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RESUMO

BATISTA, K. S. Aplicagdao de Visao Computacional para Detec¢ao de Quedas
em Ambientes Domésticos Utilizando Redes Neurais YOLO e LSTM. 2025. 62
p. Monografia (MBA em Inteligéncia Artificial e Big Data) - Instituto de Ciéncias
Matematicas e de Computacao, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 2025.

O aumento significativo no niimero de pessoas que moram sozinhas no Brasil, que saltou
de 7 milhoes em 2010 para 13,7 milhoes em 2022, reflete mudancas sociais como o aumento
da longevidade, a busca por independéncia e o trabalho remoto. No entanto, essa realidade
traz desafios relacionados a seguranca, especialmente em casos de quedas, que podem ser
causadas por desmaios, disturbios cardiacos, epilepsias, derrames ou acidentes domésticos.
Para quem se encontra sozinho, a falta de supervisao pode agravar essas situagoes, levando
a complicacoes graves ou até mesmo ao Obito. Apesar de medidas preventivas, como
adaptacoes no ambiente doméstico, nem sempre é possivel evitar acidentes, destacando
a necessidade de solugoes tecnolégicas que garantam respostas rapidas. Este trabalho
propoe o desenvolvimento de um modelo de deteccao de quedas, através de reconhecimento
de atividades humanas (HAR) utilizando técnicas de aprendizado profundo. O modelo
proposto serd o YOLO e LSTM, que combina Redes Neurais Convolucionais (CNN)
com Redes Neurais Recorrentes (RNN) para séries temporais. Essa arquitetura é capaz
de realizar classificacao de atividades humanas complexas e classificacdo binédria para
deteccao de quedas (queda e nao queda). Os resultados esperados incluem a criagao de
um sistema funcional capaz de detectar quedas com precisao, utilizando algoritmos de
visao computacional. Como dire¢oes futuras, planeja-se integrar funcionalidades para o
envio automatico de mensagens de emergéncia a familiares, cuidadores ou servigos médicos,
além de expandir o sistema para a detecgdo das varias nuances de desfalecimento (ex.
embriaguez, overdose), comportamento anormais (ex. surtos) e de outros tipos de acidentes
domésticos, como incéndios ou vazamentos de gés. Conclui-se que a unido entre tecnologia
e cuidado humano pode salvar vidas e transformar a forma como lidamos com a seguranca
doméstica, oferecendo solugoes inovadoras e acessiveis para um problema cada vez mais

comum na sociedade moderna.

Palavras-chave: Quedas, Acidentes Domésticos, Emergéncia, Visao Computacional, Redes

Neurais






ABSTRACT

BATISTA, K. S. Application of Computer Vision for Fall Detection in Domestic
Environments Using Neural Networks YOLO and LSTM. 2025. 62 p. Monograph
(MBA in Artificial Intelligence and Big Data) - Instituto de Ciéncias Matematicas e de
Computacao, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 2025.

The significant increase in the number of people living alone in Brazil, which jumped
from 7 million in 2010 to 13.7 million in 2022, reflects social changes such as increased life
expectancy, the pursuit of independence, and remote work. However, this reality brings
challenges related to safety, especially in cases of falls, which can be caused by fainting,
cardiac disorders, epilepsy, strokes, or domestic accidents. For those who are alone, the lack
of supervision can worsen these situations, leading to serious complications or even death.
Despite preventive measures, such as home adaptations, it is not always possible to avoid
accidents, highlighting the need for technological solutions that ensure quick responses.
This work proposes the development of a comprehensive fall detection and human activity
recognition (HAR) model using deep learning techniques. The proposed model will be
YOLO and LSTM, which combines Convolutional Neural Networks (CNN) with Recurrent
Neural Networks (RNN) for time series. This architecture is capable of performing complex
human activity classification and binary classification for fall detection (fall and no fall).
The expected results include the creation of a functional system capable of accurately
detecting falls using cameras and computer vision algorithms. As future directions, plans
include integrating functionalities for automatically sending emergency messages to family
members, caregivers, or medical services, as well as expanding the system to detect various
nuances of fainting (e.g., intoxication, overdose), abnormal behaviors (e.g., outbursts),
and other types of domestic accidents, such as fires or gas leaks. It is concluded that the
union between technology and human care can save lives and transform how we deal with
domestic safety, offering innovative and accessible solutions to an increasingly common

problem in modern society.

Keywords: Falls, Domestic Accidents, Emergency, Computer Vision, Neural Networks.
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1 INTRODUCAO

Nos ultimos anos, o nimero de pessoas que moram sozinhas no Brasil tem crescido
de forma expressiva. Segundo o Censo do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE) de 2022, cerca de 13,7 milhoes de domicilios sdo ocupados por apenas uma pessoa,
o que representa 19% do total de residéncias no pais. Esse niimero quase dobrou em relacao
a 2010, quando aproximadamente 7 milhoes de pessoas viviam sozinhas, representando 13%
dos lares. Esse cenario reflete mudancas no perfil das familias brasileiras, impulsionadas
por fatores como o aumento da longevidade e também mudangas nos padrdes sociais como
o trabalho remoto e a busca por independéncia ou privacidade. No entanto, essa realidade
também traz preocupacgoes importantes relacionadas a seguranca e ao bem-estar desses

individuos, especialmente em casos de quedas e outros acidentes domésticos.

Embora os idosos sejam frequentemente associados aos riscos de quedas, pessoas
de todas as idades que vivem sozinhas ou se encontram sem supervisao estao sujeitas a
situagoes perigosas, como desmaios ou desfalecimento (por pressao baixa, overdose, dores,
exaustao, estresse, jejum prolongado, etc.), disttirbios cardiacos, epilepsias, derrames ou
até mesmo acidentes mais simples, como tropecos ou escorregoes. Em muitos casos, a
pessoa fica impossibilitada de se levantar ou pedir ajuda, podendo até perder a consciéncia.
Para quem se encontra sozinho, a falta de supervisao pode agravar essas situagoes, ja
que a demora no socorro pode levar a complicagoes graves, sequelas permanentes ou até
mesmo ao Obito. Diante disso, surge a necessidade de solugoes tecnoldgicas que garantam

respostas rapidas em situacoes de emergéncia.

Este trabalho tem como objetivo explorar o uso da inteligéncia artificial para
detectar quedas em tempo real em ambientes domésticos. A proposta é desenvolver um
sistema que, por meio de cameras e algoritmos de visao computacional, identifique quedas
e futuramente integre funcionalidades para emitir alertas automaticos para familiares,
cuidadores ou servicos de emergéncia. Para isso, serao utilizados os modelos YOLO e
LSTM, que combina Redes Neurais Convolucionais (CNN) com Redes Neurais Recorrentes
(RNN) para séries temporais. Essa arquitetura é capaz de realizar classificacao de atividades

humanas complexas e classificagdo binaria para detec¢ao de quedas (queda e nao queda).

A motivacao para esse estudo, além de explorar as tecnologias relacionadas a esta
aplicacao, visa contribuir para a seguranca e a qualidade de vida de milhoes de pessoas
que vivem ou se encontram sozinhas, independentemente da idade. A importancia dessa
solugdo ¢ ainda mais evidente quando consideramos que, embora medidas preventivas,
como adaptacoes no ambiente doméstico, sejam recomendadas, elas nem sempre eliminam

completamente os riscos, ja que acidentes podem ocorrer por fatores inesperados.
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Ao unir tecnologia e cuidado humano, este trabalho propoe uma solucao eficiente
para um problema real e urgente. A deteccao automatica de quedas nao apenas pode salvar
vidas, mas também oferecer maior tranquilidade para individuos e familias, especialmente
em uma sociedade que valoriza a autonomia individual, mas precisa lidar com os riscos
associados a esse estilo de vida. Com o desenvolvimento dessa solucao, espera-se reduzir
os impactos negativos de acidentes domésticos e promover um ambiente mais seguro para

quem vive ou se encontra sozinho.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo é apresentada a fundamentagao tedrica necessaria para o desenvol-
vimento do trabalho. Os tépicos incluem desde tecnologias assistivas para deteccao de
queda, com alguns dados estatisticos relativos a 6bitos em ambiente domiciliar no Brasil,

até os modelos computacionais inteligentes para a deteccao de quedas a partir de videos.

