juntamente com a acurá-
cia geral do classificador.

Tabela 3
Resultados experimentais para diferentes tamanhos de
conjunto de caracteŕısticas para a classificação DP vs. DH.
vs ELA vs. CO.

n
Sensibilidade (%) Especificidade (%)

Acurácia
DP DH ELA CO DP DH ELA CO Geral

n=10 58,82 85,71 61,64 84,62 85.42 93,18 90,20 95,92 73,44%
n=20 73,68 94,74 100,0 92,31 89,58 97,73 100,0 97,96 89,06%
n=30 83,33 100,0 100,0 87,50 93,75 100,0 100,0 95,92 92,19%
n=40 88,89 95,24 91,67 100,0 95,83 97,73 98,04 100,0 93,75%
n=50 93,75 100,0 92,31 86,67 97,92 100,0 98,04 95,92 93,75%
n=60 93,33 100,0 92,31 100,0 97,96 100,0 98,08 100,0 96,88%
n=70 76,19 95,00 91,67 100,0 89,58 97,73 98,04 100,0 89.06%

n - refere-se ao tamanho do conjunto de caracteŕısticas utilizado.
DP: Doença de Parkinson; DH: Doença de Huntington;
ELA: Esclerose Lateral Amiotrófica; CO: Controle.

No total, 7 experimentos são reportados, com o melhor
resultado obtido sendo aquele com n = 60, que utiliza as
60 primeiras caracteŕısticas da lista obtida pelo processo de
ranqueamento de caracteŕısticas com SVM feito anterior-
mente (veja Seção 2.5). Ao analisar estas 60 caracteŕısticas
extráıdas das fases de passada, apoio e balanço, percebe-
se a utilização de um total de 25 das 27 métricas distintas
utilizadas na fase de extração (Tabela 2). As duas métricas
que não foram utilizadas para obter este resultado são a
mediana e a clearance, esta último sendo uma métrica de
impulso que corresponde ao valor do pico de uma série
temporal, dividido pelo valor médio quadrado das ráızes
quadradas das amplitudes absolutas. Isto nos mostra que,
apesar do ranqueamento das 166 caracteŕısticas, quase
todas as métricas são utilizadas na configuração de rede
que gerou o melhor resultado.

Além disso, das 60 caracteŕısticas, 13 foram obtidas ao
extrair informações do intervalo de passada, 25 foram ex-
tráıdas do intervalo de balanço, e 22 do intervalo de apoio.
Essa configuração nos mostra um bom espalhamento entre
os intervalos de apoio e balanço, e uma quantidade menor
de informações extráıdas da fase de passada. Isso pode ser
justificado, por exemplo, pelo fato da passada compreender
ambas as fases de apoio e balanço, sendo, de certa forma,
uma generalização dessas fases.

Finalmente, uma matriz de confusão para a situação em
que a rede neural atingiu 96,88% é apresentada na Ta-
bela 4. Observa-se que os indiv́ıduos das classes de Hun-
tington e de Controle foram todos corretamente classifi-
cados (100% de sensibilidade e 100% de especificidade).
Houve confusão na classificação de 1 (um) indiv́ıduo com a
Doença de Parkinson, o qual foi erroneamente classificado
como sendo saudável (93,33% de sensibilidade e 97,96%
de especificidade). Além disso, 1 (um) indiv́ıduo com Es-
clerose Lateral Amiotrófica foi erroneamente classificado
como tendo a Doença de Parkinson, resultando em 92,31%
de sensibilidade e 98,08% de especificidade.

4. COMPARAÇÃO COM TRABALHOS
RELACIONADOS

Na Tabela 5 trazemos um comparativo dos resultados ob-
tidos com outros trabalhos na literatura que fazem a clas-
sificação de doenças neurodegenerativas utilizando-se da
mesma mesma base pública de dados, a GaitNDD (Haus-
dorff et al., 2000b).

Tabela 4
Matriz de confusão do resultado de classificação.

Classe Predita
DP DH ELA CO

C
la
ss
e

V
er
d
a
d
ei
ra DP 14 1

DH 20

ELA 1 12

CO 16

Em Dutta et al. (2009), os autores utilizam a rede neural
recorrente de Elman (ERNN) alimentada por caracteŕıs-
ticas extráıdas por um método de correlação cruzada,
resultando em um vetor de caracteŕısticas de tamanho
15. As caracteŕısticas foram obtidas das séries de apoio,
balanço, e apoio duplo dos 5 min de dados dispońıveis
na base em formato de porcentagem do tamanho de uma
passada. Um esquema modular de uso das redes ERNN
é proposto, em que, inicialmente, diferencia-se entre in-
div́ıduos saudáveis e patológicos. Quando um indiv́ıduo
patológico é identificado, uma nova rede ERNN ocupa-se
da classificação entre indiv́ıduos que possuem ELA e os que
não possuem essa doença. Na sequência, outra ERNN faz a
diferenciação entre indiv́ıduos com DP e DH, permitindo
que a sáıda do esquema modular resulte na classificação
da entrada como DP, DH, ELA ou controle. A acurácia
média obtida para 20 execuções do algoritmo com divisão
de 50% dos dados para treino e 50% restantes para teste
é de 87,10%.

