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RESUMO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um sistema embarcado para
monitoramento cardiaco em tempo real, integrando técnicas de aprendizado de
maquina e Internet das Coisas. A proposta consiste em um protétipo de baixo custo,
baseado no microcontrolador ESP32, capaz de adquirir sinais de eletrocardiograma,
processa-los localmente e disponibilizar os resultados em uma interface de
visualizagdo. A fundamentacgéo tedrica considera a aplicagédo de inteligéncia artificial
embarcada em sistemas conectados, evidenciando seu potencial para o
monitoramento cardiovascular continuo e para a detecgdo automatizada de
alteragbes no ritmo cardiaco. A metodologia adotada organiza a solugdo em
camadas de hardware, firmware e software de monitoramento, possibilitando a
leitura dos sinais, a execucdo do modelo de classificacado e a transmissao dos dados
em tempo real. Como resultado, busca-se obter uma solucdo funcional,
documentada e replicavel, capaz de demonstrar a viabilidade da integragdo entre
dispositivos embarcados, aprendizado de maquina e ferramentas de visualizagao de
dados. Conclui-se que essa combinagao representa uma alternativa promissora para
o desenvolvimento de aplicagcdes em saude conectada, com potencial para ampliar a
eficiéncia do monitoramento cardiaco.

Palavras-chave: monitoramento cardiaco; internet das coisas; aprendizado de
maquina; esp32; ad8232.

ABSTRACT

This paper presents the development of an embedded system for real-time cardiac
monitoring, integrating machine learning techniques and the Internet of Things. The
proposed solution consists of a low-cost prototype based on the ESP32
microcontroller, capable of acquiring electrocardiogram signals, processing them
locally, and displaying the results through a visualization interface. The theoretical
foundation considers the application of embedded artificial intelligence in connected
systems, highlighting its potential for continuous cardiovascular monitoring and
automated detection of heart rhythm abnormalities. The adopted methodology
structures the solution into hardware, firmware, and monitoring software layers,
enabling signal acquisition, model execution, and real-time data transmission. As a
result, the project seeks to provide a functional, documented, and replicable solution
that demonstrates the feasibility of integrating embedded devices, machine learning,
and data visualization tools. It is concluded that this applications, with the potential to
improve the efficiency of cardiac monitoring.

Keywords: cardiac monitoring; internet of things; machine learning; esp32; ad8232.
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1 INTRODUGAO

As arritmias cardiacas correspondem a alteragdes no ritmo normal dos
batimentos do coracdo e representam um importante desafio para a saude publica,
especialmente por sua associagao com complicagdes graves e, em alguns casos,
com morte subita (Mundim et al., 2023). Esses disturbios podem surgir de forma
intermitente e apresentar sintomas inespecificos, como palpitagdes, tontura,
mal-estar e dor toracica, o que dificulta a identificagdo precoce e 0 acompanhamento
adequado (Mundim et al., 2023). Diante disso, a investigacdo de métodos mais
acessiveis e eficientes para o monitoramento cardiaco torna-se cada vez mais
necessaria.

Ao longo do tempo, o diagndstico dessas alteragdes evoluiu de observacgdes
clinicas simples para exames mais sofisticados, como o eletrocardiograma e o
Holter 24 horas (Clinica Viver, 2022). Embora esses recursos sejam amplamente
utilizados, eles ainda apresentam limitagbes importantes, sobretudo quando o
objetivo é detectar episddios curtos, intermitentes ou que ocorrem fora do ambiente
de monitoramento (Clinica Viver, 2022). Além disso, esses exames normalmente
dependem de estrutura especializada, o que pode dificultar o acesso em
determinadas realidades.

