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ABSTRACT

Context: The growing use of IoT wearables in healthcare highlights
their potential for elderly fall detection. However, wearable devices
based on inertial sensors have processing and energy consump-
tion limitations, making them unsuitable for complex algorithms.
Traditional cloud systems face latency and bandwidth issues when
processing inertial data, which may delay caregiver responses. Edge
computing, with local decision-making, emerges as an efficient and
energy-conscious alternative.

Problem: The overload in transmitting inertial sensor data to
remote servers can delay notifications, putting elderly individuals
whose falls are undetected at risk. Rapid intervention is crucial to
prevent severe consequences.

Solution: This study implements a decision tree algorithm pro-
cessed locally on the ESP32 microcontroller, enabling real-time fall
detection while reducing energy consumption and response times.

SI Theory: The study applies General Systems Theory by in-
tegrating inertial sensor data, software algorithms, and human
behavior. This systemic approach optimizes device performance,
promoting greater efficiency in real-time health monitoring and
improving elderly safety.

Method: This applied, quantitative research pre-processed acce-
lerometer and gyroscope data into statistical metrics. A decision
tree algorithm was developed and validated for local processing on
the ESP32, using a dataset tailored for fall detection.

Summary of Results: The proposed solution on the ESP32
detected falls with precision, without false positives, distinguishing
daily activities in controlled tests. Additionally, it demonstrated
high energy efficiency, validating its viability for IoT wearable
devices.

Contributions and Impact in the IS area: This study validates
the integration of edge computing with wearable devices, balancing
computational efficiency, energy consumption, and safety, offering
effective solutions for health monitoring.
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1 INTRODUCAO

Nos ultimos anos, observou-se um avango notavel na integracdo
de tecnologias que buscam aprimorar os cuidados com a saude.
Nesse contexto, dispositivos de Internet das Coisas (IoT) tém se
destacado como ferramentas inovadoras e cada vez mais recorrentes
no monitoramento e gestdo da saude. Tais métodos, se manifestam
vantajosos sobre métodos tradicionais pois permitem a coleta e
transmissdo de dados em tempo real e inclusive fora do ambiente
hospitalar[37].

Uma consideragéo fundamental neste contexto é o método pelo
qual os dados sdo processados e aplicados na tomada de decisdes.
Comumente, muitos sistemas optam por enviar essas informacdes
para processamento em nuvem com o fim de aplicar métodos de
inteligéncia computacional que exigem grande carga de processa-
mento. Contudo, a distancia fisica entre os dispositivos finais de
IoT e os servidores de computagdo em nuvem podem representar
um desafio significativo para aplicacdes que demandam respos-
tas imediatas. Isso é particularmente critico em cenarios como o
gerenciamento de catastrofes e a transferéncia de conteudo[32], des-
tacando o monitoramento de saiide como uma area particularmente
suscetivel a essas limitagdes.

Um exemplo concreto que ilustra a problematica mencionada é
o cenario de quedas em idosos, especialmente aqueles que vivem
sozinhos. Tendo em vista que uma queda néo sinalizada dentro do
intervalo de uma hora pode levar a sérias consequéncias, como
deficiéncia funcional[20] e declinio na saude geral[29], esse recorte
traz a tona a necessidade de otimizar o gerenciamento de tais catas-
trofes. Alternativas ja estudadas e utilizadas para monitorar esses
eventos envolvem o uso de smartphones[31], smartwatches[8] e até
mesmo cintos[9] - ambos associados a sensores inerciais, como
acelerdmetros e giroscopios. Esses sensores sdo utilizados para re-
gistrar e monitorar os movimentos dos idosos e, em grande parte
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das solucgdes ja existentes, enviam os dados brutos para processa-
mento em nuvem. No entanto, a transmissdo continua de grandes
volumes de dados gerados pelo acelerdmetro e giroscopio pode
retardar a notifica¢do aos cuidadores, tendo em vista limitantes
como largura de banda, por exemplo, comprometendo a rapidez
da intervencédo necessaria em casos de emergéncia. Por isso, uma
abordagem que vem ganhando destaque é a execucédo da tomada
de decisao diretamente no microprocessador do dispositivo IoT.

Esta abordagem, conhecida como Edge Computing, destaca-se
por sua capacidade de realizar o processamento e a analise de da-
dos diretamente no dispositivo, eliminando a necessidade de envio
para servidores remotos. Essa estratégia reduz significativamente o
tempo de laténcia, o que é particularmente critico em contextos mé-
dicos, onde a rapidez na tomada de decisdes pode ser determinante
para a seguranca e o bem-estar dos pacientes.

Neste cenario, os dispositivos vestiveis, também conhecidos
como "wearables", tém se tornado uma alternativa cada vez mais
popular para o monitoramento continuo e a coleta de dados de pa-
cientes[5]. Esses dispositivos oferecem um método pouco invasivo,
gracas a sua facil integracdo com o usuario, abrangendo produ-
tos como reldgios, pulseiras e 6culos. Quando combinados com a
tomada de deciséo local e sensores embutidos, os wearables apre-
sentam vantagens significativas, permitindo a obtencéo de métricas
precisas e tomadas de decisdo ageis, essenciais para contextos de
monitoramento em tempo real.

Sabendo disso, para a resolucéo da problematica e implementa-
cdo dos principios da Edge Computing, sera realizado um estudo
de caso no microcontrolador ESP32, um elemento cada vez mais
reconhecido como fundamental nesse panorama tecnoldgico[26]. A
analise se concentrara na avaliacio das limita¢des e viabilidades da
implementacio de inteligéncia computacional aplicada a detecgéo
de quedas em idosos através deste dispositivo. Concentrando-se
numa solugéo integrada do ESP32 com sensores inerciais, o objetivo
é estabelecer um sistema de monitoramento de quedas de idosos
com tomada de decisdo local, buscando-se obter redu¢io no tempo
de resposta, algo de suma importéncia em contextos médicos. Este
estudo visa verificar o consumo energético e a eficacia dessas solu-
cOes em ambientes reais, vislumbrando assim as possibilidades de
implementacdes praticas na area da saude.

