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Abstract. A Internet das Coisas (IoT) facilita a vigildncia e o monitoramento
remoto, por meio de redes e protocolos integrados, sendo amplamente utilizada
na drea da saiide. As instalagées médicas estdo integrando tecnologias de satide
conectadas para coletar informagoes dos pacientes, otimizando o diagndstico, o
atendimento e a eficiéncia operacional. Esta pesquisa apresenta uma estrutura
de monitoramento para instalacoes de servicos médicos, combinando Internet
das Coisas Médicas (IoMT) com abordagens de aprendizado de mdquina. A
solugdo realiza reconhecimento facial, detecta quedas por meio de padroes de
movimento e dispara alertas para cuidadores. Os testes produziram resultados
promissores, demonstrando bom desempenho tanto no reconhecimento facial
quanto na detecgdo de quedas.

Abstract. Internet of Things (loT) facilitates remote surveillance and monito-
ring through integrated networks and protocols, and is widely used in the he-
althcare sector. Medical facilities are integrating connected health technologies
to collect patient information, optimizing diagnosis, care, and operational ef-
ficiency. This research presents a monitoring framework for medical service
facilities, combining the Internet of Medical Things (IoMT) with machine lear-
ning approaches. The solution performs facial recognition, detects falls through
motion patterns, and triggers alerts for caregivers. Testing yielded promising
results, demonstrating good performance in both facial recognition and fall de-
tection.

1. Introducao

A rapida expansdo da Internet das Coisas (IoT) esta transformando a interconexdo en-
tre dispositivos fisicos e virtuais, aproveitando um conjunto diversificado de tecnolo-
gias. Essa evolugdo tem implicagdes profundas em diversos dominios, incluindo saude,



inddstria e agricultura [Patel et al. 2016]. A crescente adocao de tecnologias médicas ba-
seadas em IoT tem impulsionado investimentos substanciais, refletindo uma demanda
crescente por inovacdo na drea da saiude e no monitoramento remoto de pacientes
[Shaik et al. 2023]. Essa tendéncia levou ao surgimento do conceito de Internet das Coi-
sas Médicas (IoMT). Em ambientes hospitalares, estd sendo realizada a integracdo de
sistemas IoMT para otimizar a coleta e transmissdao de dados, aprimorando o monitora-
mento continuo de pacientes criticos [Patel et al. 2016].

A convergéncia da [oT e do aprendizado de maquina (ML) introduziu capacidades
avancadas de monitoramento, especialmente para idosos. Essas tecnologias possibilitam
uma vigilancia inteligente e proativa da sadde, identificando e respondendo a condi¢des
que podem representar riscos. Cameras equipadas com algoritmos de ML podem ana-
lisar padrdoes de movimento e comportamentos, distinguindo entre atividades normais e
eventos andmalos, como quedas. Essa capacidade permite a geracdo imediata de aler-
tas, facilitando a intervencdo oportuna por parte de cuidadores ou sistemas de saide
[Kulurkar et al. 2023].

Além da deteccao de quedas, o reconhecimento facial em sistemas [oMT expande
as aplicacOes na darea da saide. A identificacdo e o rastreamento continuos de pacientes
garantem que os tratamentos médicos e o monitoramento sejam associados corretamente
aos individuos. O reconhecimento facial também pode contribuir para avaliagdes emoci-
onais e cognitivas, analisando expressoes faciais para detectar sinais de dor, desconforto
ou angustia, o que € particularmente relevante no cuidado a idosos e em aplicacOes de
saude mental. Algoritmos de ML, treinados com dados de movimentac¢ao dos pacientes,
podem detectar indicadores precoces de deterioracdo da saude, como padrdes de mo-
vimento irregulares ou periodos prolongados de inatividade. Como resultado, sistemas
[oMT podem acionar alertas automaticamente, permitindo que cuidadores intervenham
antes que a condicdo do paciente se agrave.