2.1 Emergéncias em Ambientes Domésticos

Os ambientes domésticos, considerados lugares de conforto e seguranca, também
podem ser palco de diversas emergéncias que colocam em risco a saude e a vida das pessoas.
Essas situagoes sao mais comuns do que se imagina e, muitas vezes, acontecem de forma
inesperada. Por isso, representam uma preocupacao de satide publica, pois podem indicar

a ocorréncia de condi¢oes médicas graves.

As emergéncias podem afetar pessoas de qualquer faixa etaria e ter diversas
causas, como, por exemplo, quedas que, no contexto deste trabalho, sao decorrentes de
tropegos, escorregoes ou eventos sibitos, como desmaios, crises epilépticas, problemas
cardiovasculares, intoxicac¢oes, entre outros. Se a ocorréncia nao for atendida a tempo,
pode agravar a enfermidade, prolongar hospitalizacoes e, em casos mais graves, levar ao

obito, principalmente quando a pessoa esta sozinha e perde a capacidade de pedir ajuda.

Tabela 1 — Obitos registrados em domicilios no Brasil no ano de 2022

Categoria Causa 2022 %
Transtornos mentais e Transtornos mentais e comportamentais por uso 6345 6.10%
comportamentais de substancias psicoativas (incluindo 4lcool)
Outros transtornos mentais e comportamentais 2738 2.63%
Doencgas do sistema ner- Epilepsia 1700 1.63%
VOSO
Doencas do aparelho ]fz(;tegl)gas isquémicas do coracdo (incluindo in- 42683 41.00%
circulatério Outras doencas cardiacas 19283 18.52%
Doengas cerebrovasculares 18493 17.77%
Quedas 1804 1.73%
Afogamento e submersées acidentais 364 0.35%
Causas externas Exposi¢do a fumaca, ao fogo e as chamas 180 0.17%
Envenenamento, intoxicagdo por ou exposicao a 185 0.18%
substancias nocivas
Lesoes autoprovocadas voluntariamente 10318 9.91%
Total 104093 100.00%

Fonte: DATASUS (2022)

Segundo o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) (2022), o nimero

de pessoas que moram sozinhas praticamente dobrou em relacao ao censo de 2010, passando
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de 7 milhoes para 13,7 milhoes em 2022. Esse crescimento reflete mudancas sociais como
maior longevidade, o isolamento, a busca por independéncia e o trabalho remoto. Esses
individuos, muitas vezes independentes, nao se preparam para o declinio da satde e, em

momentos de crise, podem se encontrar desamparados (Parekh; Adams; Schuman, 2022).

De acordo com os dados do Sistema Unico de Satide (DATASUS, 2022) referentes
ao ano de 2022, foram registrados aproximadamente 326 mil 6bitos em domicilios, sendo
104 mil relacionados a eventos stibitos, incluindo transtornos mentais e comportamentais,
doencgas do sistema nervoso, doengas do aparelho circulatorio e causas externas diversas,
conforme apresentado na Tabela 1. Observa-se que somente as doencas do aparelho
circulatério (incluindo infarto e acidente vascular cerebral) foram responséveis por 80.459

mortes em domicilio, o que representa cerca de 77% dos casos.

Outro aspecto critico esta nas causas de intoxicagoes por substancias diversas nao
relacionadas ao trabalho, como mostrado na Tabela 2. Os dados indicam que, em 2022,
92.859 casos de intoxicagao estavam associados a medicamentos, enquanto 18.492 estavam
relacionados ao uso de drogas ilicitas, sendo que, juntos, representam aproximadamente

80% dos casos das intoxicagoes.

Tabela 2 — Intoxicagao Exdgena nao relacionadas a trabalho registrada no Brasil

Causa 2022 %
Medicamento 92859 65.97%
Agrotéxico agricola 1974 1.40%
Agrotéxico doméstico 1549 1.10%
Agrotéxico satide publica 94 0.07%
Raticida 4376 3.11%
Produto veterindrio 1011 0.72%
Produto uso domiciliar 6521 4.63%
Cosmético 1286 0.91%
Produto quimico 2033 1.44%
Metal 197 0.14%
Drogas de abuso 18492 13.14%
Planta téxica 607 0.43%
Alimento e bebida 6403 4.55%
Outro 3351 2.38%
Total 140753 100.00%

Fonte: DATASUS (2022)

O tempo de resposta ao acidente pode ser um fator determinante na sobrevida da
vitima. Diversos estudos demonstram que a redugao no tempo de resposta esta diretamente
associada a melhores desfechos clinicos e a uma maior chance de sobrevivéncia em pacientes
que sofreram quedas com trauma grave (Bichofe et al., 2024). Nesse tipo de acidente, cada
minuto de atraso no atendimento aumenta em 2% a chance de mortalidade (Nasser et al.,
2020).

Em casos de origem cardiaca, um estudo apontou que, para um resultado neurolégico

favoravel e maiores chances de sobrevivéncia, o tempo entre a chamada de emergéncia e a
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chegada da equipe de socorro deve ser inferior a 7,5 minutos (DW Moon HJ, 2019).

No caso de isquemias cerebrais, o paciente deve realizar uma tomografia em, no
maximo, 20 minutos apds a chegada ao hospital e receber o medicamento trombolitico
em até uma hora (Empresa Brasileira de Servigos Hospitalares (EBSERH), 2025). Outro
estudo revela que um atraso de 15 minutos no atendimento de um AVC reduz um més
de vida saudavel. Além disso, o tempo de decisao para procurar um servico de saude foi
significativamente maior entre pessoas que moram sozinhas e sao solteiras, o que pode

estar relacionado a auséncia de alguém por perto para presenciar o evento e buscar ajuda
(LS Moraes MA, 2023).

As emergéncias, quando agravadas, geram alto custo para os sistemas de satide e
para as familias, exigindo internagdes prolongadas, reabilitacao e, muitas vezes, adaptagoes
estruturais nas residéncias. Diante desses dados, fica evidente a necessidade de sistemas
de deteccao de quedas em tempo real, essencial para a prevencao de complicagoes. O
uso de inteligéncia artificial, cAmeras e/ou sensores pode viabilizar uma resposta rapida,

reduzindo a mortalidade e os impactos sociais desses incidentes.

2.2 Tecnologias Assistivas e o Desafio da Deteccao de Quedas

A tecnologia assistiva corresponde a recursos desenvolvidos com o objetivo de
promover a autonomia, inclusao e melhoria da qualidade de vida das pessoas. Esses
recursos variam desde dispositivos simples até solugoes tecnologicas avancadas, como a
visdo computacional aplicada a satude. Os sistemas de deteccao de quedas, por exemplo, sao
um tipo de tecnologia assistida voltada a seguranca de individuos, permitindo a resposta

rapida em situacoes de emergéncia.

Nesse contexto, a deteccao de quedas apresenta um desafio critico na seguranca e
saude dos individuos, e diversas técnicas tém sido implementadas h& anos para alertar
essas emergéncias e fornecer o devido suporte em tempo hébil. Sistemas para esse fim
sao cada vez mais necessario devido ao envelhecimento da populacao, individuos com
necessidades especiais e obesos (Nizam; Jamil, 2020). Basicamente, existem trés tipos de
métodos disponiveis no mercado: a detecgao baseada em sensores vestiveis, sensores de

ambientes e video.

Os sistemas baseados em sensores vestiveis, por exemplo, utilizam acelerdmetros e
giroscopios que, embora capazes de reconhecer movimentagoes tipicas de quedas, sofrem
com falsos positivos gerados por outras atividades, como movimentos abruptos que simulam
a mesma desaceleracao de uma queda. Além disso, o usudrio precisa utilizar o dispositivo
constantemente. Porém, por vezes, as pessoas deixam de carrega-los ou de uséa-los, seja

pelo esquecimento ou pelo incomodo (Nizam; Jamil, 2020; Jiang et al., 2023).

Existem também os dispositivos acionados por botao, mas se a queda for acompa-
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nhada de perda de consciéncia, a pessoa nao conseguira acionar manualmente o alarme.
Alguns possuem cobertura limitada e podem nao detectar quedas que ocorram fora da area
monitorada. Em um protdtipo desenvolvido por Marques, Campos e Nascimento (2022),
por exemplo, a transmissao do acionamento do botao comegou a falhar em distancias
maiores que 15 metros, sem mencionar presenca de paredes no teste. J4 os sensores de
ambientes, como pressao ou vibragao no solo e elétricos em geral como infravermelho, além
de também lidar com areas especificas, podem confundir as agoes de uma pessoa com
algum outro objeto (Adhikari, 2019).