Em Banaie et al. (2011), os autores reportam acurácia
média de 86,96% para a tarefa de multiclassificação entre
indiv́ıduos saudáveis e aqueles com DP, DH e ELA. Um
classificador bayesiano quadrático alimentado com carac-
teŕısticas extráıdas a partir de uma transformada discreta
de coseno (DCT) dos sinais brutos obtidos dos 5 min de
caminhada dos pés esquerdo e direito de cada participante
foi implementado. Os resultados reportados pelos autores
foram obtidos ao se utilizar aproximadamente 80% dos
dados para treino e 20% para teste da rede.

Em (Xia et al., 2015), um total de nove caracteŕısticas
estat́ısticas foram extráıdas das séries temporais do inter-
valo de passada e balanço dos pés esquerdo e direito, e
também do intervalo de apoio duplo obtidas nos 5 minu-
tos de caminhada do experimento de coleta de dados. O
método de seleção de caracteŕısticas de Hill-Climbing foi
utilizado para definir as caracteŕısticas de cada um dos
classificadores. Um esquema modular para multiclassifica-
ção também é proposto, em que primeiro classifica-se entre
indiv́ıduos saudáveis e patológicos. Na sequência, 3 clas-
sificadores paralelos, que realizam as classificações entre
ELA vs. DP, ELA vs. DH e DH vs. DP, são constrúıdos. O
resultado final da rede é obtido através da votação entre
os resultados gerados na etapa anterior. Uma média de 50
classificações utilizando-se 70% para treinamento e 30%
para teste resultou numa acurácia média de 87,62%.

Em Ning et al. (2018), os autores constrúıram um método
em que, a partir dos sinais brutos dos pés esquerdo e
direito, janelas de tamanho 640 com 50% de intersecção
são constrúıdas a partir dos 5 min de sinais coletados
dos pés esquerdo e direito, resultando em um total de
16.612 amostras, das quais 75% foram utilizadas para
treino e 25% para teste. No método proposto pelos autores,
uma rede neural convolucional (CNN) foi utilizada para
extrair as caracteŕısticas e reduzir a dimensão da entrada,
seguida de uma rede LSTM e uma camada totalmente
conectada que retorna o resultado entre as quatro classes
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Tabela 5
Comparativo dos resultados obtidos para classificação de doenças neurodegenerativas com outros trabalhos na literatura.

Trabalho Classificador Esquema de Avaliação
Acurácia

DP vs DH vs ELA vs CO

Dutta et al. (2009)
Elman’s recurrent média de 20x de 50% treino e 50% para teste

87.10%
neural network (ERNN)

Banaie et al. (2011)
Classificador Quadrático aprox. 80% para treino e 20% para teste

86.96%
de Bayes

Xia et al. (2015) SVM
média de 50x de 70% treino e 30% para teste

87,62%

Ning et al. (2018) CNN e LSTM
75% para treino e 25% para teste

99,50%

Erdaş et al. (2021) ConvLSTM 10-fold cross-validation 89,44%

Fraiwan and Hassanin (2021) Adaboost 10-fold cross-validation 99,17%

Este trabalho FF leave-one-out cross-validation 96,88%

estudadas (DP, DH, ELA, e CO). Uma acurácia de 99,50%
foi reportada.

Em Erdaş et al. (2021), séries temporais dos intervalos
de passada, apoio, balanço, e apoio duplo, além daquelas
que representam a porcentagem de casa fase da passada,
obtidas dos pés esquerdo e direito durante 5 minutos,
foram utilizadas. As séries temporais foram transformadas
em 2 dimensões ao convertê-las em códigos de resposta
rápida, popularmente conhecidos como QR Codes. Assim,
os QR Codes puderam ser utilizados para alimentar uma
rede neural convolucional long short-term memory (Con-
vLSTM). A sáıda da rede ConvLSTM é então utilizada
para alimentar uma rede neural convolucional 3D (3D
CNN), responsável pela classificação dos dados em DP,
DH, ELA ou CO. Uma acurácia média de 89,44% foi
reportada ao avaliar o método com a estratégia de 10-fold
cross-validation.

Em Fraiwan and Hassanin (2021), uma abordagem similar
de sobreamostragem foi utilizada, em que janelas de 30s
de dados (9000 pontos de dados), sem intersecção, foram
constrúıdas a partir dos 5 minutos de dados dispońıveis
na base. Caracteŕısticas estat́ısticas foram extráıdas das
janelas obtidas a partir das séries de intervalo de passada,
apoio e balanço dos pés esquerdo e direito. Uma rede Ada-
boost foi avaliada utilizando-se 10-fold cross-validation, e
uma acurácia média 99,17% foi reportada.