Este estudo apresenta um sistema de monitoramento de pacientes para ambientes
hospitalares que integra IoT e aprendizado de maquina. O sistema realiza reconhecimento
facial e detecta padrdoes de movimento associados a quedas, gerando alertas em tempo
real para cuidadores e profissionais de satide. Ao combinar monitoramento automatizado
com notifica¢des inteligentes, a abordagem visa melhorar a seguranca dos pacientes e a
qualidade do atendimento. Além disso, a integragdo com sistemas hospitalares permite o
envio automatico de alertas para enfermeiros e médicos, garantindo uma resposta rapida
a situacdes criticas.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma. A Secdo 2 apresenta
os trabalhos relacionados disponiveis na literatura. A Secdo 3 fornece uma visdo geral
dos conceitos fundamentais para a compreensdo da abordagem proposta. Na Secdo 4, a
metodologia é explicada. A Secdo 5 apresenta as arquiteturas loMT analisadas, e a Secdo
6 demonstra a aplicacdo pratica da solug@o proposta e apresenta os resultados da avaliagao
do modelo. Por fim, a Secdo 7 conclui este estudo e aponta dire¢cdes para pesquisas
futuras.

2. Trabalhos relacionados

Esta secdo apresenta conceitos-chave sobre 0T e aprendizado de maquina aplicados ao
monitoramento de pacientes, analisando trabalhos relevantes da literatura. Rajan e Na-



dar [Rajan Jeyaraj and Nadar 2022] propuseram um sistema IoMT para monitoramento
fisiologico de idosos, utilizando aprendizado de maquina para detec¢do de anomalias em
sinais vitais, como EEG, ECG, temperatura e pulso, alcancando uma precisdao média de
97,5%. Além de monitorar os pacientes, o sistema fornece recomendagdes para que bus-
quem assisténcia médica quando necessario.

No contexto do reconhecimento facial aplicado a area da saide, Masud et al.
[Masud et al. 2020] desenvolveram um modelo de aprendizado profundo baseado em
arvores para reconhecimento facial em sistemas [oMT, integrando computagdo em nu-
vem para melhorar a escalabilidade. O modelo atingiu até 99% de precisao em bases de
dados publicas como FEI, ORL e LFW, demonstrando maior eficiéncia em comparagao
com abordagens convencionais. Bisogni ef al. [Bisogni et al. 2022] também exploraram
o reconhecimento facial, mas com foco na detec¢do de expressoes faciais em tempo real
para melhorar os servigos de saide. Sua abordagem utilizou redes neurais convolucio-
nais (CNN) e imagens faciais em multiplas resolu¢des, superando métodos existentes em
avaliagOes publicas.

Altameem et al. [Altameem and Altameem 2020] propuseram uma técnica de
andlise de visualizagdo multimodal (MMVA) para monitoramento de pacientes por meio
do reconhecimento de expressdes faciais com um modelo CNN de trés camadas, atin-
gindo 95,702% de precisdo. Ja Talaat [Talaat 2023] apresentou um sistema baseado em
redes neurais convolucionais profundas (DCNN) para reconhecimento facial e detec¢ao
de emocdes em criangas autistas, contribuindo para o diagndstico precoce do autismo.
Esse sistema integrou computacdo em névoa e IoT, minimizando a laténcia e alcangando
uma precisdo de 99,99%, apesar do uso de um conjunto de dados relativamente pequeno.

Outro aspecto relevante no monitoramento de pacientes € a detec¢do de quedas.
Doan [Doan 2022] desenvolveu um sistema inteligente para detectar quedas e alertar pro-
fissionais de saude, utilizando a biblioteca MediaPipe Pose para estimativa de postura
corporal, combinada com uma rede LSTM (Long Short-Term Memory) para classificacao
das acdes dos pacientes. O sistema obteve uma precisdo de 96,84%, apresentando van-
tagens como baixo custo e facilidade de implementacdo. Kogak [Kogak and Cetin 2021]
também explorou a detec¢ao de quedas, propondo um modelo baseado em LSTM para
andlise de dados de sensores IoT em tempo real. Seu modelo alcangcou uma pontuacio F1
de 98% e foi integrado a um aplicativo mével para notificagdo imediata de cuidadores.

A Tabela 1 resume os principais estudos encontrados na literatura, des-
tacando as estratégias adotadas e suas métricas de desempenho. Observa-se
que alguns trabalhos focaram exclusivamente na deteccdo de quedas [Doan 2022],
[Kogak and Cetin 2021], enquanto outros exploraram reconhecimento facial e anélise de
expressoes [Masud et al. 2020], [Bisogni et al. 2022], [Altameem and Altameem 2020],
[Talaat 2023] no monitoramento de pacientes.

