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RESUMO

O reconhecimento facial em tempo real impde desafios técnicos significativos. Variacoes de
iluminacdo, angulo de captura das imagens, fluxo continuo de pessoas e restri¢des de laténcia
comprometem abordagens arquiteturais simplistas. Este trabalho propde um modelo de sistema
de reconhecimento facial e descreve o desenvolvimento de cinco configuragdes arquiteturais
incrementais que o implementam, testadas com videos reais captados pela camera da portaria
do Campus Santa Rita do Instituto Federal da Paraiba (IFPB). Cada versao foi concebida para
superar limitacdes identificadas na anterior, evoluindo de uma prova de conceito ingé€nua até
configuragdes distribuidas com microsservi¢os, cache em memoria e fragmentagao demografica
de dados. A pesquisa caracteriza-se como uma investiga¢cao experimental, conduzida segundo
uma abordagem iterativa e incremental. A avaliacdo foi realizada com o processamento de 30
videos de aproximadamente um minuto, com métricas organizadas em trés grupos: classifica-
¢d0, agrupamento e operacionais. A arquitetura com microsservi¢os € mensageria assincrona
representou uma evolucao relevante, alcancando acurécia de 0,92, F1-Score de 0,95 e razédo
tempo/duracdo de 0,69. A adi¢ao de cache mostrou-se estatisticamente equivalente a arquitetura
de microsservigos, preservando a qualidade de classificacdo e de agrupamento sem regressao,
com ganho de velocidade ndo significativo — caracterizando uma otimizacao de baixo risco. A
fragmentacao demografica, embora mantivesse a acurdcia de classificacao, degradou o agrupa-
mento (V-Measure 0,56), evidenciando um desafio no uso de estimativas demograficas como
critério de particionamento. Os resultados demonstram que decisOes arquiteturais exercem im-
pacto direto sobre a viabilidade operacional do sistema, e a sequéncia de versdes documentada

constitui um referencial pratico para implementacdes similares.

Palavras-chaves: Aprendizado profundo; controle de presenca; microsservigos; reconhecimento

facial.



ABSTRACT

Real-time facial recognition poses significant technical challenges. Variations in illumination,
image capture angle, continuous flow of people, and latency constraints compromise simplistic
architectural approaches. This work proposes a model of a facial recognition system and de-
scribes the development of five incremental architectural configurations that implement it, tested
with real footage captured by the entrance gate camera of the Santa Rita Campus of the Federal
Institute of Paraiba (IFPB). Each version was designed to overcome limitations identified in the
previous one, evolving from a naive proof of concept to distributed configurations with microser-
vices, in-memory cache, and demographic data fragmentation. The research is characterized
as an experimental investigation, conducted under an iterative and incremental approach. The
evaluation was carried out by processing 30 videos of approximately one minute each, with
metrics organized into three groups: classification, clustering, and operational. The microservices
architecture with asynchronous messaging represented a relevant advance, achieving an accuracy
of 0.92, an F1-Score of 0.95, and a time-to-duration ratio of 0.69. The addition of cache proved
statistically equivalent to the microservices architecture, preserving classification and clustering
quality without regression, with a non-significant speed difference — characterizing a low-risk
optimization. Demographic fragmentation, although it maintained classification accuracy, de-
graded clustering (V-Measure 0.56), evidencing a challenge in using demographic estimates as a
partitioning criterion. The results demonstrate that architectural decisions have a direct impact
on the operational viability of the system, and the documented sequence of versions constitutes a

practical reference for similar implementations.

Keywords: Attendance control; deep learning; facial recognition; microservices.
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1 INTRODUCAO

O reconhecimento facial em tempo real é hoje uma tecnologia consolidada, mas sua
adocdo em ambientes reais depende de fatores que vao além da precisao do modelo. Este capitulo
contextualiza o problema, delimita a questdo de pesquisa e apresenta 0s objetivos e a estrutura
do trabalho.

1.1 Motivacao e Definicao do Problema

O Instituto Federal da Paraiba (IFPB), Campus Santa Rita, que oferta cursos técnicos e
superiores, lida cotidianamente com o desafio de monitorar o fluxo de pessoas em suas depen-
déncias. Atualmente, esse monitoramento apoia-se em registro manual de presenca e vigilancia
humana na portaria, abordagem suscetivel a falhas, ineficiéncias e fraudes, além de impor carga
operacional significativa sobre docentes e corpo administrativo. Como o campus ja dispoe de
um sistema de Circuito Fechado de Televisao (CFTV) instalado na portaria, a automacao desse
processo por meio de reconhecimento facial sobre o video ja capturado representa uma alterna-
tiva capaz de atender simultaneamente a multiplas demandas institucionais: controle de acesso,
seguranga patrimonial, registro de frequéncia de alunos e monitoramento do fluxo de pessoas
nas dependéncias do campus. O registro em tempo real abre ainda a possibilidade de informar os

responsaveis sobre a presenca dos alunos, fortalecendo o acompanhamento académico.

Entretanto, o reconhecimento facial em tempo real impde desafios que vao além da quali-
dade do modelo de reconhecimento. O processamento continuo de video pelo sistema de Circuito
Fechado de Televisao (CFTV) exige arquiteturas de software capazes de equilibrar velocidade e
acurdcia sob restricdes de laténcia. Em ambientes com multiplas fontes de captura, o volume de
dados cresce rapidamente, exigindo solucdes escaldveis que mantenham baixa laténcia e alta
disponibilidade. O avanco do aprendizado profundo e das redes neurais convolucionais elevou a
acurdcia dos modelos a niveis préximos ao humano; ainda assim, a viabilidade operacional de
sistemas em producdo depende fundamentalmente das decisdes arquiteturais que sustentam o

pipeline de processamento — e ndo apenas da escolha do modelo.

Apesar dessa constatacdo, a literatura sobre reconhecimento facial concentra-se ma-
joritariamente na compara¢do de modelos, tratando a arquitetura de software que sustenta o
pipeline como uma premissa fixa — escolhida de forma pragmadtica e raramente avaliada como
objeto de estudo. H4, portanto, uma lacuna quanto a compreensao sistemdtica de como diferentes
decisOes arquiteturais impactam a viabilidade operacional desses sistemas em condicdes reais
de operagdo. Diante disto, este trabalho € orientado pela seguinte questdo de pesquisa: qual o
impacto de diferentes configuracdes de arquitetura de software sobre a viabilidade operacional

de um sistema de reconhecimento facial em tempo real no IFPB Campus Santa Rita?
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1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é propor, implementar e avaliar comparativamente um
conjunto de configuracdes arquiteturais para um sistema de reconhecimento facial em tempo
real voltado ao controle de presenca no IFPB Campus Santa Rita, mensurando o impacto de
cada decisdo arquitetural sobre a viabilidade operacional do sistema — avaliada por métricas de

classificagdo, agrupamento e custo operacional.

Como objetivos especificos, definem-se: projetar um modelo basico de sistema de re-
conhecimento facial que sirva como referéncia conceitual para as configuracdes avaliadas;
implementar cinco configuracdes incrementais, em que cada uma introduz uma decisdo ar-
quitetural que busca superar uma limitacao da anterior: da Ingénua (prova de conceito sem
otimizagdes) a Monolitica (consolidag¢do do pipeline em um tnico servico), a de Microsservicos
(desacoplamento com mensageria assincrona), a de Cache (priorizagio por apari¢io para reduzir
reprocessamento) e a de Fragmentacao (particionamento dos dados por estimativa demogréfica);
construir um dataset proprio a partir de videos reais captados pelo sistema CFTV da portaria do
IFPB Campus Santa Rita, representando as condic¢des reais de operacao do sistema; avaliar e
comparar estatisticamente as configuragdes com métricas organizadas em trés grupos — classifi-
cacdo, agrupamento e operacionais —, a fim de verificar as hipéteses de pesquisa; e sistematizar
os impactos das decisdes arquiteturais em uma tabela comparativa — contemplando desempenho
de classificacdo, qualidade de agrupamento, custo operacional e implicagdes €ticas — que sirva

de referencial prético para projetos similares de reconhecimento facial.

1.3 Contribuicoes

As principais contribui¢des deste trabalho sdo: (i) um modelo de sistema de reconheci-
mento facial em tempo real e cinco configuragdes arquiteturais incrementais que o implementam,
documentadas de modo que a decis@o de projeto por tras de cada uma fique explicita; (ii) um
dataset proprio, construido a partir de videos reais do CFTV da portaria do IFPB Campus Santa
Rita, representativo das condi¢des operacionais do sistema; (iii) uma avaliacdo experimental
comparativa das configuragdes, com verificagdo estatistica de hipdteses sobre métricas de clas-
sificagdo, agrupamento e custo operacional; e (iv) a sistematizacdo dos impactos das decisdes

arquiteturais em um referencial préitico para projetos similares de reconhecimento facial.

1.4 Estrutura do Documento

Os capitulos subsequentes estdo organizados da seguinte maneira: O Capitulo 2 apresenta
a fundamentacdo tedrica que embasa o trabalho. O Capitulo 3 descreve a metodologia, incluindo
o desenho experimental, as configuracdes arquiteturais avaliadas e o0 método de anélise. O

Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos nos experimentos. O Capitulo 5 interpreta esses
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resultados e verifica as hip6teses de pesquisa. Por fim, o Capitulo 6 apresenta as consideragdes

finais e os trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta os conceitos necessdrios para fundamentar a investigagao experi-
mental conduzida neste trabalho sobre o impacto de diferentes configuracdes arquiteturais. Sao
apresentadas as Redes Neurais Artificiais (RNA), com destaque para as Redes Neurais Convo-
lucionais (CNNs) e sua relevancia para o reconhecimento facial. Em seguida, detalham-se as
etapas de deteccdo e reconhecimento de faces, descrevendo os principais métodos empregados na
literatura e as escolhas adotadas neste trabalho. Na sequéncia, sdo apresentadas as arquiteturas de
software para sistemas em tempo real, com énfase nas abordagens monolitica e de microsservicos
que fundamentam as decisdes arquiteturais avaliadas neste trabalho. As métricas de avaliacao
utilizadas nos experimentos sao entdo definidas e organizadas em trés grupos: classificagdo,

agrupamento e operacionais. Por fim, sdo apresentados os trabalhos relacionados.

2.1 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo modelos computacionais inspirados no funci-
onamento do cérebro humano, capazes de aprender padrdes complexos a partir de dados. Sua
relevancia para este trabalho reside na capacidade de extrair representacdes faciais robustas
a partir de imagens, viabilizando o reconhecimento de individuos em condi¢des variadas de

iluminacdo, pose e distincia de captura.

2.1.1 Funcionamento das Redes Neurais Artificiais

As RNAs sdao compostas de unidades basicas chamadas neur6nios artificiais, que sao
inspiradas nos neurdnios bioldgicos. Cada neur6nio recebe um conjunto de entradas, as processa
e produz uma saida. Estes neurdnios s@o organizados em camadas. Existem camadas de entrada
que recebem dados brutos, camadas ocultas que processam esses dados, e camadas de saida que
produzem o resultado final. As RNAs podem ter varias camadas ocultas, o que as torna capazes
de aprender representacdes complexas dos dados (MIENYE; SWART, 2024). A Figura 1 exibe

um exemplo de uma arquitetura de multiplas camadas.
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Figura 1 — Exemplo de esquema de arquitetura de multiplas camadas

Camada Camadas Camada
de ocultas de
entrada Saida
Entrada 01
Entrada 02 -
Entrada 03.....

Entrada 04.....

Fonte: adaptado de (FREITAS; SANTOS; REZENDE, 2022)

Os neurdnios em redes neurais utilizam fungdes de ativag¢do para introduzir ndao-linearidades
no processo de aprendizado, o que permite que a rede aprenda padrdes mais complexos. Exem-
plos comuns de funcdes de ativacdo incluem a sigmdide, a tangente hiperbdlica, complemento
log-log e probit (MIENYE; SWART, 2024).

O processo de aprendizado em RNAs € realizado através do ajuste dos pesos sindpticos
(conexdes entre neurdnios). Isso € feito utilizando um algoritmo chamado retropropagacgado, que
propaga o erro da saida de volta pela rede para ajustar os pesos, em combinacdo com um método
de otimizagdo, como o gradiente descendente (MIENYE; SWART, 2024).

Durante o treinamento, a rede € exposta a um grande nimero de exemplos, ajustando
seus pesos para reduzir a diferenca entre a saida prevista e a real. Técnicas de regularizacdo e
o treinamento com parada antecipada sdo usadas para evitar o overfitting, que ocorre quando
a rede se torna muito boa em prever os dados de treinamento, mas falha em generalizar para
novos dados. Desta forma € possivel melhorar a capacidade de generalizacdo da RNA (MIENYE;
SWART, 2024).

2.1.2 Arquitetura das RNA

As RNAs podem assumir diferentes arquiteturas conforme o tipo de problema a ser
resolvido. As redes feedforward organizam os neurdnios em camadas onde a informacao flui
exclusivamente da entrada para a saida, sendo adequadas para classificacdo de padrdes e apro-
ximacao de fungdes. As redes recorrentes introduzem conexdes de retroalimentacdo entre
neurdnios, tornando-as apropriadas para o processamento de sequéncias temporais. J4 as Redes
Neurais Convolucionais (CNNs) sdo especialmente projetadas para o processamento de dados
com estrutura espacial, como imagens, e constituem a arquitetura central para o reconhecimento
facial abordado neste trabalho (MIENYE; SWART, 2024).
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2.1.2.1 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) representam um avango significativo no
campo das redes neurais artificiais, especialmente em tarefas relacionadas ao processamento de
imagens. Sdo uma espécie de rede neural artificial inspiradas na organizac¢ao do cortex visual
dos animais e cortex de seres humanos. Este tipo de rede é particularmente eficaz em identificar
detalhes em camadas, comecando com padrdes simples nas primeiras camadas e progredindo
para padrdes mais complexos nas camadas posteriores, tornando-as ideais para aplica¢des de
visdao computacional (LIU; ZHOU; CHEN, 2021).

Uma CNN tipica € composta por varias camadas, incluindo camadas convolucionais,
camadas de pooling (camadas de agrupamento), camadas totalmente conectadas. As camadas
convolucionais sdo responsdveis por extrair caracteristicas locais das imagens aplicando filtros
que geram mapas de caracteristicas. As camadas de pooling reduzem a dimensionalidade dos
mapas de caracteristicas ao combinar informagdes de regides adjacentes, enquanto as camadas to-
talmente conectadas integram essas caracteristicas para formar um vetor de alta dimensionalidade.

A Figura 2 ilustra uma tipica arquitetura de rede convolucional com essas camadas.

Figura 2 — Uma tipica arquitetura de rede convolucional
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Fonte: adaptado de (BARBOSA et al., 2021)

O funcionamento das CNNs baseia-se na aplicagdo de convolugdes, que sdo operacdes
matematicas que combinam dois conjuntos de informacdes. Na prética, cada neurdnio em uma
camada convolucional € conectado apenas a uma pequena regido da camada anterior, chamada
de campo receptivo. Este processo permite que a CNN extraia caracteristicas locais especificas,
como bordas e texturas. As fun¢des de ativacdo, como ReLU (Rectified Linear Unit), sdo
aplicadas para introduzir ndo-linearidades, permitindo que a rede aprenda representagdes mais
complexas (LIU; ZHOU; CHEN, 2021).

O treinamento das CNNs envolve a otimizacdo dos pesos dos filtros através de um
processo iterativo conhecido como retropropagacao do erro. Durante o treinamento, a rede €

exposta a um grande nimero de exemplos de treinamento, e 0s pesos sao ajustados para minimizar
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a diferenca entre as previsdes da rede e os valores reais. Algoritmos de otimiza¢do, como o
gradiente descendente, sdo utilizados para este ajuste. Técnicas de regularizacdo, como dropout
— que desativa aleatoriamente uma fracdo dos neurdnios durante o treinamento, forcando a
rede a aprender representacdes mais robustas e independentes — e normalizacdo por lote,
sdo frequentemente empregadas para evitar overfitting e melhorar a generalizacdo da rede
(ALMABDY; ELREFAEI, 2019).

Embora as CNNs tenham revolucionado o campo do reconhecimento de padrdes, ainda
existem desafios significativos, como a necessidade de grandes quantidades de dados rotulados
para treinamento e o alto custo computacional. Avangos recentes incluem o desenvolvimento
de arquiteturas mais eficientes, como redes convolucionais leves que utilizam menos recursos
computacionais, € a incorporagdo de técnicas de aprendizado por transferéncia para aproveitar
modelos pré-treinados em novas tarefas com menos dados (LIU; ZHOU; CHEN, 2021).

2.1.2.2 Aplicagao de Redes Neurais Convolucionais no Reconhecimento Facial

As CNNs sdo particularmente eficazes em reconhecimento facial devido a sua capacidade
de aprender representacdes invariantes as transformagdes comuns em imagens faciais, como vari-
acoes de pose e iluminagdo. (ALMABDY; ELREFAEI, 2019) investigaram o uso de arquiteturas
CNN pré-treinadas — especificamente AlexNet e ResNet-50 — combinadas com Support Vector
Machines (SVM) para classificacdo, demonstrando taxas de acurdcia entre 91,03% e 99,01% em
conjuntos de dados como LFW (HUANG et al., 2007) e YouTube Faces (WOLF; HASSNER;
MAOQOZ, 2011). Os resultados evidenciam que a combinacio de arquiteturas CNN com técnicas
de aprendizado por transferéncia representa uma abordagem eficaz para o reconhecimento facial
em condicdes variadas (ALMABDY; ELREFAEI, 2019).

Devido a alta demanda de processamento, os sistemas de reconhecimento facial neces-
sitam de diversas otimizagdes para melhorar sua eficiéncia. Essas melhorias podem abranger
desde o pré-processamento de imagens até a implementacdo de técnicas avancadas de apren-
dizado de maquina. Conforme (APPATTI et al., 2021), otimizar o reconhecimento facial pode
incluir técnicas de alinhamento de imagens e reducdo de dimensionalidade, que contribuem para
reduzir a carga computacional e aumentar a precisio dos sistemas, demonstrando ainda como
arquiteturas especializadas lidam de forma mais eficaz com varidveis complexas, como variacdes
de iluminacao e expressdes faciais. Esses estudos refor¢am a importancia de inovacdes continuas

para superar os desafios de desempenho e escalabilidade.

2.2 Deteccao de Faces

A deteccdo de faces constitui a etapa inicial de qualquer sistema de reconhecimento
facial, sendo responsével por identificar e localizar as regides de interesse em uma imagem ou

sequéncia de video onde ha presenca humana. Essa fase € determinante para o desempenho
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global do sistema, pois erros de detec¢do tendem a se propagar nas etapas seguintes de extracdo

de caracteristicas e reconhecimento (KAUR et al., 2020).

Os primeiros métodos amplamente utilizados foram baseados em técnicas cldssicas de
visdo computacional, como o algoritmo Viola-Jones (VIOLA; JONES, 2001), que introduziu
o uso de caracteristicas Haar e classificadores em cascata, permitindo a detec¢ao de rostos em
tempo real. Posteriormente, métodos baseados em Histogram of Oriented Gradients (HOG)
e Support Vector Machines (SVM) melhoraram a precisdo em ambientes controlados, mas

apresentaram limitagdes em cendrios com variagdes de iluminagdo e posi¢ao.

A Figura 3 apresenta uma comparacdo visual entre diferentes detectores faciais am-
plamente utilizados em frameworks modernos. Observa-se que, embora todos identifiquem
corretamente a face, ha variagdes na precisao do recorte e no alinhamento, especialmente em
métodos cldssicos como OpenCV (BRADSKI, 2000) e Dlib (KING, 2009), quando comparados
a modelos mais recentes, como RetinaFace (DENG et al., 2020) e MediaPipe (LUGARESI et al.,
2019).

Figura 3 — Comparacao entre detectores faciais utilizados em frameworks modernos

MtCnn

Original Image

RetinaFace MediaPipe YuNet Yolo CenterFace
Fonte: Elaboragdo prépria, imagem gerada pelo Face Detector, disponivel em: <https://github.
com/tiagorochal/detector-face>

Com o avanco do aprendizado profundo, surgiram modelos baseados em Redes Neurais
Convolucionais (CNNs), capazes de aprender representacdes mais robustas e invariantes a essas
condicdes. (DEWI; MARYADI, 2025) destacam entre os métodos mais relevantes o Multi-Task
Cascaded Convolutional Network (MTCNN), que combina detec¢do e alinhamento facial em um
unico pipeline, e o RetinaFace, que prevé simultaneamente as bounding boxes e os pontos de

referéncia faciais, alcancando alta precisdo mesmo em condi¢des variadas de escala e pose.

Essas abordagens baseadas em CNNs tornaram possivel realizar a deteccdo facial de
forma eficiente mesmo em fluxos continuos de video, com alta taxa de quadros e variagdes
significativas de iluminagdo, o que as torna essenciais para aplicagdes em tempo real como as

propostas neste trabalho. No sistema desenvolvido, foi adotado o MediaPipe (LUGARESI et
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al., 2019) como detector facial por sua leveza e capacidade de operacdo em tempo real, sendo
compativel com o processamento continuo de video. Especificamente, foi utilizado o modelo
BlazeFace Full-range (Google LLC, 2023), que oferece maior alcance de detec¢do e robustez
a variacoes de pose e escala em relacdo ao modelo Short-range — caracteristicas essenciais
para uma camera CFTV posicionada a distancia. Por ndo ser compativel com o ambiente do
navegador, o BlazeFace Full-range é executado exclusivamente no backend, o que motivou a
migra¢do da deteccdo para o servidor a partir da Arquitetura Monolitica — decisdo discutida em

detalhe no Capitulo 3.