Por fim, a solucdo proposta, ao adotar uma abordagem pouco
invasiva por meio de dispositivos vestiveis para monitoramento
da saude de idosos, alinha-se a visdo sociotécnica dos Sistemas de
Informacéo (SI), que busca unir avancos tecnologicos a beneficios
sociais concretos. A interoperabilidade, um dos desafios fundamen-
tais dos SI, ressalta a necessidade de solucdes capazes de operar em
ambientes heterogéneos e distribuidos. A aplicacido de protocolos
IoT, utilizados na arquitetura do sistema de validacdo deste estudo,
bem como a abordagem de tomada de decisdo local, reforcam essa
premissa ao viabilizar um modelo mais eficiente e descentralizado.
Nesse contexto, o uso do ESP32 aliado ao paradigma de Edge Com-
puting e as otimizagdes energéticas demonstradas nesta pesquisa
enfatiza a viabilidade do sistema dentro de um cenario cada vez
mais interconectado, no qual arquiteturas eficientes sdo essenciais
para gerenciar a complexidade crescente dos SIL
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2 REFERENCIAL TEORICO

Nesta secéo, apresentam-se os conceitos fundamentais que susten-
tam o desenvolvimento deste trabalho.

2.1 Internet das Coisas

A Internet das Coisas (IoT) é um conceito tecnoldgico que des-
creve a interconexdo de dispositivos fisicos, objetos e sistemas por
meio da internet. Sua premissa basica é a presenca ubiqua de uma
variedade de dispositivos — como etiquetas de Identificagdo por
Radiofrequéncia (RFID), sensores, atuadores, e telefones celulares
- que, por meio de esquemas de enderecamento \inicos, sdo capa-
zes de interagir entre si e cooperar com seus pares para alcangar
objetivos comuns[1].

A IoT tem desempenhado um papel fundamental na transfor-
magcéo digital em diversos setores, como saude, infraestrutura e
transporte[10]. Ela possibilita a coleta de dados em tempo real, a
automacdo de processos, a melhoria da eficiéncia operacional e a
geracdo de insights valiosos que auxiliam na tomada de decisdes
informadas[21].

2.2 Edge Computing

O Edge Computing é um paradigma de computacio distribuida que
realiza o processamento e a analise de dados préximo aos dispositi-
vos de coleta, reduzindo a dependéncia de servidores remotos na
nuvem[34]. Essa abordagem diminui significativamente a laténcia
e a sobrecarga na rede, proporcionando respostas mais rapidas e
eficientes em tempo real.

Ao possibilitar que dispositivos IoT executem tarefas computaci-
onais e analises localmente, o Edge Computing combina eficiéncia
operacional com a flexibilidade da computacdo em nuvem. Essa tec-
nologia destaca-se em aplicacdes criticas, como o monitoramento
de saude, em que a rapidez e a precisdo sdo determinantes para
assegurar a seguranca e o bem-estar dos individuos.

2.3 Redes de Sensores

Sensores sdo dispositivos capazes de converter fendmenos fisicos,
quimicos ou biolégicos em sinais elétricos ou digitais. Esses dispo-
sitivos sdo amplamente utilizados para medir diversas grandezas,
como temperatura, pressao, umidade, luminosidade e movimento.
Com base nessas funcionalidades, as redes de sensores emergem
como uma solu¢io promissora para o processamento de dados em
larga escala e em tempo real em ambientes complexos, ajudando a
proteger e monitorar infraestruturas e recursos militares, ambien-
tais, criticos para seguranca e domésticos[40].

2.3.1 Acelerémetro. O acelerémetro é um sensor utilizado para
medir a aceleracdo de um objeto em relagio a gravidade ou a uma
aceleracéo especifica. Esse dispositivo é capaz de detectar movi-
mentos lineares, como deslocamentos ou mudancas na velocidade,
operando com base em principios fisicos, como a forca de inér-
cia[11].

A tecnologia de acelerdmetros é amplamente empregada em di-
versas aplicacdes, incluindo dispositivos eletronicos portateis[39],
sistemas de navegacdo[36], monitoramento de satde[17] e pesqui-
sas cientificas. No contexto da deteccio de quedas, os acelerometros
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desempenham um papel essencial, pois podem identificar rapida-
mente variagdes bruscas na aceleracdo de um individuo, acionando
alertas e procedimentos de emergéncia quando necessario.

2.3.2  Giroscépio. Um giroscopio é um sensor que mede a taxa
de rotacdo ou a velocidade angular de um objeto em torno de um
eixo especifico. Ele detecta movimentos de rotacdo, como giros ou
curvas, e opera com base em principios de conservagido do momento
angular[11]. Os giroscopios sdo utilizados em uma ampla gama de
aplicacdes, em contextos de seguranca, por exemplo, podem ser
empregados na identificagio de quedas[7], auxiliando na avaliagdo
da orientacdo e na determinacéo da gravidade do impacto durante
um evento de queda.

2.4 Microcontroladores

Microcontroladores sio dispositivos compactos que integram uma
unidade central de processamento (CPU), memoria, periféricos de
entrada/saida e, frequentemente, interfaces de comunicacio em
um unico chip. Sua aplicacéo principal esta em sistemas embar-
cados, nos quais desempenham funcdes especificas de controle e
processamento[16].

2.4.1 ESP32. O ESP32 é um microcontrolador de baixo custo e alto
desempenho, desenvolvido pela Espressif Systems, projetado para
aplicacdes de Internet das Coisas (IoT). Ele integra CPU de dois
nucleos, conectividade Wi-Fi e Bluetooth, e suporte para diversos
periféricos.

Amplamente utilizado em protétipos e aplicagdes como casas in-
teligentes, automaco, dispositivos vestiveis e solucdes IoT baseadas
em nuvem, o ESP32 permite tanto o uso de kits de desenvolvimento
quanto o design de sistemas embarcados personalizados[2].

2.5 Wearables

Os dispositivos vestiveis, ou "wearables”, representam uma catego-
ria inovadora de tecnologia projetada para integrar-se de forma
continua e discreta ao cotidiano dos usuarios. Esses dispositivos
sdo projetados para serem usados de maneira continua, integrando-
se ao vestuario ou acessorios diarios, o que contribui para sua
aceitagdo generalizada. Por isso, ao longo dos ultimos anos, uma
ampla variedade de dispositivos vestiveis tem aparecido no mer-
cado, oferecendo diferentes funcionalidades e op¢des de uso, pro-
porcionando funcionalidades diversas em formatos compactos e
convenientes[33].

Ademais, a constante evolucdo em hardware e software amplia
as possibilidades de um futuro promissor desses dispositivos em
ambientes de monitoramento remoto e assisténcia a satde[27].