Diferentemente dos estudos anteriores, que abordam aspectos especificos do mo-
nitoramento, este trabalho propde uma solu¢do mais abrangente, combinando detecc¢ao
de postura, identificacdo de quedas e andlise de padrdoes de movimento para avaliar os
riscos dos pacientes. Além disso, oferece alertas em tempo real para cuidadores e profis-
sionais de saude, permitindo respostas imediatas a possiveis incidentes e garantindo um
atendimento mais seguro e eficiente.



Tabela 1. Resumo dos trabalhos relacionados

ReconhecimentoDetec¢ao Deteccao Alertas Técnicas
Trabalho facial Queda Pose Tempo real ML/DL
Rajan and Nadar - - - - ML
Masud et al. vV - - - DL baseado em arvore
Bisogni et al. N4 - - - CNN
Altameem et al. Vv - - - CNN
Talaat Vv - - - DCNN
Doan - vV vV v LSTM
Kocak - vV - Vv LSTM
Este trabalho N4 Vv vV Vv ML

3. Fundamentacao teorica

Esta secdo apresenta conceitos essenciais para a melhor compreensao deste trabalho.

3.1. Arquitetura IoT

A IoT permite o monitoramento remoto por meio de redes existentes, integrando sistemas
computacionais para coletar e processar dados em diversas aplicagdes, como saude e agri-
cultura. Sua comunicacdo dinamica entre dispositivos € essencial para ambientes adver-
sos. Uma arquitetura tipica de IoT (Figura 1) é composta por quatro camadas: dispositivo,
responsavel pela coleta de dados via sensores e microcontroladores; comunicagdo, que
transmite esses dados utilizando protocolos padronizados; processamento e apresentacao,
que analisam e exibem as informagdes coletadas [Patel et al. 2016].

Figura 1. Arquitetura basica loT

A camada de processamento € encarregada de gerenciar, analisar e armazenar os
dados coletados. Ela pode realizar agregacdo, filtragem e computacdo de dados, mui-
tas vezes utilizando computa¢do em nuvem ou na borda (edge computing). Essa camada
transforma os dados brutos em informagdes valiosas, que podem ser usadas para fornecer
servicos do sistema ou acionar agdes especificas. Além disso, a camada de processa-
mento pode incorporar algoritmos de aprendizado de méquina, andlise de dados e inte-
ligéncia artificial para aprimorar a tomada de decisdes e automatizar respostas a eventos



ou condi¢des especificas. Por fim, a camada de apresentacdo fornece uma interface para
os usudrios interagirem com o sistema IoT. Essa camada inclui painéis de controle, fer-
ramentas de visualizacdo, aplicativos moéveis e interfaces web que apresentam os dados
processados de maneira acessivel e intuitiva.

3.2. Algoritmo de Reconhecimento Facial: Local Binary Patterns Histograms
(LBPH)

Este trabalho adota o algoritmo Local Binary Patterns Histograms (LBPH), implemen-
tado via médulo de aprendizado de médquina da biblioteca OpenCV (OpenCV ML), como
técnica central para reconhecimento facial. O LBPH € reconhecido por sua simplicidade
e robustez frente a variacdes de iluminagdo e expressoes faciais, sendo apropriado para
aplicacdes em tempo real e ambientes nao controlados [Ahonen et al. 2006].

O método baseia-se na comparagdo da intensidade de cada pixel com seus vizi-
nhos locais, gerando padrdes bindrios convertidos em valores decimais. Esses valores sao
organizados em histogramas que descrevem as caracteristicas faciais. Durante o treina-
mento, os histogramas sdo associados a identificadores (IDs), e na etapa de predicao, a
correspondéncia € determinada com base na menor distancia entre histogramas, comu-
mente utilizando a métrica do qui-quadrado.

Em relacdo a abordagens como Eigenfaces e Fisherfaces, o LBPH apresenta van-
tagens significativas, como menor sensibilidade a iluminacao e auséncia de necessidade
de normalizacdo global [Ahonen et al. 2006]. Essas propriedades o tornam especialmente
adequado para sistemas embarcados e aplica¢cdes com restricdes computacionais.

