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Resumo—Monitoring physiological stress in industrial and
mining workers is critical for occupational safety. Wearable
devices enable real-time measurement of heart rate (HR) and
heart rate variability (HRV), but data privacy regulations impose
severe restrictions. This work proposes a federated learning (FL)
architecture where wearable devices train local models using HR
and HRY, adjusted by the worker’s age. Only model parameters
are shared with a central server, preserving privacy. Alerts
are issued locally when HR exceeds 85% of the age-adjusted
maximum heart rate (FCpax = 208 — 0.7 x age) or HRV drops
below 20 ms. A proof-of-concept implementation demonstrates
the feasibility of decentralized health risk detection using real
medical thresholds, without exposing raw physiological data.

Index Terms—Aprendizado Federado, Wearables, Industria
4.0, Privacidade, Hiperautomacao, aprendizado de maquina,
automacao adaptativa

I. INTRODUCAO

No contexto da Indudstria 4.0, a saide e seguranga do
trabalhador assumem um papel central, impulsionadas por um
arcabouco legal robusto no Brasil. A Consolida¢do das Leis
do Trabalho (CLT) e, em particular, as Normas Regulamenta-
doras (NRs) estabelecem diretrizes claras para a protecdo da
integridade fisica e mental dos empregados.

A recente atualizacdo da Norma Regulamentadora NR1 [1],
pela Portaria 1.419/24, introduziu a obrigatoriedade da
avaliagdo de riscos psicossociais no Programa de Gerencia-
mento de Riscos (PGR), reforcando a necessidade de sistemas
preventivos e proativos. Adicionalmente, a NR7 [2], que trata
do Programa de Controle Médico de Satide Ocupacional
(PCMSO), exige o rastreamento precoce de agravos a saude e
a avalia¢do continua da aptidao dos trabalhadores. A NR9 [3]
(recentemente atualizada) e a NR15 [4] também podem ser
complementadas por dados objetivos de monitoramento fi-
siolégico.

Diante desse cendrio regulatério e da complexidade dos
ambientes industriais, que frequentemente impdem fatores
agravantes como calor excessivo, vibragdo constante e turnos
prolongados, o monitoramento continuo de indicadores fi-
siol6gicos em tempo real torna-se crucial. O uso de tecnologias
vestiveis (wearables) emerge como uma solu¢cdo promissora
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para coletar dados de frequéncia cardiaca (FC) e variabilidade
da frequéncia cardiaca (HRV), marcadores clinicos reconhe-
cidos de estresse fisico e sobrecarga cardiovascular [5]. A
deteccdo de FC elevada (superior a 85% da FC maxima ajus-
tada por idade [6]) e HRV baixa (inferior a 20 ms [7]) permite
alertar o trabalhador e adaptar ritmos de trabalho, pausas e
revezamentos, alinhando-se ao principio de antecipacdo de
riscos da NR1 e permitindo que o PCMSO evolua de um
programa reativo para um sistema de vigilancia continua.

Entretanto, modelos centralizados de ML exigem o envio
de dados brutos para servidores remotos, infringindo diretrizes
como a LGPD (Lei 13.709/2018) no Brasil e o GDPR na Eu-
ropa [8]. Os dados incluem informagdes biométricas sensiveis,
cuja exposicao pode comprometer a privacidade e a integridade
do trabalhador.

Neste cendrio, o Aprendizado Federado (FL) se destaca
por treinar modelos localmente, preservando a privacidade ao
compartilhar apenas os pardmetros do modelo [9]. Assim cada
wearable € um né computacional independente, mantendo os
dados sensiveis sob dominio do usudrio.

Este trabalho propde uma arquitetura federada possibili-
tando emitir alertas de risco com base em FC e HRYV, usando
limiares médicos validados, conforme ilustrado na Fig. 1. A
proposta é reprodutivel e adequada ao contexto industrial,
mesmo com dados heterogéneos, conectividade limitada e
exigéncia de resposta local autonoma.
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A. Motivagcdo

Este trabalho busca enfrentar trés desafios recorrentes na
industria: privacidade de dados fisioldgicos sensiveis, reduzir
a laténcia de comunicacdo e a variabilidade entre perfis
fisiolgicos de trabalhadores. A descentralizagdo do Apren-
dizado Federado permite respostas locais em tempo real sem
exposicdo de dados, viabilizando aplicacdes como ergonomia
monitorada e automacao adaptativa.