2.2.1 Pré-processamento

O pré-processamento ¢ uma etapa fundamental no reconhecimento facial, pois pre-
para as imagens antes de serem analisadas pelos algoritmos de reconhecimento. As técnicas
de pré-processamento ajudam a reduzir as variacdes nas imagens e melhorar a precisdo do

reconhecimento.

A normalizagdo de iluminacao trata das variagdes de luz, situagdo em que a imagem de
um rosto pode aparecer diferente devido a mudanga nas condi¢cdes de iluminac¢do. Essa mudanca
pode ser maior que as diferencas entre individuos, fazendo com que sistemas de reconhecimento
facial falhem ao comparar imagens. A iluminac¢do afeta a localizacdo, a forma das sombras e
a reversao de gradientes de contraste. Humanos reconhecem rostos apesar das mudangas na
iluminacgdo, mas isso é um desafio para sistemas automatizados. Diversos algoritmos foram
propostos para normalizar imagens de rosto em diferentes condicdes de iluminagdo, incluindo
transformacdes de intensidade gamma, modelos faciais 3D e uso de histogramas (GUO et al.,
2016).

O alinhamento facial € uma abordagem de pré-processamento que envolve a localizacao
de pontos fiduciais, como boca, olhos, queixo e nariz. Essa abordagem melhora o sistema
de reconhecimento facial, embora ainda seja um desafio em ambientes ndo controlados. A
melhoria da imagem € outra abordagem de pré-processamento frequentemente negligenciada na
literatura, cujo objetivo € obter uma imagem facial aprimorada a partir da original, melhorando o

desempenho do sistema de reconhecimento facial (GUO et al., 2016).

A remocao de ruido € crucial para melhorar a precisdo dos sistemas de reconhecimento
facial, especialmente em ambientes ndo controlados. Técnicas avangadas utilizam redes neurais
convolucionais (CNN) para eliminar vdrios tipos de ruido, como sal e pimenta e ruido gaussiano.
A combinagdo de moédulos de estimativa e remog¢ao de ruido ajuda a produzir imagens mais
limpas. Esses processos nao apenas preservam detalhes importantes das imagens faciais, mas
também melhoram significativamente o desempenho dos sistemas de reconhecimento facial (ALI
et al., 2021a).

Essas técnicas de pré-processamento sdo essenciais para garantir que as imagens de

entrada estejam em um formato consistente e de alta qualidade, facilitando a tarefa de reconheci-
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mento facial pelos modelos de aprendizado de maquina. No contexto de sistemas em tempo real,
como o proposto neste trabalho, a escolha das técnicas de pré-processamento deve equilibrar
qualidade e custo computacional, uma vez que cada etapa adicional impacta diretamente a

laténcia do pipeline.

2.3 Reconhecimento de Faces

Os sistemas de reconhecimento facial evoluiram por duas dire¢des principais. De um
lado, métodos clédssicos foram combinados em abordagens hibridas com o objetivo de superar
limitagdes como variacdes de iluminagao, oclusao e envelhecimento (KORTLI et al., 2020). De
outro, o ressurgimento do aprendizado profundo a partir dos anos 2010 transformou o campo
ao substituir a extragdo manual de caracteristicas por representacdes aprendidas diretamente
dos dados, elevando o desempenho dos sistemas a niveis proximos ao humano. As subsecdes a

seguir detalham cada uma dessas abordagens.

2.3.1 M¢étodos hibridos de reconhecimento

Os métodos hibridos combinam abordagens holisticas, que identificam o rosto como um
todo através de caracteristicas globais, com técnicas de extracao de caracteristicas especificas,
como boca, nariz e olhos (ALI et al., 2021b) . Entre os algoritmos populares estdo: Eigenface
(PCA), que utiliza PCA para decompor imagens em subimagens chamadas de eigenfaces,
focando nas caracteristicas essenciais e reduzindo as dimensdes da imagem original (RESENDE;
PEREIRA, 2015) ; Fisherface (LDA), que utiliza a técnica de Andlise Discriminante Linear para
agrupar imagens em classes ap0s a rotulacdo das faces (COSTA, 2019) ; e LBP, que compara
cada pixel com seus vizinhos, resistindo a varia¢des de iluminagdo, escala, posi¢ao e ruido,
além de ser computacionalmente menos complexo (FERREIRA; PAGLIARI, 2018). O método
Viola-Jones, usado na deteccao de faces, € eficiente por sua rapidez e flexibilidade, consistindo de
quatro estagios: criacdo de uma imagem integral, extracao de caracteristicas Haar, classificador
em cascata e treinamento AdaBoost (ELIAS et al., 2019) (YAAKUB et al., 2021) .

(CHAUDHRY; ELGAZZAR, 2019) também compararam a performance individual dos
algoritmos Eigenface, Fisherface e LBP, além de suas combinag¢des (classificador EFL). Eles
verificaram que o classificador hibrido aumentou a precisao, mas também aumentou o tempo de
processamento. Eles sugerem que otimizacdes podem melhorar a performance desse algoritmo
hibrido. (ZHANG et al., 2019) observaram que o pré-processamento das imagens, como a
remogdo de variacdes de iluminacdo, melhora a eficiéncia dos algoritmos de reconhecimento

facial.

Outros desafios no reconhecimento facial incluem variagdes de iluminacao, posi¢ao,
oclusdo (obstdculos que ocultam caracteristicas faciais), expressoes faciais e envelhecimento
(ABUZAR; AHMAD; AHMAD, 2020) (ALI et al., 2021b) (KAUR et al., 2020) (ADJABI et al.,
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2020). Para mitigar esses problemas, técnicas de reconhecimento facial 3D tém sido exploradas.
(MARTINO et al., 2020) propuseram uma abordagem modular e eficaz utilizando cameras de

alta defini¢do de smartphones modernos para aprimorar essas técnicas.

2.3.2 Reconhecimento Facial com Aprendizado Profundo

Nas décadas seguintes, o uso do aprendizado profundo transformou completamente o
reconhecimento facial que passou a empregar redes neurais convolucionais (CNNs), elevando o
desempenho para niveis préximos ao humano (KAUR et al., 2020). Estudos mostram que méto-
dos hibridos, que combinam abordagens globais e locais, podem alcangar melhores resultados,
embora exijam mais processamento (ALI et al., 2021b; CHAUDHRY; ELGAZZAR, 2019).

Mesmo com esses avancos, o reconhecimento facial ainda enfrenta dificuldades em
condig¢des reais — variacoes de luz, angulo, oclusdes, expressdes e envelhecimento continuam
impactando a precisd@o dos modelos (KORTLI et al., 2020). Para reduzir esses efeitos, novas
abordagens, como o reconhecimento facial 3D, t€m sido exploradas (MARTINO et al., 2020).
De forma geral, o processo segue quatro etapas principais: captura, detec¢do, extragdo de
caracteristicas e identificacao, que estruturam o pipeline bédsico dos sistemas de reconhecimento

facial.

Nos sistemas atuais, esse pipeline evoluiu para modelos capazes de aprender automati-
camente cada etapa do processo a partir dos dados, reduzindo a dependéncia de intervengdes
manuais (ALI et al., 2021b). O reconhecimento facial atual € amplamente dominado por modelos
de aprendizado profundo, que substituiram as abordagens cldssicas ao extrair representagcdes
mais precisas e robustas das faces. Esses sistemas utilizam redes neurais convolucionais (CNNs)
e funcOes de perda baseadas em margem, como as empregadas no FaceNet e ArcFace, para
gerar embeddings capazes de distinguir individuos com alta precisdo (SERENGIL; OZPINAR,
2024). O avanco dos modelos de deep learning, especialmente redes neurais convolucionais,
tem contribuido significativamente para a melhoria da precisdo e eficiéncia dos sistemas de
reconhecimento facial, impulsionado também pela disponibilidade de grandes volumes de dados
(FADEL, 2025).

(SERENGIL; OZPINAR, 2024) conduziram um estudo de benchmark abrangente utili-
zando a biblioteca DeepFace — uma biblioteca Python de cédigo aberto que unifica diferentes
modelos e detectores de reconhecimento facial em uma interface comum. O estudo avaliou
multiplas combina¢des de modelos de reconhecimento facial, detectores faciais e métricas de
distancia sobre o dataset LFW (Labeled Faces in the Wild) (HUANG et al., 2007), com o objetivo
de quantificar a contribuicao individual de cada componente do pipeline sobre a precisdo final

do sistema.

Os resultados demonstraram que tanto o detector quanto o modelo de reconhecimento
exercem influéncia significativa sobre a precisao final. Entre os modelos avaliados, FaceNet-

512 e ArcFace — baseados em CNNs profundas que geram embeddings faciais comparados
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por métricas de distincia — atingiram desempenho superior ao nivel humano, com destaque
para a combinacdo FaceNet-512/RetinaFace, que alcancou 98,4% de acuracia (SERENGIL;
OZPINAR, 2024). Abordagens mais leves — modelos com menos camadas € menor nimero
de parametros, que exigem menos memdria e poder de processamento —, como OpenkFace e
DeepID — modelos com arquiteturas menos profundas e menor custo computacional —, embora
apresentem acurécia inferior, mantém relevancia em cenérios onde efici€ncia computacional é
prioritdria (SERENGIL; OZPINAR, 2024).

A consolidagdo dessas bibliotecas e benchmarks ilustra a maturidade alcancada pelos
sistemas de reconhecimento facial baseados em aprendizado profundo. No entanto, a aplicacao
pratica desses modelos em tempo real exige arquiteturas computacionais escaldveis, capazes de
processar grandes volumes de dados provenientes de multiplas fontes de video — tema discutido

na préxima secao.

2.4 Arquiteturas de Software

A aplicagdo prética de modelos de reconhecimento facial ndo depende apenas da pre-
cisdo do modelo utilizado, mas também da arquitetura de software que sustenta o pipeline
de processamento. Em cendrios com fluxo continuo de video e multiplas fontes de captura,
decisdes arquiteturais como o modelo de processamento adotado, a estratégia de comunicacao
entre servigos € o mecanismo de armazenamento exercem impacto direto sobre a viabilidade

operacional do sistema.

2.4.1 Arquitetura Monolitica

A arquitetura monolitica é caracterizada pela concentragdo de todas as funcionalidades do
sistema em um Unico processo ou unidade de implantacio (NEWMAN, 2015). Nesse modelo, os
modulos de captura, processamento, reconhecimento e armazenamento compartilham o mesmo
ambiente de execucdo e sdo acionados de forma sequencial e sincrona. Embora essa abordagem
simplifique o desenvolvimento inicial e a depuragdo, ela apresenta limita¢des significativas em
cendrios de alta carga: qualquer gargalo em uma etapa do pipeline bloqueia todas as demais, e a
escalabilidade do sistema como um todo fica condicionada a capacidade do componente mais
lento NEWMAN, 2015).

2.4.2  Arquitetura de Microsservicos

A arquitetura de microsservigos estrutura o sistema como um conjunto de servicos
pequenos e independentes, cada um responsdvel por uma funcao especifica e comunicando-se
com os demais por meio de interfaces bem definidas (NEWMAN, 2015). Segundo Newman
(2015), os principais beneficios dessa abordagem sdo o baixo acoplamento entre os componentes,

a possibilidade de escalar cada servigo de forma independente conforme a demanda e a maior
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tolerancia a falhas — ja que a indisponibilidade de um servigo ndo necessariamente compromete

os demais.

Em sistemas de reconhecimento facial, essa separacdo € especialmente relevante: as
etapas de captura de frames, deteccdo de faces, extracdo de embeddings e armazenamento de
registros possuem caracteristicas computacionais distintas e podem se beneficiar de estratégias
de escalabilidade independentes. A comunicagao assincrona entre os servigos, implementada
por meio de filas de mensagens, permite que cada componente opere em seu proprio ritmo,

possibilitando absorver picos de carga sem ocasionar degradacio (NEWMAN, 2015).

2.4.3 Comunicacdo Assincrona e Mensageria

A forma como os servigos se comunicam ¢ uma decisdo arquitetural central em sistemas
distribuidos. Na comunicagdo sincrona, o servi¢o que invoca outro permanece bloqueado a
espera da resposta, de modo que a lentidao ou a indisponibilidade de um componente se propaga
aos demais. J4 na comunicagdo assincrona, o servigo emissor ndo aguarda resposta imediata:

entrega a tarefa e prossegue sua execugdo, enquanto o receptor a processa em seu proprio ritmo
(NEWMAN, 2015).

A mensageria assincrona materializa esse modelo por meio de filas de mensagens
intermediadas por um message broker: servigos produtores publicam mensagens na fila e servicos
consumidores as retiram e processam de forma independente, sem que ambos precisem estar
ativos simultaneamente. Esse desacoplamento temporal traz beneficios diretos para sistemas
sob carga varidvel — a fila absorve picos de demanda, evitando a sobrecarga do emissor, € a
indisponibilidade temporaria de um consumidor ndo implica perda de tarefas, que permanecem
na fila até poderem ser processadas (NEWMAN, 2015).

2.5 Meétricas

A avaliag@o do sistema proposto necessita de um conjunto de métricas capazes de captu-
rar tanto a qualidade das deteccdes individuais quanto a coeréncia dos agrupamentos produzidos.
Conforme (SUNDARAM; MANI, 2016), precisdo, recall, acurdcia e F1-Score formam um
conjunto complementar de indicadores para a avaliacio de sistemas de reconhecimento facial,
cada um capturando uma dimensao distinta do comportamento do sistema, sendo que erros de
diferentes naturezas — como falsos positivos e falsos negativos — podem ter consequéncias pra-
ticas distintas dependendo da aplicacdo. As métricas adotadas neste trabalho foram organizadas

em trés grupos: métricas de classificacdo, métricas de agrupamento e métricas operacionais.

2.5.1 Meétricas de Classificacdo

As métricas de classificacdo partem da matriz de confusio, construida a partir da compa-

racdo entre as saidas do sistema e um conjunto de dados de referéncia, denominado ground truth.
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Neste trabalho, o ground truth é composto pelas melhores faces extraidas manualmente de cada

video do dataset. A partir dessa referéncia, quatro situagdes sdo definidas:

True Positive (TP): o sistema reconheceu corretamente uma face como pertencente a um

individuo cadastrado no ground truth;

* True Negative (TN): o sistema rejeitou corretamente uma face por ela ndo corresponder a

nenhum individuo cadastrado no ground truth;

* False Positive (FP): o sistema reconheceu incorretamente uma face como pertencente a

um individuo cadastrado, quando na verdade ela ndo pertence ao ground truth;

« False Negative (FN): o sistema rejeitou incorretamente uma face que, na verdade, pertencia

a um individuo cadastrado no ground truth.

Essas quatro categorias fundamentam os indicadores derivados. A acuracia (accuracy)
representa a propor¢ao de predi¢des corretas — tanto positivas quanto negativas — em relagdo

ao total de casos avaliados, conforme a Equacgao 1:

Accuracy = TP+IN (D)
YT TPY TN+ FPYFN

A precisao (precision) calcula o percentual de acertos dentre todas as predi¢des positivas

realizadas pelo sistema, indicando sua capacidade de evitar falsos alarmes (Equagao 2):

TP
Precision = ———— 2)
TP+FP

O recall representa a capacidade do sistema de identificar corretamente todas as ocorrén-

cias positivas reais, penalizando fortemente os falsos negativos (Equacao 3):

TP
Recall = —— (3)
TP+FN

O F1-Score ¢ a média harmonica entre precisdo e recall, equilibrando acuricia e sensi-
bilidade em uma tnica medida. (SUNDARAM; MANI, 2016) destacam que, em sistemas de
reconhecimento facial, o F1-Score € particularmente valioso quando os dados sdo desbalance-
ados, pois considera simultaneamente os falsos positivos e os falsos negativos. Sua férmula é

apresentada na Equacdo 4:

Precision x Recall B 2-TP

F1-Score = 2 x — =
Precision+Recall 2-TP+FP+FN

“)
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2.5.2 Meétricas de Agrupamento

Além do reconhecimento individual, o sistema realiza o agrupamento (clustering) das
faces detectadas ao longo dos videos, associando multiplas ocorréncias de uma mesma pessoa
em um unico grupo. A avalia¢do desse processo requer métricas especificas que analisam tanto a

estrutura interna dos grupos quanto a sua coeréncia em relacdo as identidades reais.

A distancia intra-cluster (intra-clustering distance) mensura a distancia média entre
0s pontos pertencentes a um mesmo grupo. Valores menores indicam maior coesdo interna, ou
seja, faces de uma mesma pessoa estdo agrupadas de forma compacta. A distancia inter-cluster
(inter-clustering distance), por sua vez, mede a distancia média entre os centros dos diferentes
grupos. Quanto maior esse valor, maior a separacdo entre identidades distintas, o que indica uma
melhor discriminagao pelo sistema. (ROUSSEEUW, 1987) define o indice Silhouette como um
indicador que combina ambas as dimensdes — coesdo e separacdo — avaliando a qualidade
geral do agrupamento. Seu valor varia de —1 a 1: valores préximos a 1 indicam clusters bem
definidos e bem separados; valores préximos a 0 indicam sobreposi¢@o entre grupos; e valores

negativos indicam atribui¢des incorretas.

O cendrio avaliado neste trabalho corresponde ao modelo de open universe descrito
por (PHILLIPS et al., 2000), no qual ndo ha garantia de que toda identidade de interesse
esteja presente no conjunto de consultas nem que todas as identidades presentes na cena sejam
corretamente capturadas pelo sistema. A partir dessa premissa, definimos operacionalmente
a métrica Covering como a razdo entre o nimero de identidades distintas do ground truth
efetivamente capturadas pelo sistema — isto é, que aparecem corretamente rotuladas ao menos
uma vez nas presencas registradas — e o nimero total de identidades esperadas no video,

refletindo a capacidade do sistema de cobrir as identidades verdadeiras presentes no video.

A Homogeneidade (Homogeneity) avalia se cada cluster contém amostras de uma
tnica classe, ou seja, se um grupo retine somente faces de uma mesma pessoa. A Completude
(Completeness) avalia o aspecto complementar: se todas as faces de uma mesma pessoa foram
reunidas em um Unico cluster. Rosenberg e Hirschberg (2007) definem a V-Measure como a
média harmonica entre homogeneidade e completude, integrando esses dois critérios em um

unico indicador de consisténcia do agrupamento, conforme a Equacgdo 5:

Homogeneity x Completeness
Homogeneity + Completeness

®)

V-Measure = 2 X

Todos os indicadores — Homogeneidade, Completude e V-Measure — assumem valores
entre 0 e 1, onde 1 representa o resultado perfeito, facilitando a comparacao entre diferentes
configuracdes do sistema (ROSENBERG; HIRSCHBERG, 2007).
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2.5.3 Métricas Operacionais

Além da qualidade das deteccdes e dos agrupamentos, a viabilidade prética do sistema
depende de indicadores que reflitam sua eficiéncia computacional e o custo de armazenamento

associado.

A razao tempo de processamento / duracao total do video (time to complete / video
total time) representa a eficiéncia temporal do sistema: valores inferiores a 1 indicam que o
processamento ocorre mais rapido do que o video transcorre em tempo real, o que € condi¢c@o
necessdria para a operacao em tempo real. Essa relacdo é diretamente afetada pela resolucdo das
imagens, pelo hardware utilizado e pelo modelo de deteccao empregado (PEREZ-MONTES et
al., 2023), o que refor¢a a importancia de modelar explicitamente essa tensao entre acuricia e

velocidade no contexto das arquiteturas avaliadas.

Por fim, o tamanho do banco de dados auxiliar (auxiliary DB size) quantifica o volume
total de dados armazenados pelo sistema ao longo do processamento — incluindo embeddings,
metadados e resultados intermedidrios — servindo como indicador do custo de armazenamento

associado a cada arquitetura avaliada. A Tabela 1 apresenta um resumo das métricas adotadas.

Tabela 1 — Resumo das métricas de avaliagdao adotadas

Métrica Grupo Intervalo
Accuracy Classificagdo [0,1]
Precision Classificacao [0,1]
Recall Classificagdo [0,1]
F1-Score Classificacdo [0,1]
Covering Agrupamento [0,1
Intra-Clustering Distance Agrupamento [0, +e0)
Inter-Clustering Distance Agrupamento [0, +e0)
Silhouette Agrupamento [—1,1]
Homogeneity Agrupamento [0,1]
Completeness Agrupamento [0,1]
V-Measure Agrupamento [0,1]
Time / Video Duration Operacional [0, 4-c0)
Auxiliary DB Size Operacional [0, 4-o00)

Fonte: Elaboragdo propria.

2.6 Analise Estatistica de Experimentos

A comparagdo entre diferentes configuracdes de um sistema — tratadas como tratamentos
de um experimento — ndo pode apoiar-se apenas na inspe¢cdo das médias das métricas, pois
diferencas numéricas podem decorrer de variacdo aleatdria entre as unidades avaliadas. Por
isso, recomenda-se o uso de testes de hipéteses para decidir se as diferencas observadas sao
estatisticamente significativas ou compativeis com o acaso (RAINIO; TEUHO; KLEN, 2024).
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Um teste de hipdteses confronta uma hipétese nula (Hp), que postula a auséncia de efeito,
com uma hipdtese alternativa (Hy). A partir dos dados, calcula-se um p-valor: a probabilidade de
se observar um resultado tdo ou mais extremo que o obtido, caso Hy seja verdadeira. Quando o
p-valor € inferior a um nivel de significancia o previamente fixado (tipicamente 0,05), rejeita-se
Hy; caso contrario, ndo hé evidéncia suficiente para rejeitd-la. A ndo rejei¢do de Hy ndo prova
a igualdade entre os grupos, indicando apenas auséncia de evidéncia de diferenca na amostra

avaliada.