3.3. Deteccao de Quedas por Estimativa de Pose Corporal

A detec¢cao automatizada de quedas é uma funcionalidade critica em sistemas inteligen-
tes de monitoramento de pacientes, especialmente em cendrios voltados ao cuidado de
1dosos ou individuos com mobilidade comprometida. Abordagens baseadas em visdao
computacional t€ém ganhado destaque ao oferecerem solu¢des ndo intrusivas, evitando a
necessidade de sensores vestiveis ou dispositivos fisicos de contato. Estudos recentes de-
monstram que técnicas de estimativa de pose corporal, utilizando cameras RGB comuns,
podem detectar quedas com alta precisdo, sem a necessidade de hardware especializado
[Alam et al. 2022].

Neste trabalho, a deteccdo de quedas é conduzida por meio da andlise postural
derivada da estimativa da pose corporal, utilizando imagens capturadas por caimeras RGB.
A extracdo dos pontos-chave do corpo humano € realizada com o apoio da biblioteca
cvzone, que encapsula modelos de estimativa de pose do MediaPipe. Esses modelos sao
capazes de identificar em tempo real até 33 pontos anatomicos relevantes, como cabecga,
ombros, quadris, joelhos e tornozelos, fornecendo as coordenadas bidimensionais de cada
ponto em relacdo ao plano da imagem [Lugaresi et al. 2019].

A principal heuristica utilizada para inferéncia de queda consiste na comparagao
da posi¢do vertical (eixo y) da cabeca (landmark 0) em relacdo ao joelho (landmark 26).
Situacdes em que a cabega se encontra em um plano inferior ao dos joelhos (contrari-
ando a configuracdo esperada em posturas normais) sdo interpretadas como indicios de
uma possivel queda. Essa estratégia, embora baseada em uma regra geométrica simples,



tem se mostrado eficaz para a identificacdo répida de eventos andmalos de colapso fisico
[Chen et al. 2021].

E importante destacar que o sistema é projetado para operar com imagens oriun-
das de duas fontes distintas: (i) fluxos de video capturados em tempo real por cameras
integradas ao sistema embarcado, como o Raspberry Pi com médulo de camera; e (ii)
conjuntos de dados publicos que fornecem imagens ou videos previamente rotulados para
validagdo experimental.

4. Metodologia

Esta secdo descreve a metodologia adotada para o desenvolvimento de um sistema inte-
ligente de monitoramento de pacientes, com foco na detec¢ao de quedas e no reconheci-
mento facial. O sistema integra técnicas de IoT e ML, sendo executado em dispositivos
embarcados com capacidade de processamento local. A abordagem metodoldgica € estru-
turada em trés fases principais, conforme ilustrado na Figura 2: (i) aquisi¢ao e preparacao
dos dados, (ii) processamento e inferéncia dos modelos, e (iii) avaliacdo quantitativa dos
resultados. Na figura, as fases (ii) e (iii) estdo destacadas como Etapa 1 e Etapa 2, respec-
tivamente.

Dataset: Entrada: Etapa 1: Saida: Etapa 2:
Videos de quedas, Rosto da camera e OpenCV + cvzone Classificagdo + Eventos Avaliagdo da Acurécia,
Imagens da face e pontos-chave do corpo Reconhecimento facial LBPH ID com confianga precisdo e desempenho visual.
Video Monitoramento Estimativa de pose. Alerta de queda
il
REC. DETEC.
/‘ FACIAL (|QUEDAS]
e-;o [y 'l

Figura 2. Metodologia

Na etapa de aquisi¢do de dados (Dataset), sdo utilizadas imagens faciais, videos
simulando quedas e gravagcdes de video monitoramento. Esses dados podem ser obtidos
de repositoérios publicos ou capturados em tempo real por meio de cameras conectadas ao
sistema, como aquelas embarcadas em dispositivos como o Raspberry Pi 5. A entrada do
sistema inclui imagens do rosto e pontos-chave do corpo humano, extraidos dos fluxos de
video por meio de bibliotecas especializadas.

Na Etapa 1 (Processamento e Classificacdo), os dados sdo processados com o
auxilio das bibliotecas OpenCV e cvzone. O reconhecimento facial é realizado utilizando
o algoritmo LBPH, enquanto a deteccdo de quedas € feita com base na estimativa de
pose, por meio da andlise de pontos-chave do corpo. O sistema realiza a extracdo de
caracteristicas, gera representacdes discriminativas dos rostos (por meio de histogramas)
e identifica padrdes de movimento abruptos para disparar alertas de queda.