2.6 Machine Learning para IoT na saude

O aprendizado de maquina (Machine Learning - ML), parte da in-
teligéncia artificial, desenvolve algoritmos capazes de aprender e
tomar decisdes com base em dados.

No monitoramento de saide, ML permite tarefas como classifi-
cacéo de padroes, deteccdo de anomalias e diagndsticos assistidos,
contribuindo para uma assisténcia médica mais precisa e personali-
zada[30]. A partir da integracdo de ML com IoT e Edge Computing,
os dispositivos podem nédo apenas coletar, mas também analisar
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dados localmente, oferecendo respostas rapidas e autonomas em
situacdes criticas.

2.6.1 Arvores de Decisio. As Arvores de Decisdo sio algoritmos
de aprendizado de maquina que utilizam uma estrutura hierarquica
semelhante a uma arvore, composta por nos (atributos), ramifica-
¢oes (valores dos atributos) e folhas (classes ou resultados). Essa
estrutura segue uma abordagem de divisdo e conquista[13]. O n
raiz, localizado no topo, inicia o processo de decisdo, enquanto os
ramos conectam outros nds estruturais ou de decisao, e as folhas
representam as classes finais.

Operando sob aprendizado supervisionado, as Arvores de Deci-
sdo transformam conjuntos de dados analisados em regras claras do
tipo "se/entéo", facilitando previsdes com base nas caracteristicas
fornecidas. Utilizando um conjunto de dados especifico, constroi-se
uma arvore onde testes sdo aplicados as caracteristicas dos dados
de entrada e, ao atingir uma folha, é possivel prever a etiqueta
correspondente[14]. Essa caracteristica torna a implementacao de
Arvores de Decisio em dispositivos IoT particularmente vantajosa,
pois basta codificar diretamente as regras "se/entdo"no microcon-
trolador, eliminando a necessidade de processamentos complexos
ou dependéncia de sistemas externos.

Por isso, devido a sua eficiéncia energética e operacional, Arvores
de Decisao sdo adequadas para identificar eventos criticos, como
quedas, maximizando a eficicia e a praticidade em contextos de uso
real.

3 TRABALHOS CORRELATOS

Os trabalhos correlatos exploram diversas abordagens e técnicas
desenvolvidas para a detec¢do de quedas em pessoas, oferecendo
diferentes métodos e estratégias para aprimorar a precisdo e a
eficiéncia dos sistemas de monitoramento.

Os autores em [8] propuseram um método utilizando dados de
acelerdmetros presentes em smartwatches de pulso. O sistema, base-
ado em autoencoders empilhados (ESAEs) e classificacdo por convex
hull (OCCCH), obteve especificidade de 98,92% e sensibilidade de
96,09%, superando métodos convencionais. Por outro lado, [9] de-
senvolveram um cinto vestivel inteligente equipado com um sensor
IMU, combinando acelerémetro e giroscdpio triaxiais, posicionado
na cintura. Esse sistema detectou quedas em tempo real e envia
alertas via GSM, alcancando 100% de precisdo nos testes realizados.

No trabalho [28], foi criado o sistema Home e-Care, que utiliza
aceler6metros embutidos em smartwatches Android Wear posicio-
nados no pulso. O sistema, baseado em algoritmos de limiar, noti-
fica contatos de emergéncia e apresentou uma acuracia de 83,33%,
com sensibilidade de 75% e especificidade de 89,29%. De maneira
complementar, [24] exploraram sensores vestiveis da plataforma
SHIMMER, equipados com acelerémetros e giroscopios triaxiais,
posicionados no térax e na coxa. O sistema é capaz de classificar
quedas frontais, traseiras e laterais, com uma preciséo variando en-
tre 72% e 81%, dependendo do tamanho do conjunto de treinamento
utilizado.

Ja [25] realizou um estudo comparativo do desempenho de al-
goritmos de aprendizagem de maquina, como Arvore de Decis?o,
K-Nearest Neighbors (KNN) e Perceptron Multicamadas (MLP), apli-
cados a deteccdo de quedas em idosos. O trabalho utilizou o dataset
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SisFall, composto por dados de acelerdmetros capturados em di-
ferentes simulacdes de quedas e atividades diarias. O dispositivo
vestivel utilizado para a captura de dados foi fixado na regido da
cintura dos participantes. Apos o pré-processamento e a extracio de
caracteristicas estatisticas, o modelo MLP apresentou os melhores
resultados, com uma revocagao de 97,92% nos testes e 100% durante
a validacéo.

Dispositivos vestiveis podem ser integrados e posicionados de di-
versas maneiras, podendo ser inclusive fixados na regido da cintura
ou do torax. Essas localizacdes facilitam a detecgdo de quedas, pois
os movimentos nessas areas geralmente sdo pequenos em atividades
normais. Durante uma queda, no entanto, os movimentos nessas
regides se tornam muito mais intensos, resultando em mudancas
drasticas nos dados dos sensores de movimento[18]. Apesar de sua
eficicia, dispositivos posicionados na cintura ou no térax podem
ser considerados pouco estéticos ou inconvenientes, especialmente
em situagdes que exigem sua remocio e recolocacio frequentes.

Por outro lado, dispositivos posicionados no pulso, devido a sua
semelhanca com reldgios convencionais, nfo enfrentam as limita-
¢oes relacionadas a usabilidade. Esses dispositivos sdo pequenos,
discretos e permanecem no lugar com facilidade, o que contribui
para uma aceitagdo mais ampla entre os usudrios. No entanto, o
pulso é uma regiao mais instavel, devido ao constante movimento
das maos. Essa caracteristica pode resultar em um aumento na inci-
déncia de falsos positivos na identificacio de quedas, especialmente
quando sdo utilizadas abordagens baseadas em limiares.

Este trabalho se conecta diretamente aos estudos anteriores que
exploram dispositivos vestiveis fixados no pulso, como os de [8] e
[28], considerando as vantagens e limitacdes dessa abordagem. No
entanto, ele se diferencia ao utilizar o modelo de Arvore de Decisio,
a partir de pré-processamento estatistico, como o explorado por
[25], implementados diretamente no dispositivo e, além disso, avalia
impactos energéticos e viabilidade pratica da solugéo.

4 METODOLOGIA DE PESQUISA

Esta pesquisa adota uma abordagem aplicada, situando-se entre a
ciéncia basica e a tecnologia [23]. Baseada na metodologia quanti-
tativa [22], a investigacdo segue um processo formal e sistemaético,
quantificando variaveis e analisando-as estatisticamente para ga-
rantir resultados confiaveis e generalizaveis.