A escolha do teste depende das propriedades dos dados. Testes paramétricos, como o
teste ¢, pressupdem normalidade e homogeneidade de variancia; quando esses pressupostos nao
se sustentam — caso de métricas limitadas a intervalos fechados, distribui¢cdes assimétricas ou
amostras pequenas —, recomendam-se testes ndo-paramétricos, baseados em postos em vez
dos valores brutos. Para comparar duas condi¢des aplicadas as mesmas unidades experimentais
(medigdes pareadas), o teste de Wilcoxon dos postos sinalizados € a alternativa ndo-paramétrica
ao teste ¢ pareado, recomendado para a comparagdo de modelos e configuragdes avaliados sobre
os mesmos dados (RAINIO; TEUHO; KLEN, 2024).

Quando vérias comparacdes sao conduzidas sobre os mesmos dados, a probabilidade
de se obter ao menos um falso positivo cresce com o nimero de testes — o problema das
comparagdes multiplas. Para controld-lo, aplicam-se correcdes como a de Bonferroni, que divide
o nivel de significancia o pelo nimero de comparagdes realizadas, tornando o critério de rejeicao

mais conservador.

2.7 Trabalhos Relacionados

Esta secdo apresenta uma revisao de trabalhos que abordam sistemas de reconheci-
mento facial em tempo real, com énfase em aplicagdes de controle de presenca em ambientes

educacionais e nas decisdes arquiteturais que impactam seu desempenho operacional.

Sistemas de reconhecimento facial em tempo real exigem arquiteturas capazes de lidar
com grandes volumes de dados, miultiplas fontes de video e processamento continuo de alta
intensidade. Para atender a essas demandas, a escalabilidade torna-se um requisito central,
permitindo distribuir as tarefas entre diferentes componentes e manter o desempenho mesmo sob

picos de carga.

Entre as abordagens mais recorrentes estd o uso de mensageria assincrona, que possibilita
o desacoplamento entre as etapas de captura, detec¢do, reconhecimento e armazenamento.
Esse modelo, amplamente discutido em arquiteturas distribuidas, permite que os médulos se
comuniquem de forma independente, garantindo maior tolerancia a falhas e controle do fluxo
de processamento (VELEPUCHA; FLORES, 2023; SETIAWAN; HERMAWAN; SETIAWAN,
2025).

A adocdo de microsservigos € outra estratégia consolidada para sistemas que demandam
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escalabilidade e flexibilidade. Cada servigo € responsavel por uma func¢do especifica — como
detec¢do, extracdo de caracteristicas ou persisténcia de dados — e pode ser escalado separa-
damente conforme a necessidade. Essa separacao reduz o acoplamento e favorece a evolugao
continua do sistema, uma caracteristica essencial em aplicagdes baseadas em aprendizado de
mdaquina (NEWMAN, 2015).

Outro aspecto fundamental em arquiteturas escaldveis € o armazenamento distribuido
de dados, especialmente quando hd multiplas fontes de captura e grande volume de imagens
processadas. Sistemas de arquivos distribuidos permitem que diferentes nés compartilhem e
acessem dados de forma simultdnea, mantendo consisténcia, disponibilidade e tolerancia a falhas.
Em aplicacdes de reconhecimento facial, esse tipo de estrutura garante alta taxa de leitura e
escrita, essencial para o processamento continuo de videos e registros de presenca. Além disso,
solucdes modernas adotam estratégias de replicacdo e balanceamento automadtico de carga,
otimizando o desempenho e reduzindo o tempo de acesso a arquivos em ambientes de larga
escala (SETTAWAN; HERMAWAN; SETTIAWAN, 2025).

(SHARZIZI et al., 2026) avaliaram quatro modelos de reconhecimento facial — FaceNet,
SFace, OpenFace e DeepFace — em um protétipo web desenvolvido no Google Colab, medindo
acurdcia, distancia de similaridade, laténcia de processamento e robustez sob varia¢des de pose,
iluminacdo e oclusdo. Os experimentos utilizaram imagens estéticas carregadas manualmente
pelo usudrio — uma imagem de referéncia e uma foto de grupo —, sem processamento de
video continuo. Os resultados demonstraram que ndo existe um modelo universalmente superior:
FaceNet apresentou maior acurdcia mas laténcia elevada (12,92 s), enquanto OpenFace ofereceu
melhor equilibrio entre velocidade (6,02 s) e precisdo. O estudo conclui que a escolha do modelo

deve ser orientada pelo equilibrio entre acurécia e velocidade requerido pela aplicagdo.

Diferentemente de (SHARZIZI et al., 2026), o presente trabalho ndo trata a escolha
do modelo como varidvel independente — o FaceNet512 foi fixado em todas as arquiteturas
avaliadas. O foco recai sobre as decisOes arquiteturais de software que sustentam o pipeline
de processamento continuo de video CFTV em tempo real, dimensdo ndo abordada por aquele
estudo. Enquanto (SHARZIZI et al., 2026) operam sobre imagens estaticas em um ambiente
sincrono e monolitico, este trabalho avalia como estratégias de desacoplamento assincrono,
armazenamento distribuido e fragmentacdo de dados impactam a viabilidade operacional do

sistema em condicdes reais de fluxo continuo.

(KANAGAMALLIGA et al., 2024) propuseram o HC-CNN, um método de reconhe-
cimento facial em tempo real para videovigilancia que combina Haar Cascade — responsavel
pela deteccao rapida — com Redes Neurais Convolucionais para o reconhecimento, sobre uma
arquitetura hibrida edge-nuvem em que a deteccdo inicial ocorre localmente, com baixa laténcia,
e as operacdes mais custosas sdo delegadas a nuvem. O modelo foi treinado nos datasets WIDER
Face e CelebA, que reinem variacdes de pose, iluminacio e oclusdo. Avaliado contra uma CNN

de referéncia, o HC-CNN elevou o F1-Score de 0,90 para 0,97, a precisao de 0,87 para 0,94 e o
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recall de 0,89 para 0,96, processando video a 30 FPS em dispositivos de borda. Assim como
nos demais trabalhos, no entanto, a varidvel avaliada € o modelo de reconhecimento, enquanto a
arquitetura de software permanece como meio para viabilizar o desempenho em tempo real, ndo

como objeto de investigagao.

(IMRAN et al., 2024) propuseram o FaceEngine, um framework baseado em rastrea-
mento para reconhecimento facial em tempo real em sistemas de vigilancia por cameras CCTV.
Os autores identificaram que abordagens convencionais apresentam dificuldades para reconhecer
individuos em deslocamento fisico pelo campo de visdo da cidmera (i.e., caminhando em veloci-
dade normal) e exigem grande volume de imagens de treinamento por pessoa. O sistema proposto
incorpora mecanismos de otimizacao de entrada, rastreamento e votacdo temporal, alcan¢ando
90,91% de acuricia com 10 votos temporais e otimizacao de entrada ativa em condig¢des reais.
Sem otimizagdo, a acurdcia cai para 86,36% nas mesmas condi¢des. A presenca de imagens
andmalas no banco de dados reduziu a acurécia para 77,27%, enquanto imagens desfocadas

resultaram em 86,36%, evidenciando a sensibilidade do sistema a qualidade dos dados de entrada.

(SON et al., 2020) implantaram um sistema de controle de presenca baseado em cameras
CFTV em ambiente académico real no FPT Polytechnic College, Vietna, cobrindo 120 estudan-
tes em cinco salas. O sistema estrutura o processamento em um modelo mestre-escravo: um
componente central agrupa os frames em jobs de 2 minutos e os distribui a workers paralelos
responsaveis pela detecgdo via MTCNN, extracdo de embeddings com ArcFace e classificagdo
por KNN. Para mitigar erros causados por desfoque de movimento e variacdes de pose, 0s
autores propdem um algoritmo de sumarizacao temporal baseado em rastreamento de bounding
boxes entre frames consecutivos, que elevou a acurdcia de 91,3% para 92,7%, com taxa de
falsos positivos reduzida a 1%. Excluindo amostras classificadas como desconhecidas, a acuricia
atinge 98,5%. Entre as limitacdes reconhecidas pelos autores, destacam-se a inviabilidade de
atingir a precisdao de benchmarks controlados em ambientes reais, a degradag¢do causada por
variacdes de iluminacdo, desfoque e resolucao das cameras, e a baixa revocagdo (recall) em
condic¢des subdtimas. Além disso, o sistema foi avaliado apenas com 120 estudantes, aquém da
capacidade projetada de 500, e o processamento paralelo em uma Gnica maquina mostrou ganho

de velocidade ndo linear ao aumentar o ndmero de workers.

O trabalho de (SON et al., 2020) compartilha com o presente estudo o uso de video
CFTV em ambiente institucional real como base experimental. No entanto, ha uma diferenca
fundamental de foco: (SON et al., 2020) tratam a arquitetura de software como premissa fixa
e concentram a avalia¢do no desempenho do modelo de reconhecimento. O presente trabalho
inverte essa perspectiva — fixa o modelo (FaceNet512 com MediaPipe) e trata as decisdes
arquiteturais como varidvel independente, avaliando sistematicamente como cada escolha de

software impacta a viabilidade operacional do sistema em tempo real.

(PATEL et al., 2025) investigaram sistemas de controle de presenca baseados em CCTV
em salas de aula reais, utilizando ResNet-50 e VGG-16 com transfer learning, e observaram
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que mesmo com aumento de dados e redugdo de dimensionalidade via PCA, o ambiente nio
controlado impde limita¢des ao desempenho que ndo se manifestam em datasets estdticos. Esses
resultados reforcam que a qualidade do reconhecimento em cendrios reais depende ndo apenas

do modelo empregado, mas das decisdes arquiteturais.

Os trabalhos analisados avangam na direcdo de modelos mais precisos e robustos para
o reconhecimento facial em ambientes reais: desde a comparacao sistemética de detectores e
modelos de reconhecimento (SHARZIZI et al., 2026; SERENGIL; OZPINAR, 2024), passando
por frameworks baseados em rastreamento (IMRAN et al., 2024), até aplicacdes diretas em
controle de presenca académico (SON et al., 2020; PATEL et al., 2025). Contudo, em todos esses
trabalhos, a infraestrutura de software que sustenta o pipeline de processamento é tratada como

um dado — escolhida pragmaticamente, mas nunca avaliada como varidvel independente.

Essa auséncia configura uma lacuna relevante: ndo h4, na literatura consultada, uma avali-
acdo sistemdtica de como decisdes arquiteturais de software impactam a viabilidade operacional
de sistemas de reconhecimento facial em tempo real. E justamente essa lacuna que o presente
trabalho se propde a preencher, partindo da hipdtese de que a arquitetura de software € um fator

tao determinante quanto o modelo utilizado.

A Tabela 2 sintetiza os trabalhos discutidos. Em todos eles, a variavel de interesse € o
modelo de reconhecimento, enquanto a arquitetura de software permanece como premissa fixa —

contraste que delimita a lacuna investigada neste trabalho.

Tabela 2 — Comparacdo entre os trabalhos relacionados.

Trabalho Técnica de Ambiente de dados Video continuo em tempo real Variavel de
reconhecimento interesse

Sharzizi et al. FaceNet, SFace, Imagens estaticas Nio Modelo

(2026) OpenFace, DeepFace (web/Colab)

Kanagamalligaet  Haar Cascade + CNN Videovigilancia Sim Modelo

al. (2024) (edge/nuvem)

Imran et al. (2024) YOLOVS + ArcFace CCTYV de vigilancia Sim Modelo
(rastreamento e votagdo
temporal)

Son et al. (2020) MTCNN + ArcFace + CFTV académico real Nio Modelo
KNN

Patel et al. (2025)  ResNet-50 ¢ VGG-16 CCTYV em sala de aula Sim Modelo
(transfer learning) real

Este trabalho FaceNet512 + CFTV institucional Sim Arquitetura de
MediaPipe real software

Fonte: Elaboracado prépria.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo descreve a caracterizagdo metodoldgica da pesquisa, apresenta o dataset
construido, o ambiente de execug¢do, o modelo bdsico e as cinco configuragdes arquiteturais
avaliadas no experimento — Ingénua, Monolitica, Microsservigos, Cache e Fragmentagdo —,

incluindo as consideracoes éticas e legais sobre o uso de atributos demograficos.

O sistema foi concebido de forma modular e independente da fonte de captura de imagens,
0 que permite sua aplicacdo em diferentes contextos que demandem identificacdo continua de
individuos. No contexto educacional, ele pode apoiar o controle de acesso as dependéncias do
campus, o monitoramento do fluxo de pessoas na portaria, o registro automético de frequéncia

de alunos, a seguranga patrimonial e 0 monitoramento de fluxo em espagos publicos.

As cinco configuragdes arquiteturais foram construidas de forma incremental, partindo de
uma Arquitetura Ingénua — que executa a detec¢do facial no navegador do cliente — e evoluindo
progressivamente até configuragdes distribuidas com mensageria assincrona, armazenamento
distribuido e fragmentac¢do de dados, cada uma concebida para superar limitacdes identificadas na
anterior. O detalhamento dessa progressdo e seu papel no desenho experimental sdo apresentados

na Secdo 3.1.

Os experimentos foram conduzidos sobre um dataset proprio, construido a partir de
videos reais captados pelo sistema de CFTV da portaria do IFPB Campus Santa Rita. Todas as
configuracdes foram avaliadas sobre o mesmo conjunto de 30 videos de teste, com os parametros
mantidos fixos, de modo que as variagdes de desempenho observadas possam ser atribuidas as
diferencas arquiteturais — ressalvadas as condicdes de teste especificas das arquiteturas Ingénua

e Monolitica, detalhadas na Sec@o 3.1. As se¢des a seguir detalham cada um desses elementos.

3.1 Caracterizacio Metodoldogica

Quanto a natureza, esta pesquisa classifica-se como aplicada, por gerar conhecimento
dirigido a solu¢do de um problema concreto — a viabilizacdo operacional de um sistema de
reconhecimento facial em tempo real no IFPB Campus Santa Rita. Quanto aos objetivos, €
explicativa, pois busca estabelecer relagdes de causa e efeito entre as decisdes arquiteturais e
o desempenho do sistema em suas multiplas dimensdes — classificacio, agrupamento e custo
operacional. Quanto ao procedimento, caracteriza-se como uma investigacao experimental
(WOHLIN et al., 2012).

3.1.1 Natureza Experimental

Em um experimento controlado, o pesquisador manipula deliberadamente um fator de

interesse, mantendo as demais variaveis constantes, a fim de isolar e medir seu efeito sobre
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indicadores previamente definidos (WOHLIN et al., 2012). Neste trabalho, o fator manipulado é
a configuragdo arquitetural, avaliada sob condicdes fixas de modelo de reconhecimento, detector,
limiares e conjunto de dados, com o objetivo de testar hipdteses formuladas a priori sobre seu
impacto no desempenho do sistema. Os videos reais de CFTV constituem o material experimental
sobre o qual as configuracdes sdo comparadas em igualdade de condi¢des, aproximando os

resultados das circunstancias efetivas de operagdo sem reduzir o controle sobre o fator avaliado.

3.1.2 Variaveis

O experimento organiza-se em torno de uma varidvel independente, trés grupos de

varidveis dependentes e um conjunto de varidveis mantidas sob controle, sintetizados na Tabela 3.

Tabela 3 — Varidveis do experimento

Tipo Definicao

Independente Configuracio arquitetural, com cinco niveis: Ingénua, Monolitica, Microsservicos,
Cache e Fragmentacao.

Dependentes  Classificacdo: acurécia, precisao, recall, F1-Score. Agrupamento: Covering, Silhouette,
Homogeneidade, Completude, V-Measure, distancias intra e inter-cluster. Operacio-
nais: razdo tempo/durag@o e tamanho do banco de dados auxiliar.

Controladas ~ Modelo de reconhecimento (FaceNet512); detector facial (MediaPipe BlazeFace Full-
range); limiar de similaridade (0,30); confianca minima de detec¢ao (0,80); resolugdo
de entrada (1344 x 760); conjunto de teste (0s mesmos 30 videos); intervalo de envio
(um frame a cada dez).

Fonte: Elaboracao prépria

Cabe registrar uma ameaca a validade interna: as arquiteturas Ingénua e Monolitica
ndo preservaram integralmente as variaveis de controle — a Ingénua executou a deteccao no
navegador com o modelo BlazeFace Short-range, € ambas utilizaram entrada emulada por
webcam via OBS Studio. Por essa razio, sao tratadas como baselines de referéncia, enquanto o
experimento estritamente controlado — no qual apenas a arquitetura varia — concentra-se nas

configuracdes Microsservigos, Cache e Fragmentacao.

3.1.3 Hipdteses de Pesquisa

A investigagdo € orientada por uma hipétese nula e trés hipSteses alternativas dirigidas,
cada uma associada a uma interveng¢do arquitetural especifica: Hy: a configuracdo arquitetural
nao exerce efeito estatisticamente significativo sobre as métricas de viabilidade operacional do
sistema — isto €, ndo ha diferenca significativa entre as configuracdes avaliadas; Hy: a adocdo de
processamento distribuido com mensageria assincrona (Microsservigos) eleva significativamente
o desempenho de classificagao em relacdo a baseline monolitica sincrona; Hjy: a priorizagao

dindmica de candidatos por aparicao recente (Cache) reduz a razdo tempo/duracido em relagdo a
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arquitetura de Microsservicos, sem degradar as métricas de classificacio e de agrupamento; H3: a
fragmentacao do banco por género estimado (Fragmentagdo) melhora o desempenho operacional
em relacdo a arquitetura com Cache, sem degradar a qualidade do agrupamento. A verificacao

de cada hipétese € apresentada no Capitulo 5.

3.1.4 Abordagem Iterativa e Incremental

A abordagem iterativa e incremental, consolidada na engenharia de software por Press-
man e Maxim (2021), consiste em desenvolver o sistema por meio de ciclos sucessivos, nos quais
cada iteracao produz uma versao funcional que incorpora melhorias identificadas na iteracao
anterior. Essa abordagem € adequada quando os requisitos evoluem ao longo do desenvolvimento
e quando se deseja observar o impacto isolado de cada decisdo de projeto sobre o comportamento

do sistema.

Neste trabalho, a abordagem se manifesta na progressao das cinco arquiteturas desenvol-
vidas, cada uma concebida para superar uma limitacdo identificada na anterior. A Arquitetura
Ingénua estabelece a linha de base como prova de conceito, sem otimizacdes. A Monolitica
consolida o pipeline disperso da prova de conceito em um tnico servigo. A de Microsservicos
introduz o desacoplamento entre as etapas por meio de mensageria assincrona, permitindo que
captura, deteccdo, reconhecimento e armazenamento operem de forma independente. A de Cache
acrescenta a priorizacao por apari¢do, evitando o reprocessamento de individuos ja reconhecidos.
Por fim, a de Fragmentacdo investiga o particionamento dos dados por estimativa demogréfica
como estratégia para reduzir o espago de busca. Essa progressdo permite atribuir as variagdes
de desempenho observadas as decisdes arquiteturais introduzidas em cada etapa, conferindo

rastreabilidade as conclusoes.

3.1.5 Desenvolvimento Incremental das Configuracoes

As cinco configuracdes comparadas no experimento foram construidas de forma incre-
mental, segundo a abordagem iterativa e incremental consolidada na engenharia de software por
Pressman e Maxim (2021), na qual cada iteracdo produz uma versdo funcional que incorpora
melhorias identificadas na anterior. Neste trabalho, a progressao das arquiteturas — Ingénua,
Monolitica, Microsservigos, Cache e Fragmentacdo — foi conduzida de modo que cada versao
fosse concebida para superar uma limitacao especifica da precedente. Cada versdo consolidada
constitui um nivel da varidvel independente, o que permite atribuir as variacdes de desempe-
nho observadas a decisdo arquitetural introduzida em cada etapa, conferindo rastreabilidade as

conclusoes.

3.1.6  Protocolo de Coleta de Dados e Procedimentos Experimentais

A coleta de dados e os procedimentos experimentais adotados neste trabalho seguem um

protocolo estruturado, cujos detalhes — fontes de captacdo, segmentacdo dos videos, constru¢ao
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do ground truth e configuracao do ambiente de execucdo — sdo descritos na Secdo 3.2. Em
termos metodoldgicos, cabe destacar trés decisdes de protocolo que conferem validade interna

aos resultados.

Primeiro, todas as arquiteturas foram avaliadas sobre o0 mesmo conjunto de 30 videos
de teste (AO1-ENTRADA a A30-ENTRADA), mantendo fixos os parametros de configuracao
— modelo de reconhecimento, detector facial, limiar de similaridade e resolu¢do de entrada. A
partir da Arquitetura com Microsservicos, os videos foram alimentados no pipeline por meio
do worker de captura, configurado com intervalo de envio de 1 frame a cada 10 capturados
(frame_skip = 10), garantindo condicdes de entrada equivalentes para as arquiteturas com
Microsservigos, Cache e Fragmentagdo. Para as arquiteturas Ingénua e Monolitica, os videos
foram emulados como entrada de webcam via OBS Studio, condicao que difere das demais e
deve ser considerada na interpretacdo comparativa dos resultados — conforme discutido nas

respectivas secdes de cada arquitetura.

Segundo, os resultados foram organizados em trés grupos de métricas complementares —
classificacdo, agrupamento e operacionais —, descritos na Sec¢do 2.5, permitindo uma avaliacdo

multidimensional da viabilidade de cada arquitetura.