A saida dessa etapa inclui a classificagdo dos individuos (ID com nivel de
confianca), a detec¢do de eventos relevantes, como quedas, e o envio de alertas imedi-
atos para os cuidadores. Na Etapa 2 (Andlise Quantitativa), os resultados sdo avaliados



com base em métricas como acurdcia, precisao e desempenho visual. Essa avaliacdo per-
mite validar a eficacia do sistema em diferentes cenarios, identificando eventuais falhas e
possibilitando ajustes iterativos nos dados de entrada ou nos parametros dos modelos.

5. Arquitetura IoMT

As arquiteturas de IoMT sdo ambientes inteligentes com dispositivos e sensores para mo-
nitorar sinais fisiolégicos dos pacientes, oferecendo dados em tempo real para apoiar
decisdes médicas e melhorar o atendimento. Esses sistemas incluem protocolos de
comunicacdo, armazenamento e andlise de dados, além de ferramentas de visualizacao,
permitindo o monitoramento remoto da satde dos pacientes. A arquitetura coleta dados
de dispositivos vestiveis e mdveis, proporcionando uma visao completa da saude do paci-
ente [Askar et al. 2022]. A Figura 3 mostra a arquitetura de loMT adotada, composta por
quatro camadas integradas para reconhecimento facial e deteccao de quedas.
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Figura 3. Arquitetura loMT

A camada de camera captura dados iniciais, registrando imagens usadas para re-
conhecimento facial e deteccao de quedas, por meio da andlise de movimentos e posicoes
corporais. Ela € a interface primdria com o paciente, garantindo a coleta precisa das
informacdes. Os dados s3o entdo enviados para a camada de microcontrolador, res-
ponsavel pela execucdo de algoritmos de aprendizado de maquina. Apds o processa-
mento, os dados sdo transferidos pela rede publica (Internet) para conectividade e arma-
zenamento. A camada de visualizacao médica permite que médicos e cuidadores acessem
e analisem as informacdes geradas por meio de painéis interativos.

6. Estudo de caso

Esta secdo apresenta um estudo de caso da arquitetura [oMT proposta, integrando IoT e
aprendizado de maquina para monitorar pacientes e detectar quedas. A Figura 4 ilustra o
processo, destacando o reconhecimento facial (Figura 4(a)), que permite a identificacio
continua e o monitoramento das atividades dos pacientes.

Os algoritmos de ML garantem o reconhecimento facial preciso sob diferentes
condicdes de iluminagdo e angulos de visao. Além disso, o sistema rastreia a posi¢cdo do
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a) Reconhecimento facial b) Detecgédo de queda
e posicionamento e geragdo de alerta

Figura 4. Operacao do sistema

paciente dentro do ambiente monitorado, facilitando a supervisao adequada. Ao aprovei-
tar algoritmos de visdo computacional e andlise de imagens, os movimentos do paciente
sdo continuamente monitorados, permitindo que o sistema detecte o posicionamento e
padrdes comportamentais que possam indicar um risco elevado de quedas. A Figura 4(b)
ilustra 0 momento em que uma queda € detectada.

Além do reconhecimento facial, o sistema integra algoritmos de reconhecimento
de padrdes de movimento capazes de identificar comportamentos relacionados a quedas.
Apos a detecgdo, um alerta é automaticamente acionado, notificando os cuidadores ou
profissionais de saude em tempo real. Esse processo de identificacdo individualizada
garante que cada incidente seja registrado separadamente, melhorando a confiabilidade e
a responsabilidade em cendrios criticos.

6.1. Avaliacao do modelo

Esta subsecdo avalia a eficicia do modelo, com foco no reconhecimento facial e na
deteccao de quedas. A avaliacao utiliza métricas de classificacdo bem estabelecidas, de-
rivadas da matriz de confusdo, para quantificar a capacidade do modelo de diferenciar
entre classes predefinidas. Para a detec¢ao de quedas, o modelo deve classificar com pre-
cisdo as instancias como “Sem Queda”(Classe 0) ou “Queda”(Classe 1), enquanto para o
reconhecimento facial, ele deve distinguir entre “Nao Reconhecido”(Classe 0) e “Reco-
nhecido”(Classe 1), indicando falha ou sucesso na identificagdo facial [Visa et al. 2011].