O estudo utiliza o0 método experimental [15], no qual o ESP32
foi configurado para coletar e processar dados de sensores inerciais
(acelerdmetro e giroscopio) para detec¢do de quedas em idosos. No
processamento dos dados, foram extraidas estatisticas como média,
desvio padréo, valores maximos e minimos (subsegdo 7.2), usadas
como entrada para um modelo de Arvore de Decisdo executado
localmente.

A avaliacdo do modelo foi realizada por meio da Matriz de
Confusiao e métricas como Acuracia, Sensibilidade, Precisao e F1-
Score (sec¢do 9), garantindo uma analise abrangente do desempenho.
Formulou-se a hipdtese de que a execucédo local do modelo redu-
ziria laténcia e consumo energético, sem comprometer a precisio
da deteccio. Essa hipotese foi testada comparando-se cenarios de
processamento local e remoto, analisando os ganhos da abordagem
Edge Computing na eficiéncia da solucéo.
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5 MATERIAIS E METODOS

Nesta secéo serdo apresentados os materiais, métodos e tecnologias
utilizadas neste trabalho.

5.1 Hardware Principal

O ESP32-S3-Touch-LCD-1.69, desenvolvido pela Waveshare, é um
microcontrolador projetado para aplicacdes de IoT e dispositivos
inteligentes. Este médulo se destaca por sua capacidade de proces-
samento, conectividade integrada e, além isso, por integrar diversos
recursos em um formato pequeno - facilitando a adequacéo vi-
sual, ergondmica e pratica a tematica de dispositivos vestiveis -,
incluindo um display capacitivo de 1,69 polegadas com resolucéo
de 240x280 pixels, controlado pelo driver ST7789V2 e o chip de
toque CST816T. Seu nucleo de processamento é o ESP32-S3R8, com
arquitetura Xtensa® 32-bit LX7 dual-core, operando a até 240 MHz,
e suportando conectividade Wi-Fi 2.4GHz e Bluetooth 5.0 (LE),
possibilitando a comunicacio continua com outros dispositivos e
servicos de monitoramento remoto.

Entre os recursos integrados, destaca-se 0 QMI8658, um sensor
inercial de 6 eixos que combina um acelerémetro triaxial e um
giroscopio triaxial, capaz de auxiliar na medi¢do de movimentos,
bem como na detecgdo de gestos e monitoramento de atividades,
tornando possivel a aplicagdo na analise de padrées de movimento.
Além disso, o dispositivo possui uma memoria expansiva de 8 MB
de PSRAM e 16 MB de Flash, um RTC com chip PCF85063 para
funcionalidades de tempo real, e suporte a bateria de litio recarre-
gavel, o que facilita o desenvolvimento de dispositivos portateis.
Com interfaces adicionais de GPIO, I12C e UART reservadas [38] .

Figura 1: Hardware Principal.
Fonte: Fabricante [38].

5.2 Plataforma de Programacio do Hardware

A plataforma Arduino, conforme descrito por [4], é um ecossistema
de hardware e software projetado para simplificar o desenvolvi-
mento de projetos eletrdnicos interativos, utilizando uma lingua-
gem de programacdo baseada em C/C++ e uma IDE de simples
acesso. A plataforma é amplamente utilizada devido a sua vasta
colecéo de bibliotecas, comunidade ativa e suporte a dispositivos
como o ESP32. Essa compatibilidade permite tirar proveito dos re-
cursos avangados do ESP32, como conectividade Wi-Fi e Bluetooth,
e além disso, controlar a interagdo com os sensores.
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5.3 Ambiente de manipulacio de dataset e
modelo

Google Collaboratory, ou simplesmente Google Colab, um projeto
que busca promover a educacéo e pesquisa em aprendizado de ma-
quina. Esta plataforma baseia-se na tecnologia dos Jupyter Notebo-
oks, uma ferramenta de codigo aberto e baseada em navegador que
integra linguagens interpretadas, bibliotecas e ferramentas de visu-
alizacdo. A facilidade de operagdo tanto em ambiente local quanto
na nuvem e a estrutura modular dos documentos, que sdo compos-
tos por multiplas células capazes de conter tanto cddigo quanto
markdown, tornam os Jupyter Notebooks ideais para documentar
experimentos e resultados de forma dindmica e interativa [6].

A plataforma oferece ambientes de execucgio para Python ja
pré-configurados com bibliotecas amplamente utilizadas em ma-
nipulacdo de dados, aprendizado de maquina e visualizacdo de
métricas, como Pandas, Scikit-Learn e Matplotlib, o que simplifica
significativamente o desenvolvimento e a execucdo de modelos de
aprendizado de maquina [6]. No presente trabalho, o Google Colab
foi utilizado como ferramenta central para o pré-processamento de
dados, a definigéo, o treinamento e os testes do algoritmo de Arvore
de Decisao.

5.4 Dataset

O WEDA-FALL - Wrist Elderly Daily Activity and Fall Dataset foi
utilizado neste trabalho como base para a construcio do modelo de
Arvore de Decisio, entendimento da mecanica e os aspectos quan-
titativos de uma ocorréncia de queda. Este dataset é um recurso
publico disponivel no GitHub' - uma plataforma de hospedagem
de codigo-fonte e arquivos com controle de versdo usando o Git
- e foi desenvolvido no dmbito do projeto IntelligentCare — Intelli-
gent Multimorbidity Management System, cofinanciado pelo Fundo
Europeu de Desenvolvimento Regional. Ele foi coletado utilizando
o smartwatch Fitbit Sense 2 - desenvolvido pela Google - , posicio-
nado no pulso, empregando o mecanismo de captura de dados do
proprio dispositivo[12]. Ademais, foi disponibilizado em multiplas
frequéncias (50Hz, 40Hz, 25Hz, 10Hz e 5Hz), sendo a frequéncia de
25Hz a selecionada para o presente estudo e analise.

O dataset abrange duas categorias principais de movimentos:
quedas (Falls) e atividades de vida diaria (ADLs). As quedas incluem
eventos como quedas para frente e para tras durante caminhada,
quedas laterais ao estar sentado, entre outras situacdes. Ja as ADLs
foram selecionadas com base na frequéncia de atividades reais e na
semelhanca com padrdes de movimento que poderiam gerar falsos
positivos. Essas atividades incluem caminhar, correr, abrir e fechar
portas, subir e descer escadas, entre outras.