Por outro lado, os sistemas baseados em video, embora muito promissor em diversos
aspectos, possui alguns desafios relacionados ao préprio ambiente doméstico. Desenvolver
um sistema capaz de monitorar quedas em tempo real dentro de residéncias é uma tarefa
complexa (Adhikari, 2019).

Figura 1 — Abordagens dos métodos de detecgao de quedas.

Detecgdo de queda

W b W
Sensores vestiveis Video Sensores de ambiente
h+d bl v l
Postura Movimento Postura Presenca
ki hd hd
Anadlise da posicdo Deteccdo de Movimento Reconhecimento de
do corpo invatividade da cabeca Atividade Humana

Fonte: Adhikari (2019) - Adaptado pelo autor.

Diferentemente de ambientes hospitalares ou clinicos, que sdo controlados e padro-
nizados, as casas sao espagos isolados e apresentam uma ampla diversidade de cenérios e
condigoes ambientais (Ikechukwu; Wang, 2024). Um dos principais obstéculos estd nas
variagoes de iluminagao, pois durante o dia, a luz natural pode ser intensa, enquanto
a noite a iluminacao pode ser fraca ou inexistente. Isso afeta diretamente o desempe-
nho das cameras domésticas, que geralmente tém dificuldades em ambientes com baixa

luminosidade, afetando a precisdo da detecgao (Zheng et al., 2024; Zhang et al., 2025).

Outro fator importante é a diversidade de angulos e a presenca de obstaculos.

Quedas podem ocorrer em qualquer comodo, em diferentes posicoes, e cAmeras fixas muitas
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vezes deixam pontos cegos. Sao comuns, por exemplo, obstrucao da visao causadas por
moveis, paredes, outras pessoas ou até animais, dificultando o reconhecimento preciso da
situagao (Ikechukwu; Wang, 2024) (Khalili; Mohammadzade; Ahmadi, 2022). Soma-se a
isso a variacao nos tipos de quedas, que podem ocorrer para frente, para tras, para os
lados ou até mesmo a partir da posicao sentada. A forma como essas quedas acontecem
também varia, sendo algumas sao rapidas e abruptas, como em escorregoes e outras mais

lentas, como em casos de desmaio ou quando a pessoa tenta se proteger.

Além disso, a diversidade de individuos também é um desafio para os sistemas de
visdo computacional. Diferencas na idade, porte fisico e no préprio padrao de movimento
podem dificultar a criacdo de modelos generalistas que funcionem igualmente bem para
todos os usuarios. Treinamentos com grandes bases de dados diversificadas sao essenciais
para que os algoritmos consigam identificar quedas de maneira eficaz, independentemente
das diferencas individuais. Por fim, o sistema ainda precisa distinguir entre quedas reais e
atividades comuns do dia a dia que se assemelham a uma queda. A velocidade vertical do
tronco corporal, por exemplo, pode ser um dos fatores mais importantes para distinguir

entre um evento de queda e as atividades cotidianas (Wang; Deng, 2024).

Todas essas dificuldades sao susceptiveis a gerar falsos alarmes, especialmente
falsos positivos, que ocorrem quando o alarme é acionado sem que ocorra uma queda
real. Por exemplo, se a pessoa simplesmente decide deitar-se, ja que “estar deitado” nem
sempre significa uma “queda”. Assim, em um cenario ideal, a deteccao deve considerar a
sequéncia do movimento, pois normalmente uma queda envolve uma transicao andémala
da posicao em pé para o chao, diferindo de uma pessoa que se deita voluntariamente
(Adhikari, 2019). Uma grande quantidade de alarmes falsos também pode gerar estresse
desnecessario para o usudrio e seus familiares, levando a “fadiga de alarme”, situagao em
que os envolvidos passam a ignorar ou desacreditar as notificagoes, aumentando o risco de

uma queda verdadeira nao receber atencao adequada.

Por outro lado, um falso negativo é uma situacao ainda mais critica: quando a
queda acontece, mas nao é detectada. Isso significa que o sistema falhou, seja por um
sensor defeituoso, uma imagem de ma qualidade ou nao treinada, obstrucao ou qualquer
outro motivo, resultando possivelmente em um longo periodo sem que a pessoa receba a
ajuda necessaria apds o acidente, com consequéncias potencialmente fatais (Ariunbold;
Brito; Leong, 2020).

Em suma, a deteccao de quedas é um problema multifacetado e, diante desses
desafios, é indispensavel a adocao de um sistema inteligente capaz de monitorar e analisar
imagens de forma ininterrupta e eficiente. A visao computacional pode superar as limitagoes
das abordagens tradicionais ao capturar informacoes sobre a cena e distinguir situacoes de
emergéncia de outras agoes por meio da leitura das sequéncias de eventos (Adhikari, 2019).

Além disso, pode interpretar imagens em baixa resolucao, abstrair obstaculos e dispensar
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o uso de dispositivos vestiveis ou botdes de acionamento, proporcionando maior seguranca

e autonomia as pessoas em situagao de risco.

2.3 Modelos Aplicados para Reconhecimento de Atividades Humanas

Identificar e compreender agoes humanas, também conhecida por Reconhecimento
de Atividade Humana (do inglés, HAR - Human Activity Recognition), é essencial para
diversas aplicagdes (Kumar; Chauhan; Awasthi, 2024). A capacidade em identificar e
interpretar as acoes humanas ¢ um tema central em areas como visao computacional e
aprendizado de maquina (Ravuri, 2024). O HAR vem sendo amplamente utilizado em
areas como bem-estar, esportes, saide, seguranca, desempenho esportivo, entre outras
(V7Labs, 2022).

Nesse trabalho, o HAR sera a base conceitual para a detec¢do automatica de quedas
em ambientes domésticos. O objetivo principal do HAR é prever o rétulo da acao de
uma pessoa a partir de uma imagem ou video, e um dos maiores desafios é considerar os
diversos fatores humanos da cena como atributos fisicos, direcao e a pose do individuo
(V7Labs, 2022). Por exemplo, considerando a imagem abaixo de forma isolada, o sistema
poderia interpretar equivocadamente que ocorreu uma queda devido a posicao deitada,

quando, na realidade, a pessoa esta apenas descansando.

Figura 2 — Pessoa deitada no sofa de sua residéncia.

|

Fonte: Imagem gerada por TA.

Portanto, para uma resposta assertiva, ¢ importante entender o contexto da imagem
analisando a sequéncia de eventos anteriores. Uma queda sé pode ser confirmada caso
tenha ocorrido uma situagao anémala, como um tropeco ou desmaio, resultando em uma

aceleracao repentina ou ainda em uma posi¢ao incomum do corpo.
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Estudos com algoritmos de aprendizagem profunda tém se destacado pela eficiéncia
no reconhecimento de a¢des humanas. De forma geral, para atingir o objetivo proposto por
esse trabalho, serd necessario detectar a pessoa na cena, analisar a sequéncia de imagens
ao longo do tempo e por fim, classificar se houve ou nao uma queda. Diversos algoritmos
de aprendizagem profunda pré-treinados se destacam pela alta precisao na analise de

movimentos humanos e pela capacidade de adaptacao a aplicagoes especificas.

Para desenvolver um modelo rapido e eficiente no monitoramento de emergéncias,
serd utilizado o modelo YOLO ( You Only Look Once) para a detecgao espacial de pessoas,
e a técnica LSTM (Long Short-Term Memory) para a andlise temporal. O YOLO se
destaca pela sua velocidade e desempenho em tempo real, enquanto o LSTM é altamente

eficaz na analise de sequéncias temporais, como a deteccao de quedas.

2.3.1 Detecgao de Objetos com YOLO

O YOLO (You Only Look Once) é um algoritimo criado em 2015 para tarefas de
visao computacional em geral, incluindo deteccao de objetos, segmentacao de instancias,

estimativa de pose e detecgdo objetos orientados (OBB).