Nesse contexto, a integracéo entre Internet das Coisas e inteligéncia artificial
surge como uma alternativa promissora para ampliar a capacidade de
monitoramento continuo e em tempo real (Valsalan, Tariq & Hussain, 2020).
Dispositivos embarcados conectados permitem a coleta de sinais fisioldgicos com
baixo custo, enquanto modelos de aprendizado de maquina possibilitam a analise
automatica desses dados, contribuindo para a identificacdo precoce de padrbes
anormais (Ferreira, Ferreira & Leite, 2025). Essa combinagao favorece solugdes
mais rapidas, portateis e acessiveis para aplicagdes na area da saude (Yasmin,
2024).

A utilizagdo de sistemas embarcados, como o ESP32, associada a sensores
de ECG, como o AD8232, permite a construgcao de protétipos capazes de captar e

processar sinais cardiacos de forma local (Arduino Libraries, 2025) (Analog Devices,



2025). Quando esses sinais sdo tratados por modelos TinyML, torna-se possivel
realizar inferéncias diretamente no dispositivo, reduzindo a dependéncia de
servidores externos e diminuindo a laténcia na resposta (Arduino Libraries, 2025).
Além disso, a integragado com plataformas de visualizagdo, como o Grafana, oferece
ao usuario uma interface pratica para acompanhar os resultados de maneira clara e
imediata (Grafana Labs, 2025).

Dessa forma, este trabalho propée um sistema embarcado para detecgao em
tempo real de possiveis arritmias cardiacas, utilizando ESP32, sensor AD8232 e
aprendizado de maquina no contexto da Internet das Coisas. A proposta busca unir
baixo custo, portabilidade e analise automatizada para apoiar o monitoramento

cardiovascular.

2 REFERENCIAL TEORICO

A inteligéncia artificial teve seus primeiros fundamentos consolidados ao
longo do século XX, com contribui¢des importantes como o neurénio de McCulloch e
Pitts e o Teste de Turing, que ajudaram a estabelecer bases para o desenvolvimento
de sistemas capazes de simular aspectos do raciocinio humano (McCulloch & Pitts,
1943). Apés um periodo de menor investimento conhecido como inverno da IA, a
area voltou a crescer com o avango do aprendizado de maquina, do poder
computacional e da disponibilidade de dados, tornando-se parte central de diversas
aplicagdes atuais, inclusive em saude e diagnostico assistido por computador (IBM,
2024).

Internet das Coisas evoluiu a partir da ideia de conectar objetos fisicos a rede,
permitindo a coleta e o compartilhamento de dados entre dispositivos. Esse avango
ampliou o uso de sensores, conectividade e automagéo em diferentes areas, com
destaque para a saude, onde solugdes baseadas em loT passaram a apoiar o
monitoramento remoto e continuo de pacientes (Chaves, 2025; Desafios. . ., 2025).
A convergéncia entre loT e inteligéncia artificial deu origem a AloT, combinacg&o que
permite maior autonomia aos dispositivos, com processamento local e tomada de
decisdo mais rapida (Solidpixels, 2025).

No contexto desta pesquisa, o uso de AloT é aplicado ao monitoramento
cardiaco por meio da aquisigdo de sinais de eletrocardiograma e da classificacéo

automatica de possiveis arritmias, destacando-se por integrar sensoriamento,



processamento e comunicacdo em uma solucdo compacta, de baixo custo e com
potencial para inferéncia local. Os trabalhos correlatos reforcam essa viabilidade,
pois Conceigao et al. (2023) mostraram que o uso do sensor AD8232 com o ESP32
possibilita um sistema portatil de monitoramento cardiaco em tempo real (Conceigao
et al., 2023), Toledo evidenciou a viabilidade da tomada de decisdo local em
dispositivos 0T vestiveis com ESP32 (Toledo, 2024), e Rocha (2024) demonstrou
que modelos de inteligéncia artificial podem ser executados em dispositivos

embarcados com bom desempenho (Rocha, 2024).