O WEDA-FALL destaca-se por seu foco no publico idoso, com
dados divididos entre participantes jovens e idosos. Para garantir
a seguranca dos idosos, as atividades foram limitadas a ADLs sem
risco, como caminhar e sentar. O dataset possui dados diversifi-
cados, categorizados por usudrio, repeticao e tipo de movimento,
com eventos segmentados em fases especificas (pré-queda, impacto,
ajuste corporal e pos-queda).

No total, o grupo de participantes jovens gerou 350 sinais de
quedas e 462 sinais de ADLs. Para os participantes idosos, as repe-
ticoes variaram conforme a mobilidade, conforto e fadiga de cada

Uhttps://github.com/joaojtmarques/WEDA-FALL
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individuo, resultando em 157 sinais especificos de participantes
idosos, totalizando 619 sinais de ADLs. Essa abordagem permitiu
uma coleta ampla e diversificada de dados, respeitando as limitagdes
fisicas do publico idoso.

A escolha desse dataset deve-se a sua riqueza de dados quan-
titativos, a alta quantidade de eventos de queda capturados e a
categorizagdo detalhada das atividades. Além disso, a utilizacao de
dispositivos no pulso para a captura de dados alinha-se ao objetivo
de monitorar quedas de forma pouco invasiva com dispositivos
vestiveis.

6 CONFIGURACOES E AJUSTES PARA
COMPATIBILIDADE ENTRE DATASET E
DISPOSITIVO

A partir da anélise e estudo dos valores do dataset, bem como a
leitura da documentagio dos dispositivos e sensores - QMI8658,
ESP32-S3 e Fitbit Sense - foram observadas algumas diferenciagoes
e incompatibilidades que resultaram em correcdes e calibragens ne-
cessarias. Portanto, para a compatibilizacdo foram feitas alteragdes
tanto no dataset quanto no dispositivo de captura (ESP32-S3).

6.1 Ajustes e calibragens na captura de dados
pelo sensor

o Aplicacéo de Offsets: Offsets foram aplicados para corrigir os
desvios existentes nos sensores e garantir que as medigdes
capturadas em repouso ou movimento representem valores
reais. Para determinar os offsets de cada eixo (x,y,z) tanto do
acelerdmetro quanto do giroscopio, foi realizado um procedi-
mento em que os sensores foram mantidos em uma condi¢éo
estatica e normalizada por 10 segundos enquanto ocorria a
captura dos dados pelos sensores. A média de cada eixo foi
calculada a partir dos dados coletados e utilizada como offset.

e Conversdo e Processamento dos Dados do Acelerdmetro: Os
valores do acelerdmetro sdo fornecidos em Least Significant
Bit (LSB), que é a menor unidade digital correspondente a um
valor fisico no sensor. Para o acelerdmetro configurado na
escala de +16¢g - que a partir de analise dos padrdes e limites
de valores do dataset averiguou-se ser o mesmo adotado
pelo FitBit Sense, o datasheet do sensor inercial ? especifica
que 1g equivale a 2048 em LSB. A conversido dos valores
brutos para unidades fisicas (m/s?) foi realizada dividindo os
valores por 2048 e, em seguida, multiplicando por 9.81 m/s?,
correspondente a aceleracdo gravitacional.

Os dados retornados pelo sensor de acelerdmetro, em estado
estaciondrio e alinhados com o vetor da aceleracgdo gravita-
cional devem resultar em aproximadamente 9.8 m/s?, corres-
pondendo a influéncia da aceleracéo gravitacional sobre o
dispositivo.

Além disso, os valores foram limitados a +39.2, m/s2, com
base na analise do dataset, que revelou que os valores mini-
mos e maximos atingiam esse teto intervalar.

e Conversido e Processamento dos dados do Giroscépio: Os
valores brutos do giroscoépio também séo fornecidos em LSB
(Least Significant Bit), sendo que, para a configuracdo de

Zhttps://www.waveshare.com/w/upload/3/36/QMI8658C_datasheet_rev_0.8.pdf
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+256 dps (graus por segundo), 1 dps equivale a 128 LSB. A
conversao dos valores para rad/s foi realizada dividindo os
valores por 128 e, em seguida, multiplicando pelo fator de
conversao % ~ 0.0174533, que transforma graus em radia-
nos.

6.2 Ajustes e Operacdes no Dataset

A partir da documentacio do smartwatch FitBit Sense’ e do datasheet
do sensor QMI8658, averiguou-se uma diferenca de orientagéo entre
os eixos, como pode ser visto na Figura 2.

Figura 2: Orientacao dos Eixos dos Sensores dos Dispositivos.
Fonte: Adaptado de Guia do Fabricante Fitbit®

Tendo em vista que a diferenca citada poderia ocasionar em uma
adequacdo ruim entre dispositivo, dataset e modelo de Arvore de
Deciséo , foi aplicada uma transformacéo conceitual baseada em
uma matriz de rotacio [19] diretamente nas colunas do dataset,
deixando-as compativeis com a orientacio dos eixos do dispositivo
estudado. Essa transformagdo envolveu a troca dos valores das
colunas relativas aos eixos x e y, além da inversao do sinal dos
valores das colunas do eixo z, ambas alteracdes foram aplicadas
nas colunas dos eixos do giroscopio e do acelerdmetro presentes no
dataset. Embora simplificada, essa abordagem respeita o principio
da rotacédo e da transformacéo linear, ajustando os valores para
analise consistente.

7 ANALISE E PRE-PROCESSAMENTO DOS
DADOS

O Pré-Processamento possui uma funcéo crucial na etapa de dis-
cretizar os dados do conjunto e, assim, tornar possivel a aplicacdo
efetiva em um modelo de classificacdo. Para isso foram adotadas
duas principais a¢des, a primeira envolve uniformizacio tempo-
ral e limpeza de dados, a segunda envolve discretizacdo dos dados
baseada em analise estatistica.