Terceiro, o cédigo-fonte de cada arquitetura foi disponibilizado publicamente no GitHub,

viabilizando a replicag@o dos experimentos por trabalhos futuros.

3.1.7 Analise Estatistica

Cada hipétese foi associada a uma comparagdo planejada entre duas configuracoes,
definida a priori. Como o mesmo conjunto de 30 videos foi submetido a todas as configuracdes,
as observagdes sao pareadas video a video, o que controla a heterogeneidade de dificuldade
entre eles. Em cada comparacao, aplicou-se o teste de Wilcoxon dos postos sinalizados —
alternativa nao-paramétrica ao teste ¢ pareado —, adequado a métricas limitadas ao intervalo
[0, 1], assimétricas e com empates (WOHLIN et al., 2012).

Foram realizadas trés comparagdes, uma por hipétese: Monolitica versus Microsservigos
(Hp), Microsservigos versus Cache (H,) e Cache versus Fragmentacdo (Hz). Na Hy, a comparag@o
utilizou a acurécia em vez do F1-Score, por ser sempre definida: o F1-Score torna-se indefinido
quando ndo ha nenhum verdadeiro positivo (TP = 0), cendrio que a acurdcia contorna por ser
sempre calculavel. Para controlar o erro acumulado dos trés testes, aplicou-se a correcdo de

Bonferroni, com limiar de significancia de a = 0,0167 (0,05/3).

E importante ressaltar que a ndo rejeicdo de Hy indica auséncia de evidéncia de diferenca
na escala de dados avaliada, e ndo prova de equivaléncia entre as configuracdes — distingao

relevante para a interpretacdo de qualquer comparagao cujo resultado nio seja significativo.

Os testes foram aplicados a métrica que operacionaliza diretamente a afirmagao de cada

hipétese — a acuricia para o desempenho de classificagcdo, a razdo tempo/duracio para o custo



Capitulo 3. Metodologia 40

operacional e o V-Measure para a qualidade do agrupamento —, complementadas, quando
pertinente, por testes de apoio sobre as demais dimensdes. Optou-se por ndo submeter todas as
métricas a teste, tanto para evitar a inflacdo do erro decorrente de comparag¢des multiplas quanto
pela forte correlagcdo entre métricas de um mesmo grupo (o V-Measure, por exemplo, integra
homogeneidade e completude). As médias de todas as métricas permanecem reportadas de forma

descritiva nas tabelas consolidadas e no Apéndice A.

Os testes foram computados por meio de um script em Python com a biblioteca SciPy,
apresentado integralmente no Apéndice B, juntamente com a saida de execugdo, para fins de

transparéncia e verificacdo da andlise.

3.2 Dataset

A escolha do conjunto de dados € um dos elementos mais determinantes para o desem-
penho de qualquer sistema de reconhecimento facial. Na literatura, existem diversos datasets
amplamente utilizados para treinamento e avaliacdo de modelos, como Labeled Faces in the Wild
(LFW) (HUANG et al., 2007), VGGFace2 (CAO et al., 2018). Esses conjuntos s@o essenciais
para a pesquisa académica, pois oferecem grande volume de imagens e ampla diversidade de in-
dividuos, expressoes e condi¢des de iluminagdo. Entretanto, esses datasets apresentam limitacdes
importantes quando se busca avaliar um sistema voltado a cendrios especificos, como o controle
de presenca em ambientes educacionais. Em geral, tratam-se de bases formadas por imagens
estaticas, capturadas em condicdes controladas e, portanto, distantes da realidade operacional
de um sistema que processa video em tempo real, onde hd varia¢do constante de iluminagdo,

movimento e qualidade de captura.

Diante dessa diferenca entre os contextos experimentais € o ambiente real de aplicacao,
optou-se por criar um dataset proprio, utilizando videos reais captados pelo sistema de CFTV da
portaria do Instituto Federal da Paraiba — Campus Santa Rita. Essa decisdo permitiu representar
com fidelidade o comportamento do sistema em condi¢des auténticas, incluindo fluxo continuo
de pessoas, diferentes horarios do dia e mudangas nas condi¢des de iluminacdo. Por envolver
imagens de pessoas em ambiente institucional, o dataset ndo € disponibilizado publicamente, em
conformidade com a Lei Geral de Protecao de Dados (LGPD).

3.2.1 Coleta e Segmentacdo dos Videos

As gravagOes foram realizadas em seis dias distintos — 20/03/2025 (07:00 as 08:00),
31/03/2025 (07:00 as 08:00), 01/04/2025 (06:00 as 08:00), 02/04/2025 (06:00 as 08:00),
03/04/2025 (06:00 as 08:00) e 04/04/2025 (06:00 as 08:00) — periodo correspondente a entrada
dos alunos no turno da manha, momento de maior fluxo de pessoas na portaria. Os videos foram
capturados em resolucao de 26881520 pixels, a 20 quadros por segundo (fps), configurando

um material de boa qualidade visual e temporalmente consistente para anélise de movimento e
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deteccao facial.

O sistema de CFTV da institui¢do gera videos com duracdo padrao de 30 minutos.
Para adequar esse material ao formato desejado de experimentacdo, foi utilizado o aplicativo
LosslessCut, que permite cortes rapidos e sem recompressdo. Os videos originais foram seg-
mentados em diferentes duragdes, dando origem ao dataset final, composto por 125 videos
de aproximadamente 1 minuto, 70 videos de cerca de 5 minutos e 12 videos de 30 minutos.
Essa distribuicao foi planejada para representar diferentes niveis de carga de processamento,
possibilitando observar o comportamento do sistema tanto em anélises curtas quanto em periodos

prolongados de monitoramento continuo.

Cabe registrar que ndo foram adotados critérios formais de inclusdo ou exclusdo de
videos — a intencao inicial era processar todos os segmentos disponiveis, mas restricdes de
tempo inviabilizaram a formalizacdo desse protocolo. Essa auséncia constitui uma limitagao

metodoldgica que deve ser considerada na interpretacdo dos resultados.

3.2.2  Conjunto de Teste e Distribuicdo Temporal

Os experimentos foram conduzidos sobre um subconjunto de 30 (trinta) videos de
aproximadamente 1 minuto, identificados de AOI-ENTRADA a A30-ENTRADA. Esses videos
correspondem a dois dias de captacdo, conforme detalhado na Tabela 4.
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Tabela 4 — Distribui¢do temporal dos videos do conjunto de teste

Video Data Horario Pessoas Unicas Frames Vazios (%)
AO1-ENTRADA 20/03/2025  07:00 4 76,8
AO02-ENTRADA 20/03/2025  07:01 2 92,6
AO03-ENTRADA 20/03/2025  07:03 2 87,9
AO04-ENTRADA 20/03/2025  07:05 2 85,2
AO05-ENTRADA 20/03/2025  07:21 4 52,5
A06-ENTRADA 20/03/2025  07:27 2 87,5
AO07-ENTRADA 20/03/2025  07:30 5 70,5
AO08-ENTRADA 20/03/2025  07:31 1 72,7
A09-ENTRADA 20/03/2025  07:38 7 54,6
A10-ENTRADA 20/03/2025  07:40 58 20,3
A11-ENTRADA 20/03/2025  07:41 8 51,3
A12-ENTRADA 20/03/2025  07:42 62 16,6
A13-ENTRADA 20/03/2025  07:44 52 20,1
A14-ENTRADA 20/03/2025  07:45 37 52,8
A15-ENTRADA 20/03/2025  07:55 2 90,2
A16-ENTRADA 01/04/2025  06:10 1 82,7
A17-ENTRADA 01/04/2025  06:12 1 96,0
A18-ENTRADA 01/04/2025  06:38 4 86,2
A19-ENTRADA 01/04/2025  06:51 5 89,3
A20-ENTRADA 01/04/2025  06:52 9 78,2
A21-ENTRADA 01/04/2025  06:53 3 94,0
A22-ENTRADA 01/04/2025  06:54 2 97,7
A23-ENTRADA 01/04/2025  07:15 2 96,6
A24-ENTRADA 01/04/2025  07:01 5 82,5
A25-ENTRADA 01/04/2025  07:03 2 89,4
A26-ENTRADA 01/04/2025  07:05 2 90,5
A27-ENTRADA 01/04/2025  07:06 3 64,6
A28-ENTRADA 01/04/2025  07:11 7 87,6
A29-ENTRADA 01/04/2025  07:13 2 96,1
A30-ENTRADA 01/04/2025  07:14 14 60,1

Pessoas Unicas: nimero de individuos distintos identificados manualmente no video. Frames Vazios: percentual de
frames sem deteccdo de faces. Fonte: Elaboracao propria.

A Tabela 5 apresenta as estatisticas descritivas do conjunto de teste, evidenciando a

heterogeneidade da carga de processamento entre os videos avaliados.

Tabela 5 — Estatisticas descritivas do conjunto de teste (AO1-ENTRADA a A30-ENTRADA)

Atributo Min. Max. Meédia Mediana
Duragao (s) 59,65 61,90 60,97 61,10
Pessoas unicas 1 62 9,77 3,50
Total de frames 1193 1238 1221 1222
Frames vazios (%) 16,6 97,7 74,4 83,9

Fonte: Elaboragdo propria.
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Ressalta-se que ndo foi realizado um levantamento formal do nimero total de individuos
unicos no dataset consolidado, uma vez que cada video foi tratado de forma independente, com
seu proprio ground truth, sem cruzamento de identidades entre videos. A partir da planilha de
controle das amostras, é possivel estimar que os videos do conjunto de teste correspondem a
aproximadamente 248 individuos distintos no dia 20/03/2025 (07:00-07:45) e aproximadamente
62 individuos no dia 01/04/2025 (06:10-07:14). Essa estimativa contextualiza a escala do
problema de agrupamento enfrentado pelo sistema e auxilia na interpretacdo das métricas de

Completude e V-Measure reportadas no Capitulo 4.

3.2.3 Protocolo de Constru¢do do Ground Truth

O ground truth foi construido por meio de uma etapa manual de curadoria, realizada
com o auxilio do software Kinovea!. Por suas funcionalidades voltadas 2 andlise quadro a
quadro, o Kinovea permitiu navegar pelos frames de cada video com precisdo, possibilitando
ao pesquisador selecionar, para cada individuo, os quadros mais adequados a identificagao
facial segundo trés critérios de qualidade visual: nitidez (auséncia de desfoque de movimento),

iluminacdo adequada e enquadramento frontal do rosto.

Para cada video, foi criada uma pasta especifica contendo subpastas numeradas sequen-
cialmente de 1 a n, onde n corresponde ao nimero de individuos distintos identificados no
video. Cada subpasta contém exatamente uma imagem — a melhor face disponivel do respectivo
individuo —, de modo que o ground truth adota uma abordagem one-shot: uma tinica imagem

de referéncia por individuo por video.

O critério de selecdo adotado foi a qualidade visual geral da imagem, avaliada sub-
jetivamente pelo pesquisador quadro a quadro. Para cada individuo, buscou-se o frame que
apresentasse a melhor combinacao dos trés critérios — nitidez, iluminacdo e enquadramento
frontal. Nos casos em que nenhum frame disponivel apresentava qualidade visual satisfatoria
— por oclusdo parcial, desfoque de movimento ou dngulo desfavoravel —, o individuo foi

descartado do ground truth daquele video.

Cabe destacar as limitacdes desse protocolo. Nao foram estabelecidos critérios objetivos
e mensuraveis de qualidade de imagem — como resolucao minima da regido facial em pixels,
limiar numérico de nitidez ou angulo maximo de rotacdo da cabega aceito —, nem foi registrada
a frequéncia de descartes por video. A curadoria foi realizada por um tnico pesquisador, sem
verificacdo de concordancia entre avaliadores por meio de coeficientes como o Kappa de Cohen.
Essas escolhas introduzem subjetividade na referéncia utilizada para o calculo das métricas de
classificagdo e restringem a plena reprodutibilidade do experimento. A defini¢do de critérios
formais e a ado¢ao de multiplos avaliadores constituem dire¢des prioritdrias para trabalhos

futuros.

' Disponivel em: <https://www.kinovea.org>. Acesso em: [PREENCHER: data].
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3.2.4 Anonimizagdo

O processo de anonimizacao adotado neste trabalho € estrutural: ao processar os videos,
o0 sistema atribui automaticamente a cada individuo detectado um identificador tnico universal
(UUID) gerado aleatoriamente, sem qualquer vinculo com dados pessoais reais — nome, matri-
cula ou qualquer outra informacao identificavel. Os identificadores sequenciais utilizados nas
subpastas do dataset (1 a n) sdo independentes dos UUIDs gerados pelo sistema, de modo que
nao hé correspondéncia possivel entre os dois conjuntos. Nao foram aplicados procedimentos
técnicos de desfoque ou supressao de faces nos videos originais, uma vez que o material ndo é
disponibilizado publicamente e permaneceu sob acesso exclusivo do pesquisador responsdvel,
em conformidade com a autoriza¢do concedida pela Dire¢dao-Geral da instituicdo exclusivamente

para fins de pesquisa cientifica.

3.3 Ambiente de Execucao

Os experimentos foram conduzidos em um Unico servidor com as configuracdes descritas
na Tabela 6. Os servicos de infraestrutura— MongoDB, RabbitMQ e MinlO — foram executados
em containers Docker. O cddigo-fonte de cada arquitetura estd disponivel publicamente no

GitHub, conforme indicado na Tabela 6.

Cabe observar que, diferentemente de ambientes Linux — nos quais containers Docker
sdo executados nativamente —, o Windows 11 executa containers por meio de uma camada
de virtualizagdo (WSL 2 ou Hyper-V), o que pode introduzir overhead adicional de 1/0 e
memoria. Essa caracteristica do ambiente de execu¢do deve ser considerada na interpretagcdo das
métricas operacionais reportadas, uma vez que os tempos de processamento observados podem

ser superiores aos que seriam obtidos em uma implantag@o nativa em Linux.
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Tabela 6 — Configuracao do ambiente de execucdo dos experimentos

Componente Configuracao

Hardware

Processador Intel Core i7-11800H @ 2,30 GHz (16 CPUs)
Memoéria RAM 32 GB

GPU NVIDIA GeForce RTX 3060 Laptop (6 GB VRAM)
Armazenamento NVMe Samsung MZVL21TOHCLR (1 TB)

Sistema Operacional

Windows 11 Home 64 bits

Software

Python 3.10.0

DeepFace 0.0.93

TensorFlow 2.11.0

MongoDB 8.0.12 (standalone) / 6.x (cluster sharding)
RabbitMQ 3-management

MinlO RELEASE.2025-04-08T15-41-247Z
Pardametros

Modelo de reconhecimento FaceNet512

Detector facial MediaPipe (BlazeFace Full-range)
Detector demogréfico MTCNN

Meétrica de similaridade Distancia cosseno
SIMILARITY_THRESHOLD 0,30

MIN_DETECTION_CONFIDENCE 0,80

Resolucdo de entrada 1344 x 760 px (reduzida de 2688 x 1520)
Paralelismo ProcessPoolExecutor (4 workers)

Priorizag@o por apari¢io Ordenacdo por last_appearance decrescente
Chave de shard (MongoDB) sexo (género estimado)

Numero de shards 2

Intervalo de envio de frames 1 frame a cada 10 capturados (frame_skip = 10)

Repositorios publicos (GitHub)

Ingénua (V1) <github.com/tiagorochal/Prova-de-conceito-mestrado- V1>
Monolitica (V3) <github.com/tiagorochal/Prova-de-conceito-mestrado- V3>
Microsservigos (V5) <github.com/tiagorochal/Prova-de-conceito-mestrado- V5>
Cache (V7) <github.com/tiagorochal/Prova-de-conceito-mestrado- V7>

Fragmentacdo (V9) <github.com/tiagorochal/Prova-de-conceito-mestrado- V9>

Fonte: Elaboragéo propria.

Os repositorios disponibilizados correspondem as versdes impares (V1, V3, V5, V7, V9),
que representam as versoes consolidadas de cada arquitetura. As versoes pares (V2, V4, V6, V8)
correspondem a versdes de transi¢do, utilizadas durante o processo de refatoracdo entre duas
arquiteturas consecutivas, e nao foram incluidas por ndo constituirem configuracdes estdveis

para fins de avaliagdo.

3.4 Modelo Basico

O modelo basico foi a ideia inicial construida a partir da andlise dos trabalhos dos demais
pesquisadores da area de visdo computacional. Neste modelo conceitual foram definidas as

etapas existentes no processo de reconhecimento facial e a ordem de interacao entre elas sem
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ainda entrar em aspectos técnicos ou de implementacdo. O objetivo foi estabelecer um ponto de
partida s6lido que pudesse atender uma ampla gama de contextos de sistemas que utilizam o

reconhecimento facial em alguma de suas funcionalidades.

Nesse modelo de software descentralizado, cada etapa do processo de reconhecimento
facial € executada por um agente independente. A Figura 4 apresenta o modelo proposto,
ilustrando o fluxo de dados entre os médulos e as diferentes fontes de captura de video. Nela é
possivel observar como o modelo organiza as etapas do processo de reconhecimento facial, onde
cada uma delas € desenvolvida em um modulo especifico, por exemplo, 0 médulo de captura

apenas capta frames da fonte configurada e os encaminha para o médulo seguinte.

Figura 4 — Modelo basico
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Fonte: Elaboracao prépria.

O modulo de captacio € o responsdvel por receber as imagens que alimentam o sistema,
podendo vir de diferentes fontes, como cameras fixas, webcams ou dispositivos méveis. O
modulo de processamento, por sua vez, atua como uma etapa intermedidria, responsavel por
preparar os frames capturados e encaminhd-los adequadamente para as fases seguintes. J4 o
modulo de deteccao identifica as regides da imagem onde hé rostos, enquanto o médulo de
melhoria aplica ajustes como alinhamento facial, correcao de iluminacao e remog¢ao de ruidos,
otimizando a qualidade da imagem antes do reconhecimento. O médulo de reconhecimento
compara as caracteristicas extraidas das imagens capturadas com aquelas armazenadas na base
de dados, determinando a identidade dos individuos. O médulo de registro consolida o resultado,
armazenando as presencas identificadas e garantindo a persisténcia das informag¢des. Em seguida,
0 sistema gera uma resposta, que representa o resultado do processo — seja a confirmagdo da

presenca, o retorno de logs ou a atualizacdo de dados sobre as faces reconhecidas.

Além desses componentes, 0 modelo também prevé um mdédulo de configuragio, que

atua de forma transversal a todos os demais. Esse mddulo é responsavel por definir pardmetros
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de operacao, como fontes de captura, limiares de similaridade e politicas de armazenamento,
garantindo a flexibilidade e adaptabilidade do sistema a diferentes contextos. Essa organizacao
modular facilita a compreensao do processo como um todo e cria uma base flexivel para evolugao.
A partir dela, foi possivel aprimorar o modelo em diferentes dire¢des, introduzindo melhorias de

desempenho, escalabilidade e precisdo, que serdo detalhadas nas proximas subsecdes.

As cinco configuragdes arquiteturais apresentadas nas se¢des seguintes sao propostas
originais dos autores, concebidas a partir desse modelo basico para o problema de reconhecimento

facial em tempo real em ambiente institucional.

3.5 Arquitetura Ingénua

A Arquitetura Ingénua?

constitui a prova de conceito inicial do sistema: uma implementa-
cdo reduzida cujo objetivo € demonstrar a viabilidade técnica do reconhecimento facial aplicado
ao controle de presencga, sem compromisso com completude funcional, robustez de produgao
ou validacao por usudrios finais. Por isso, a arquitetura adotada foi propositalmente simples,
priorizando a clareza do fluxo de execucdo e a integrac@o bésica entre 0s componentes essenci-
ais. A Figura 5 ilustra a arquitetura, apresentando o fluxo basico. Nela, € possivel visualizar a
comunicacdo direta entre o frontend e o backend, onde todas as etapas — desde a captura até o

reconhecimento facial — ocorrem de forma sequencial e centralizada.

Figura 5 — Arquitetura Ingénua
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Fonte: Elaboracao propria.

Essa versao inicial, foi implementada com tecnologias amplamente conhecidas e de
facil integracdo. O frontend foi desenvolvido em React, responsavel pela interface web e pela
captura das imagens. Para a deteccdo e o recorte das faces diretamente no navegador, foi utilizado
o MediaPipe (LUGARESI et al., 2019), um framework de cédigo aberto desenvolvido pelo

Google para construcao de pipelines de percep¢ao em tempo real. O backend foi construido em

2 Uma versio inicial deste sistema de reconhecimento facial para registro de presenca foi premiada como melhor

Resumo Expandido da temadtica Tecnologia da Informagdo e Comunicacio, modalidade Iniciacdo Cientifica e
Tecnoldgica, no 4° Simpdsio de Pesquisa, Inovagdo e Pos-Graduagdo do IFPB (SIMPIF), em 2021.
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FastAPI, que serviu como API REST para gerenciar o cadastro de pessoas, processar as imagens
recebidas e registrar as presengas. O reconhecimento facial propriamente dito foi realizado por
meio da biblioteca DeepFace, utilizando o modelo FaceNet512 para extragdo e comparagdo de
embeddings. Os dados de pessoas e presencas foram armazenados em um banco MongoDB,

enquanto as imagens capturadas eram salvas em um sistema de arquivos local.

E importante destacar uma limitacio que afeta a comparabilidade direta desta arquitetura
com as demais: como os videos de teste sdo gravagdes, foi necessdrio emula-los como entrada
de webcam utilizando o OBS Studio. Adicionalmente, o modelo BlazeFace Full-range do
MediaPipe ndo é compativel com o ambiente do navegador, de modo que a detecc¢ao facial foi
realizada com o modelo BlazeFace Short-range — mais leve e com menor alcance de detec¢do.
Essas condi¢des de teste diferem das demais arquiteturas, nas quais 0 processamento ocorre
integralmente no backend com o modelo BlazeFace Full-range, o que deve ser considerado na

interpretagdo comparativa dos resultados.