3 METODOLOGIA

3.1 ARQUITETURA E FLUXO DE DESENVOLVIMENTO

A solucdo adota uma arquitetura em trés camadas principais, aquisicao de
sinais, processamento embarcado e visualizagdo em tempo real, desenvolvida
iterativamente para garantir integracao eficiente. O desenvolvimento iniciou com a
integragcdo do hardware, como apresentado na Figura 1, que mostra o
microcontrolador ESP32 utilizado neste trabalho. O sensor AD8232, por sua vez, foi
adotado por ser voltado a aquisicdo e ao condicionamento de sinais de ECG,

permitindo a captagao do eletrocardiograma com maior estabilidade.

Figura 1 — Fluxograma da solugéo

Fluxo da Solu¢ao de Monitoramento Cardiaco
(ESP32 + InfluxDB + Grafana)

o Inicio
Iniciar Aquisicao

{m} Espa2
+ Recebe sinais elétricos NC|aSSIi/t;CaQ50:I7
. inici lormal/Anormal?
m Sensor AD8232 (Pf;:::::)samentonmmal
v Captura sinais ECG = o T :
do coragio cATXecUI/Mogelo, Sim Nio
classificado (Normal) (Rnormal)

R
@ InfluxDB

Armazena resultado
+ timestamp
+ alerta

InfluxDB
Armazena resultado
+ timestamp

Legenda de Cores

@ Fluxo normal ;

Alertas anormais

- Grafana

@8 influxDB « Query dados em tempo real
B ESP32/ Processamento « Dashboards interativos

« Gréficos ECG + alertas + classificagoes

~N Fim

@ Grafana / Visualizagdo

Decisdo

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).



Depois, os sinais captados sao transmitidos ao ESP32 para processamento
inicial e execugcdo do modelo de classificacdo treinado e otimizado para ambiente
embarcado. Os resultados sdo enviados a um banco de dados com timestamps e
recuperados pela interface de monitoramento para exibicdo em painel interativo em
tempo real. Essa estrutura promove baixa laténcia e autonomia, ideal para

aplicagdes edge em saude.

3.2 HARDWARE E SOFTWARE EMPREGADOS

O ESP32 foi escolhido por reunir conectividade Wi-Fi, baixo consumo de
energia e capacidade de processamento adequada para aplicagcbes embarcadas
(Espressif Systems, 2025). Na Figura 2, apresenta-se a imagem do microcontrolador
utilizado neste trabalho. O sensor AD8232, por sua vez, foi adotado por ser voltado a
aquisicdo e ao condicionamento de sinais de ECG, permitindo a captacdo do
eletrocardiograma com maior estabilidade (Analog Devices, 2025). A Figura 2

mostra o sensor empregado na implementagao do sistema.

Figura 2 — Microcontrolador ESP32 e sensor AD8232

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

O firmware foi desenvolvido com base no ecossistema Arduino para ESP32,
facilitando a leitura dos sensores e a comunicagdao com a interface (Arduino
Libraries, 2025). A estrutura de processamento do cédigo segue uma abordagem
incremental de deteccdo de picos R, extracdo de intervalos cardiacos e calculo de
métricas derivadas. Inicialmente, o sinal é corrigido por um offset e comparado com

uma janela de trés amostras para identificar maximos locais; quando o pico



ultrapassa um limiar e respeita o periodo refratario, ele é considerado uma onda R
valida. A partir da deteccdo de dois picos R consecutivos, o algoritmo calcula o
intervalo RR pela diferenga entre seus instantes de ocorréncia, e a frequéncia
cardiaca é obtida por BPM = 60000/RR, considerando o intervalo em milissegundos.
Além disso, o cbdigo aplica filtros de consisténcia para rejeitar intervalos fora da
faixa esperada e variacoes abruptas entre batimentos, reduzindo falsas deteccgdes.
Com o RR validado, sdo estimadas outras métricas, como o intervalo QRS, fixado
em 100 ms, e o intervalo QT, aproximado por QT = 0,35 - RR, limitado entre 250 e
450 ms. Esses valores, juntamente com suas versdes anteriores, compdem o vetor
de caracteristicas utilizado pelo classificador.