7.1 Uniformizacio Temporal e Limpeza de
Dados

Inicialmente, foi necessario segmentar os eventos de "quedas”e "néao
quedas"com base nas informagdes fornecidas pelos autores do da-
taset, disponiveis no arquivo fall_timestamps.csv*. Esse arquivo
apresenta os instantes de inicio e término das quedas, correspon-
dentes as quatro fases descritas: pré-queda, impacto, ajuste corporal
e pbs-queda. Os timestamps, determinados manualmente, indicaram

Shttps://devfitbit.com/build/guides/sensors/accelerometer/
“Disponivel em: https://github.com/joaojtmarques/WEDA-FALL.
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que os eventos de queda tém, em média, duragio de 3 segundos.
Com base nessa informacéo, todas as sequéncias de quedas foram
recortadas para esta faixa temporal de 3 segundos, concentrando-se
no nucleo do movimento de queda. Essa abordagem foi adotada de-
vido a irregularidade dos tempos nos arquivos completos originais,
que variavam entre 10 e 20 segundos.

Para manter a consisténcia temporal entre "quedas”e "nao que-
das", os eventos de "nio quedas"também foram recortados em di-
visdes menores de 3 segundos. Nos casos em que a dura¢do niao
era divisivel por 3, foram removidos registros alternadamente do
inicio e do fim. Essa remogao néo foi prejudicial a integridade dos
dados, pois os intervalos correspondentes geralmente representa-
vam momentos em que 0 usuario ativava ou pausava a captura dos
movimentos.

O recorte dos dados pode ser exemplificado nos graficos presen-
tes nas Figuras 3 e 4. A Figura 3 possui o grafico de movimento total
capturado, enquanto a Figura 4 possui os graficos que mostram o
evento apds o recorte.

Caminhada Realizada por Usuario Idoso - Dados de Acelerometro - Periodo Completo

Dados de Aceleragao (m / s?)
|

_12{ — Eixox
Eixo Y
— Eixoz

o 2000 4000 8000 10000

6000
Tempo (milissegundos)

Figura 3: Dados de Acelerometro - Captura Completa.

Figura 4: Dados de Acelerometro - Recortes.

Para ajustar os intervalos de tempo irregulares fornecidos pelo
dataset e melhorar a visualizagdo dos graficos, os valores da coluna
de tempo foram alterados para uma faixa de multiplos de 40 milisse-
gundos, de acordo com a frequéncia escolhida de 25 Hz do dataset
(1 envio a cada 40 milissegundos). Essa abordagem assegurou que o
tempo de analise fosse consistente para eventos de "quedas”e "ndo
quedas".
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Além disso, a abordagem resultou em um aumento substancial
no numero de amostras para "ndo quedas”, uma vez que foram
recortadas, gerando um total de 2358 amostras.

7.2 Discretizacao baseada em Analise Estatistica

O método de Pré-Processamento estatistico selecionado é pautado
na extracdo de métricas e medidas basicas para compreensio da
distribuicéo e dispersdo do conjunto de dados, a saber, média (mean)
- soma de todos os valores dividida pelo niimero de valores, repre-
sentando o valor central do conjunto -, desvio padréo (std) - mede
a dispersdo dos valores em relacdo a média; quanto maior, mais
espalhados os dados -, minimo (min) - menor valor no conjunto de
dados, representando o limite inferior observado - e maximo (max)
- maior valor no conjunto de dados, indicando o limite superior
registrado - seguindo o proposto por [25].

As caracteristicas citadas foram extraidas dos arquivos com os
dados brutos provenientes dos sensores inerciais e utilizadas como
entrada do modelo de Arvore de Decisio.

8 DESENVOLVIMENTO DE MODELO DE
ARVORE DE DECISAO

A priori, o desenvolvimento do modelo implica na separacédo do
conjunto de dados em treino e teste. Essa separacio é fundamental
para garantir que o desempenho do modelo seja avaliado de forma
imparcial e confiavel. Sabendo que a separagio habitual ocorre
respeitando a faixa de 20-30% dos dados para teste, para o desen-
volvimento do modelo de Arvore de Decisio adotou-se 25% para
teste e 75% para treinamento.

Além disso, o modelo foi configurado com a utilizagao dos se-
guintes parametros °:

e criterion="entropy’: Define o critério utilizado para medir a
qualidade da divisdo nos nés da Arvore de Decisio. Neste
caso, é usada a entropia, que avalia o grau de desordem ou
impureza nos dados. A divisdo busca minimizar a entropia,
resultando em noés mais homogéneos.

e random_state=42: Controla a aleatoriedade do estimador,
fixando a semente do gerador aleatdrio.

o class_weight="balanced’: Ajusta automaticamente os pesos
das classes no caso de dados desbalanceados. Os pesos sdo
calculados como o inverso da frequéncia das classes, garan-
tindo que o modelo dé maior importancia as classes menos
representadas.

e min_samples_split=5: Especifica o0 nimero minimo de amos-
tras necessario para dividir um né interno da arvore. Neste
caso, um no so sera dividido se contiver pelo menos 5 amos-
tras, evitando um aumento desnecessario de complexidade
do modelo e a propenséo ao overfitting.

9 METRICAS DE AVALIACAO (MODELO E
CONSUMO ENERGETICO)

Para avaliacdo de desempenho do modelo, adotou-se a anélise a
partir da matriz de confusdo, ao se manifestar como principio base

Shttps://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.tree.DecisionTreeClassi
fierhtml
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para outras métricas definindo e identificando os valores como ver-
dadeiros positivos, falsos negativos, falsos positivos e verdadeiros
negativos.

A matriz de confusio é uma tabela que organiza os resultados
de classificacdo de um modelo, comparando os valores previstos
com os valores reais. Para problemas binarios, ela é geralmente
representada em um formato 2x2, enquanto para multiplas classes
é expandida para NxN, onde N é o niimero de classes. [35]

A partir dessa defini¢io, podem ser extraidas métricas como:

e Acuracia: Mede a proporgao total de classificacdes corretas.

e Sensibilidade: Mede a capacidade do modelo de identificar
corretamente as amostras da classe positiva. Consiste na
divisdo do nimero de verdadeiros positivos pela soma entre
falsos negativos e verdadeiros positivos.

e Precisdo: Mede a proporcdo de previsdes positivas que sdo
realmente positivas. Consiste na divisdo do nimero de ver-
dadeiros positivos pela soma entre falsos positivos e verda-
deiros positivos.

e F1-Score: Média harménica entre precisio e sensibilidade,
ideal para cenarios com classes desbalanceadas. O F1-Score
é calculado como duas vezes o produto entre a precisio e a
sensibilidade, dividido pela soma desses mesmos valores.