B. Contribuigcdo

A proposta integra FL e wearables para detectar riscos
fisiol6gicos no ambiente industrial com privacidade. O sis-
tema foi validado em simulacdo, com modelo funcional que
possibilita emissdo de alertas locais com base em FC e HRV.
A arquitetura pode ser replicada em cendrios reais e contribui
para a evolucdo do monitoramento de saide ocupacional na
Inddstria.

II. REFERENCIAL TEORICO
A. Aprendizado Federado

O FL permite o treinamento colaborativo de modelos sem
compartilhamento de dados brutos. Proposto inicialmente por
McMahan et al. (2017) [10], o FL tornou-se um pilar da
privacidade em IA. Em ambientes industriais, o FL. oferece
vantagens como resiliéncia a falhas, suporte a dados hete-
rogéneos (non-IID) e conformidade com a LGPD (Aouedi [9]).
O processo ocorre em rodadas iterativas, conforme ilustrado
na Fig. 1 e explicado a seguir.

« Distribuicao: O servidor envia um modelo global inicial

para um conjunto de clientes.

o Treinamento Local: Cada cliente treina o modelo com
seus dados locais.

o Atualizacao: Os clientes enviam as atualiza¢cdes do mo-
delo (normalmente os pesos ou gradientes) de volta ao
servidor.

o Agregacao: O servidor agrega as atualizagdes para apri-
morar o modelo global.

O algoritmo mais comum para agregacdo € o Federated
Averaging (FedAvg), que calcula uma média ponderada dos
pesos dos modelos locais (Aouedi [9]; Marada [11]). A
principal vantagem do FL é a privacidade, mas a aborda-
gem enfrenta desafios significativos, como a heterogeneidade
estatistica (dados Nao Independentes e Identicamente Dis-
tribuidos, ou non-IID), onde a distribuicio de dados varia
entre os clientes. Essa condicdo € comum em cendrios indus-
triais, onde trabalhadores executam tarefas distintas. Para lidar
com isso, algoritmos como o FedProx foram propostos para
melhorar a convergéncia em dados heterogéneos (Wang [12];
Marada [11]).

Além das vantagens técnicas, o FL permite conformidade
legal com a LGPD, que exige consentimento explicito e
protecdo rigorosa para dados pessoais sensiveis. A coleta de
dados em borda, sem envio para a nuvem, atende a esses
critérios. Essa abordagem também responde as diretrizes da
PNSTT e Visat (Fiocruz 2023), que demandam ferramentas
para vigilancia em sadde que respeitem a privacidade.

B. Wearables para Saiide Ocupacional

Wearables vém sendo empregados para monitorar sinais
fisiolégicos em ambientes adversos. Sua aplica¢do vai desde
0 acompanhamento de trabalhadores em minas até operadores
de maquinas sob calor extremo (Janani [5]). A coleta continua
de FC e HRV viabiliza o alerta precoce de sobrecarga cardi-
ovascular.

Essa instrumentagdo refor¢a o cumprimento da NR7 [2],
que exige rastreabilidade e detec¢do precoce de riscos a saide
ocupacional. O uso de FC e HRV fornece indicadores objetivos
que podem ser utilizados para justificar pausas e revezamentos
no ambiente de trabalho.