Para a execucdo do modelo embarcado, foi utilizada a biblioteca TensorFlow
Lite (TensorFlow, 2025). Os dados gerados pelo sistema sdo armazenados e
organizados em séries temporais por meio do InfluxDB, que atua como banco de
dados para recebimento e consulta dos registros (InfluxData, 2026). Em seguida, a
visualizagao foi implementada com o Grafana, permitindo exibir os sinais de ECG e

os resultados da classificagdo em tempo quase real (Grafana Labs, 2025).

3.3 DATASET E TREINAMENTO

O modelo foi treinado com base no ECG Arrhythmia Classification Dataset,
derivado da MIT-BIH Arrhythmia Database (The. . ., 2001). O conjunto de dados
contém atributos extraidos de sinais de ECG, como intervalos RR, duracdo do
complexo QRS e intervalo QT, usados na classificagdo binaria entre batimentos
normais e arritmias (Sakib, Fouda & Fadlullah, 2021).

Para tratar o desequilibrio de classes no dataset ECG Arrhythmia
Classification Dataset, onde a classe majoritaria ‘N’ (normal) continha 644.711
amostras contra apenas 66.713 de arritmias, aplicou-se downsampling sem
reposicao da classe normal até igualar o numero de amostras da classe minoritaria,
resultando em 133.426 instancias balanceadas. Essa estratégia foi essencial para
evitar viés do modelo em favor da classe dominante, melhorando a sensibilidade na
deteccdo de arritmias clinicamente criticas. O modelo para ESP32 foi treinado como
um aluno aprendendo com um professor mais experiente: o modelo grande
(professor) primeiro analisou os dados e deu dicas mais detalhadas (soft targets)

sobre como classificar; depois o modelo pequeno (aluno) aprendeu combinando



essas dicas do professor (70%) com as respostas certas originais (30%).
Priorizaram-se as métricas AUC, recall, precision e perda, pois o AUC avalia a
capacidade discriminatéria global do modelo em cenarios desbalanceados, o recall
(sensibilidade) garante a detecgdo critica de arritmias sem falsos negativos
perigosos em triagem médica, a precision minimiza falsos positivos que
sobrecarregariam sistemas embarcados, e a perda monitora convergéncia; essas
métricas sao essenciais para validar desempenho confiavel em dispositivos de

borda com restricbes computacionais.
4 RESULTADOS E DISCUSSAO
4.1 ASPECTOS PRINCIPAIS DO HARDWARE

A implementagcdo embarcada foi desenvolvida na plataforma ESP32,
escolhida por integrar processamento, ADC, Wi-Fi e inferéncia em borda em um
unico chip — caracteristicas essenciais para monitoramento cardiaco em tempo real.
A selegéo priorizou o equilibrio entre custo, consumo energético, memoria, laténcia e

periféricos biomédicos.

Figura 3 — Montagem fisica do sistema

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

A aquisigao do sinal ECG utiliza GP1034 (ADC1) com 12 bits e atenuacgao de
11 dB. O ADC1 foi escolhido por operar independentemente do Wi-Fi, ao contrario

do ADC2 que sofre contengao quando a conectividade esta ativa. O ADC do ESP32



€ sensivel a ruido, exigindo calibragcdo e filtragem para sinais ECG de baixa
amplitude.

O processamento local divide-se em duas etapas: (1) ECGMetrics —
deteccado de picos R e célculo de RR, QRS, QT, BPM instantdneo e médio; (2)
ECGClassifier — inferéncia com TensorFlow Lite Micro. Essa estratégia reduz a
entrada do modelo para 6 caracteristicas numéricas, diminuindo operacbes e

demanda de memoria.