A avaliagdo de modelos busca minimizar erros de classificagdo e categorizar en-
tradas com precisdo. A matriz de confusio organiza as previsdes em verdadeiros e falsos
positivos/negativos, permitindo o cédlculo de métricas como acuricia, precisao, recall e
Fl-score. Essas métricas oferecem uma visao detalhada do desempenho do modelo, iden-
tificando pontos fortes e dreas de melhoria. A biblioteca Scikit-learn € utilizada para
calcular essas métricas, oferecendo ferramentas eficientes e padronizadas para avaliacao
de modelos de aprendizado de méquina [Pedregosa et al. 2011].

O processo de avaliacdo utiliza 100 instancias para cada tarefa, incluindo ima-
gens faciais sob diferentes condi¢cdes de iluminagdo e orientacdes, e dados de detec¢dao



de quedas com individuos em diferentes posturas. Para garantir a robustez, o mo-
delo € treinado com conjuntos de dados de acesso publico, especificamente o VGG-
Face2 [Cao et al. 2018] para reconhecimento facial e o UR Fall Detection Dataset
[Kwolek and Kepski 2014] para detec¢ao de quedas. Como esses conjuntos de dados sdao
amplamente utilizados em pesquisas e estdo disponiveis publicamente, nao foi necesséria
a participacao de seres humanos reais, eliminando preocupacdes éticas relacionadas a
privacidade e ao consentimento.

6.2. Reconhecimento facial

Avaliar o desempenho do sistema de reconhecimento facial € essencial para entender sua
confiabilidade em distinguir entre rostos reconhecidos e nao reconhecidos. A Tabela 2
resume esses resultados, destacando a capacidade do sistema de classificar corretamente
as instancias de reconhecimento facial. O modelo obteve uma acuracia geral de 95%, in-
dicando que 95 de 100 instancias foram classificadas corretamente. Para a categoria “Nao
Reconhecido”, o modelo obteve uma precisao de 0,86 e um recall de 1,00, resultando em
um F1-score de 0,92. Isso indica que todos os casos reais de “Nao Reconhecido”foram
classificados corretamente. No entanto, algumas instancias previstas como “Nao Reco-
nhecido”’eram, na verdade, “Reconhecidas”, o que levou a uma leve reducao na precisao.
Isso sugere que o modelo ocasionalmente classifica rostos reconhecidos como “Ndo Re-
conhecido”, causando falsos negativos.

Tabela 2. Métricas de classificacdao de reconhecimento facial

Relatério de classificacdo

Precisdo Recall Fl-score Suporte

0 0,86 1,00 0,92 30

1 1,00 0,93 0,96 70
Precisao - - 0,95 100,0
Média macro 0,93 0,96 0,94 100,0

média ponderada 0,96 0,95 0,95 100,0

u , i i Y isa , u

Por outro lado, a categoria “Reconhecido”obteve precisao de 1,00 e um recall de
0,93, resultando em um F1-score de 0,96. Esse resultado indica que todas as instancias
previstas como “Reconhecido”estavam, de fato, corretas, mas 7% dos casos reais de “Re-
conhecido”’foram classificados erroneamente como “Nao Reconhecido”.

As métricas de média macro (precisao de 93%, recall de 96% e F1-score de 94%)
representam a média simples entre as duas classes, oferecendo uma avaliagc@o equilibrada
do desempenho do modelo. Por outro lado, a média ponderada, que leva em conta o
desequilibrio de classes (70 instancias para a Classe 1 contra 30 para a Classe 0), obteve
valores ligeiramente mais altos: 96% de precisdo, 95% de recall e 95% de Fl1-score. O
aumento nas pontuacdes ponderadas sugere que o modelo tem um desempenho melhor
para a classe majoritdria (“Reconhecido”), influenciando a avaliacdo geral. Os valores de
suporte (30 para a Classe 0 e 70 para a Classe 1) fornecem contexto para a distribuicao do
conjunto de dados, mostrando que o modelo foi testado em um conjunto de dados onde
os rostos reconhecidos eram mais frequentes do que os nao reconhecidos. Essa diferenca
na distribui¢do das classes € crucial para entender o impacto do desequilibrio de classes
no desempenho do modelo.