3.6 Arquitetura Monolitica

A segunda arquitetura desenvolvida tem como objetivo eliminar a dependéncia do
hardware cliente identificada na Arquitetura Ingénua, migrando todas as etapas do pipeline
de reconhecimento facial — deteccdo, recorte e reconhecimento — para o backend. Essa
centralizacdo caracteriza o modelo monolitico, no qual todos os componentes essenciais do

sistema compartilham o mesmo ambiente de execug@o no servidor.

A Figura 6 apresenta a arquitetura monolitica, destacando a centralizacdo das etapas de
deteccao, recorte e reconhecimento facial no servidor. O diagrama evidencia a simplificacao do

cliente e a unificacdo do processamento no backend.

Figura 6 — Arquitetura Monolitica
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Com essa abordagem, o frontend passou a ter uma fun¢do mais simples: apenas capturar
e enviar os frames para o servidor. Todo o restante do processamento passou a ocorrer no

backend, o que trouxe ganhos significativos em termos de organizagdo e controle do fluxo. Essa
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centralizacdo também facilitou o gerenciamento dos logs e a depuracdo de falhas, ja que todas as

etapas criticas do processo ficaram concentradas em um Unico ambiente de execugao.

No servidor, a detec¢ao de faces foi executada utilizando o MediaPipe. O reconhecimento
facial continuou sendo feito pela biblioteca DeepFace, integrada diretamente a API construida
em FastAPI, o que permitiu que todo o processo fosse orquestrado de maneira mais coesa. O
armazenamento de dados e imagens permaneceu baseado no MongoDB e no sistema de arquivos
local, respectivamente. A centralizacdo do processamento proporcionou uma experiéncia de uso
mais estdvel, uma vez que o navegador deixou de ser responsavel por operagdes intensivas de

processamento, o que também ampliou a compatibilidade com diferentes dispositivos.

3.7 Arquitetura com Microsservicos

Apb6s avaliar o funcionamento da Arquitetura Monolitica, evidenciou-se sua principal
limitac@o: por executar as etapas de forma sequencial e sincrona em um tnico processo, um
gargalo em qualquer etapa — como a deteccdo facial — bloqueava todo o pipeline, e a escalabi-
lidade ficava condicionada ao componente mais lento. Para superar essa limitagcdo, adotou-se
uma arquitetura baseada em microsservigos, que permite distribuir o processamento e escalar

cada etapa de forma independente.

A Figura 7 ilustra a arquitetura baseada em microsservigos. Nela, observam-se os médu-
los independentes de captura, detec¢c@o, reconhecimento e armazenamento, conectados por meio

do Barramento de Imagens e do Barramento de Eventos.

Figura 7 — Arquitetura Microsservicos
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Fonte: Elaboracao prépria.

O backend foi reestruturado para adotar um modelo modular e distribuido. As etapas de

captura de frames, deteccdo de faces, reconhecimento facial e armazenamento de dados foram
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divididas em servigos especializados, que se comunicavam entre si por meio de mensageria assin-
crona, implementada com o RabbitMQ. Essa mudanca reduziu o acoplamento entre os médulos
e aumentou a tolerancia a falhas: caso algum servigo ficasse temporariamente indisponivel, as

tarefas pendentes eram mantidas na fila até que pudessem ser processadas.

O worker de captura € o ponto de entrada do pipeline: implementado em Python com
interface grafica em Tkinter e OpenCV, ele abstrai as diferentes fontes de video — arquivo local,
webcam e camera IP via stream —, permitindo que gravacdes do dataset sejam processadas
pelo sistema da mesma forma que uma cimera em operacgao real, sem modificacdes nos demais
workers. Antes do envio, cada frame é redimensionado de 2688 x 1520 para 1344 x 760 pixels e
codificado em PNG. O frame € entdo armazenado no MinlO e uma mensagem de metadados
¢ publicada na fila do RabbitMQ contendo o caminho do frame, o instante de captura, a taxa
de quadros, a duragdo do video e uma fag identificadora do video utilizada para rastreamento
durante os experimentos. O worker também permite configurar o intervalo de envio — 1 frame
a cada N frames capturados —, o que possibilitou controlar a carga de processamento sem

modificar o pipeline das demais arquiteturas.

Diferentemente das arquiteturas Ingénua e Monolitica— nas quais a captura era realizada
no proprio frontend, no navegador —, a partir desta arquitetura a captura passou a ser conduzida
por este worker dedicado, integrado ao RabbitMQ e ao MinlO. A interface grafica do worker
de captura — por meio da qual foram configurados a fonte de video (webcam, arquivo local ou
camera IP via stream), a taxa de quadros, a duracao e o intervalo de envio de frames utilizado

nos experimentos — € apresentada no Apéndice C (Figura 13).

O armazenamento de imagens também foi aprimorado. Em vez de utilizar o sistema de
arquivos local, o sistema passou a contar com um repositério distribuido baseado no MinlO,
garantindo maior disponibilidade, seguranca e escalabilidade dos arquivos. Essa abordagem
permitiu que multiplas instincias do backend pudessem acessar o mesmo conjunto de imagens

de forma sincrona, sem dependéncia de um servidor fisico especifico.

Em relacdo a seguranca, foram introduzidos mecanismos de autenticacdo e protecdo de
dados mais robustos. O sistema passou a utilizar OAuth2 e JWT para autenticagdo de usudrios
e controle de acesso, além de adotar o algoritmo Argon2 para a criptografia de senhas. Essas
melhorias reforcaram a confiabilidade da aplicacdo e a protecdo das informacdes sensiveis

processadas pelo sistema.

No frontend, o foco foi a ampliagdo das funcionalidades de controle e visualizagdo.
Foram incluidos painéis analiticos para monitorar presencas, exibir estatisticas e acompanhar o
fluxo de processamento de frames em tempo real. Também foi implementado um mecanismo
de login, garantindo que apenas usudrios autorizados pudessem acessar os dados. As telas do
sistema — autentica¢do, listagem de registros de presencga e as trés visdes do dashboard analitico

— sdo apresentadas no Apéndice C (Figuras 14, 15, 16, 17 e 18).
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3.8 Arquitetura com Cache

Embora denominada “Arquitetura com Cache”, esta versdo ndo utiliza um mecanismo
de cache tradicional com estrutura dedicada de armazenamento temporario (como Redis ou
Memcached). O termo foi adotado por aproximagdo conceitual: a estratégia implementada
consiste na priorizacdo dindmica dos candidatos no banco de dados, ordenando-os pelo campo

last_appearance em ordem decrescente antes de iniciar as comparagdes de embeddings.

Com a estrutura distribuida consolidada, o foco passou a ser o desempenho do processo
de reconhecimento facial. O objetivo principal foi reduzir o tempo médio de resposta, tornando
o sistema mais fluido durante o processamento continuo de frames. Para isso, foi introduzida

uma estratégia de priorizacdo dinamica de candidatos por aparigao.

A Figura 8 representa a arquitetura com prioriza¢ao por apari¢ao. O mecanismo con-
siste em ordenar os candidatos no banco de dados pelo campo last_appearance em ordem
decrescente antes de iniciar as comparacdes de embeddings. Com isso, individuos vistos mais
recentemente sdo comparados primeiro, aumentando a probabilidade de encontrar um match nas
primeiras iteracdes — especialmente em ambientes como uma portaria, onde a mesma pessoa
tende a reaparecer em frames consecutivos. Essa abordagem reduz o tempo médio até o primeiro

match sem necessidade de estrutura de cache dedicada ou armazenamento temporario adicional.

Figura 8 — Arquitetura com Cache
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Fonte: Elaboracao prépria.

3.9 Arquitetura com Fragmentacao

Com o desempenho ja otimizado pelas estratégias de cache e priorizagdo dinadmica, o
objetivo agora passou a ser reduzir o volume de comparacdes desnecessdrias e diminuir a laténcia
das consultas ao banco de dados. Para isso, foram introduzidos dois novos elementos: o filtro

demografico e 0 mecanismo de fragmentacdo (sharding) no banco de dados MongoDB.
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A Figura 9 ilustra a arquitetura com fragmentagdo, destacando o uso do filtro demografico
antes da etapa de reconhecimento facial e a aplicagdo do sharding no MongoDB. O diagrama
enfatiza como o fluxo de dados foi reorganizado para reduzir comparacdes e otimizar consultas
em larga escala. O filtro demografico foi incorporado ao fluxo de reconhecimento como uma

etapa anterior a comparagdo dos embeddings.

Figura 9 — Arquitetura com Fragmentagdo
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Fonte: Elaboracao prépria.

A ideia € dar subsidio ao mecanismo de sharding do banco de dados. Para isso, cada face
detectada passa por uma etapa de andlise demogréfica executada pelo DeepFace com o detector
MTCNN, que estima atributos como idade aproximada, género, raga predominante € emocao.
Desses atributos, apenas o género estimado — armazenado no campo sexo — € utilizado como
chave de particionamento no MongoDB. O banco de dados passou a utilizar fragmentacao
(sharding) com dois shards, distribuindo os registros de acordo com o género estimado, com o
objetivo de reduzir o espago de busca nas comparagcdes de embeddings e melhorar o desempenho

das consultas em momentos de maior demanda.

3.10 Consideracgoes Eticas e Legais

Este trabalho envolve o processamento de dados biométricos — reconhecimento facial
de individuos em ambiente institucional —, o que exige aten¢do as disposicdes da Lei Geral
de Protecdo de Dados (Lei n® 13.709/2018) em duas dimensdes: o uso geral das imagens
captadas pelo sistema de CFTV e o uso especifico de atributos demograficos na Arquitetura com

Fragmentacao.
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3.10.1 Uso Geral das Imagens e Base Legal

O uso das imagens captadas pelo sistema de CFTV da portaria do IFPB Campus Santa
Rita foi autorizado pela Direcao-Geral da instituicao, exclusivamente para fins de pesquisa
cientifica, com aplicacdo de medidas de anonimizacdo. Essa autorizacdo enquadra o tratamento
dos dados na base legal prevista no Art. 11, II, alinea ¢ da LGPD, que admite o tratamento de
dados pessoais sensiveis — incluindo dados biométricos — para fins de pesquisa cientifica,
desde que observadas as salvaguardas necessarias a protecao dos titulares. Em conformidade

com esse enquadramento, o dataset ndo € disponibilizado publicamente.

3.10.2 Salvaguarda de Privacidade Aplicada em Todas as Arquiteturas

Em todas as arquiteturas desenvolvidas, as faces detectadas sdo recortadas e armazenadas
no MinlO vinculadas ao registro de presenca correspondente, porém associadas exclusivamente
a um identificador unico universal (UUID) gerado aleatoriamente — sem qualquer vinculo
com dados cadastrais reais como nome ou matricula. No contexto experimental, os individuos
presentes no dataset recebem identificadores sequenciais independentes, sem correspondéncia
com os UUIDs gerados pelo sistema, o que impede o cruzamento entre dados experimentais e
registros operacionais. Além das imagens das faces, sdo persistidos os embeddings faciais —
representacdes matematicas que ndo permitem a reconstrucao da imagem original — e metadados

como o instante de deteccao.

Ressalta-se ainda que toda a infraestrutura permaneceu ativa exclusivamente durante
a execugdo dos experimentos, sendo desativada ao término de cada sessdo, e que apenas o
pesquisador responsdvel teve acesso ao ambiente de execucdo e aos dados coletados. Essas
medidas configuram pseudonimiza¢do nos termos do Art. 13, §4° da LGPD e minimizam o risco

de exposicao indevida das informag¢des biométricas dos individuos captados.

3.10.3 Uso de Atributos Demograficos na Arquitetura com Fragmentacao

A Arquitetura com Fragmentacdo introduz um elemento adicional de atencdo ética: a
analise demografica executada pelo DeepFace com o detector MTCNN estima atributos de
idade, género, raca predominante e emocao para cada face detectada. Desses atributos, apenas o
género estimado — armazenado no campo sexo — € utilizado como chave de particionamento
no MongoDB. Os demais atributos, incluindo raca, sdo estimados mas nao utilizados para
particionamento nem para decisdes sobre individuos. Ainda assim, o simples armazenamento
desses atributos estimados no banco de dados requer atencdo as exigéncias do Art. 11 da LGPD,
que regula o tratamento de dados pessoais sensiveis — entre os quais a LGPD classifica dado

referente a origem racial ou étnica (Art. 5°, II).

Do ponto de vista técnico, modelos de estimativa demografica apresentam taxas de erro
sistematicamente maiores para determinados grupos populacionais (SUMSION et al., 2024).No

presente trabalho, como apenas o género estimado € utilizado como chave de particionamento,
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erros nessa estimativa especifica fazem com que faces de uma mesma pessoa sejam distribuidas
entre fragmentos distintos — por exemplo, quando o mesmo individuo € classificado como
masculino em um frame e feminino em outro —, o que tende a fragmentar os agrupamentos de
uma mesma identidade. O impacto desse efeito sobre a qualidade do agrupamento € analisado

no Capitulo 4.

O uso de um atributo sensivel como chave de particionamento — ainda que sem efeito
sobre decisdes a respeito de individuos — constitui, portanto, uma limitagdo ética e técnica do

design desta arquitetura, cujas implicacdes e possiveis salvaguardas sio retomadas no Capitulo 6.
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4 RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos nos experimentos realizados com as cinco
arquiteturas desenvolvidas. Os testes foram conduzidos sobre um conjunto de 30 videos de
aproximadamente 1 minuto, identificados de AOI-ENTRADA a A30-ENTRADA, extraidos do
dataset descrito no Capitulo 3. Para as arquiteturas Ingénua e Monolitica, sdo reportadas apenas
as métricas de classificacdo: o nimero de faces detectadas e reconhecidas foi tdo baixo — com
auséncia total de detec¢des na maioria dos videos — que ndo hd agrupamentos significativos
a avaliar, e as métricas de agrupamento e operacionais pressupdem um volume minimo de
reconhecimentos bem-sucedidos, condi¢ao nao atendida por essas duas arquiteturas. Esse com-
portamento € coerente com a natureza de cada uma — a Ingénua como prova de conceito sem
otimizagdes e a Monolitica sem mecanismos de controle de fluxo —, de modo que a inviabilidade
do célculo das demais métricas era esperada e, em si, jd constitui um resultado sobre os limites
dessas configuracdes. As arquiteturas com Microsservicos, Cache e Fragmentacdo, por sua vez,
apresentaram desempenho suficiente para o cdlculo do conjunto completo de métricas definido

na Sec¢do 2.5.

4.1 Arquitetura Ingénua

A Arquitetura Ingénua apresentou desempenho muito limitado. Em 22 dos 30 videos
avaliados ndo houve nenhuma deteccdo bem-sucedida (7P = 0), resultando em acurdcia média
de 0,04. Nos 8 videos em que ao menos uma face foi reconhecida (A06, A07, A10—A14 e A30),
a precisao atingiu 1,00, com recall médio de 0,04 e F1-Score médio de 0,27. As métricas de

agrupamento e operacionais nao foram calculadas para esta arquitetura.

Cabe registrar que o MediaPipe foi utilizado para deteccdo de faces em todas as arquitetu-
ras. Na Arquitetura Ingénua, o modelo € executado no cliente (navegador), onde apenas o modelo
BlazeFace Short-range funcionou — o modelo BlazeFace Full-range nao € compativel com o
ambiente do navegador. Foram realizados testes de compatibilidade nos navegadores Firefox,
Chrome, Opera e Microsoft Edge, mas nenhuma das tentativas resultou em éxito. Segundo a do-
cumentacdo oficial do MediaPipe (Google LLC, 2023), o modelo Short-range foi projetado para
detectar faces a curta distancia (até aproximadamente 2 metros), enquanto o Full-range estende
esse alcance para distdncias maiores e oferece maior robustez a variagdes de pose e escala. Essa
diferenca entre os modelos, combinada com a necessidade de emular os videos como entrada
de webcam via OBS Studio, contribui para explicar o desempenho significativamente inferior
da Arquitetura Ingénua em relag¢do as demais. Os resultados individuais por video constam no
Apéndice A (Tabela 13).
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4.2 Arquitetura Monolitica

A centralizacdo da detec¢do no backend elevou a acurdcia média para 0,13. A precisdo
média caiu para 0,43, o recall médio foi de 0,18 e o F1-Score de 0,31. O nimero de videos
sem nenhuma detec¢ao caiu em relacdo a arquitetura anterior, € surgiram os primeiros falsos
positivos. As métricas de agrupamento e operacionais nao foram calculadas para esta arquitetura.

Os resultados individuais por video constam no Apéndice A (Tabela 14).

4.3 Arquitetura com Microsservicos

A arquitetura atingiu acurdcia média de 0,92, precisdo de 0,99, recall de 0,93 e F1-Score
de 0,95, com 12 dos 30 videos obtendo F1-Score igual a 1,00. As quedas de desempenho nas
demais amostras concentraram-se em videos com maior densidade de pessoas, refletidas nos
valores de FN. O Covering médio foi de 0,82, V-Measure de 0,82, Completeness de 0,77 e
razao tempo/duracdo de 0,688. Os resultados individuais por video constam no Apéndice A
(Tabelas 15, 16 e 17).

4.4 Arquitetura com Cache

A arquitetura obteve acurécia de 0,91, precisao de 0,99, recall de 0,92 e F1-Score de
0,95. As métricas de agrupamento permaneceram praticamente idénticas as de Microsservigcos
— Covering 0,81, V-Measure 0,82 e Silhouette 0,34. A razao tempo/duracio caiu para 0,679. Os

resultados individuais por video constam no Apéndice A (Tabelas 18, 19 e 20).

4.5 Arquitetura com Fragmentacao

A arquitetura obteve acuricia de 0,921, precisdo de 0,996, recall de 0,925 e F1-Score de
0,955. O V-Measure caiu para 0,56, o Silhouette para 0,06 e a Completeness para 0,45. A razao
tempo/duragdo subiu para 0,91. Os resultados individuais por video constam no Apéndice A
(Tabelas 21, 22 e 23).

4.6 Comparacao entre as Arquiteturas

As Tabelas 7, 8 € 9 consolidam as médias das métricas de classificagdo, agrupamento
e operacionais para todas as arquiteturas avaliadas, permitindo a comparagdo direta entre as

configuracdes desenvolvidas.
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Tabela 7 — Médias das métricas de classificagdo por arquitetura

Arquitetura Accuracy Precision Recall F1-Score
Ingénua 0,04* 1,00 0,04* 0,27
Monolitica 0,13* 0,43 0,18 0,31
Microsservigos 0,92 0,99 0,93 0,95
Cache 0,91 0,99 0,92 0,95
Fragmentacio 0,92 1,00 0,92 0,96

Os valores representam a média de cada métrica sobre os 30 videos avaliados.” Desempenho invidvel para o cendrio
proposto: a auséncia de controle de fluxo e a dependéncia do hardware cliente resultaram em acurécia abaixo de
0,15 e recall abaixo de 0,20, tornando essas arquiteturas inadequadas para uso em producdo. Fonte: Elaboragdo
propria.

Tabela 8 — Médias das métricas de agrupamento (Microsservigos, Cache e Fragmentacao)

Arquitetura Cover. Inter. Intra. Silh. Homog. Compl. V-Meas.
Microsservigos 0,819 23466 5,661 0,332 0,961 0,766 0,818
Cache 0,812 23457 5,620 0,343 0,961 0,764 0,817
Fragmentacdo 0,813 21,345 3,317 0,056 0,966 0,446* 0,555*

Cover.: Covering; Inter.: Inter-Distancia; Intra.: Intra-Distincia; Silh.: Silhouette; Homog.: Homogeneity; Compl.:
Completeness; V-Meas.: V-Measure. Silhouette calculada sobre os 25 videos com valor definido em cada arquitetura.
* Queda significativa em relacdo as arquiteturas anteriores: o filtro demografico distribuiu faces de uma mesma
pessoa entre fragmentos distintos, reduzindo a Completeness de 0,77 para 0,45 e o V-Measure de 0,82 para 0,56.
Fonte: Elaboracdo prépria.

Tabela 9 — Médias das métricas operacionais (Microsservicos, Cache e Fragmentacao)

Arquitetura Tempo / Duracdo Tamanho BD Auxiliar (MB)
Microsservigos 0,688 0,42
Cache 0,679 0,42
Fragmentacio 0,911* 0,41

* Razdo préxima ao limite do tempo real (1,00): a sobrecarga das consultas fragmentadas elevou o tempo de
processamento em == 34% em relag@o a arquitetura com Cache. As arquiteturas Ingénua e Monolitica ndo sio
incluidas por ndo terem atingido desempenho suficiente para o cdlculo dessas métricas. Fonte: Elaboragdo prépria.

A visualizagdo gréifica desses resultados consolidados é apresentada no Apéndice A
(Figuras 10, 11 e 12).

Para verificar se as diferencas observadas nas médias sdo estatisticamente significativas,
aplicaram-se testes de Wilcoxon pareados, conforme o procedimento descrito na Se¢do 3.1.7.
A Tabela 10 apresenta a estatistica W e o p-valor de cada comparagdo. A interpretacao desses

resultados — a verificacdo de cada hipdtese — é apresentada no Capitulo 5.
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Tabela 10 — Resultados dos testes de hipéteses (Wilcoxon pareado)

Hip. Comparacao Métrica w p
H;  Monolitica x Microsservigos Acuracia* 0 <0,001
H,  Microsservigos x Cache Tempo/duracao® 122 0,107
H;  Microsservigos x Cache Acuricia 3 0,465
H,  Microsservigos x Cache V-Measure 27 0,959
H;  Cache x Fragmentacdo V-Measure* 0 <0,001
Hs;  Cache x Fragmentacio Tempo/duracdo 4 <0,001

* Teste confirmatério da hipétese; as demais linhas sao testes de apoio. Limiar de significincia de Bonferroni:
a = 0,0167. Fonte: Elaboracdo propria.