Figura 4 — Execucgao da inferéncia embarcada com TensorFlow Lite
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

O TensorFlow Lite Micro utiliza arena estatica de 16 KB (tensor_arena) e
interpretador estatico, evitando alocacdo dindmica em heap. Os atributos séo
quantizados para int8, reduzindo consumo de memoria e custo computacional. A
destilagdo de conhecimento transfere comportamento de modelo professor robusto
para aluno menor, operando no ESP32 com menor laténcia e memdria, sem cloud.

Robustez operacional é garantida por: esp_reset_reason() (motivo de reset),
verificacdo de heap antes da inferéncia e inicializagdo sequencial (sensor —
inferéncia — comunicagéo). Praticas essenciais para validagdo em campo, evitando
reinicializagdes e exaustao de memoria.

A conectividade Wi-Fi envia métricas para InfluxDB, distribuindo carga:
ESP32 realiza aquisicdo, extracdo e inferéncia local; infraestrutura externa
armazena e visualiza dados. Arquitetura coerente com edge intelligence, com

sincronizagao via NTP para integridade temporal.
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Figura 5 — Interface do InfluxDB para consulta das métricas
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

O hardware é elemento estruturante da solugdo. Decisbes como ADC1, arena
de 16 KB, quantizagao int8 e transmisséao seletiva demonstram projeto orientado por
restricdbes reais. A destilagdo de conhecimento é necessidade arquitetural para

viabilizar IA confiavel em dispositivo de baixo custo.

4.2 ASPECTOS PRINCIPAIS DO SOFTWARE E VISUALIZAGAO

A visualizagao utiliza InfluxDB e Grafana em containers Docker, facilitando
implantagcdo e replicabilidade. Arquitetura adequada para monitoramento cardiaco
por registrar dados como séries temporais em painéis interativos. Configuragao via
arquivo Docker: InfluxDB persiste dados com volumes dedicados; Grafana visualiza;
variaveis de ambiente centralizam credenciais e bucket. InfluxDB armazena em
séries temporais, permitindo consultas flexiveis via linguagem Flux sobre BPM,
intervalos fisiolégicos e arritmia. Grafana constréi o painel principal com: série

temporal de frequéncia cardiaca, indicador de arritmia e intervalos fisiolégicos.

Figura 6 — Dashboard principal do Grafana
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Essa composicgao facilita a leitura rapida e identificacdo de variagdes no sinal.
A solugdo separa claramente aquisicao/processamento local (ESP32) de
armazenamento/visualizagdo (InfluxDB/Grafana), melhorando a escalabilidade e

eficiéncia do monitoramento continuo.
4.3 ASPECTOS PRINCIPAIS DO MODELO

O modelo professor, caracterizado por arquitetura profunda com cinco
camadas densas, maximizou a capacidade discriminativa através de regularizagao
L2, MaxNorm, normalizagdo por lotes (Batch Normalization) e Dropout progressivo.
O treinamento foi realizado por 95 épocas utilizando otimizador Adam adaptativo e
EarlyStopping para evitar overfitting. Na validagao, alcangou AUC de 0,9697, perda
de 0,2330, precisdao de 94,2% e recall de 88,2%, estabelecendo uma baseline
robusta que gerou soft labels de alta qualidade para o processo de destilacdo de
conhecimento.

O modelo aluno, otimizado para as restricbes embarcadas do ESP32, possui
arquitetura compacta de quatro camadas com aproximadamente 70% menos
parametros que o professor. Empregou regularizacdo L2 moderada e Dropout
ajustado, sendo treinado via destilagdo de conhecimento com fungdo de perda
hibrida composta por 70% de MSE (Mean Squared Error) dos soft labels do
professor e 30% de binary crossentropy dos hard labels originais. No conjunto de

teste independente de 13.343 amostras, resultou em AUC de 0,9579, precisdo de
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92,94%, recall de 84,87%, F1-score de 0,8873 e especificidade de 93,56%,
demonstrando que a compressao arquitetural manteve a discriminagdo global

apesar da drastica reducédo de complexidade computacional.