Neste trabalho, o foco esta na deteccdo de objetos, técnica fundamental da visao
computacional utilizada para identificar e localizar objetos dentro de imagens ou videos por
meio de caixas delimitadoras (bounding boxes). Essas caixas correspondem as marcagoes
retangulares que envolvem cada objeto identificado. Esse processo é frequentemente
confundido com classificacao de imagens ou reconhecimento de objetos, mas a diferenca é
que, enquanto a classificacao prediz a categoria de uma imagem inteira ou de um objeto
especifico, a deteccao de objetos combina localizagao e classificacao simultaneamente,

informando o que é o objeto e onde ele estd na imagem (Figura 3).

Figura 3 — Deteccao de objeto.

Fonte: DataCamp (2023)
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Essa caracteristica de localizar objetos rapidamente, deu origem ao nome " You
Only Look Once", pois, diferentemente dos métodos tradicionais de deteccao que analisam
varias partes da imagem em etapas separadas, o YOLO '"olha apenas uma vez'para a

imagem inteira e realiza as previsoes com precisao (Redmon et al., 2016).

O YOLO se destacou em estudos comparativos de performance entre modelos de
detecgao de objetos como um dos mais rapidos no processamento das imagens e inferéncia,
conforme demonstrado em Hui (2018), Joshi (2025), Fatima et al. (2024) e KeyLabs (2023),
comprovando sua eficicia para aplicagoes em tempo real. Além do excelente desempenho,
fatores como a facilidade de uso e suporte continuo da comunidade consolidaram o YOLO
como uma das abordagens mais populares em visao computacional, o que foi decisivo para

sua escolha neste trabalho.

O algoritimo se beneficia ainda da transferéncia de aprendizado (transfer learning),
permitindo ser ajustado (fine-tunning) para tarefas especificas e com um conjunto de
dados menores, o que o torna altamente adaptavel a diferentes tipos de aplicagoes. Além
disso, sua arquitetura leve permite uma inferéncia rapida e com baixo consumo de energia.
O YOLO também se destaca pelo desempenho frente a desafios do mundo real, como
variacoes de luminosidade, oclusdes e movimentos rapidos de objetos, caracteristicas que

se adequam perfeitamente a proposta deste trabalho.

Originalmente baseado na arquitetura de Redes Neurais Convolucionais (Figura 4),
o YOLO se tornou popular por ser um modelo de codigo aberto, de facil acesso e adaptacao.
Desde entao, vem evoluindo continuamente, com novas versoes lancadas periodicamente,
trazendo melhorias de desempenho e incorporando técnicas mais avancadas de deteccao

de objetos.

Figura 4 — Rede Neural Convolucional (CNN)
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Fonte: Shahriar (2021)

O principio de funcionamento do modelo para detecgdo de objetos (YOLO) é
baseado em quatro pilares principais: blocos residuais, caixas delimitadoras, Intersecao

Sobre Unides (IOU) e supressao nao-maxima.
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Inicialmente, a imagem de entrada é redimensionada e processada por uma rede
neural convolucional (CNN). Nessa rede, os blocos residuais funcionam como "atalhos'que
facilitam o fluxo de informacoes entre camadas, permitindo que a rede aprenda os padroes
visuais e acelere o treinamento. A saida da rede é um mapa de caracteristicas interpretado
como uma grade (grid) que divide a imagem em células de tamanhos iguais. Cada célula
fica responsavel por detectar a existéncia de algum objeto dentro de sua area, prever sua
classe e calcular a probabilidade de confianca. As células com as probabilidades maiores

que zero sao mantidas e as demais descartadas (Figura 5).

Figura 5 — Divisao da imagem em grade e definicao das células validas

Grids with Grids with
probabilty >0 probabily = 0 Significant grids

Fonte: DataCamp (2023). Adaptado pelo autor.

Para cada objeto detectado, o YOLO gera uma caixa delimitadora (bounding box)
(Figura 6) formada pelo nivel de confianga, duas coordenadas representando o centro da
caixa em relacdo aos limites da célula da grade (x e y), duas coordenadas com altura e

largura da caixa em relagdo as dimensoes da imagem (w e h) e as classes correspondentes.

Figura 6 — Caixas delimitadoras (bounding boxes)

Fonte: DataCamp (2023). Adaptado pelo autor.

Em seguida, é aplicado um filtro baseado na Interse¢cdo Sobre a Unido (IOU)
para eliminar caixas redundantes que detectam o mesmo objeto e, por fim, realiza uma
Supressao Nao-Médxima para manter somente a caixa com a maior probabilidade de

confianga (Figura 7), garantindo detecgbes mais precisas.
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Figura 7 — Intersecdo Sobre a Uniao (IOU) e Supressdo Nao-Maxima
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Fonte: DataCamp (2023). Adaptado pelo autor.
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Para a deteccao de objetos proposta aqui, sera utilizado o modelo YOLO v11, que
apresenta uma arquitetura hibrida avangada (Figura 8), indo além das tradicionais CNNs

das versoes mais antigas e de outros modelos do mesmo tipo.

O backbone atua como o cérebro do modelo, capturando detalhes importantes das
imagens e extraindo caracteristicas. O neck, por sua vez, é a ligagdo do cérebro (backbone)
ao resto do sistema. E onde se encontra os mecanismos de atencao para focar em objetos
relevantes e o agrupamento inteligente para detectar objetos de tamanhos diferentes, seja
pequeno como uma placa de transito ou grande como um 6nibus. O head é a visao, onde
sao realizadas as previsdes. Nesta fase é onde ele informa qual objeto estd presente e
onde ele se encontra. Esses recursos avancados tornam esse modelo ideal para deteccao de

objetos em tempo real (Reddy, 2024).

Figura 8 — Arquitetura do YOLO v11.
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2.3.2  Analise Temporal com Redes LSTM

Desenvolver um modelo para prever eventos futuros sempre foi um desafio, seja
em audio, video ou texto. Por exemplo, na detecgdo de quedas em videos, é necessario
entender o que aconteceu ao longo do tempo. Ao observar uma imagem estatica com uma
pessoa deitada, nao é possivel afirmar se ela caiu ou estd apenas descansando. Para lidar
com essas sequéncias temporais, utilizam-se modelos de redes recorrentes, como Recurrent
Neural Networks (RNN), Long Short-Term Memory (LSTM) e Gated Recurrent Unit
(GRU) (Figura 9).

A RNN é a forma mais simples, porém possui o problema de desaparecimento
de gradientes (vanishing gradients) (Sherstinsky, 2020). Ocorre no processo de back-
progragation quando os gradientes calculados durante o treinamento de redes neurais
ficam tao pequenos que dificultam o ajuste dos pesos, impedindo assim o aprendizado,
especialmente em sequéncias mais longas. A LSTM foi criada em 1997, como uma variacao
da RNN, justamente para resolver esse problema, permitindo a rede memorizar informagoes
relevantes por mais tempo. J& a GRU foi introduzida por Cho et al. (2014) e é uma versao
modernizada de rede neural recorrente, baseada na LSTM, porém mais leve e rapida, com

desempenho comparavel, conforme demonstrado no artigo de GeeksForGeeks (2025).

Figura 9 — Arquiteturas de RNN, LSTM e GRU
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Fonte: Dabass (2024)

Para este trabalho serd usada a rede LSTM, pois, em comparagao com a rede GRU,
aquela lida melhor com conjunto de dados maiores, videos mais longos e complexos, e
situagbes em que o contexto anterior é crucial (Idrees, 2025), ja que a queda pode acontecer
de forma lenta ou rapida. Nos estudos comparativos de Wria e Mohammed (2022) entre
LSTM e GRU para Reconhecimento de Atividade Humana (HAR), objeto deste estudo, a

LSTM obteve resultados melhores, provando sua robustez para esse tipo de aplicacao.

A principal ideia por tras da LSTM é entao, permitir que a rede mantenha as

informagoes importantes por longos periodos, e ignore as que nao sao relevantes. Para
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isso, cada célula LSTM possui uma meméria de longo prazo (cell state) e uma memoria
de curto prazo (hiddens state). A meméria de longo prazo lembra o que é importante,
enquanto a de curto prazo serve como entrada para a préoxima célula ou como saida da
rede, por isso o nome "Long Short-Term Memory". Essas memorias utilizam um sistema
de portas (gates) que controlam o que entra (input gate), o que sai (output gate) e o que
deve ser esquecido (forget gate) (Vennergd; Kjeerran; Bugge, 2021). A estrutura da célula
de uma LSTM estd detalhada na Figura 10.