C. Smartwatches como Solucdes Potenciais

Os smartwatches tém se consolidado como uma solucio
promissora no monitoramento de saide, especialmente em
contextos industriais. Equipados com sensores de ultima
geracdo, como fotopletismografia (PPG) para medicdo da FC
e sensores de movimento como acelerémetros e giroscopios,
esses dispositivos tém a capacidade de medir uma ampla gama
de parametros fisiolégicos em tempo real, como FC, variabi-
lidade da frequéncia cardiaca (HRV), oxigenagdo sanguinea
(Sp0Oy), e até pressdo arterial em alguns modelos avancados.
Por exemplo, o Apple Watch Series 8 e o Fitbit Sense oferecem
monitoramento continuo de FC e HRYV, além de recursos de
deteccdo de anomalias, como fibrilacdo atrial, um marcador
critico para risco cardiovascular [13], [14].

Os smartwatches também se destacam pela sua integracdo
com outros sistemas digitais, como smartphones e plataformas
de monitoramento de saide. A conectividade Bluetooth per-
mite que os dados coletados pelos dispositivos sejam enviados
em tempo real para plataformas centralizadas, onde podem
ser analisados em conjunto com outras varidveis, como o
ambiente de trabalho e a carga de atividade fisica. Isso facilita
a criacdo de sistemas de alerta instantdneo, com notifica¢des
para os trabalhadores e supervisores sempre que os dados
ultrapassarem os limiares criticos preestabelecidos. Essa ca-
pacidade de fornecer feedback em tempo real ajuda a prevenir
complicacdes graves de satide e melhorar as condicdes de
trabalho.

Em suma, embora os smartwatches oferecam solucdes tec-
nolégicas avancadas para monitoramento continuo de saude,
seu uso em ambientes industriais ainda enfrenta desafios em
termos de precisao, robustez e adaptacdo a condigdes extremas.
No entanto, com a integracdo de tecnologias como FL, é
possivel maximizar o potencial desses dispositivos, proporcio-
nando ndo apenas monitoramento em tempo real, mas também
um sistema seguro e eficaz de deteccdo e prevengdo de riscos
a saude no ambiente de trabalho.

D. FC e HRV como Indicadores de Estresse

FC elevada estd associada a ativagdo simpdtica do sistema
nervoso, sendo um marcador de esfor¢co (Laborde [7]). Ja
a HRV, especialmente o RMSSD (Root Mean Square of
Successive Differences: métrica estatistica amplamente usada
para calcular a variabilidade da FC HRV), reflete o tonus



vagal e sua queda indica fadiga (Shaffer [15]). Tanaka et al.
(2012) [6] propds a formula FCp,x = 208 — 0.7 x idade como
estimador mais acurado da FC méxima em adultos, superando
a férmula tradicional “220 - idade”.

O Colégio Americano de Medicina Esportiva (ACSM) e o
Centro de Controle e Prevencao de Doencas (CDC) estabele-
cem zonas de intensidade de exercicio baseadas na FC:

o Atividade Moderada: 64% a 76% da FC .

o Atividade Vigorosa: 77% a 95% da FC,x.

A exposi¢do prolongada a uma FC em zona vigorosa,
especialmente em ambientes industriais com outros fatores
de risco (como calor e estresse), pode aumentar o risco de
eventos cardiovasculares adversos. Um sistema de alerta que
notifica o trabalhador e o supervisor quando a FC permanece
perigosamente elevada para a atividade fisica exercida pode
ser uma medida preventiva eficaz.

Valores acima de 85% da FC,,x durante atividade pro-
longada indicam risco aumentado de exaustdo, sincope ou
arritmias, especialmente em ambientes de alta temperatura ou
esforco continuo (Kenney [16]).

A variabilidade da FC (HRV) representa a flutuacao dos
intervalos entre batimentos cardiacos sucessivos. Um HRV
baixo (<20ms no RMSSD ou SDNN) esta correlacionado
com fadiga, estresse térmico e risco cardiovascular agudo
(Shaffer [15]). A reducdo do HRV também indica reducdo
da atividade parassimpética e aumento do tdnus simpético,
refletindo desequilibrio autonémico sob esfor¢co (Laborde [7]).
A deteccdo combinada de FC elevada e HRV deprimido é um
critério objetivo para indicar necessidade de pausa, reposicio-
namento do trabalhador ou ajuste na carga de trabalho.