Figura 7 — Comparag¢ao de métricas de desempenho entre o modelo professor e o
modelo aluno no conjunto de teste (13.343 amostras)
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

A AUC de 0,9579 evidencia excelente capacidade discriminativa do modelo
aluno compacto, particularmente relevante em cenarios clinicos onde a separagao
entre ritmos normais e arritmias enfrenta desafios devido a variabilidade
inter-paciente dos sinais eletrocardiograficos. Essa métrica global valida a
efetividade da destilagcdo de conhecimento, demonstrando que mesmo com redugéo
de aproximadamente 70% nos parametros, o aluno preservou 98,2% da habilidade
discriminativa do professor, mantendo distincdo clara entre classes no espago de
caracteristicas.

O perfil clinico estabelecido pela precisédo de 92,94% e recall de 84,87% é
equilibrado para monitoramento embarcado continuo. Com apenas 430 falsos
positivos em 6.672 amostras normais (taxa de 6,44%), minimiza-se a fadiga de
supervisdo médica, enquanto a detecgdo de 85% das arritmias reais prioriza a
sensibilidade critica, onde falsos negativos poderiam comprometer intervencoes
oportunas em sistemas autbnomos de borda. A especificidade de 93,56% é
particularmente relevante para implantagbes de longa duragdo, reduzindo
interrupgdes desnecessarias e mantendo confianga no sistema. O F1-score de

0,8873 equilibra precisédo e recall, representando meétrica composta ideal para
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validacdo do modelo embarcado.

Figura 8 — Matriz de confusao detalhada do modelo ESP32 no conjunto de teste
Matriz de Confusdao (Modelo ESP32)

Rétulo Verdadeiro
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Real: Arritmia

I
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Rétulo Previsto

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

A distribuicdo dos erros revela uma limitagao clinica do modelo, caracterizada
pelo predominio de falsos negativos (1.009) sobre falsos positivos (430), indicando
que o sistema prioriza a especificidade em detrimento da sensibilidade. Em
monitoramento cardiaco autbnomo, falsos negativos representam maior risco clinico,
pois arritmias nao detectadas podem comprometer intervengdes oportunas,
enquanto os 430 falsos positivos ainda sao clinicamente gerenciaveis. Essa
assimetria constitui limitagdo do modelo atual que poderia ser mitigada com
treinamento adicional, datasets mais amplos ou ajuste fino da fungédo de perda para
elevar o recall acima de 90%, mantendo a viabilidade embarcada via quantizagao

int8 e TensorFlow Lite Micro.

5 CONSIDERAGOES FINAIS

O sistema embarcado desenvolvido demonstrou viabilidade técnica completa
para monitoramento cardiaco continuo, integrando aquisicdo de sinais ECG via
AD8232, inferéncia local de arritmias com modelo destilado (AUC 0,9579, F1-score
0,8873) no ESP32 e visualizagdo em tempo real via InfluxDB/Grafana. A estratégia

de destilacdo de conhecimento preservou 98% do desempenho clinico do modelo
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professor apesar da reducdo de 70% nos parametros, validando a abordagem edge
intelligence para aplicagbes de saude com restricbes computacionais severas. A
quantizagao int8 e arena estatica de 16 KB asseguraram execugao deterministica,
enquanto a transmissao seletiva de métricas (1-2 pontos/segundo) otimizou banda e
armazenamento, consolidando uma solugao funcional, replicavel e de baixo custo.
Para trabalhos futuros, propdem-se validagcdes clinicas em ambiente
hospitalar com pacientes reais, desenvolvimento de prototipo wearable via
modelagem 3D para conforto prolongado, aprimoramento do modelo com
arquiteturas transformer leves e busca por datasets mais recentes, visando recall
maior que 90% e certificacdo ANVISA. Essas evolugdes posicionaram a solugao
como alternativa competitiva aos Holter tradicionais, ampliando o acesso ao

monitoramento cardiaco de alta precisdo em cenarios ambulatoriais e telemedicina.
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