6.3. Deteccao de quedas

Avaliar a eficicia do sistema de deteccdo de quedas € fundamental para entender sua
confiabilidade em aplica¢cdes no mundo real. A Tabela 3 resume esses resultados, de-
monstrando a capacidade do sistema de distinguir entre eventos de queda e ndo queda. O
modelo obteve uma acuricia geral de 0,97, o que significa que 97% de todas as previsoes
estavam corretas.

Para o desempenho de cada classe, a Classe 0 (“Sem Queda”) obteve uma pre-
cisao de 1,00 e um recall de 0,93, levando a um F1-score de 0,96. Isso indica que, embora
todas as instancias previstas como “Sem Queda’estejam corretas (precisao = 1,00), al-
guns casos reais de “Sem Queda”foram classificados erroneamente como quedas (recall
= 0,93), sugerindo uma leve tendéncia a superdetectar quedas. Por outro lado, a Classe 1
(“Queda’”) mostrou uma precisao de 0,95 e um recall de 1,00, resultando em um F1-score
de 0,98. Isso sugere que todas as quedas reais foram corretamente identificadas (recall
= 1,00), mas algumas instancias de “Sem Queda”foram classificadas erroneamente como
quedas (precisao = 0,95). Esse compromisso entre precisao e recall reflete o viés do mo-
delo em priorizar a detec¢do de quedas em vez de reduzir falsos alarmes, uma escolha
razoavel em aplicacdes criticas de seguranca.

Tabela 3. Métricas de classificacao de deteccao de queda

Relatério de classificacio

Precisio Recall Fl-score Suporte

0 1,00 0,93 0,96 40

1 0,95 1,00 0,98 60
Precisio - - 0,97 100,0
Média macro 0,98 0,96 0,97 100,0

média ponderada 0,97 0,97 0,97 100,0

Além disso, as métricas de média macro e média ponderada resultaram em F1-
scores fortes de 0,97, reforcando o desempenho equilibrado do modelo em ambas as clas-
ses. A média macro trata cada classe igualmente, enquanto a média ponderada leva em
consideracdo a distribuicdao do conjunto de dados, onde a Classe 1 contém mais instancias
(60 contra 40). A semelhanca entre esses valores sugere que o desequilibrio de classes
teve pouco impacto no desempenho geral. Os valores de suporte (40 para a Classe 0 e 60
para a Classe 1) fornecem informagdes sobre a composi¢ao do conjunto de dados. Com
mais casos de queda do que casos de “Sem Queda”, o modelo foi treinado em um con-
junto de dados que reflete cendrios do mundo real, onde as quedas sdo mais frequentes na
populacao alvo.

7. Conclusao

Este artigo apresentou o desenvolvimento e a implementac¢do de um sistema de monitora-
mento de pacientes para centros de saude, integrando tecnologia IoT, visdo computacional
e aprendizado de maquina (ML). O sistema foi projetado para reconhecer pacientes por
meio de reconhecimento facial e detectar padroes de movimento associados a quedas, uti-
lizando cameras equipadas com visdo computacional para enviar alertas em tempo real
para cuidadores e profissionais de saude.



A validacdo experimental confirmou a confiabilidade do sistema, demonstrando
sua viabilidade e eficicia em cenarios préticos. Os resultados foram promissores, com
o sistema alcangando 95% de precisdo no reconhecimento facial e 97% de acurdcia na
deteccdo de quedas. Essas métricas de desempenho indicam que o sistema pode dis-
tinguir com precisdo entre individuos e identificar efetivamente incidentes de quedas,
minimizando falsos alarmes enquanto garante intervencdes em tempo habil. Além de
seu desempenho técnico, o sistema proposto demonstra versatilidade, tornando-se ade-
quado tanto para ambientes de saude institucionais quanto para monitoramento domici-
liar. Sua capacidade de fornecer previsdes precisas e permitir acompanhamento continuo
didrio aprimora sua praticidade, especialmente para pacientes idosos ou individuos com
deficiéncias de mobilidade.

Ao automatizar o monitoramento de pacientes e fornecer alertas em tempo real, o
sistema contribui para a melhoria da seguranca dos pacientes, redu¢ao da carga de trabalho
dos cuidadores e incentivo a intervengdes proativas de saide. Pesquisas futuras poderiam
explorar aprimoramentos na robustez do modelo, integracio com sensores vestiveis e
adaptacgdo para aplicagdes mais amplas na drea da saude.
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