Figura 10 — Célula de uma LSTM
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Fonte: Ryan (2020)

Durante esse processo sao realizados calculos onde a LSTM utiliza funcoes de
ativagao sigmoide e tangente hiperbdlica (tanh). A funcao sigmoéide, basicamente transforma
qualquer valor de entrada (x) em um resultado (y) entre 0 e 1, atuando como um filtro,
definindo o que deve ser mantido ou descartado. A fungdo tanh, por sua vez, retorna
valores entre -1 e 1, ajudando a regular os valores internos da célula, evitando explosoes

ou desaparecimento de gradientes, ja que os valores sao limitados.

Na deteccao de quedas, objeto deste trabalho, o LSTM entra em acao logo apés a
pessoa ser identificada na cena pelo YOLO. Nesse momento o algoritimo analisa a sequéncia
dos movimentos ao longo do tempo, essencial para entender se a pessoa realmente caiu
ou apenas se abaixou ou deitou. Como essa analise é feita quadro a quadro, o LSTM ¢é
promissor para esse tipo de variacao temporal e identificar padroes complexos que ocorrem

dentro de alguns segundos.
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3 METODOLOGIA

Para uma melhor compreensao do funcionamento da proposta, é apresentado o
pipeline da metodologia adotada para a deteccao de quedas (Figura 11). O diagrama
mostra a sequéncia de todas as etapas do processo, desde a obtencao dos videos (base
de dados) até a classificacao final. O pipeline ilustra, por exemplo, como o modelo de
detecgao e estimativa de pose é utilizado para extracao de caracteristicas e, posteriormente,
como essas informagoes sao processadas pelo LSTM para identificar o evento de queda.
Essa visao geral destaca a integracao entre diferentes fases e a ldgica da solucao proposta.
Abaixo de cada bloco do diagrama hé o indice da se¢do que detalha cada um destes

elementos.

Figura 11 — Diagrama da solugao proposta
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Fonte: De autoria propria.

3.1 Preparacao e rotulacao da base de dados

3.1.1 DBase de dados e organizagdo dos arquivos

A base de dados utilizada neste trabalho foi a GMDCSA-24 (Ekram et al., 2024),
publica, composta por 160 videos no total, sendo 79 contendo eventos de queda (fall) e 81
sem queda (no__fall). Para atender as necessidades especificas deste estudo, a base original
precisou ser adaptada: os videos foram reorganizados em um tnico diretério e numerados
de 1 a 160, sendo de 1 a 79 com eventos de queda e de 80 a 160 com eventos sem queda e,

em seguida, rotulados para o modelo YOLO, conforme detalhado na proxima secao.
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3.1.2 Rotulacao dos dados

Os videos foram processados na ferramenta de anotagao de dados Computer Vision
Annotation Tool - CVAT (2017), de forma gratuita em ambiente local. Essa plataforma,
interativa, de codigo aberto e baseada na web, foi projetada para otimizar o fluxo de
trabalho de rotulagdao de dados para tarefas de visao computacional e suporta varios tipos
de anotagao, incluindo caixas delimitadoras (bounding bozes) para detecgao de objetos,
poligonos para segmentacgao semantica e pontos-chave (keypoints) para estimativa de pose,

como a utilizada nesse trabalho. Nesse processo foram necessarias duas rotulagoes distintas:

1. Rotulagao para detecgcao da agao: Cada frame foi anotado com uma caixa
delimitadora (bounding bozx) e com as classes de agao: no__fall (classe 0), fall (classe
1) e attention (classe 2). A classe attention foi utilizada para designar agoes que
antecedem uma queda e que podem ser consideradas emergéncias como tonturas,
desequilibrio, desmaios em posi¢ao sentada, assim como pode também ser confundidas

com quedas, como agachar-se ou sentar-se no chao.

2. Rotulagao para estimativa de pose: A anotacao de pose ndo permite determinar
diversas classes e, por isso, cada frame foi rotulado apenas com a classe person. Além
da classe, essa rotulagem também era composta por 18 pontos-chave (keypoints) que
descrevem a articulagdo do corpo humano e uma caixa delimitadora determinada

automaticamente por esses pontos.

3.1.3 Padronizacao das imagens e rotulos

A base de dados de referéncia para o treinamento foi a com a rotulagem de pose,

sendo realizados os seguintes procedimentos:

1. Padronizacao das imagens para a entrada da rede neural com o tamanho de 640px

de largura e altura proporcional.

2. Verificagao de integridade para garantir a paridade entre a quantidade de imagens e

rotulos entre ambas anotacgoes.

3. Padronizacao dos rétulos convertendo as classes e valores de visibilidade, previamente
no tipo float, para inteiro. Além disso, valores negativos foram truncados para zero e

valores maiores que um (exceto a visibilidade) truncados para um.

4. As classes da rotulagem de pose (person) foram substituidas pelas classes equivalentes

da rotulagem de agao (no_ fall, fall ou attention).
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3.1.4 Divisao da base de dados

A base de dados, originalmente com videos de quatro pessoas distintas, foi organi-

zada de forma que todos fizessem parte do treinamento para maior generalizacao e robustez

do modelo. Ao realizar o treinamento com as caracteristicas de movimento de individuos

diferentes, evita-se que o modelo adquira vicios de um tipo de corpo ou movimento, para

garantir uma performance mais consistente em dados nao vistos de pessoas diferentes. A

divisao da base de dados foi realizada da seguinte forma: os 160 videos foram separados
em 70% (112) para treinamento com YOLO e 30% (48) para testes. Os 112 videos de

treinamento com YOLO, foram divididos em 70% (80) para treinamento (train) e 30%

(32) para validacao (val). A distribuicao final ficou de acordo com a Tabela 3.

Tabela 3 — Distribuicao dos arquivos da base de dados

Pessoa Distribuicdo Classe Qtde Total Videos
Images/Labels  Fall 8 001, 003, 005, 007, 009, 011, 013, 015
vOLO 0% Train70%  NoFall 8 4, 080, 082, 084, 086, 088, 090, 092, 094
1 Images/Labels Fall 3 002, 004, 006
Val 30% No Fall 3 081, 083, 085
) Fall 5 008, 010, 012, 014, 016
Teste 30% Videos No Fall 5 10 087, 089, 091, 093, 095
Images/Labels  Fall 13 017, 019, 021, 023, 025, 027, 029, 031,
Train 0% 033, 035, 037, 039, 041
) YOLO 70% No Fall 11 34 096, 098, 100, 102, 104, 106, 108, 110,
112, 114, 116
Images/Labels Fall 5 018, 020, 022, 024, 026
Val 30% No Fall 5 097. 099, 101, 103, 105
) Fall 7 028, 030, 032, 034, 036, 038, 040
Teste 30% Videos No Fall 7 4 07 109, 111, 113, 115, 117, 118
Images/Labels  Fall 11 042, 044, 046, 048, 050, 052, 054, 056,
Train 70% 058, 060, 062
5 YOLO 70% No Fall 11 30 119,121, 123, 125, 127, 129, 131, 133,
135, 137, 139
Images/Labels Fall 4 043, 045, 047, 049
Val 30% No Fall 4 120, 122, 124, 126
) Fall 6 051, 053, 055, 057, 059, 061
Teste 30% Videos No Fall 7 13 198 130, 132, 134, 136, 138, 140
Images/Labels  Fall 8 063, 065, 067, 069, 071, 073, 075, 077
Train 70%  No Fall 10 141, 143, 145, 147, 149, 151, 153, 155,
) YOLO 70% 26 15 150
Images/Labels Fall 4 064, 068, 072, 079
Val 30% No Fall 4 142, 144, 146, 148
o Fall 5 066, 070, 074, 076, 078
Teste 30% Videos No Fall 6 I 1500 152, 154, 156, 158, 160

Fonte: De autoria propria.

3.1.5 Distribuicao e consolidagao da base de dados

Inicialmente a base de dados a ser utilizada no treinamento apresentava um

desbalanceamento de classes significativo, com a classe no_ fall sendo majoritaria com
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71.2%, a classe fall com 23.6% e a classe attention com 5.2%. Para mitigar essa discrepancia
e evitar um modelo tendencioso, foi aplicada uma técnica de aumento de dados sintéticos
(data augmentation), através da biblioteca Albumentations, nas classes minoritérias (fall e
attention) do conjunto de treino. Esse recurso expande a base de dados existente, criando
artificialmente novas imagens e/ou videos para treinamento, expondo o modelo a uma maior
variedade de cenarios, e consequentemente, melhorando a capacidade de generalizacao e

reduzindo o risco de overfitting.