A maior diferenca entre as arquiteturas ocorre na transi¢cdo da Monolitica para a Micros-
servicos, com o F1-Score subindo de 0,31 para 0,95. As Arquiteturas com Microsservigos e
Cache apresentam métricas de classificacdo e de agrupamento praticamente idénticas, diferindo
apenas marginalmente na razdo tempo/duracdo. A Fragmentacdo, por sua vez, embora alcance o
maior F1-Score (0,96), registra a menor qualidade de agrupamento (V-Measure 0,56) e o maior
custo operacional (razdo 0,91). A interpretacdo desses padrdes e a verificacdo das hipdteses sdo

desenvolvidas no Capitulo 5.
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5 DISCUSSAO

Este capitulo interpreta os resultados apresentados no Capitulo 4, verificando as hi-
poteses de pesquisa, discutindo as implicagdes praticas das decisdes arquiteturais avaliadas,

contextualizando os resultados frente a literatura e apresentando as limitagdes do trabalho.

5.1 Verificacao das Hipoteses

A investigagdo foi orientada pela questao de qual o impacto de diferentes configuragdes
de arquitetura de software sobre a viabilidade operacional de um sistema de reconhecimento
facial em tempo real no IFPB Campus Santa Rita. Essa questdo foi operacionalizada em trés
hipéteses dirigidas, verificadas a partir dos testes estatisticos reportados na Tabela 10 e sintetiza-
das na Tabela 11. Em conjunto, elas a respondem: as decisdes arquiteturais exercem impacto
determinante sobre a viabilidade do sistema, sendo o modelo de comunicagio entre servicos o

fator mais critico observado.

Tabela 11 — Verifica¢do das hipéteses de pesquisa

Hip. Hipétese (resumo) Veredicto
H; A mensageria assincrona melhora o desempenho de classificagdo Suportada
H, A priorizacdo por apari¢io reduz o tempo sem degradar a qualidade Parc. suportada

H; A fragmentacdo por género melhora o desempenho operacional sem degradar Refutada
0 agrupamento

Resultados dos testes na Tabela 10. Fonte: Elaboragdo prépria.

A hipétese H; foi suportada: a adocdo de mensageria assincrona elevou a acuricia
de forma estatisticamente significativa em relagdo a baseline monolitica. A hipétese H, foi
parcialmente suportada: a priorizagdo por apari¢cdo preservou integralmente a qualidade —
sem diferenca significativa em classificagdo nem em agrupamento —, mas a redu¢do da razao
tempo/duragdo ndo atingiu significancia, caracterizando equivaléncia operacional em vez do
ganho previsto. A hipétese Hs foi refutada: a fragmentacdo por género estimado degradou
significativamente o V-Measure em relagcdo ao Cache, contrariando a expectativa de preservar a

qualidade do agrupamento.

Em conjunto, a hip6tese nula Hy € rejeitada: as diferencas significativas observadas em
H; (classificacdo) e H3 (agrupamento) demonstram que a configuracdo arquitetural afeta as
métricas de viabilidade. A nao significancia detectada em H; ndo sustenta Hy, restringindo-se a
uma equivaléncia entre duas configuracdes especificas (Microsservicos e Cache) no tnico nivel
de carga avaliado — videos curtos e base de individuos limitada. Como o ganho da priorizacao

por apari¢do tende a crescer com o nimero de candidatos comparados por frame, ndo se pode
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descartar que, sob demanda mais elevada (base maior ou operacao prolongada), essa diferenca

se torne significativa — o que se registra como direcdo para trabalhos futuros.

5.2 Interpretacido dos Resultados

As arquiteturas Ingénua e Monolitica demonstraram ser invidveis para o cenario proposto.
A execucdo da detec¢do facial no cliente, na Arquitetura Ingénua, resultou em acuricia de apenas
0,04, evidenciando que a dependéncia do hardware do usudrio final inviabiliza o reconhecimento
em condig¢des reais. A centralizacdo no backend, na Arquitetura Monolitica, elevou a acuricia
para 0,13, mas sem mecanismos de controle de fluxo, o sistema permaneceu inconsistente e

impreciso.

A transi¢do para microsservicos com mensageria assincrona foi a decisao arquitetural de
maior impacto: a acurdcia saltou para 0,92 e o F1-Score para 0,95, tornando o sistema vidvel
pela primeira vez — resultado que sustenta a hipétese H; (Secao 5.1). Como o modelo de
reconhecimento (FaceNet512) e o detector (MediaPipe BlazeFace Full-range) foram mantidos
idénticos entre as duas configuracdes, o salto ndo pode ser atribuido ao modelo, mas a maneira
como a arquitetura passou a lidar com o tempo. Esse resultado confirma que o desacoplamento
entre as etapas de captura, detec¢do, reconhecimento e armazenamento — viabilizado pelo
RabbitMQ — € condi¢do necessaria para absorver o fluxo continuo de frames em tempo real

sem degradar a qualidade do reconhecimento.

Embora a transi¢ao para microsservicos tenha envolvido multiplas mudangas simultaneas
— mensageria assincrona via RabbitMQ, armazenamento distribuido com MinlO, paralelismo
com ProcessPoolExecutor (4 workers) e mecanismos de autenticacdo —, a contribuicao central
pode ser atribuida ao desacoplamento do fluxo de processamento viabilizado pelo RabbitMQ. Nas
arquiteturas anteriores, a auséncia de controle de fila forcava o sistema a processar cada frame
de forma sincrona e sequencial, criando um gargalo estrutural que nenhuma melhoria pontual
de hardware ou modelo poderia resolver isoladamente. A 20 fps, esse comportamento sincrono
se traduz em descarte de frames ou em atraso crescente, derrubando a cobertura das deteccoes
independentemente da qualidade do modelo. A introducido da mensageria assincrona eliminou
esse gargalo ao permitir que os servicos de captura, deteccao e reconhecimento operassem em
ritmos independentes, absorvendo picos de carga sem degradar a qualidade do reconhecimento.
Os demais componentes — MinlO, paralelismo e autenticacdo — ampliam a robustez e a
escalabilidade do sistema, mas operam sobre uma fundacdo que sé se tornou vidvel com o
controle de fluxo assincrono. Em trabalhos futuros, a condu¢ao de experimentos controlados,
introduzindo cada componente isoladamente, permitiria quantificar essa contribuicdo com maior

precisao.

A introduc¢do da priorizacdo dinamica de candidatos por apari¢do — ordenando as

comparacdes pelo campo last_appearance decrescente — preservou integralmente a qualidade
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do reconhecimento, sem diferenca significativa em relacido a Arquitetura com Microsservigos
nas métricas de classificacdo e de agrupamento; a reducdo média da razdo tempo/duragao
(0,688 — 0,679), por sua vez, ndo atingiu significancia estatistica, de modo que a estratégia se
caracteriza como uma otimizagdo segura — sem regressao de qualidade — e operacionalmente
equivalente a configuracdo anterior na escala avaliada. Esse padrdo de equivaléncia € o que
sustenta apenas parcialmente a hipétese Hy (Secdo 5.1). A preservacdo da qualidade decorre de a
priorizacdo atuar apenas sobre a ordem das comparacdes, sem alterar o limiar de similaridade que
define o critério de reconhecimento. Em termos conceituais, essa estratégia guarda similaridade
com o principio de priorizagdo do algoritmo LRU (Least Recently Used) aplicado em sistemas
de cache (TANENBAUM; BOS, 2015): assim como o LRU mantém no topo da fila os itens
acessados mais recentemente — por serem 0s mais provaveis de serem requisitados novamente
em breve —, a abordagem adotada posiciona na frente das comparacdes os candidatos vistos
mais recentemente, explorando o mesmo principio de localidade temporal. Em ambientes como
uma portaria, onde a mesma pessoa tende a reaparecer em frames consecutivos, essa ordenacdo
reduz o nimero médio de comparacdes necessdrias por frame até o primeiro match. Vale ressaltar
que a analogia € parcial: diferentemente do LRU, a estratégia adotada ndo envolve descarte de
candidatos, apenas reordenacao da fila de comparagdo. Essa decisdo demonstrou que otimizacdes
locais de desempenho podem ser introduzidas de forma incremental sem risco de regressao,

consolidando essa arquitetura como configuracao de referéncia para o cendrio avaliado.

Uma avaliacao restrita as métricas de classificacdo apontaria a Fragmentagdo como a
configurag@o mais avancada (F1-Score 0,96, precisdo 1,00); € a andlise conjunta dos trés grupos
de métricas que revela os custos ocultos dessa configuragao. Embora tenha mantido a acuricia de
classificagdao em 0,92, a fragmentacdo demografica degradou significativamente o agrupamento
— V-Measure de 0,82 para 0,56 — e elevou a razdo tempo/duragdo para 0,91, préxima ao limite
do tempo real — desfecho que refuta a hipétese H; (Sec@o 5.1). Como apenas o género estimado
¢ utilizado como chave de particionamento, a degradacdo observada estd diretamente associada
a inconsisténcia nas estimativas de género produzidas pelo DeepFace entre frames distintos
de um mesmo individuo — quando o género estimado varia entre frames, as faces do mesmo
individuo sdo distribuidas em shards distintos e deixam de ser comparadas entre si durante o
reconhecimento. O aumento do tempo, por sua vez, decorre de o overhead das consultas ao
cluster de sharding do MongoDB superar o ganho obtido com a redugdo do espago de busca,
invertendo o efeito pretendido. Cabe ressaltar, no entanto, que a auséncia de um experimento
de controle com fragmentagdo por critério neutro — como um identificador numérico ou hash
— impede isolar o efeito do sharding em si do efeito do uso do género estimado como chave
de particionamento. Nao € possivel afirmar, portanto, se a degradacdo observada € inerente
a estratégia de fragmentacao ou especifica ao uso de estimativas de género como critério de
particdo. Essa arquitetura evidencia que decisdes de particionamento baseadas em estimativas
demograficas introduzem um risco sistémico que supera os ganhos de escalabilidade pretendidos,

ao menos nas condi¢des avaliadas.
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A viabilidade operacional demonstrada pela Arquitetura com Cache — razao tempo/duracgdo
de 0,68, acuriciade 0,91 e F1-Score de 0,95 — indica que o reconhecimento facial em tempo real
¢ tecnicamente alcancgével, desde que a arquitetura de software adote processamento assincrono

e distribuido.

Contudo, o comportamento ultraconservador do sistema merece aten¢do. A precisao
proxima a 1,00 combinada com recall de 0,92 significa que aproximadamente 8% das faces de

individuos cadastrados ndo sdo reconhecidas pelo sistema.

Quatro fatores operam simultaneamente e cada um contribui, em grau nao isoldvel a
partir dos experimentos realizados, para a taxa de ndo-reconhecimento observada: o limiar de
similaridade, mantido no valor padrdo da biblioteca DeepFace para FaceNet-512 sem ajuste fino
para o dataset; o redimensionamento dos frames de 2688 x 1520 para 1344 x 760 pixels, que
reduz pela metade a resolucdo de entrada e pode degradar a qualidade dos embeddings extraidos;
o limiar de confianca de detec¢cdo (MIN_DETECTION_CONFIDENCE = 0,80), que descarta
faces detectadas com baixa confianga; e as varia¢des de pose e iluminacao inerentes ao ambiente

CFTYV, que introduzem variabilidade nas representacdes faciais.

Para isolar a contribuicao de cada fator seria necessdria uma anélise de sensibilidade
controlada, variando cada paradmetro de forma independente, essa andlise serd realizada em

trabalhos futuros.

A Arquitetura com Fragmentacgdo, apesar dos melhores resultados de classifica¢io, ndo
€ recomendada para implantacdo no estado atual. A degradacido do agrupamento e o aumento
do tempo de processamento, combinados com as implicagdes €ticas e legais do uso do género
estimado como chave de particionamento — conforme discutido na Secao 3.10.3 —, tornam

essa arquitetura inadequada para uso institucional sem salvaguardas adicionais.

A Tabela 12 sistematiza esses resultados em um referencial de impactos arquiteturais

destinado a orientar decisdes de projeto em contextos similares.

Tabela 12 — Tabela comparativa de impactos arquiteturais

Arquitetura Classificacao Agrupamento Custo Operacional

Ingénua Invidvel (F1 = 0,27) Naio avaliado Baixo

Monolitica Inviavel (F1 = 0,31) Nao avaliado Baixo-Médio

Microsservigos ~ Alta (F1 =0,95) Boa (V-Measure = 0,82)  Médio (razdo 0,69)

Cache Alta (F1 = 0,95) Boa (V-Measure = 0,82)  Médio (razdo 0,68)

Fragmentacdo  Alta (F1 =0,96) Degradada (V-Measure =  Alto (razdo 0,91) + riscos
0,56) LGPD

Fonte: Elaboragdo prépria.
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5.3 Comparacao com Trabalhos Relacionados

A interpretacdo dos resultados obtidos requer contextualizacdo frente a literatura, uma
vez que o desempenho de sistemas de reconhecimento facial varia substancialmente conforme as
condi¢des do ambiente de captura. Benchmarks realizados em datasets controlados, como o LFW
(Labeled Faces in the Wild), atingem acurdcias superiores a 98% com modelos como FaceNet-
512 e RetinaFace (SERENGIL; OZPINAR, 2024). Contudo, esses resultados sio obtidos sobre
imagens estaticas, frontais e de alta qualidade, sendo pouco representativos de sistemas operando

sobre video CFTV em condig¢des reais.

Conforme discutido na Secdo 2.7, os trabalhos que operam sobre video CFTV em
ambientes reais relatam, de forma consistente, degradacdo de desempenho frente aos benchmarks
controlados. Son et al. (2020), em controle de presenca com CCTV académico, elevaram a
acurdcia de 91,3% para 92,7% com sumarizagdo temporal. Imran et al. (2024) reportam 90,91%
de acurécia sobre CCTV de vigilancia, também abaixo de seus proprios resultados em condicdes
controladas. Patel et al. (2025), em salas de aula, observaram que nem o transfer learning nem o
aumento de dados eliminam as limitacdes impostas pelo ambiente ndo controlado. Sharzizi et al.
(2026), por sua vez, reforcam que nao existe modelo universalmente superior para aplicacdes em
tempo real, dependendo o desempenho do equilibrio entre acuricia e velocidade imposto pelas

restricdes operacionais.

Kanagamalliga et al. (2024) investigaram algoritmos de reconhecimento facial em tempo
real para videovigilancia operando sob variacdes de iluminagdo, pose e oclusdo, e destacaram
que o equilibrio entre desafios computacionais e escalabilidade exige decisdes arquiteturais
explicitas — como a integracdo de edge computing e solu¢des em nuvem —, refor¢cando que a
viabilidade operacional de sistemas reais nao depende apenas da precisdo do modelo, mas da

arquitetura que sustenta o pipeline de processamento.

Esses resultados, em conjunto, indicam que a acurécia de 0,92 obtida pela Arquitetura
com Microsservicos € competitiva para um sistema operando sobre video CFTV real, com
fluxo continuo de pessoas, camera de longa distancia e sem controle sobre iluminag¢iao ou
posicionamento dos individuos. A diferenca em relagdo aos 98,4% reportados por Serengil e
Ozpmar (2024) ndo reflete limitagdo do modelo, mas sim um conjunto de decisdes técnicas
motivadas pelos requisitos de operacdo em tempo real. Enquanto o benchmark LFW utiliza
RetinaFace como detector — combina¢do que atinge 98,4% —, o presente trabalho adotou
MediaPipe, que, segundo os préprios dados de Serengil e Ozpinar (2024), atinge 96,1% com
FaceNet-512 ja em condi¢Oes controladas. Essa escolha foi motivada pela necessidade de
detec¢do em tempo real sobre video continuo a 20 fps. Adicionalmente, os frames foram
redimensionados de 2688 x 1520 para 1344 x 760 pixels antes do processamento, reduzindo
pela metade a resolucdo de entrada para viabilizar a operacao dentro da janela temporal de cada
frame. O limiar de similaridade coseno foi mantido no valor padrdo da biblioteca, sem ajuste

fino para o dataset utilizado.O limiar de confian¢a de detec¢ao foi definido em 0,80 com base em
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observagdo empirica durante os ensaios preliminares: foi a partir desse valor que o volume de
faces corretamente detectadas passou a superar consistentemente o de detec¢des incorretas e de
regioes sem face, favorecendo a precisao das detec¢des em detrimento do volume total de faces

capturadas.

5.4 Limitacoes

Este trabalho apresenta limitacdes que devem ser consideradas na interpretacdo dos

resultados.

O ground truth foi construido por um tnico avaliador, sem critérios formais de qualidade
de imagem nem verificacdo de concordéncia entre avaliadores, o que introduz subjetividade na
referéncia utilizada para o calculo das métricas de classificagdo e restringe a reprodutibilidade

do experimento.

A andlise da Arquitetura com Fragmentag¢do nao incluiu uma configuragao de controle
com fragmentacdo por critério neutro — como identificador numérico ou hash —, o que impede
isolar o efeito do sharding em si do efeito do uso do género estimado pelo DeepFace como chave
de particionamento. Nao € possivel afirmar, a partir dos dados disponiveis, em que medida a
regressao observada no agrupamento € inerente a estratégia de fragmentagdo ou especifica a
inconsisténcia das estimativas de género produzidas pelo DeepFace entre frames distintos de um

mesmo individuo.

O limiar de similaridade coseno (SIMILARITY_THRESHOLD = 0,30) foi mantido no
valor padrdo da biblioteca DeepFace, sem ajuste fino para o dataset e o cendrio avaliados. A
auséncia de uma andlise de sensibilidade impede afirmar se o desempenho reportado é préximo
ao 6timo para este cendrio especifico — valores distintos poderiam alterar substancialmente o
equilibrio entre precisdo e recall. Recomenda-se que trabalhos futuros avaliem ao menos quatro
pontos de corte: 0,25, 0,30, 0,35 e 0,40, cobrindo uma faixa representativa em torno do valor

padrdo adotado.

Por fim, os experimentos foram conduzidos sobre videos de aproximadamente um minuto,
extraidos de um tnico ponto de captura — a portaria do Campus Santa Rita. Embora esse cendrio
seja representativo do caso de uso pretendido, os resultados podem ndo se generalizar para
ambientes com multiplas cameras, maior densidade de pessoas ou condi¢des de iluminagao

distintas.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho investigou como decisdes arquiteturais de software impactam a viabilidade
operacional de um sistema de reconhecimento facial em tempo real, tendo como ambiente experi-
mental a portaria do IFPB Campus Santa Rita. Foram propostas, implementadas e avaliadas cinco
arquiteturas incrementais — Ingénua, Monolitica, Microsservi¢os, Cache e Fragmentagdo —
sobre um dataset proprio construido a partir de videos reais de CFTV, com métricas organizadas

em trés grupos: classificacdo, agrupamento e operacionais.

Os resultados demonstram que a arquitetura de software € um fator tdo determinante
quanto o modelo de reconhecimento adotado. As Arquiteturas Ingénua e Monolitica mostraram-
se invidveis para o cendrio proposto — com F1-Score de 0,27 e 0,31, respectivamente —,
evidenciando que nem a centralizacdo do processamento no backend € suficiente sem meca-
nismos de controle de fluxo. A transi¢do para microsservicos com mensageria assincrona via
RabbitMQ foi a decisdo de maior impacto, elevando o F1-Score para 0,95 ao eliminar o gargalo
sincrono que impedia o sistema de operar em sua capacidade plena.A Arquitetura com Cache
introduziu uma otimizagao incremental — priorizac¢ao de candidatos por apari¢ao recente — esta-
tisticamente equivalente a de Microsservigos em qualidade e em tempo, sem qualquer regressao,
caracterizando-se como otimizacao de baixo risco e configuracao de referéncia para o cena-
rio avaliado. A Arquitetura com Fragmentagdo, embora tenha apresentado o melhor F1-Score
(0,96) — margem de apenas 0,01 em relac@o as Arquiteturas com Microsservigos e Cache —,
degradou significativamente o agrupamento (V-Measure de 0,82 para 0,56) e elevou o tempo de
processamento, revelando que o uso de estimativas demogréficas como chave de particionamento

introduz riscos sistémicos que superam o ganho marginal de classificacao obtido.

Entre os pontos fortes do trabalho, destacam-se a condu¢do dos experimentos sobre video
CFTYV real em ambiente institucional — em contraste com a maioria dos trabalhos relacionados
que operam sobre datasets estdticos controlados —, a avaliacdo sistemdtica de cinco arquiteturas
incrementais com métricas multidimensionais, e a disponibilizacdo publica do cédigo-fonte de
todas as arquiteturas, viabilizando a replicacdo dos experimentos. Entre as limitagcdes, destacam-
se a construcao do ground truth por Unico avaliador, a auséncia de andlise de sensibilidade do
limiar de similaridade e a restricdo dos experimentos a um tnico ponto de captura, o que pode

limitar a generalizacdo dos resultados.

6.1 Trabalhos Futuros

A partir das limitacdes identificadas e dos resultados obtidos, destacam-se as seguintes

direcdes para pesquisas futuras.