J4 para a marcacdo de consumo energético, foram utilizados dois
valores principais:

o Miliamperes-hora (mAh): Mede a quantidade total de carga
elétrica consumida ao longo do tempo. Este valor indica a
capacidade de energia usada pelo dispositivo e é fundamental
para estimar a duracdo da bateria.

e Amperes (A): Representa a corrente elétrica instantanea con-
sumida pelo dispositivo em funcionamento. Este valor per-
mite avaliar picos de consumo durante diferentes operagdes,
auxiliando na identificagio de estados ou atividades que exi-
gem maior energia.

10 RESULTADOS DO MODELO

O algoritmo de Arvore de Deciséo foi treinado com os dados e
amostras do dataset processados como explicado na secio anterior.
Os resultados obtidos foram apresentados na Tabela 1 e os valores
aplicados nas métricas podem ser visualizados também através da
matriz de confusio disponivel na Figura 5.

Tabela 1: Avaliacao do Modelo

Métrica Valor
Acuracia 0.959
Sensibilidade 0.958
Precisao 0.961
F1-Score 0.959
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Figura 5: Matriz de confusao relativa a fase de teste

A partir da analise das métricas estabelecidas, o desempenho
do algoritmo mostrou-se promissor. Ao compara-los com traba-
lhos correlatos verificou-se que o modelo de Arvore de Decisio
desenvolvido obteve resultados proximos ou até mesmo superiores
aos demais métodos - mesmo que em parte do grupo de trabalhos
analisado tenham sido envolvidos modelos de Machine Learning
mais robustos.

11 IMPLEMENTACAO NO DISPOSITIVO

A implementacio da Arvore de Decisido no dipositivo ESP32-S3
envolveu o desenvolvimento de uma soluc¢io que pudesse capturar
os dados provenientes dos sensores, realizar o pré-processamento,
e por fim, classificar localmente as amostras com os rétulos de
"Queda’ou "Ndo Queda". Ademais, a solucéo foi implementada na
linguagem de programacéo C++, utilizando a plataforma Arduino.
Sabendo disso, os passos para realizacio das citadas etapas serdo
especificados nos préximos itens.

(1) Captura de Dados dos Sensores: Para cada ciclo de anélise,
foram capturados 3 segundos de dados com uma frequéncia
de 25Hz (1 envio a cada 40 milissegundos), totalizando 75
amostras por eixo de cada sensor. Para cada eixo, os dados
foram armazenados num vetor para que posteriormente pu-
desse ser aplicado o pré-processamento. Destaca-se também
que foram aplicadas as configuracdes previstas na secio 6.1.

(2) Pré-Processamento no Dispositivo: Para cada janela de da-
dos, foram calculadas as medidas necessarias para a analise
estatistica do conjunto (média, maximo, minimo e desvio
padréo). Tais medidas foram calculadas para os trés eixos
do acelerdometro (x,y,z) e do giroscopio (x,y,z), totalizando 12
entradas para a fungdo da Arvore de Decisao.

(3) Implementacio da Arvore de Decisdo: O modelo de Arvore
de Deciséo foi implementado no dispositivo por meio de sua
transcri¢do para uma fun¢io programada. Essa funcéo re-
presenta cada n6 da arvore como uma condicio, resultando
em uma estrutura encadeada de blocos condicionais do tipo
"if-else". A codificacdo foi viabilizada pela analise e visuali-
zagdo grafica do modelo gerado durante o treinamento. Essa
visualizagdo foi obtida utilizando ferramentas graficas do
pacote sklearn.tree, como, por exemplo, a funcéo plot_tree.
A funcéo recebe como pardmetros as métricas calculadas
e, baseado nas regras de decisdo, ao chegar em uma folha,
retorna o rétulo "Queda”ou "Nio Queda".

Toledo et al.

Por fim, acerca da captura de dados, é importante destacar que
foi adotada uma janela intermediaria de 1.5 segundos para com-
plementar o ciclo de captura e classificacdo. Essa abordagem foi
implementada para lidar com possiveis eventos que ocorram na
transicdo entre ciclos consecutivos de captura. A janela intermedia-
ria funciona comparando 1.5 segundos finais do ciclo anterior com
os 1.5 segundos iniciais do ciclo atual. Essa estratégia é particular-
mente importante devido a estratégia adotada para classificacdo
das quedas, baseada em discretizagdo de periodos e amostras.

12 ARQUITETURA E METODOS DE
VALIDACAO

Para validadar a integracio do dispositivo com o modelo foi de-
senvolvida uma arquitetura de servico e comunicacio baseada no
protocolo MQTT? - um protocolo leve de comunicagio baseado
no modelo publish-subscribe (publicador-assinante), ideal para dis-
positivos Iot, uma vez que exige largura de banda minima[3]. O
protocolo utiliza um Broker central que recebe mensagens publi-
cadas em topicos especificos e as distribui para os clientes que se
inscrevem nesses topicos. No caso deste sistema, uma API desenvol-
vida utilizando Node.js” assina o topico para receber as publicacdes
em tempo real.

No caso de estudo, para o sistema desenvolvido, o dispositivo
ESP32 se conecta a rede Wi-fi e publica o rétulo da classificagéo no
topico definido. A API, por sua vez, recebe os dados publicados no
Broker e salva os resultados transmitidos para analise. O esquema
arquitetural do sistema pode ser visto na Figura 6.

CLIENTE MQTT Publicano

Topico

Seinscreve Registra no
no Topico CLIENTE MQTT Banco

Publicador BROKER MQTT Banco de Dados
Assinante:

AP

Dispositivo (ESP-32 +
Sensores)

Figura 6: Arquitetura de servico desenvolvido para validacio

13 RESULTADOS DA SOLUCAO

Os resultados obtidos foram organizados em diferentes etapas para
avaliar a eficacia da solucdo desenvolvida. Primeiramente, realizou-
se a validacdo do algoritmo em um ambiente controlado, com o
objetivo de verificar sua capacidade de identificar corretamente
as quedas e distinguir Atividades da Vida Diaria (AVDs). Além
disso, foram realizadas analises complementares, como o consumo
energético do dispositivo, para avaliar sua viabilidade em contextos
reais. A seguir, cada etapa é detalhada com base nos experimentos
realizados e nos dados obtidos.

13.1 Validacao do Algoritmo

A solucéo desenvolvida foi testada em um ambiente controlado, por
meio de simulagdes de novas AVDs e quedas, detalhadas na Tabela
2. Para os testes, o dispositivo foi fixado no pulso esquerdo de um
participante do sexo masculino, com 23 anos de idade, 70 kg de
peso e 1,70 m de altura. A Tabela 2 apresenta uma breve descricéo
das simulacdes realizadas, a quantidade de ocorréncias da acdo e a
duracéo de cada ocorréncia.