Nesse processo foram geradas novas amostras da mesma base, porém com efeitos
visuais aplicados, resultando em uma distribuicao de classes mais equilibrada no conjunto
de treinamento final, com a classe no_ fall representando 41.8%, a classe fall com 27.7% e
a classe attention com 30.5%. Apds o balanceamento da base de dados, os arquivos que
estavam separados por videos, foram redistribuidos por classes, de acordo com a Figura 12

abaixo:

Figura 12 — Estrutura de pastas da base de dados
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Fonte: De autoria propria.
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Todo esse tratamento resultou em uma tunica base de dados capaz de, simultanea-

mente, detectar uma pessoa, estimar sua pose e classificar a a¢do no frame.

3.2 Treinamento do modelo
3.2.1 Detecgao e estimativa de pose

Na primeira fase, o treinamento para deteccao da pessoa em cena e estimativa da
pose foi realizado com o YOLO, no modelo pré-treinado yolovl1ln.pt. Essa versao é uma
variante que estende a funcionalidade principal do YOLO v11 (Jocher; Qiu; Chaurasia,
2023) para realizar estimativa de pose humana, baseada nas coordenadas das articulagdes
esqueléticas em uma tnica inferéncia. O modelo do tipo n (nano) é o menor, mais leve e
mais rapido de todos. Excelente para prototipagem rapida e para aplicagoes em tempo
real com recursos limitados, mas por outro lado, é menos preciso que as outras versoes

mais robustas.

O treino foi configurado com 100 épocas, 16 batch, 4 workers, amp True e cache
True. Desse processo, foi gerado um novo modelo treinado com a base de dados deste
trabalho e, com o melhor desempenho, chamado de best.pt. Esse modelo foi utilizado nas

fases seguintes para fazer inferéncias em cada frame dos videos.

3.2.2  Geragao de nova base com aumento dos dados

Em seguida, devido a necessidade de novos dados para a analise temporal, foi
realizado um novo aumento dos dados. Para essa base, foi criada trés varia¢oes de todos os
160 videos, todos invertidos horizontalmente, fornecendo assim uma caracteristica tnica,

totalizando 480 videos.

3.2.3 Extracao de caracteristicas e geracao de janelas deslizantes

Para cada pessoa detectada nos videos, foi extraido um vetor de caracteristicas,
originalmente com 58 valores composto por: 4 valores de caixa delimitadora (bounding bozx)
e 54 valores de keypoints (18 coordenadas x, y normalizadas e confianga). Esses valores

foram entao transformados para maior robustez do modelo:

1. Caracteristicas estaticas: Os 4 pontos foram transformados em 10, derivados
da caixa delimitadora (x, y, X, y, centro x/y, largura, altura, area, aspect ratio),
normalizadas pelas dimensoes do frame que, juntamente com os 54 pontos das

articulacoes do esqueleto, totalizou 64 pontos-chave.

2. Caracteristicas dindmicas: Para capturar o movimento, foi calculada a diferenca
vetorial entre as caracteristicas estaticas do frame atual com as do frame anterior,

representando assim a velocidade, totalizando 64 pontos-chave.
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Dessa forma, o vetor final de cada frame foi composto por 128 dimensoes.

Esses vetores foram agrupados em janelas deslizantes de 30 frames de duragao
para este experimento (equivalente a 1 segundo dos videos da base deste trabalho). Para
otimizar a geragao dos dados, foi utilizado um passo (stride) de 10 frames, ou seja, uma
nova janela era criada a cada 10 frames. O rétulo final de cada janela foi determinado por
uma regra de prioridade: uma janela era rotulada com a classe fall se esse evento ocorresse

em 8 frames consecutivos ou com a classe attention se repetisse em 5 frames seguidos.

Esse processo resultou em uma nova base de dados de 9202 janelas, obtidas da
base com 480 videos, com as classes distribuidas de acordo com a Figura 13. Essa divisao

corresponde a 80% dos dados usados no treinamento e 20% na validacao da classificacio

temporal.
Figura 13 — Distribuicao das classes
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Fonte: De autoria propria.

Nessa fase foi utilizada a biblioteca Numpy para a gravagao, carregamento e leitura
dos vetores extraidos dos frames e formacao das janelas. Foram criados arquivos no formato
.npy, para armazenar os arrays de forma binaria e eficiente, incluindo nao apenas os valores
numéricos, mas também informagoes sobre o tipo de dados e as dimensoes da estrutura.
Esse formato é muito mais rdapido que arquivos de texto tradicionais como .csv ou .txt,
pois ele mantém a organizagao do array em meméria. O artigo de Sarkar (2018) detalha

outras caracteristicas positivas desse formato.
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3.2.4 Treinamento do modelo de classificacao temporal
Antes do treinamento, foi identificado que a varidncia da caracteristica aspect_ratio
era significativamente maior que as outras, conforme visto na Figura 14.
Figura 14 — Amostra da varidncia antes da padronizagao
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Fonte: De autoria propria.

Para garantir que todas as caracteristica contribuissem de forma equilibrada, toda
a base de dados de janelas foi padronizada utilizando o StandardScaler da biblioteca

Scikit-learn, ajustando cada caracteristica pra ter uma média 0 e variancia 1, conforme

mostrada na Figura 15.
Figura 15 — Amostra da varidncia depois da padronizacao
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Fonte: De autoria propria.

Para lidar com o desbalanceamento de classes na base de dados de janelas, Fi-

gura 13, foram calculados os pesos correspondentes para cada classe usada no treinamento,
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atribuindo uma penalidade maior a erros nas classes minoritarias. Os pesos atribuidos
foram: 0.50 para a classe 0 (no_ fall), 1.44 para a classe 1 (fall) e 3.47 para a classe 2

(attention).

Por fim, foi realizado o treinamento LSTM, recurso este proveniente da biblioteca
TesorFlow/Keras, projetada para prototipacao rapida e experimentagdo com redes neurais,
caracterizada por ser simples e modular. Nessa etapa foi utilizada uma arquitetura de rede
neural recorrente do tipo LSTM Empilhada (Stacked LSTM), composta por duas camadas
de 64 e 32 unidades, com regularizacao utilizando um dropout e recurrent__dropout de
0.3. Esse modelo também utilizou uma camada de saida do tipo Dense com ativacao
softmaz, otimizacao Adam e funcao de perda categorical crossentropy. O treinamento foi
realizado por até 200 épocas, com um callback de early stopping monitorando a perda de
validacdo com uma paciéncia de 10 épocas para evitar overfitting e salvar o modelo de

melhor performance.
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4 ANALISE E RESULTADOS

Apés a conclusao da fase de treinamento, tanto no modelo de Detec¢ao de Objetos
com YOLO quanto no de Analise Temporal com Redes LSTM, o modelo com o melhor
desempenho no conjunto de validacao foi submetido & uma avaliacdo detalhada. A anédlise
dos resultados, em ambos os modelos, foi dividida basicamente em trés partes: a avaliagao
do comportamento do modelo durante o processo de treinamento, analise quantitativa do
seu desempenho de classificagao no conjunto de dados de validagao e a analise qualitativa

dos modelos finais de inferéncia.

4.1 Modelo de deteccao e estimativa de pose
4.1.1 Analise exploratoria dos dados

A distribuicao final das classes da base de dados ja aumentada para o treinamento
com o YOLO, esta ilustrada na Figura 16. Nesse grafico observa-se que as classes estao
bem equilibradas, com aproximadamente 12 mil instancias na classe no_ fall, 8 mil na

classe fall e 9 mil na classe attention.

Figura 16 — Anotagoes da base de dados utilizada no YOLO
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Fonte: De autoria propria.
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Os graficos na parte inferior dessa mesma figura, do lado esquerdo, indicam que as
pessoas nas imagens estavam localizadas de forma adequada e, do lado direito, indicam
uma correlagao visual entre as classes e as dimensdes das caixas delimitadoras (bounding
bozes), com um pouco mais de concentragdo na deteccao da posicao em pé (no_ fall) do

que deitada (fall), podendo ser predominado pela maior quantidade de instancias no_ fall.

O grafico de correlagoes entre as variaveis (correlograma) na Figura 17 reforga
essas observacoes, mostrando as distribuicoes e relagoes entre as coordenadas x e y de

posicionamento, e as dimensoes de largura (width) e altura (height) das caixas delimitadoras.