A investigacdo do impacto de diferentes valores de SIMILARITY_THRESHOLD sobre o
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equilibrio entre precisao e recall € a dire¢cdo mais imediata, podendo melhorar a usabilidade do
sistema sem comprometer sua confiabilidade. Valores como 0,35 ou 0,40 representam pontos de

partida naturais para essa andlise.

A integragdo do sistema com o SUAP (Sistema Unificado de Administragcdo Piiblica) para
registro automdtico de presencga constitui um desdobramento natural, assim o sistema passaria a
alimentar diretamente a base académica institucional, eliminando a etapa de lancamento manual

de frequéncia pelos docentes.

A avaliacdo de uma configuracdo alternativa de fragmentacao por critério neutro — como
identificador numérico ou intervalo temporal — permitiria separar o impacto do particionamento
em si do impacto das estimativas demograficas, fornecendo evidéncias mais precisas sobre a

viabilidade da estratégia de sharding.

A substituicao do género estimado por atributos menos sensiveis € mais estaveis como
critério de particionamento — como faixa etdria ampla ou caracteristicas geométricas neutras
— reduziria os riscos €éticos e legais associados a Arquitetura com Fragmentacdo, mantendo o

potencial de ganho operacional.

A adogdo de uma politica de minimizacao de dados, descartando as estimativas demo-
graficas tdo logo cumprido o particionamento, reduziria a exposi¢ao de atributos sensiveis e

fortaleceria a conformidade com o principio da necessidade previsto na LGPD.

A avaliag@o do impacto diferencial das estimativas demograficas por subgrupo populaci-
onal — verificando se determinados grupos sao sistematicamente prejudicados pela imprecisao
do modelo de estimativa — constitui dire¢do relevante, sobretudo diante da evidéncia de que tais
modelos apresentam taxas de erro desiguais entre populacdes (SUMSION et al., 2024).

A construgdo de um ground truth com critérios objetivos e multiplos avaliadores —
incluindo resolu¢do minima da regido facial, limiar de nitidez e angulo maximo de rotacao
da cabeca — fortaleceria a reprodutibilidade dos experimentos e permitiria comparagdes mais

rigorosas com trabalhos futuros.

A avaliacao do sistema em cendrios com multiplas cameras, maior densidade de pessoas
e condi¢des de iluminacdo variadas permitiria verificar a generalizacdo dos resultados obtidos
neste estudo de caso.

Por fim, a avaliacdo do sistema em condicdes adversas — como oclusdo parcial por
mdscara facial, captura noturna com camera infravermelha e movimentacao rdpida dos individuos
— forneceria evidéncias sobre os limites operacionais de cada arquitetura em cendrios de maior

exigéncia, complementando os resultados obtidos nas condi¢des naturais avaliadas neste trabalho.
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APENDICE A - RESULTADOS DETALHADOS

Este apéndice redne os resultados detalhados dos experimentos: os resultados individuais
de cada um dos 30 videos do conjunto de teste, organizados por arquitetura e por grupo de
métricas, e os graficos comparativos consolidados. As médias correspondentes sdo discutidas no
Capitulo 4.
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A.1 Arquitetura Ingénua
Tabela 13 — Métricas de classificagdo — Arquitetura Ingénua

Video TP TN FP FN Accuracy Precision Recall F1-Score
AOI-ENTRADA 0 0 0 4 0,0000 - 0,0000 -
AO02-ENTRADA 0 0 0 2 0,0000 - 0,0000 -
AO03-ENTRADA o o0 0 2 0,0000 - 0,0000 -
AO4-ENTRADA 0 0 0 2 0,0000 - 0,0000 -
AO5-ENTRADA o o0 0 5 0,0000 - 0,0000 -
AO06-ENTRADA 1 0 0 1 0,5000 1,0000  0,5000  0,6667
AO7-ENTRADA 1 0O 0 4 0,2000 1,0000  0,2000  0,3333
AO8-ENTRADA 0 0 0 1 0,0000 - 0,0000 -
A09-ENTRADA o o o 7 0,0000 - 0,0000 -
A10-ENTRADA 7 0 0 5i 0,1207 1,0000  0,1207 0,2154
Al11-ENTRADA 1 0 0 7 0,1250 1,0000  0,1250  0,2222
A12-ENTRADA 9 0 0 53 0,1452 1,0000  0,1452  0,2535
A13-ENTRADA 4 0 0 48 0,0769 1,0000  0,0769  0,1429
A14-ENTRADA 1 0 0 36 00270 1,0000  0,0270  0,0526
A15-ENTRADA 0 0 0 2 0,0000 - 0,0000 -
A16-ENTRADA 0O 0 0 1 0,0000 - 0,0000 -
A17-ENTRADA 0 0 0 1 0,0000 - 0,0000 -
A18-ENTRADA 0o 0 0 4 0,0000 - 0,0000 -
A19-ENTRADA 0 0 0 5 0,0000 - 0,0000 -
A20-ENTRADA o o0 0 9 0,0000 - 0,0000 -
A21-ENTRADA 0 0 0 3 0,0000 - 0,0000 -
A22-ENTRADA o o0 o0 2 0,0000 - 0,0000 -
A23-ENTRADA 0 0 0 2 0,0000 - 0,0000 -
A24-ENTRADA 0 0 0 5 0,0000 - 0,0000 -
A25-ENTRADA o o0 0 2 0,0000 - 0,0000 -
A26-ENTRADA 0 0 0 2 0,0000 - 0,0000 -
A27-ENTRADA o o0 o0 3 0,0000 - 0,0000 -
A28-ENTRADA 0 0 0 7 0,0000 - 0,0000 -
A29-ENTRADA o o0 o0 2 0,0000 - 0,0000 -
A30-ENTRADA 2 0 0 12 0,1429 1,0000  0,1429  0,2500
Média 26 0 0 95 00446 1,0000*  0,0446 0,2671*

* As médias de Precision e F1-Score foram calculadas apenas sobre os videos com valores definidos. Como FP =0
em todos os 30 videos, ambas as métricas tornam-se indefinidas sempre que TP = 0, situacdo verificada em 22
videos (AO1-A05, A0O8—A09, A15-A29). As médias de Precision e F1-Score foram portanto apuradas sobre os 8
videos com TP > 0 (A06, A07, A10, All, A12, A13, Al14 e A30). Fonte: Elaboragado prépria
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A.2 Arquitetura Monolitica

Tabela 14 — Métricas de classificacdo — Arquitetura Monolitica

Video TP TN FP FN Accuracy Precision Recall F1-Score

AO01-ENTRADA 0 3 0,2500 1,0000  0,2500  0,4000
A02-ENTRADA 4 1 0,1667 0,2000  0,5000  0,2857
AO03-ENTRADA 0 20 0,0000 - 0,0000 -
A04-ENTRADA 10 10 0,0000 0,0000  0,0000 -
AO05-ENTRADA 4 5 0,0000 0,0000  0,0000 -
A06-ENTRADA 0 1 0,5000 1,0000  0,5000  0,6667
A07-ENTRADA 13 5 0,0000 0,0000  0,0000 -
AO8-ENTRADA 44 10 0,0000 0,0000  0,0000 -
A09-ENTRADA 1 6 0,1250 0,5000 0,1429  0,2222

A10-ENTRADA 15 56 0,0274 0,1176 ~ 0,0345  0,0533
A11-ENTRADA 0 6 0,2500 1,0000  0,2500  0,4000
A12-ENTRADA 0 58 0,0645 1,0000  0,0645 0,1212
A13-ENTRADA 3 50 0,0364 0,4000  0,0385  0,0702
Al14-ENTRADA 0 36 0,0270 1,0000  0,0270  0,0526
A15-ENTRADA 3 20 0,0000 0,0000  0,0000 -

—_ O W =L, O R, P NN, ), RO, OO0~ NRANDNODNFROORRODODO —= =

A16-ENTRADA 13 1 0,0000 0,0000  0,0000 -
A17-ENTRADA 8 1 0,0000 0,0000  0,0000 -
A18-ENTRADA 0 3 0,2500 1,0000  0,2500  0,4000
A19-ENTRADA 10 5 0,0000 0,0000  0,0000 -
A20-ENTRADA 0 8 0,1111 1,0000 0,1111  0,2000
A21-ENTRADA 0 2 0,3333 1,0000  0,3333 00,5000
A22-ENTRADA 0 1 0,5000 1,0000  0,5000  0,6667
A23-ENTRADA 5 0 0,2857 0,2857  1,0000  0,4444
A24-ENTRADA 12 4 0,0588 0,0769  0,2000 0,1111
A25-ENTRADA 0 1 0,5000 1,0000  0,5000  0,6667
A26-ENTRADA 3 2 0,0000 0,0000  0,0000 -
A27-ENTRADA 6 2 0,1111 0,1429 03333  0,2000
A28-ENTRADA 1 4 0,3750 0,7500  0,4286  0,5455
A29-ENTRADA 0 20 0,0000 - 0,0000 -
A30-ENTRADA 4 13 0,0556 0,2000 0,0714  0,1053

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

Média 0,93 53 943  0,1300 0,4224*  0,1800 0,3216"

* As médias de Precision e FI-Score foram calculadas apenas sobre os videos com valores definidos. Precision
¢ indefinida nos videos A03 e A29 (onde TP = FP = 0), sendo sua média apurada sobre os 28 videos restantes.
F1-Score € indefinido nos videos em que Precision + Recall = 0 (A03, A04, A05, A07, A08, A15, Al16, Al7, A19,
A26 e A29), sendo sua média calculada sobre os 19 videos com valor definido. Fonte: Elaboragdo prépria
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A.3 Arquitetura com Microsservicos

Tabela 15 — Métricas de classificagdo — Arquitetura com Microsservicos

Video TP TN FP FN Accuracy Precision Recall F1-Score
AO01-ENTRADA 27 0 0 0 1,0000 1,0000  1,0000  1,0000
AO02-ENTRADA 2 0 0 0 1,0000 1,0000  1,0000  1,0000
AO03-ENTRADA 24 1 1 0 0,9620 0,9600  1,0000  0,9800
AO4-ENTRADA 11 0 0 0 1,0000 1,0000  1,0000  1,0000
AO05-ENTRADA 15 0 0 0 1,0000 1,0000  1,0000  1,0000
AO06-ENTRADA 9 0 0 0 1,0000 1,0000  1,0000  1,0000
A07-ENTRADA 20 0 0 2 0,9090 1,0000  0,9090  0,9520
AO08-ENTRADA 8 0 0 0 1,0000 1,0000  1,0000  1,0000
A09-ENTRADA 12 0 0 3 0,8000 1,0000  0,8000  0,8890
A10-ENTRADA 191 2 0 16 0,9230 1,0000  0,9230  0,9600
A11-ENTRADA 22 0 2 3 0,8150 0,9170  0,8800  0,8980
A12-ENTRADA 248 0 0 16 0,9390 1,0000  0,9390  0,9690
A13-ENTRADA 232 0 0 10 0,9590 1,0000  0,9590  0,9790
A14-ENTRADA 130 0 0 11 0,9220 1,0000  0,9220  0,9590
A15-ENTRADA 11 0 0 0 1,0000 1,0000  1,0000  1,0000
A16-ENTRADA 8 0 1 0 0,8890 0,8890  1,0000  0,9410
A17-ENTRADA 6 0 0 0 1,0000 1,0000  1,0000  1,0000
A18-ENTRADA 14 0 0 0 1,0000 1,0000  1,0000  1,0000
A19-ENTRADA 7 0 0 2 0,7780 1,0000  0,7780  0,8750
A20-ENTRADA 31 0 0 2 0,9390 1,0000  0,9390  0,9690
A21-ENTRADA 15 0 0 1 0,9380 1,0000  0,9380  0,9680
A22-ENTRADA 4 0 0 1 0,8000 1,0000  0,8000  0,8890
A23-ENTRADA 1 0 0 1 0,5000 1,0000  0,5000  0,6670
A24-ENTRADA 15 0 0 1 0,9380 1,0000  0,9380  0,9680
A25-ENTRADA 13 0 0 0 1,0000 1,0000  1,0000  1,0000
A26-ENTRADA 14 0 0 0 1,0000 1,0000  1,0000  1,0000
A27-ENTRADA 14 0 0 0 1,0000 1,0000  1,0000  1,0000
A28-ENTRADA 10 0 0 3 0,7690 1,0000  0,7690  0,8700
A29-ENTRADA 5 0 0 1 0,8330 1,0000  0,8330  0,9090
A30-ENTRADA 56 0 1 2 0,9490 0,9820  0,9660  0,9740
Média 39,20 0,10 0,17 2,50 09187 0,9916  0,9264  0,9539

Fonte: Elaboragdo propria.
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Tabela 16 — Métricas de agrupamento — Arquitetura com Microsservigos

Video Cover. Inter. Intra. Silh. Homog. Compl. V-Meas.
AO1-ENTRADA 1,000 23,513 6,082 0,400 1,000 0,866 0,928
A02-ENTRADA 1,000 30,338 0,000 - 1,000 1,000 1,000
AO03-ENTRADA 1,000 24,925 4999 0,319 1,000 0,616 0,762
A04-ENTRADA 1,000 29,093 11,040 0,472 1,000 1,000 1,000
AO05-ENTRADA 1,000 24,379 2,450 0,098 1,000 0,679 0,809
A06-ENTRADA 1,000 26,806 5,047 0,273 1,000 0,565 0,722
AOQ07-ENTRADA 0,600 25,583 3,483 0,220 1,000 0,691 0,818
AO8-ENTRADA 1,000 27,137 5,142 0,400 1,000 0,000 0,000
A09-ENTRADA 0,571 27,105 3,262 0,369 1,000 0,906 0,951
A10-ENTRADA 0,729 26,829 4,826 0,272 0,982 0,879 0,928
A11-ENTRADA 0,625 27,247 4,378 0,265 1,000 0,683 0,811
AI12-ENTRADA 0,746 27,701 4,397 0,262 0,978 0,914 0,945
A13-ENTRADA 0,811 27,778 5,673 0,300 0,985 0,925 0,954
Al14-ENTRADA 0,703 27,447 4,950 0,277 0,996 0,878 0,934
A15-ENTRADA 1,000 34,939 8,842 0,632 1,000 1,000 1,000
A16-ENTRADA 1,000 22,767 5,315 0,356 1,000 0,000 0,000
A17-ENTRADA 1,000 0,000 10,808 - 1,000 1,000 1,000
A18-ENTRADA 1,000 25,334 5226 0,311 1,000 0,888 0,941
A19-ENTRADA 0,600 25,323 4904 0418 1,000 1,000 1,000
A20-ENTRADA 0,778 27,244 8,158 0,298 1,000 0,900 0,947
A21-ENTRADA 0,667 30,422 6,980 0,372 1,000 0,722 0,838
A22-ENTRADA 0,500 0,000 10,745 - 1,000 1,000 1,000
A23-ENTRADA 0,500 0,000 0,000 - 0,000 0,000 0,000
A24-ENTRADA 0,800 26,293 4,627 0,205 0,899 0,582 0,706
A25-ENTRADA 1,000 26919 5,285 0,426 1,000 1,000 1,000
A26-ENTRADA 1,000 26,958 10,312 0,496 1,000 1,000 1,000
A27-ENTRADA 1,000 27,557 2,798 0,309 1,000 0,571 0,727
A28-ENTRADA 0,571 27,290 5,717 0419 1,000 1,000 1,000
A29-ENTRADA 0,500 0,000 10,391 - 1,000 1,000 1,000
A30-ENTRADA 0,857 27,050 3,995 0,121 0,978 0,724 0,832
Média 0,819 23466 5,661 0,332 0,961 0,766 0,818

Cover.: Covering; Inter.: Inter-Distancia; Intra.: Intra-Distincia; Silh.: Silhouette; Homog.: Homogeneity; Compl.:
Completeness; V-Meas.: V-Measure. * Silhouette indefinida nos videos A02, A17, A22, A23 e A29, onde apenas
um cluster foi gerado ou todas as faces pertencem ao mesmo grupo. Média calculada sobre os 25 videos com valor
definido. Fonte: Elaboragao prépria.
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Tabela 17 — Métricas operacionais — Arquitetura com Microsservigos

Video Tempo / Duracao do Video Tamanho BD Auxiliar (MB)
AO1-ENTRADA 0,192 0,33
AO02-ENTRADA 0,158 0,16
AO03-ENTRADA 0,535 0,34
A04-ENTRADA 0,355 0,22
AO05-ENTRADA 0,204 0,25
A06-ENTRADA 0,420 0,21
AOQO7-ENTRADA 0,331 0,29
AO08-ENTRADA 0,105 0,20
AQ09-ENTRADA 1,649 0,23
A10-ENTRADA 1,623 1,51
A11-ENTRADA 1,031 0,31
A12-ENTRADA 2,155 1,90
A13-ENTRADA 1,593 1,79
A14-ENTRADA 1,830 1,06
A15-ENTRADA 0,369 0,22
A16-ENTRADA 0,301 0,21
A17-ENTRADA 0,030 0,18
A18-ENTRADA 0,356 0,24
A19-ENTRADA 1,080 0,19
A20-ENTRADA 1,704 0,36
A21-ENTRADA 1,403 0,25
A22-ENTRADA 0,028 0,17
A23-ENTRADA 0,000 0,15
A24-ENTRADA 0,326 0,25
A25-ENTRADA 0,212 0,24
A26-ENTRADA 0,206 0,25
A27-ENTRADA 1,101 0,24
A28-ENTRADA 0,435 0,22
A29-ENTRADA 0,043 0,18
A30-ENTRADA 0,869 0,55
Média 0,688 0,42

Fonte: Elaboragéo propria.
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A.4 Arquitetura com Cache
Tabela 18 — Métricas de classificagdo — Arquitetura com Cache
Video TP TN FP FN Accuracy Precision Recall F1-Score
AOI-ENTRADA 27 0 0 0 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
AO02-ENTRADA 2 0 0 0 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
AO03-ENTRADA 27 0 1 0 0,9640 0,9640  1,0000  0,9820
AO4-ENTRADA 11 0 0 0 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
AO5-ENTRADA 15 0 0 0 1,0000 1,0000  1,0000  1,0000
AO06-ENTRADA 9 0 0 0 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
AO7-ENTRADA 20 0 0 2 0,9090 1,0000  0,9090  0,9520
AO8-ENTRADA 8 0 0 0 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
A09-ENTRADA 12 0 0 3 0,8000 1,0000  0,8000  0,8890
A10-ENTRADA 193 0 0 16 0,9230 1,0000 09230  0,9600
A11-ENTRADA 22 0 2 3 0,8150 09170  0,8800  0,8980
A12-ENTRADA 248 0 0 16 0,9390 1,0000  0,9390  0,9690
A13-ENTRADA 232 0 0 9 0,9630 1,0000  0,9630  0,9810
A14-ENTRADA 130 0 0 11 0,9220 1,0000  0,9220  0,9590
A15-ENTRADA 11 0 0 0 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
A16-ENTRADA 8 0 1 0 0,8890 0,8890  1,0000  0,9410
A17-ENTRADA 6 0 0 0 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
A18-ENTRADA 14 0 0 0 1,0000 1,0000  1,0000  1,0000
A19-ENTRADA 7 0 0 2 0,7780 1,0000  0,7780  0,8750
A20-ENTRADA 31 0 0 2 0,9390 1,0000  0,9390  0,9690
A21-ENTRADA 15 0 0 1 0,9380 1,0000  0,9380  0,9680
A22-ENTRADA 4 0 0 1 0,8000 1,0000  0,8000  0,8890
A23-ENTRADA 1 0 0 1 0,5000 1,0000  0,5000  0,6670
A24-ENTRADA 15 0 0 2 0,8820 1,0000  0,8820  0,9380
A25-ENTRADA 13 0 0 0 1,0000 1,0000  1,0000  1,0000
A26-ENTRADA 14 0 0 0 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
A27-ENTRADA 14 0 0 0 1,0000 1,0000  1,0000  1,0000
A28-ENTRADA 7 0 0 3 0,7000 1,0000  0,7000  0,8240
A29-ENTRADA 5 0 0 1 0,8330 1,0000  0,8330  0,9090
A30-ENTRADA 56 0 1 2 0,9490 0,9820  0,9660  0,9740
Média 39,23 0,00 0,17 2,50 09148 0,9917 09224 09515

Fonte: Elaboragdo propria.
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Tabela 19 — Métricas de agrupamento — Arquitetura com Cache