Esse mecanismo de alerta também complementa a avaliagdo
da exposi¢do ocupacional prevista na NR9 [3], ao fornecer
uma leitura individualizada da resposta fisiologica frente a
agentes fisicos como calor, vibragdo e esforco mecanico. A
legislacdo prevé limites ambientais, mas nio individualiza
reacdes. O sistema corrige essa lacuna.

E. Dispositivos Vestiveis em Ambientes Hostis

Dispositivos vestiveis (wearables) como smartbands, coletes
sensorizados e patches biométricos tém sido usados para
monitoramento continuo em operagdes industriais e militares
(Janani [5]). Na inddstria e mineracdo, os principais desafios
sdo:

o Robustez fisica: Para suportar poeira, vibragdo e tempe-

ratura.

« Autonomia energética: Para funcionar em turnos longos.

o Capacidade de processamento: Processamento local,

fundamental para FL.

Segundo Montini [17], a escolha do wearable deve consi-
derar ndo sé a qualidade do sensor, mas sua compatibilidade
com protocolos de comunicagdo (BLE, LoRa, ZigBee) e sua
ergonomia. Em aplica¢des industriais, wearables devem operar
sem interferir na mobilidade ou nas normas de seguranga do
trabalho. A coleta continua de FC e HRV via fotopletismo-
grafia (PPG) embarcada € hoje a estratégia mais vidvel em
campo.

Além da robustez fisica e autonomia, o cumprimento da
NR15 [4] (que trata de atividades insalubres) também pode
ser reforcado com dados de sobrecarga fisiolégica. Quando
wearables detectam elevacdo sustentada de FC e queda de
HRYV, mesmo em ambientes supostamente dentro dos padrdes
da NR15, isso pode indicar a necessidade de a¢des corretivas
adicionais (como pausas ou realocagao).

F. FL em Saiide Ocupacional

O FL permite treinar modelos de ML de forma distribuida,
sem transferir os dados brutos. Cada cliente (dispositivo)
realiza o treinamento local e envia apenas os parametros
atualizados ao servidor, que executa a agregagdo, normalmente
com FedAvg (McMahan [10]).

Esse modelo também permite gerar estatisticas populacio-
nais para vigilancia epidemiolégica no contexto da PNSTT e
da Visat. A agregacdo de parametros sem os dados originais
facilita politicas publicas e gestdo de SST sem infringir a
LGPD.

A arquitetura FL preserva a privacidade dos dados
biométricos, elemento critico sob regulacdo da LGPD. Além
disso, reduz a laténcia e a dependéncia de conexdo continua,
operando mesmo em redes industriais com intermiténcia
(Das [8]).

Aplicagdes em saide ocupacional utilizam FL para:

o Detectar fadiga ou estresse cardiovascular de forma

personalizada (Warrier [18]).

¢ Criar modelos de predicdo especificos por perfil fisico,

funcdo ou turno.

« Evitar concentracdo de dados sensiveis em servidores

centrais.

Aouedi [9] destaca que a heterogeneidade dos dados
fisiolégicos em ambientes industriais exige estratégias de
agregacdo robustas, como FedProx ou o uso de client selection.
Contudo, mesmo o FedAvg bdsico jd se mostrou eficaz para
padroes fisioldgicos estdveis como FC e HRV (Jorge [19]).

A Fig. 2 detalha mais a fundo o fluxo de funcionamento
de uma aplicacdo de aprendizado federado com Wearables e
mostra uma visdo geral da arquitetura do Aprendizado Fede-
rado, demonstrando o ciclo de treinamento local e agregacdo
centralizada de modelos sem a transferéncia de dados brutos.

III. TRABALHOS RELACIONADOS

Estudos recentes mostram que o FL pode ser aplicado com
eficidcia a0 monitoramento fisioldgico por meio de wearables.

Jorge 2024 [19] comparou abordagens centralizadas e fede-
radas para detec¢do de tremores em pacientes com Parkinson.
O modelo federado obteve acuracia de 76%, contra 81% do
modelo centralizado, com redu¢do na exposi¢do de dados
sensiveis. Embora o foco tenha sido em “freezing”, o uso de
sinais fisiolégicos brutos como entrada do modelo demonstra
a viabilidade do FL.