Com nossa abordagem, utilizando uma rede neural feed-
foward e o método de validação cruzada leave-one-out, ob-
tivemos 96,88% de acurácia, ultrapassando o resultado de
diversos outros trabalhos (Dutta et al., 2009; Banaie et al.,
2011; Xia et al., 2015; Erdaş et al., 2021). Apenas Ning
et al. (2018) e Fraiwan and Hassanin (2021) atingiram
resultados numericamente superiores.

No primeiro, Ning et al. (2018) realizam sobreamostragem
dos dados com a criação de janelas de tamanho fixo obtidas
a partir dos dados originais de cada participante. Apesar
da divisão de dados para treino e teste, os autores não
mencionam se houve o cuidado de não envolver, na fase
de teste, janelas de dados provenientes de um mesmo
participante utilizado para treino, a fim de evitar uma
avaliação enviesada.

Uma estratégia de sobreamostragem também foi utilizada
no trabalho de Fraiwan and Hassanin (2021), que reportam
utilizar as janelas de dados constrúıdas como dados inde-
pendentes para o processo de extração de caracteŕısticas,
treino e teste do classificador. Portanto, apesar da técnica
de validação cruzada utilizada para avaliar o classificador,

também é posśıvel que janelas distintas, porém vindas de
um mesmo indiv́ıduo, tenha sido empregadas na fase de
treino e teste.

Em ambos os trabalhos que atingiram acurácia superior
à nossa, nota-se que a classificação reportada corresponde
à classificação das janelas de dados resultantes do pro-
cesso de sobreamostragem de dados, e não da classifica-
ção direta dos indiv́ıduos analisados, como é o caso da
presente pesquisa. Apesar de o avanço da tecnologia ter
contribúıdo para a utilização de redes mais complexas em
ambientes móveis e portáteis, como pode ser observado
em Zen et al. (2016), a utilização de redes neurais mais
complexas em ambientes de computação limitado ainda
é um desafio. Neste sentido, a simplicidade de execução
da rede feedforward, sua caracteŕıstica paralelizável e sua
rápida execução contribuem para que o sistema possa ser
implementado na prática.

Finalmente, ressaltamos que, com exceção da nossa abor-
dagem, todos os demais autores comparados utilizaram os
5 minutos completos de dados para realizar os experimen-
tos, ao invés de apenas o primeiro minuto de observação.
Desta forma, contribúımos para uma sessão de coleta de
dados mais focada no paciente, demandando menos esforço
f́ısico de indiv́ıduos que já apresentam dificuldades em
caminhar continuamente por maiores peŕıodos de tempo.

5. CONCLUSÕES

Neste trabalho, um método de classificação automática
para auxiliar no diagnóstico de doenças neurodegenera-
tivas foi proposto. O método utiliza sinais de marcha
coletados de apenas 1 minuto de caminhada a partir de
sensores de força alocados na sola do pé de voluntários
diagnosticados com a Doença de Parkinson, Doença de
Huntington, Esclerose Lateral Amiotrófica e também indi-
v́ıduos saudáveis. Os sinais brutos obtidos dos pés esquerdo
e direito foram analisados, permitindo a detecção de fases
caracteŕısticas da marcha, como o intervalo de passada, ba-
lanço e apoio. Caracteŕısticas estat́ısticas e de sinais foram
extráıdas das séries de intervalo e um ranqueamento de
caracteŕısticas foi realizado utilizando-se o SVM. Por fim,
a estratégia de seleção de caracteŕısticas revelou que, com
60 caracteŕısticas, é posśıvel obter uma acurácia média
de 96,88% na tarefa de multiclassificação com uma rede
neural feedforward.

Comparado com outros trabalhos na literatura, a proposta
aqui apresentada inova na utilização de apenas 1 minuto
de sinais de marcha, enquanto que, em geral, os 5 minutos
de observação dispońıveis na base de dados vem sendo
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utilizados. Isso corrobora com a minimização do esforço do
paciente, visto que indiv́ıduos com doenças neurodegene-
rativas, inclusive em fases inciais, muitas vezes apresentam
dificuldades em manter uma marcha estável, de forma
cont́ınua, mesmo que por curtos peŕıodos de tempo. Além
disso, o método conseguiu distinguir com 100% de acurácia
os indiv́ıduos com a Doença de Huntington e os indiv́ıduos
saudáveis. Apenas 1 indiv́ıduo com a Doença de Parkinson
(1/14) e 1 com Esclerose Lateral Amiotrófica (1/13) foram
classificados erroneamente.

Finalmente, ao utilizar uma rede feedforward, dada a sua
simplicidade, rapidez e portabilidade, contribúımos para
que o método aqui implementado e discutido possa ser
aplicado nos mais diversos cenários reais, incluindo dispo-
sitivos móveis e outros com pouco poder de processamento.
Como sugestão de trabalhos futuros, propomos a explora-
ção da técnica aqui proposta para classificação de outras
doenças neurodegenerativas.
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