Video Cover. Inter. Intra. Silh. Homog. Compl. V-Meas.
AO1-ENTRADA 1,000 23,452 5,589 0,465 1,000 0,850 0,919
A02-ENTRADA 1,000 30,338 0,000 - 1,000 1,000 1,000
AO03-ENTRADA 1,000 24,925 4999 0,319 1,000 0,616 0,762
A04-ENTRADA 1,000 29,093 11,040 0,472 1,000 1,000 1,000
AO05-ENTRADA 1,000 23,472 3,548 0,083 1,000 0,642 0,782
A06-ENTRADA 1,000 26,806 5,047 0,273 1,000 0,565 0,722
AOQ07-ENTRADA 0,600 25,583 3,483 0,220 1,000 0,691 0,818
AO8-ENTRADA 1,000 27,137 5,142 0,400 1,000 0,000 0,000
A09-ENTRADA 0,571 27,105 3,262 0,369 1,000 0,906 0,951
A10-ENTRADA 0,729 26,769 4,862 0,256 0,989 0,892 0,938
A11-ENTRADA 0,625 27,476 3,755 0,338 1,000 0,725 0,841
AI12-ENTRADA 0,746 27,777 4,373 0,308 0,988 0,916 0,951
A13-ENTRADA 0,827 27,897 5393 0,331 0,993 0,924 0,957
Al14-ENTRADA 0,703 27,352 4,510 0,260 1,000 0,880 0,936
A15-ENTRADA 1,000 34,939 8,842 0,632 1,000 1,000 1,000
A16-ENTRADA 1,000 22,767 5,315 0,356 1,000 0,000 0,000
A17-ENTRADA 1,000 0,000 10,808 - 1,000 1,000 1,000
A18-ENTRADA 1,000 25,334 5226 0,311 1,000 0,888 0,941
A19-ENTRADA 0,600 25,323 4904 0418 1,000 1,000 1,000
A20-ENTRADA 0,778 27,465 8,077 0,348 1,000 0,891 0,943
A21-ENTRADA 0,667 30,422 6,980 0,372 1,000 0,722 0,838
A22-ENTRADA 0,500 0,000 10,745 - 1,000 1,000 1,000
A23-ENTRADA 0,500 0,000 0,000 - 0,000 0,000 0,000
A24-ENTRADA 0,600 26,293 4,627 0,205 0,884 0,496 0,636
A25-ENTRADA 1,000 26919 5,285 0,426 1,000 1,000 1,000
A26-ENTRADA 1,000 26,958 10,312 0,496 1,000 1,000 1,000
A27-ENTRADA 1,000 27,557 2,798 0,309 1,000 0,571 0,727
A28-ENTRADA 0,571 27,290 5,717 0419 1,000 1,000 1,000
A29-ENTRADA 0,500 0,000 10,391 - 1,000 1,000 1,000
A30-ENTRADA 0,857 27,265 3,577 0,185 0,974 0,738 0,840
Média 0,812 23457 5,620 0,343 0,961 0,764 0,817

Cover.: Covering; Inter.: Inter-Distancia; Intra.: Intra-Distincia; Silh.: Silhouette; Homog.: Homogeneity; Compl.:
Completeness; V-Meas.: V-Measure. * Silhouette indefinida nos videos A02, A17, A22, A23 e A29, onde apenas
um cluster foi gerado ou todas as faces pertencem ao mesmo grupo. Média calculada sobre os 25 videos com valor
definido. Fonte: Elaboragao prépria.
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Tabela 20 — Métricas operacionais — Arquitetura com Cache

Video Tempo / Duracao do Video Tamanho BD Auxiliar (MB)
AO1-ENTRADA 0,320 0,34
AO02-ENTRADA 0,143 0,16
AO03-ENTRADA 0,505 0,34
A04-ENTRADA 0,351 0,22
AO05-ENTRADA 0,190 0,25
A06-ENTRADA 0,412 0,21
AOQO7-ENTRADA 0,346 0,29
AO08-ENTRADA 0,095 0,20
AQ09-ENTRADA 1,688 0,23
A10-ENTRADA 1,669 1,51
A11-ENTRADA 1,059 0,31
A12-ENTRADA 2,114 1,91
A13-ENTRADA 1,518 1,79
A14-ENTRADA 1,925 1,07
A15-ENTRADA 0,345 0,22
A16-ENTRADA 0,314 0,21
A17-ENTRADA 0,030 0,18
A18-ENTRADA 0,346 0,24
A19-ENTRADA 1,012 0,20
A20-ENTRADA 1,602 0,36
A21-ENTRADA 1,360 0,25
A22-ENTRADA 0,028 0,17
A23-ENTRADA 0,000 0,15
A24-ENTRADA 0,322 0,25
A25-ENTRADA 0,193 0,24
A26-ENTRADA 0,207 0,25
A27-ENTRADA 1,052 0,24
A28-ENTRADA 0,406 0,22
A29-ENTRADA 0,038 0,18
A30-ENTRADA 0,793 0,55
Média 0,679 0,42

Fonte: Elaboragéo propria.
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A.5 Arquitetura com Fragmentacao
Tabela 21 — Métricas de classificagdo — Arquitetura com Fragmentagao
Video TP TN FP FN Accuracy Precision Recall F1-Score
AO1-ENTRADA 26 1 0 0 1,0000 1,0000 1,0000  1,0000
AO02-ENTRADA 2 0 0 0 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
AO03-ENTRADA 27 0 1 0 0,9640 0,9640 1,0000  0,9820
AO4-ENTRADA 11 0 0 0 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
AO05-ENTRADA 15 0 0 0 1,0000 1,0000 1,0000  1,0000
AO06-ENTRADA 9 0 0 0 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
AOQ07-ENTRADA 20 0 0 2 0,9090 1,0000  0,9090  0,9520
AO8-ENTRADA 8 0 0 0 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
A09-ENTRADA 12 0 0 3 0,8000 1,0000  0,8000  0,8890
A10-ENTRADA 193 0 0 16 0,9230 1,0000 09230  0,9600
A11-ENTRADA 22 0 2 3 0,8150 0,9170  0,8800  0,8980
A12-ENTRADA 248 0 0 15 0,9430 1,0000  0,9430 0,9710
A13-ENTRADA 231 1 0 11 0,9550 1,0000  0,9550  0,9770
Al14-ENTRADA 130 0 0 10 0,9290 1,0000  0,9290  0,9630
A15-ENTRADA 11 0 0 0 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
A16-ENTRADA 9 0 0 0 1,0000 1,0000 1,0000  1,0000
A17-ENTRADA 6 0 0 0 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
A18-ENTRADA 14 0 0 0 1,0000 1,0000 1,0000  1,0000
A19-ENTRADA 7 0 0 2 0,7780 1,0000  0,7780  0,8750
A20-ENTRADA 31 0 0 2 0,9390 1,0000  0,9390  0,9690
A21-ENTRADA 15 0 0 1 0,9380 1,0000 09380  0,9680
A22-ENTRADA 4 0 0 1 0,8000 1,0000  0,8000  0,8890
A23-ENTRADA 1 0 0 1 0,5000 1,0000  0,5000  0,6670
A24-ENTRADA 15 0 0 2 0,8820 1,0000  0,8820  0,9380
A25-ENTRADA 13 0 0 0 1,0000 1,0000 1,0000  1,0000
A26-ENTRADA 14 0 0 0 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
A27-ENTRADA 14 0 0 0 1,0000 1,0000 1,0000  1,0000
A28-ENTRADA 10 0 0 3 0,7690 1,0000  0,7690  0,8700
A29-ENTRADA 5 0 0 1 0,8330 1,0000  0,8330  0,9090
A30-ENTRADA 57 0 0 2 0,9660 1,0000  0,9660  0,9830
Média 39,33 0,07 0,10 2,50 0,9214 0,9960 0,9248  0,9553

Fonte: Elaboragdo propria.
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Tabela 22 — Métricas de agrupamento — Arquitetura com Fragmentacao

Video Cover. Inter. Intra. Silh. Homog. Compl. V-Meas.
AO1-ENTRADA 1,000 21,061 8,735 —0,010 1,000 0,570 0,726
A02-ENTRADA 1,000 28,314 4,107 0,295 1,000 1,000 1,000
AO03-ENTRADA 1,000 25,118 2,798 0,029 1,000 0,274 0,430
A04-ENTRADA 1,000 25,267 4,844 —0,052 1,000 0,373 0,544
AO05-ENTRADA 1,000 23,826 2917 0,039 1,000 0,558 0,716
A06-ENTRADA 1,000 28,298 1413 —-0,017 1,000 0,336 0,503
AO07-ENTRADA 0,600 25,181 3,086 —0,044 1,000 0,346 0,514
AO08-ENTRADA 1,000 23,725 5,328 0,081 1,000 0,000 0,000
A09-ENTRADA 0,571 26,324 1,338 —0,001 1,000 0,704 0,826
A10-ENTRADA 0,729 27,428 2,458 0,001 1,000 0,770 0,870
Al11-ENTRADA 0,625 26,681 1,167 0,066 1,000 0,534 0,696
A12-ENTRADA 0,762 28,359 2924 0,045 1,000 0,803 0,891
A13-ENTRADA 0,788 28,447 2952 0,018 0,989 0,770 0,866
Al14-ENTRADA 0,730 28,523 2,580 0,065 0,986 0,759 0,857
A15-ENTRADA 1,000 14,842 3,842 0,151 1,000 0,446 0,617
A16-ENTRADA 1,000 22,132 4,135 0,124 1,000 0,000 0,000
A17-ENTRADA 1,000 8,662 10,385 —0,066 1,000 0,000 0,000
A18-ENTRADA 1,000 23,719 3,656 0,192 1,000 0,667 0,800
A19-ENTRADA 0,600 23,496 3460 0,169 1,000 0,748 0,856
A20-ENTRADA 0,778 27,504 5,133 0,098 1,000 0,709 0,830
A21-ENTRADA 0,667 24,630 6,442 0,002 1,000 0,305 0,468
A22-ENTRADA 0,500 0,000 0,000 - 1,000 0,000 0,000
A23-ENTRADA 0,500 0,000 0,000 - 0,000 0,000 0,000
A24-ENTRADA 0,600 27,486 2,173 0,201 1,000 0,452 0,623
A25-ENTRADA 1,000 0,000 0,000 - 1,000 0,220 0,361
A26-ENTRADA 1,000 23,323 3,858 —0,019 1,000 0,296 0,456
A27-ENTRADA 1,000 25,943 0,000 - 1,000 0,446 0,617
A28-ENTRADA 0,571 24,202 1,516 —0,009 1,000 0,665 0,799
A29-ENTRADA 0,500 0,000 6,222 - 1,000 0,000 0,000
A30-ENTRADA 0,857 27,869 2,054 0,034 1,000 0,642 0,782
Média 0,813 21,345 3,317 0,056" 0,966 0,446 0,555

Cover.: Covering; Inter.: Inter-Distancia; Intra.: Intra-Distincia; Silh.: Silhouette; Homog.: Homogeneity; Compl.:
Completeness; V-Meas.: V-Measure. * Silhouette indefinida nos videos A22, A23, A25, A27 e A29, onde apenas
um cluster foi gerado ou todas as faces pertencem ao mesmo grupo. Média calculada sobre os 25 videos com valor
definido. Fonte: Elaboragao prépria.
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Tabela 23 — Métricas operacionais — Arquitetura com Fragmentacao

Video Tempo / Duracao do Video Tamanho BD Auxiliar (MB)
AO1-ENTRADA 0,490 0,60
AO02-ENTRADA 0,162 0,16
AO03-ENTRADA 0,668 0,28
A04-ENTRADA 0,409 0,24
AO05-ENTRADA 0,276 0,27
A06-ENTRADA 0,476 0,20
AOQO7-ENTRADA 0,392 0,29
AO08-ENTRADA 0,157 0,18
AQ09-ENTRADA 1,743 0,22
A10-ENTRADA 2,775 1,76
A11-ENTRADA 1,028 0,31
A12-ENTRADA 3,527 1,67
A13-ENTRADA 3,578 1,66
A14-ENTRADA 2,776 0,86
A15-ENTRADA 0,451 0,18
A16-ENTRADA 0,355 0,21
A17-ENTRADA 0,072 0,20
A18-ENTRADA 0,388 0,24
A19-ENTRADA 1,053 0,19
A20-ENTRADA 1,645 0,35
A21-ENTRADA 1,402 0,25
A22-ENTRADA 0,042 0,14
A23-ENTRADA 0,000 0,15
A24-ENTRADA 0,363 0,23
A25-ENTRADA 0,225 0,15
A26-ENTRADA 0,294 0,24
A27-ENTRADA 1,109 0,19
A28-ENTRADA 0,455 0,20
A29-ENTRADA 0,058 0,16
A30-ENTRADA 0,954 0,50
Média 0,911 0,41

Fonte: Elaboragéo propria.
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A.6 Graficos comparativos

Figura 10 — Comparagao das métricas de classificagdo por arquitetura
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Fonte: Elaboragdo prépria.
Figura 11 — Comparagdo das métricas de agrupamento por arquitetura
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Fonte: Elaboragdo prépria.
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Figura 12 — Comparacgao da razao tempo de processamento / dura¢io do video por arquitetura
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Nota: a linha tracejada indica o limite do tempo real (razdo = 1,00). Fonte: Elaboracdo prépria.
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APENDICE B - SCRIPT DE ANALISE ESTATISTICA E
SAIDA DE EXECUCAO

Este apéndice apresenta o script em Python, baseado na biblioteca SciPy, utilizado para
os testes de hipéteses descritos na Secdo 3.1.7. Os dados de entrada correspondem aos valores
por video reportados no Apéndice A. O Cdédigo B.1 reproduz a implementacdo; em seguida,
apresenta-se a saida obtida na sua execucgdo, cujos valores de W e p coincidem com os da
Tabela 10.

# —*- coding: utf-8 —-*-

Testes de hipdéteses da dissertacgdo.

Comparagdes planejadas (pareadas, mesmos 30 videos), uma por hipétese,

via teste de Wilcoxon dos postos sinalizados (nfo-paramétrico):

H1 Monolitica x Microsservigos -> métrica: Acurécia
H2 Microsservigos x Cache -> métrica: Razdo tempo/duracdo

H3 Cache x Fragmentacéo -> métrica: V-Measure

Como sdo 3 testes confirmatdérios, aplica-se corregdo de Bonferroni:

limiar de significédncia = 0,05 / 3 = 0,0167.

Dependéncia: scipy

nnn

from scipy.stats import wilcoxon

from statistics import median

VIDEOS = [£f"A{i:02d}" for i in range(1l, 31)]

# --—- Acuracia ---

acc_mono = [0.2500,0.1667,0.0000,0.0000,0.0000,0.5000,0.0000,0.0000,0.1250,0.0274,
0.2500,0.0645,0.0364,0.0270,0.0000,0.0000,0.0000,0.2500,0.0000,0.1111,
0.3333,0.5000,0.2857,0.0588,0.5000,0.0000,0.1111,0.3750,0.0000,0.0556]

acc_micro = [1.0000,1.0000,0.9620,1.0000,1.0000,1.0000,0.9090,1.0000,0.8000,0.9230,
0.8150,0.9390,0.9590,0.9220,1.0000,0.8890,1.0000,1.0000,0.7780,0.9390,
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0.9380,0.8000,0.5000,0.9380,1.0000,1.0000,1.0000,0.7690,0.8330,0.9490]

acc_cache = [1.0000,1.0000,0.9640,1.0000,1.0000,1.0000,0.9090,1.0000,0.8000,0.9230,
0.8150,0.9390,0.9630,0.9220,1.0000,0.8890,1.0000,1.0000,0.7780,0.9390,
0.9380,0.8000,0.5000,0.8820,1.0000,1.0000,1.0000,0.7000,0.8330,0.9490]

# -—- Razdo tempo/duracgdo —--

time_micro = [0.192,0.158,0.535,0.355,0.204,0.420,0.331,0.105,1.649,1.623,
1.031,2.155,1.593,1.830,0.369,0.301,0.030,0.356,1.080,1.704,
1.403,0.028,0.000,0.326,0.212,0.206,1.101,0.435,0.043,0.869]

time_cache = [0.320,0.143,0.505,0.351,0.190,0.412,0.346,0.095,1.688,1.669,
1.059,2.114,1.518,1.925,0.345,0.314,0.030,0.346,1.012,1.602,
1.360,0.028,0.000,0.322,0.193,0.207,1.052,0.406,0.038,0.793]

time_frag = [0.490,0.162,0.668,0.409,0.276,0.476,0.392,0.157,1.743,2.775,
1.028,3.527,3.578,2.776,0.451,0.355,0.072,0.388,1.053,1.645,
1.402,0.042,0.000,0.363,0.225,0.294,1.109,0.455,0.058,0.954]

# —-—-- V-Measure ---

vm_cache = [0.919,1.000,0.762,1.000,0.782,0.722,0.818,0.000,0.951,0.938,
0.841,0.951,0.957,0.936,1.000,0.000,1.000,0.941,1.000,0.943,
0.838,1.000,0.000,0.636,1.000,1.000,0.727,1.000,1.000,0.840]

vm_frag = [0.726,1.000,0.430,0.544,0.716,0.503,0.514,0.000,0.826,0.870,
0.696,0.891,0.866,0.857,0.617,0.000,0.000,0.800,0.856,0.830,
0.468,0.000,0.000,0.623,0.361,0.456,0.617,0.799,0.000,0.782]

# (apoio) V-Measure Microsservigos, para checar estabilidade Micro z Cache
vm_micro = [0.928,1.000,0.762,1.000,0.809,0.722,0.818,0.000,0.951,0.928,
0.811,0.945,0.954,0.934,1.000,0.000,1.000,0.941,1.000,0.947,
0.838,1.000,0.000,0.706,1.000,1.000,0.727,1.000,1.000,0.832]

ALPHA = 0.05 / 3 # Bonferroni para 3 testes confirmatérios

def teste(nome, metrica, grupo_a, x, grupo_b, y, esperado):

stat, p = wilcoxon(x, y) # bilateral, pareado

ma, mb = median(x), median(y)

sig = "SIGNIFICATIVO" if p < ALPHA else "nao significativo"

direcao = "A > B" if ma > mb else ("A < B" if ma < mb else "A = B")
print (£" [{nome}] {grupo_al} x {grupo_b} --metrica: {metrical}")

print(f" mediana {grupo_a}: {ma:.3f} | mediana {grupo_b}: {mb:.3f} ({direcao})")
print(f" W = {stat:.1f} p = {p:.5f} (limiar Bonferroni = {ALPHA:.4f}) -> {sig}")
print(f" esperado: {esperado}\n")
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print("=" % 70)

print ("TESTES CONFIRMATORIOS (Wilcoxon pareado, alpha de Bonferroni = "
f"{ALPHA: .4f})")

print("=" % 70 + "\n")

teste("H1", "Acuracia", "Mono", acc_mono, "Micro", acc_micro,

"Micro >> Mono (mensageria assincrona elimina o gargalo)")

teste("H2", "Razao tempo/duracao", "Micro", time_micro, "Cache", time_cache,

"Cache <= Micro (priorizacao reduz o tempo)")

teste("H3", "V-Measure", "Cache", vm_cache, "Frag", vm_frag,

"Frag < Cache (fragmentacao por genero degrada o agrupamento)")

print("=" % 70)
print ("TESTES DE APOIO (contexto; nao entram na correcao dos 3 principais)")
print("=" * 70 + n\nn)

# H2 --"sem degradar”: acuractia e V-Measure devem permanecer estavets
teste("H2-apoio", "Acuracia (estabilidade)", "Micro", acc_micro, "Cache", acc_cache,
"sem diferenca significativa = qualidade preservada")

teste("H2-apoio", "V-Measure (estabilidade)", "Micro", vm_micro, "Cache", vm_cache,

"sem diferenca significativa = qualidade preservada")

# H3 --degradacao tambem mo tempo
teste("H3-apoio", "Razao tempo/duracao", "Cache", time_cache, "Frag", time_frag,

"Frag > Cache (overhead do sharding eleva o tempo)")

Coédigo B.1 — Script de andlise estatistica: testes de Wilcoxon pareados com corre¢dao de

Bonferroni.

A execucdo do script produz a seguinte saida:

TESTES CONFIRMATORIOS (Wilcoxon pareado, alpha de Bonferroni = 0.0167)

[H1] Mono x Micro --metrica: Acuracia
mediana Mono: 0.057 | mediana Micro: 0.944 (A < B)
W=0.0 p=0.00000 (limiar Bonferroni = 0.0167) -> SIGNIFICATIVO

esperado: Micro >> Mono (mensageria assincrona elimina o gargalo)

[H2] Micro x Cache --metrica: Razao tempo/duracao

mediana Micro: 0.362 | mediana Cache: 0.348 (A > B)

W =122.0 p = 0.10746 (limiar Bonferroni = 0.0167) -> nao significativo
esperado: Cache <= Micro (priorizacao reduz o tempo)

[H3] Cache x Frag --metrica: V-Measure

mediana Cache: 0.940 | mediana Frag: 0.620 (A > B)

W=0.0 p=0.00001 (limiar Bonferroni = 0.0167) -> SIGNIFICATIVO
esperado: Frag < Cache (fragmentacao por genero degrada o agrupamento)




APENDICE B. Script de andlise estatistica e saida de execugdo

90

TESTES DE APOIO (contexto; nao entram na correcao dos 3 principais)

[H2-apoio] Micro x Cache --metrica: Acuracia (estabilidade)
mediana Micro: 0.944 | mediana Cache: 0.944 (A = B)
W=3.0 p=0.46521 (limiar Bonferroni = 0.0167) -> nao significativo

esperado: sem diferenca significativa = qualidade preservada

[H2-apoio] Micro x Cache --metrica: V-Measure (estabilidade)

mediana Micro: 0.938 | mediana Cache: 0.940 (A < B)

W=27.0 p = 0.95935 (limiar Bonferroni = 0.0167) -> nao significativo
esperado: sem diferenca significativa = qualidade preservada

[H3-apoio] Cache x Frag --metrica: Razao tempo/duracao

mediana Cache: 0.348 | mediana Frag: 0.453 (A < B)

W=4.0 p=0.00000 (limiar Bonferroni = 0.0167) -> SIGNIFICATIVO
esperado: Frag > Cache (overhead do sharding eleva o tempo)
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APENDICE C - TELAS DO SISTEMA IMPLEMENTADO

Este apéndice retine as capturas de tela da interface do sistema implementado na Arqui-

tetura com Microsservicos, referenciadas no Capitulo 3.

Figura 13 — Interface grafica do worker de captura
# Captura de Webcam — [}
Selecione a Fonte:
Webcam
Selecione a Webcam:
Camera 0

Selecionar Arquivo de Video

Tag Video:
FPS (Frames por Segundo):
Duragéo (em segundos):
Enviar 1 frame a cada N frames:

10

URL da Camera IP:

Iniciar Captura

Fonte: Elaboracao prépria.
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