Warrier (2024) [18] desenvolveu um sistema para detecgdo
de estresse a partir de dados de wearables. O trabalho usou FC
e HRV como varidveis principais. O modelo federado alcangou
precisdo de 89, 69%, mantendo os dados locais. A metodologia
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Figura 2. Fluxo de execuc¢do FL com wearables

reforca o papel do FL na prevencdo de exaustdo por estresse
continuo, aplicdvel ao contexto industrial.

Das (2024) [8] propds um framework de FL voltado a
personalizacdo de cuidados de saide com base em sinais
cardiacos. O estudo validou que o FL permite treinar modelos
sob dados fisiolégicos nao uniformes (ndo-I1ID), como perfis
de FC que variam por idade, sexo e condicionamento. A
abordagem se alinha a proposta deste trabalho ao lidar com
heterogeneidade fisioldgica.

Aouedi (2024) [9] revisou estratégias de FL para reconheci-
mento de atividades humanas, ressaltando os desafios técnicos
de laténcia, sincroniza¢do e dados ndo-IID em dispositivos
com recursos limitados. A revisdo identificou que sinais como
HRV e FC sdo sensiveis a coleta e modelagem em tempo
real, e que o FL se destaca por reduzir a vulnerabilidade a
vazamentos de dados.

Montini (2022) [17] desenvolveu uma metodologia para
selecionar wearables ideais para aplicacdes industriais base-
adas em ML. O trabalho usou critérios como tipo de sensor,
ergonomia e autonomia, servindo como base para a escolha de
wearables que suportam execugdo local de modelos FL. com
sensores de FC confidveis.

Em sintese, estes trabalhos demonstram que sinais fi-
siolégicos como FC e HRV sdo compativeis com FL, desde
que utilizados com estratégias adequadas de agregacdo. A
proposta deste trabalho avanga ao aplicar esses conceitos de
forma restrita e pritica ao contexto da inddstria, possibili-
tando a emissdo de alertas automdticos baseados em limiares
fisiolégicos reais.

Sintese comparativa. Ao contrario de abordagens que focam
em sinais brutos de alta dimensionalidade, nossa proposta usa
limiares clinicos simples (FC> 85% da FC,.x ou HRV;20 ms)
para inferéncia local e adota ciclo federado assincrono tole-
rante a perdas. Isso reduz laténcia, comunicagdo e exposi¢do
de dados, mantendo desempenho préximo ao centralizado
reportado por trabalhos correlatos, com maior aderéncia a
ambientes industriais de conectividade intermitente.

IV. METODOLOGIA

A. Arquitetura Proposta

A arquitetura € composta por dados simulando wearables
(cliente). Cada cliente possui um conjunto de dados contendo:
frequéncia cardiaca (FC), variabilidade (HRV), idade e risco
(bindrio). O treinamento ¢ realizado localmente com regressio
logistica, com agregacdo central via FedAvg, conforme Fig. 3.
Os wearables coletam e processam localmente os dados.
Apenas os parametros sdo enviados ao servidor central para
agregacdo. O modelo global aprimorado é, entdo, redistribuido

para inferéncia local.
e

Figura 3. Arquitetura Simplificada de FL. com Wearable

B. Ciclo de Treinamento e Inferéncia

O ciclo federado segue quatro etapas: distribuicdo do
modelo global, treinamento local, envio de atualizacdes e
agregacdo. Em cada rodada t, o servidor distribui w(*). O

. . (t+1)
cliente k treina localmente com nj amostras € retorna w P .
A agregagdo global usa FedAvg:

(t+1)
wltt) = 2k Wi (1)

>k Mk

O modelo w1 & disponibilizado para os clientes, que
realizam inferéncia local continuamente. Como a decisdo
de alerta € local, o sistema mantém prote¢cdo mesmo sem
conectividade.