Figura 17 — Correlagdo entre as variaveis da base de dados
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4.1.2 Anélise da acuricia do modelo

A matriz de confusao fornece um resumo detalhado dos erros e acertos na classifi-
cagao do modelo treinado com o YOLO (Figura 18). De forma geral, o modelo demonstra
uma alta capacidade de distinguir corretamente as classes no_fall com 93% e fall com 92%.
Porém, a classe attention, teve uma taxa de acerto de apenas 46% , sendo incorretamente
classificada como no_ fall em 44% das instancias, constantemente confundida por ser
uma fase ambigua e transitoria. A baixa performance nessa classe impacta diretamente
a acuracia geral do modelo, que ficou em 81%. No entanto, a alta sensibilidde para as

classes no_ fall e fall confirma a robustez do modelo na distingao desses eventos.

O erro mais critico, que é classificar uma queda (fall) como uma nao queda (no_ -
fall), ou seja, um falso negativo, ocorreu em 2% dos casos, e classificar uma nao queda
(no__fall) como queda (fall), um falso positivo, ocorreu em 3% das instancias. Dada
a criticidade do evento e as configuragoes adotadas neste trabalho, esse resultado foi

considerado promissor para esse modelo.

Figura 18 — Matriz de confusao
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Fonte: De autoria propria.
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Célculos das acuracias do modelo baseados na matriz de confusio:

' Verdadeiros Positivos (no_fall) 5065
Acurs fall) % = all)
curdcia (no_fall) % Total Real (no_ fall) 5425

~ 93.36%

_ Verdadeiros Positivos (fall) 1501

Acurécia (fall) % = _ 0 L 02.
curdcia (fall) % Total Real (fall) T631 = V208%

Verdadeiros Positivos (attention) 216
Acurécia (attenti = = — ~46.35
curdcla (attention) % Total Real (attention) 466 %

~ 81.17%

Acurécia Geral (%) Total de Acertos 5065 4+ 1501 + 216 6782
curacia Gera = = =
¢ Total de Amostras 8355 8355

4.1.3 Performance geral na deteccao e estimativa da pose

As curvas de precisao, recall e F1-Score em funcao do limiar de confiancga, detalham
o comportamento do modelo, conforme podemos ver nos gréaficos a seguir, sempre com a

caixa delimitadora a esquerda e pose a direita.

No grafico de precisdao versus confianca (Figura 19), a precisdo para as classes
no_ fall e fall se mantém constantemente alta (acima de 50%), mesmo em limiares de
confianca mais baixos. A classe attention demonstra uma precisdao menor, indicando que

predicoes para esta classe sdo menos confiaveis.

Figura 19 — Precisao versus Confianca
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A curva de recall versus confianca mostra que, a medida que o limiar de confianca
aumenta, o modelo se torna mais seletivo e, consequentemente, ignora mais detecgoes,
diminuindo o recall. Para garantir um alto recall (detectar a maioria das quedas), um

limiar de confian¢a mais baixo seria necessario, ao custo de uma precisao menor (mais

falsos positivos).

Figura 20 — Recall versus Confianca
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Fonte: De autoria prépria.

O F1-Score, que representa o equilibrio entre precisao e recall, atinge seu valor
maximo para todas as classes da deteccao da caixa em um limiar de confianca de apro-
ximadamente 50%. Isso sugere que o ponto 6timo de operacao do modelo, balanceando

falsos positivos e falsos negativos, se encontra em um limiar de confianca intermediario.

Figura 21 — F1-Score versus Confianca
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O grafico de precisao versus recall resume a performance do modelo YOLO. O
mAP@Q.5 (Mean Average Precision com loU de 0.5) para todas as classes foi de 0.730.
Individualmente, a classe no_ fall obteve o melhor resultado com 0.961, seguida por fall

com 0.822 e attention com 0.406, confirmando as observagoes da matriz de confusao.

Figura 22 — Precisao versus Recall
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Analisando as métricas obtidas pela avaliacdo do melhor modelo do treinamento
(médias de performance), observa-se que a performance geral do modelo para detec¢ao
da pessoa por caixas delimitadoras (bounding bozxes) é sélida, apresentando uma boa
capacidade de acertos na localizacao e definicdo da classe do objeto, como pode ser visto
em mAP50 0.73 e um mAP50-95 de 0.503 (mais rigorosa). Ja na estimativa de pose, a
capacidade de acertos ficou relativamente baixa com um mAP50 de 0.44 e mAP50-95 de
0.15, o que é esperado, pois a localizacdo de 18 pontos-chave com precisao é uma tarefa

muito mais complexa do que uma caixa.

Tabela 4 — Validacao do modelo de detecgao e estimativa de pose

Classe Ima- Ins.tén- Box Pose
gens clas
P R mAP50 mAP50-95 P R mAP50 mAP50-95
all 7522 7522 0.770 0.739 0.730 0.503 0.588 0.514 0.446 0.155
no_ fall 5425 5425 0.950 0.940 0.961 0.736 0.825 0.806 0.781 0.285
fall 1631 1631 0.839 0.857 0.822 0.450 0.417 0.410 0.244 0.042
attention 466 466 0.522 0.418 0.407 0.322 0.521 0.324 0.314 0.140

Fonte: De autoria propria.

Na analise por classe, a no_fall apresentou um desempenho excelente, se destacando
pela alta precisao de 0.95, recall de 0.94 e mAP50 de 0.961, mostrando ser extremamente

confidvel para identificar atividades normais, com poucos alarmes falsos. A classe fall
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desempenhou-se bem, com uma precisao de 0.839, um recall de 0.857 e um mAP50 de
0.822, correto na maioria das vezes. A classe attention, por sua vez, obteve um desempenho
fraco com precisao de 0.522, recall de 0.418 e mAP50 de 0.407, claramente a classe mais

desafiadora, com dificuldade em identificar e classificar corretamente essa acao.

4.2 Modelo de classificacao temporal
4.2.1 Andlise da acurécia e perda (loss)

Os graficos de acuricia (Figura 23) e perda (Figura 25) ao longo das épocas de
treinamento da classificacao temporal fornecem informagoes importantes sobre o processo
de aprendizagem do modelo. Na acuracia, tanto no treinamento quanto na validacao,
apresentaram um crescimento acentuado nas épocas iniciais, estabilizando em valores
elevados. Além disso, as duas curvas se mantiveram muito préoximas durante todo o processo,

frequentemente se cruzando, indicando assim uma excelente capacidade de generalizacao

do modelo.
Figura 23 — Acuracia do modelo de classificagao temporal
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Fonte: De autoria propria.

A matriz de confusao (Figura 24), detalha erros e acertos do modelo para cada uma
das classes, sendo que os acertos foram majoritarios nas predigoes realizadas, resultando

em uma acuracia geral de 96.6% para as 1841 amostras de validacao.
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As classes no_fall e fall demonstraram um desempenho excepcional nas tarefas
mais criticas, com baixos indices de falso negativos e positivos. A classe attention, embora
tenha apresentado o maior erro na predicao, especialmente com a classe no_ fall, obteve

um desempenho satisfatéorio com 162 acertos e 33 erros.

Figura 24 — Matriz de confusao do modelo de classificacao temporal
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Fonte: De autoria propria.

Célculos das acuracias do modelo baseados na matriz de confusao:

_ Verdadeiros Positivos (no_fall) 1202

Acuréci fall) % = = ~ 97.17
curdcia (no_fall) % Total Real (no_fall) 1237 g

Acuracia (fall) % — Verdadeiros Positivos (fall) 415

~ 97.19%

Total Real (fall) 427

_ Verdadeiros Positivos (attention) 162

Acurdcia (attenti -
curdcia (attention) % Total Real (attention) 17

~ 91.53%

B Total de Acertos 1202 +415+162 1779

Acurécia Geral (%) — = =
curdcia Geral (%) Total de Amostras 1841 1841

~ 96.63%
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Uma observagao similar pode ser vista no grafico de perda (loss). A perda de
treinamento e de validacao diminuiram de forma consistente e convergiram para valores
baixos, sem apresentar uma divergéncia significativa. A falta de um espagamento crescente
entre as curvas de treinamento e validacdo demonstra que as técnicas de regularizacao
empregadas, como o dropout, foram essenciais para prevenir o overfitting, resultando em
um modelo robusto. O treinamento foi interrompido por volta da época 37, indicando que
o modelo atingiu sua performance 6tima sem a necessidade de um nimero excessivo de

iteragoes e consumo de recursos.