®https://mqtt.org/
https://nodejs.org/pt
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Tabela 2: Tipos de atividades simuladas

Atividade Repeticdes Duracdo
Caminhada 2 30s
Saltar suavemente sem queda, com 4 6s
o objetivo de alcangar um objeto em
altura
Golpear a superficie de uma mesa 4 6s
com a mao
Acenar com a méo em gesto de des- 4 3s
pedida
Queda para tras ao caminhar causada 4 12s
por escorregao
Queda para tras ao tentar sentar-se 2 9s
Queda para frente ao caminhar cau- 2 12s
sada por um tropeco
Queda lateral enquanto sentado, cau- 4 9s

sada por desmaio ou adormecimento

Para avaliar o desempenho do algoritmo, realizou-se a analise a
partir dos retornos de rétulos enviados pelo dispositivo para o tépico
no Broker e, consequentemente, o valor lido pela API, verificando
sua adequagdo em relacdo aos verdadeiros positivos e negativos.

Durante os eventos classificados como quedas, foi verificado se
o marcador "Queda"foi enviado corretamente pelo dispositivo. A
auséncia desse marcador em um evento de queda seria considerada
um falso negativo, comprometendo a capacidade do sistema de
detectar quedas de forma confiavel.

Para atividades classificadas como AVDs, analisou-se se, durante
todo o periodo de captura e movimentacéo, o dispositivo retornou
exclusivamente rétulos de "Nao Queda". Caso, em qualquer mo-
mento, fosse enviado o marcador "Queda"durante uma atividade
que ndo representava uma queda, o evento foi configurado como
um falso positivo.

Com base nos resultados obtidos no experimento, pode-se ob-
servar que o sistema apresentou um desempenho consistente ao
identificar corretamente as quedas e distinguir as AVDs. Durante as
simulagdes realizadas, o sistema nio registrou nenhum falso posi-
tivo, mesmo em atividades que poderiam gerar dados semelhantes
aos de uma queda, como saltos ou gestos com as maos.

Apesar do desempenho assertivo alcancado na etapa de validacéo,
é importante reconhecer possiveis limitacdes do experimento. A
restricdo a um numero reduzido de tipos de atividades e quedas
pode ter favorecido os resultados obtidos, uma vez que as condicoes
simuladas nao refletiram todas as possibilidades e complexidades
de cenarios encontrados no mundo real.

Além disso, embora os sensores do dispositivo tenham sido ajus-
tados para alinhar seus dados ao dataset utilizado, essa adequa-
¢80, mesmo aparentemente precisa, pode apresentar diferencas em
contextos extremos ou menos controlados. Pequenas varia¢des na
calibracdo ou no comportamento dos sensores podem levar a dis-
crepancias em ambientes onde 0s movimentos néo se comportam
conforme o padréo esperado.
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13.2 Consumo Energético

Para avaliar o consumo energético da solucdo desenvolvida, foi
utilizado um wattimetro USB, um dispositivo capaz de medir o
consumo de energia elétrica em tempo real, fornecendo dados como
corrente (em amperes), energia consumida (em miliamperes-hora,
mAh), entre outros.

O dispositivo foi conectado ao wattimetro USB por um periodo de
5 minutos em cada situacgdo de teste. Os cenarios avaliados foram
projetados para medir o consumo de energia em trés condi¢des
principais: funcionamento basico da placa, execugao da logica de
tomada de deciséo localmente e envio de dados pela rede.

Cada situagéo testada, bem como seu consumo, podem ser visu-
alizados na Tabela 3.

Tabela 3: Analise de Consumo Energético.

Situacdo Teste Corrente Consumo
Funcionamento da Placa (sem 0.07 A 6 mAh
codigo implementado)

Captura dos Dados e Tomada de 0.13A 11 mAh
Deciséo (arvore implementada)

Captura e Envio de Dados Bru- 0.20 A 17 mAh
tos pela Rede (1 envio a cada 40

ms)

Captura dos Dados, Tomadade 0.13 A ~0.18 A 13 mAh

Deciséo e Envio de Resultados
(1 envio a cada 3 segundos)

A variacgdo na corrente observada durante o cenario de Captura
dos Dados, Tomada de Decisdo e Envio de Resultados (0.13 A a 0.18
A) esta relacionada as diferentes fases de operagao do dispositivo.
Durante os periodos em que apenas a captura dos dados e a execugio
da arvore de decisdo local ocorrem, o consumo de corrente é menor,
refletindo a baixa demanda de processamento. Ja nos momentos em
que o dispositivo realiza o envio dos resultados pela rede, a corrente
aumenta devido ao maior esfor¢o energético requerido pelo médulo
Wi-Fi para transmitir os dados.

A anélise energética comprova que a tomada de deciséo local,
com envio apenas dos resultados, é a solu¢do mais eficiente do ponto
de vista de consumo de bateria. O consumo total de energia nesse
cenario (13 mAh) foi substancialmente menor do que o registrado
para o envio continuo de dados brutos (17 mAh).

14 CONCLUSOES

Este estudo destacou a viabilidade e os desafios da implementacéo de
algoritmos de aprendizado de maquina em dispositivos IoT vestiveis
para a deteccdo local de quedas em idosos.

A implementagio de uma Arvore de Decisio no ESP32 mostrou-
se eficiente e adequada para as limitacdes de hardware, demons-
trando que solugdes de inteligéncia artificial podem ser ajustadas
para operar em dispositivos com recursos computacionais limita-
dos. As anélises realizadas evidenciaram um equilibrio positivo
entre precisdo e consumo energético, destacando o potencial desta
solucéo para aplica¢des praticas no monitoramento de sauide.
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Embora os resultados sejam promissores, as condi¢des controla-
das dos testes indicam a necessidade de validac¢oes adicionais em
cenarios mais diversificados e dindmicos. Futuros esfor¢os poderdo
explorar abordagens como aprendizado incremental, deteccéo de
padrdes de postura, considerar a integracdo com novos tipos de
sensores e avaliar a eficacia do sistema em ambientes reais, com
usuarios de diferentes perfis e niveis de mobilidade, objetivando
uma menor incidéncia de falsos positivos e falsos negativos e, além
disso, aprimorando a robustez da solugdo proposta em situagdes do
cotidiano.
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