C. Tolerdncia a Falhas e Assincronia

Adotamos execucdo assincrona: clientes podem atra-
sar, pular rodadas e reconectar. Cada atualizagdo carrega
(client_id, round_id); o servidor mantém apenas a
mais recente por par e descarta duplicatas. A auséncia de um
cliente ndo bloqueia a agregacdo; a rodada prossegue com 0s
disponiveis. A redistribuicdo do modelo global € feita por pull
quando o cliente volta a ter conectividade. Como a inferéncia
¢ local, a emissdo de alertas ndo depende do servidor.

D. Férmula de Risco Utilizada

Cada cliente treina um modelo de regressdo logistica com
a seguinte equacdo de decisdo:
risco = o(w; - FC + wy - HRV + ws - idade + b)  (2)

Onde o(x) representa a fungéo sigmoide. O modelo prevé
risco cardiovascular (1) ou estado seguro (0).



E. Simulagdo

Os dados foram gerados com:

o FC entre 60 e 180 bpm, com picos préximos de 85-95%
da FC.x (Tanaka);

« HRV (RMSSD) entre 10ms e 60ms, reduzindo sob
simulacdo de estresse;

o Idades variadas (25 a 50 anos), influenciando a FC,,x
individual.

A emiss@o de alerta local pode ocorrer quando:

e FC > 85% da FC, .« (208 — 0.7 x idade)
¢ HRV < 20ms

A simulagao rodou por 10 rodadas federadas, com 50 épocas
por cliente. A aplicacdo estd disponivel publicamente e pode
ser reproduzida.

F. Arquitetura Técnica

A arquitetura é dividida em dois componentes principais
(clientes locais e servidor central), este modelo pode ser
observado na Fig. 3:

o Clientes locais (wearables): Cada wearable executa co-
leta, treinamento local e inferéncia. Apenas os parametros
do modelo sdo enviados ao servidor. O cédigo € imple-
mentado em Python e simula miltiplos dispositivos em
paralelo.

o Servidor central: Responsavel por agregar os modelos
recebidos com FedAvg e redistribuir o modelo global.
Nao hd armazenamento de dados sensiveis.

« Camada de visualizacao (Opcional): Opcionalmente, o
modelo global pode ser analisado em interface web para
auditoria, mas nfo ha visualizagdo de dados brutos.

A aplicacdo protétipo desenvolvida para este trabalho
estd disponivel publicamente em https://github.com/brcampos/
federatedLearning_SBEC_2025.

V. RESULTADOS E DISCUSSAO

A aplicacdo simulada produziu dados para trés clientes com
petfis fisiol6gicos distintos. Os modelos locais foram treinados
com regressao logistica e os coeficientes foram agregados pelo
servidor central.

A. Coeficientes Aprendidos

O modelo global final apresentou:

° FC +O782
« HRV: —1,15
o Idade: 40,29

O peso positivo da idade reforca a relag@o entre senescéncia
e maior propensao a sobrecarga fisioldgica. O sinal negativo da
HRV confirma sua utilidade como preditor de estresse, como
discutido em Shaffer (2017) [15] e Laborde (2017) [7].

B. Acurdcia e Evolucdo por Cliente

A acurdcia média dos clientes evoluiu de 72% para 86%
ao longo das rodadas, enquanto o modelo global atingiu
88% na décima iteracdo. A acurdcia dos modelos locais foi
acompanhada ao longo das rodadas federadas para observar a
evolucdo do aprendizado de cada dispositivo. Abaixo estdo os
graficos que ilustram a evolugdo da acurdcia para diferentes
nimeros de dispositivos, considerando os dispositivos de 1 a
3,de 1 a6,edela9. Cada grifico reflete 0 comportamento
das iteracdes do modelo, observando o aumento da acuricia a
medida que o modelo global se aprimora a cada rodada.
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Figura 4. Acurdcia por Dispositivo (1 a 3) ao Longo das Rodadas Federadas.