Figura 25 — Perda (Loss) do modelo de classifica¢ao temporal
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Fonte: De autoria prépria.

4.2.2 Performance da classificacdo temporal

A performance do modelo de classificacao temporal, nos dados de validagao, é
avaliada através da andlise da matriz de confusdo, conforme ja detalhada na segdo anterior,

e da curva ROC (Receiver Operating Characteristics).

A andlise da curva ROC (Receiver Operating Characteristics) indica a alta capaci-
dade do modelo de distinguir entre as classes. A Area Sob a Curva (AUC), que quantifica
essa capacidade de distingao, apresentou valores excelentes: classe no_ fall com 0.9929,
fall com 0.9993 e attention com 0.9843.
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Figura 26 — Curva ROC do modelo de classificagdo temporal
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Fonte: De autoria propria.

O resultado da classe fall indica um desempenho praticamente perfeito (AUC =
0,9993) na identificagdo de quedas em relagdo as demais atividades. O grafico também
mostra que o modelo sustenta uma alta Taxa de Verdadeiros Positivos (TPR) mesmo
com uma Taxa de Falsos Positivos (FPR) minima. Essa caracteristica ¢ ideal para uma

aplicacao pratica, pois minimiza a ocorréncia de alarmes falsos sem sacrificar a detecgao

de eventos de quedas reais.

4.3 Andlise qualitativa em videos de teste

Uma andlise qualitativa foi realizada para avaliar a performance do pipeline im-
plementado neste estudo (YOLO e LSTM) em videos de teste que nao foram utilizados
em nenhuma etapa do treinamento (os 30% para testes separados no inicio do estudo). O
objetivo é demonstrar a capacidade do modelo em interpretar o contexto temporal das

acoes do mundo real. Dois cenarios de teste representativos sao apresentados a seguir:

4.3.1 Estudo de caso 1: Sequéncia completa de uma queda

O primeiro cenario, Figura 27, avalia a resposta para um evento de queda com-
pleto. O video exibe uma pessoa inicialmente em pé, realizando uma atividade normal e
classificado como no_ fall. Em seguida, a pessoa se desequilibra e inicia o movimento de
queda, momento em que o modelo corretamente classifica como attention. Por fim, quando
a pessoa atinge o chao, a classificacdo é definida como fall, e o alerta é mantido enquanto

ela permanece na posicao de queda.
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A identificagao correta das classes durante os movimentos, principalmente na agao
transitoria attention, demonstra que o modelo aprendeu os padroes temporais caracteristicos

de uma queda nao intencional, confirmando sua eficdcia nessa analise.

Figura 27 — Teste de video (1) do modelo final

Fonte: De autoria propria.

4.3.2 Estudo de caso 2: Sequéncia ao deitar-se em uma cama

O segundo cenario, Figura 28, avalia a robustez do modelo contra falsos positivos,
com uma ag¢ao cotidiana como deitar-se para dormir, que possui caracteristicas semelhantes
a uma queda. No video, a pessoa estd sentada na cama e, em seguida, deita-se de
forma natural. Apesar da transicdo de uma posi¢ao vertical para horizontal, o modelo
classificou corretamente toda a sequéncia de movimentos como no_ fall. A anélise temporal
diferenciou a velocidade e a maneira de deitar-se de uma aceleragao abrupta e descontrolada

caracteristica de uma queda real.

Figura 28 — Teste de video (2) do modelo final

Fonte: De autoria propria.
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5 CONCLUSAO

O objetivo principal deste trabalho foi desenvolver uma solugao robusta e auto-
matizada para a deteccao de quedas em ambientes domésticos, um desafio de crescente
relevancia social diante do aumento expressivo no niimero de pessoas que vivem sozinhas.
A hipétese central era utilizar uma abordagem hibrida, combinando a extracao de carac-
teristicas espaciais com a analise do contexto temporal, para superar as limitacoes dos
sistemas baseados em sensores vestiveis ou sensores ambientais, oferecendo um método de

monitoramento nao invasivo, ininterrupto, preciso e confiavel.

Para validar essa hipotese, foi implementado um pipeline em duas etapas principais.
A primeira etapa consistiu no treinamento de um modelo de visao computacional para
deteccao e estimativa de pose, o yolovlln-pose, sobre uma base de dados de videos curtos,
rotulados com trés classes de agao (no__fall, fall e attention), caixas delimitadoras (bounding
bozes) e 18 pontos-chave de articulagdes do corpo humano (keypoints). Através de técnicas
de balanceamento de classes com o aumento de dados sintéticos (data augmentation),
o modelo YOLO foi utilizado para extrair as caracteristicas das detecgoes, convertendo
cada frame dos videos em um vetor de 128 dimensoes, englobando tanto o posicionamento
estatico quanto a dindmica do movimento (velocidade). A segunda etapa envolveu a
utilizagao desses vetores, em formato de sequéncias (janelas) de 30 frames, para treinar um
modelo de classificacao temporal, uma Rede Neural Recorrente do tipo LSTM Empilhada,

capaz de analisar e classificar a acao contida nessa janela de tempo.

A analise dos resultados confirmou o sucesso da abordagem proposta. O modelo
de classificacao temporal obteve uma acuracia geral de 96.6% no conjunto de validacio,
demonstrando uma excelente capacidade de generalizacao (para cendrios similares a base
de dados), evidenciada principalmente pela proximidade entre as curvas de acurécia e
perda de treinamento e validacdo. A performance na deteccdo de uma queda, objeto
principal deste estudo, foi excepcional, com uma AUC de 0.9993, indicando um alto poder
de distincao entre outras atividades. A andlise da matriz de confusao confirma essa eficicia,
com taxas de falsos negativos e positivos extremamente baixas. Conclui-se, portanto, que
a metodologia empregada nao apenas validou a hipétese inicial, mas também se mostrou

uma solucao de alta performance para o problema.

Apesar do desempenho promissor, algumas limitacoes devem ser consideradas. A
performance do modelo foi validada com uma base de dados publica, com um nimero
restrito de atores e ambientes controlados. O modelo nao conseguiu generalizar muito
bem cenarios do mundo real, possivelmente influenciado pelo uso de dados sintéticos
baseados nos originais com planos de fundo semelhantes e fatores como oclusoes, angulo da

camera, proximidade do individuo, cenario complexo, variagoes de iluminagao, presenca de
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multiplos individuos, entre outros. Esta observagao baseou-se em experimentos realizados
tanto com videos gravados por mim, em condi¢coes domésticas simuladas, quanto com
outras base de dados disponiveis publicamente na internet. Nesses testes adicionais, o
desempenho do modelo nao foi satisfatério, de acordo com os pontos ja mencionados e

reforcando a necessidade de estudos aprofundados para maior robustez.

Como trabalhos futuros, sugere-se validar o modelo com uma base de dados mais
ampla e diversificada, cobrindo as limitagoes apresentadas. Integrar uma funcionalidade
para o envio de mensagens de emergéncia automaticas aos familiares ou servigos médicos,
para a criagdo de um produto realmente funcional. Adicionalmente, a arquitetura pode ser
melhorada para detectar outras nuances como desmaios em diferentes posi¢oes ou ainda
um individuo parado na mesma posi¢do por muito tempo, assim como comportamentos
anormais e outros tipos de acidentes. Explorar outras configuracoes e arquiteturas tempo-
rais como GRU, LSTM Bidirecional ou Transformers, podendo trazer novos ganhos de
performance e eficiéncia. Por fim, otimizar o pipeline para implantacao em dispositivos
de borda (edge devices) com menor poder computacional, um caminho importante para

tornar a solugdo mais acessivel e escalavel.

Em resumo, este trabalho demonstrou que a juncao de redes neurais convolucionais
para deteccao de pessoas e redes neurais recorrentes para a analise temporal constitui
uma abordagem eficaz para a deteccao de quedas, reforcando o potencial da inteligéncia
artificial para criar solugoes que podem salvar vidas e aumentar a seguranca e a autonomia
de pessoas que vivem sozinhas, sem a necessidade de utilizar dispositivos ou se expor a

sistemas invasivos ou nao confidveis.
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