Este grafico mostra como os dispositivos 1 a 3 evoluiram
em termos de acurdcia durante as 10 rodadas federadas. E
possivel observar que a acurdcia aumenta de forma consistente
ao longo do tempo, o que indica o aprendizado eficaz e a
convergéncia do modelo. A melhoria gradual sugere que o
modelo estd sendo ajustado corretamente com os dados de
cada dispositivo, contribuindo para a performance geral do
sistema.
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Figura 5. Acuricia por Dispositivo (1 a 6) ao Longo das Rodadas Federadas.

Neste gréifico, a evolucdo da acurdcia é mostrada para
os dispositivos 1 a 6. A inclusdo de dispositivos adicionais
contribui para uma maior diversidade nos dados, o que pode
melhorar a generalizacdo do modelo e reduzir a sobreajuste
(overfitting). O aumento na acuricia reflete a capacidade do



modelo de adaptar-se a diferentes perfis de usudrios, melho-
rando a performance geral conforme mais dispositivos sdo
incorporados.

Acurécia por Dispositivo (1 a 9)

Dispositivo 1
—e— Dispositivo 2
87.5 | —e— Dispositivo 3
—e— Dispositivo 4

Dispositivo 5
85.0[ —e— Dispositivo 6
—e— Dispositivo 7

82.5 Dispositivo 8
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)
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Figura 6. Acuricia por Dispositivo (1 a 9) ao Longo das Rodadas Federadas.

Este grafico representa a performance dos dispositivos 1 a 9
ao longo das rodadas. A maior quantidade de dispositivos pode
aumentar a robustez do modelo e melhorar a acuricia global,
principalmente em contextos ndo-IID (ndo independentes e
identicamente distribuidos). Isso é particularmente importante
em cendrios industriais reais, onde os dados podem ser hete-
rogéneos, vindo de diferentes trabalhadores com caracteristicas
diversas.

C. Alertas Emitidos

Foram registrados 27 alertas locais conforme os critérios
clinicos.

Tabela I
EXEMPLOS DE EVENTOS CRITICOS DETECTADOS LOCALMENTE
Cliente | Idade | FC (bpm) | HRV (ms) | FC% max | Alerta
A 28 176 17 90% Sim
B 42 152 24 86% Sim
C 35 138 32 79% Nio

D. Robustez com Dados Ndo-IID

Apesar da heterogeneidade entre os clientes, a performance
se manteve estdvel. A inclusdo de idade no modelo contribuiu
para generalizag¢@o e coeréncia com padrdes fisioldgicos reais.

VI. AMEACAS A VALIDADE E LIMITACOES

Dados sintéticos. Embora os limiares (FC e HRV) sejam
clinicos, a distribuicdo simulada pode ndo capturar fatores
de campo (ruido PPG por movimento, calor, EPI, vibra¢ao).
Nao-IID. A heterogeneidade entre perfis foi parcialmente si-
mulada; cendrios reais podem apresentar ndo-estacionariedade
por turno/fungdo. Privacidade. Nao aplicamos Differential
Privacy; apesar do baixo risco em modelo raso, traba-
lhos futuros incluem DP-SGD e/ou ruido nas atualizagdes.
Energia/comunicacdo. O custo de inferéncia é O(d) (pou-
cos milissegundos) e as atualizacdes possuem poucos kB,
mas medicdes em hardware vestivel dedicado ainda sdo ne-
cessdrias.

VII. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho propds uma arquitetura de aprendizado fede-
rado para wearables, voltada a deteccdo de risco fisioldgico
em trabalhadores da indistria e mineracdo. A simulagdo de-
monstrou:

o Efetividade na emissdo de alertas locais com base em FC

e HRV;

o Preservacdo da privacidade com agregacdo de parametros;

A aplicagdo foi disponibilizada publicamente, com cédigo
reprodutivel, validando sua viabilidade para integracdo em
ambientes industriais reais.

Como trabalhos futuros, propomos:

o Testar FedProx para maior robustez em cendrios non-IID;

o Integrar Differential Privacy para maior protecdo contra
inferéncia;

Realizar um piloto com dados reais em ambiente fabril;
Explorar modelos com dependéncia temporal (ex. LSTM)
e integracdo com sistemas SCADA.
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