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RESUMO

Monitorar pessoas é uma tarefa importante para garantir a segu-
ranca de um determinado ambiente. Registrar a presenca de pessoas
em fabricas, escolas e outros estabelecimentos também pode servir
como uma fonte valiosa de dados. Neste trabalho, empregamos
tecnologias de Aprendizado de Maquina (ML) —Machine Learning
— e Internet das Coisas (IoT) para propor o CLASSIC: um sistema
inteligente para salas de aula que automatiza o controle de frequén-
cia por meio de reconhecimento facial. O sistema combina um
Raspberry Pi e uma camera para capturar imagens e recorta-las
na regido do rosto; esse processamento pode ser realizado com o
auxilio da Computacéo de Borda (EC) para maior eficiéncia. Utiliza-
mos um framework de visdo computacional voltado para imagens
de rostos. No framework, no recorte do rosto, escolhemos o Single
Shot Multibox Detector (SSD), e para gerar as representacdes faciais
(face embeddings), empregamos o ArcFace. Essa abordagem alcanca
uma precisio de 85% ao mesmo tempo em que reduz a laténcia por
meio do offloading computacional. Os resultados experimentais de-
monstram a viabilidade do CLASSIC em cenérios reais, destacando
seu potencial para otimizar a gestdo da sala de aula e minimizar
interrupg¢des no processo educacional.
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1 Introducao

A utilizacdo de métodos tradicionais de lista de presenca que en-
volvem um tipo de chamada manual para gerenciar a presenca dos
alunos em sala de aula consome tempo e interrompe o fluxo da
aula, o que pode levar a ineficiéncia na gestdo da turma na sala de
aula. No Brasil, até 31% do tempo letivo é gasto em atividades ndo
pedagogicas, como o controle da assiduidade, o que resulta em uma
perda significativa no tempo de transmisséo de contetidos educati-
vos [9]. Além disso, esses procedimentos podem causar desconforto
aos alunos e aumentar a carga de trabalho dos educadores.

O avanco de tecnologias como Inteligéncia Artificial (Al) e [oT
tem permitido o desenvolvimento de ferramentas inovadoras com
o objetivo de automatizar processos educacionais. Particularmente,
a Al baseada em Visdo Computacional (CV) apresenta um potencial
substancial ao permitir que os sistemas processem e interpretem
imagens digitais para aplicacdes como o reconhecimento facial
[5]. No entanto, a implementacéo de tais sistemas enfrenta ainda
alguns desafios, incluindo elevadas exigéncias computacionais para
o processamento de imagens e a necessidade de resposta em tempo
real que excedem as capacidades dos dispositivos IoT.
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Para superar essas limita¢des, algumas técnicas podem ser apli-
cadas, como o offloading computacional que transfere tarefas com
uso intensivo de recursos para dispositivos mais potentes, como os
equipamentos presentes na EC. Neste aspecto, o descarregamento
do processamento para um computador de borda na rede, ao invés
de usar a Computagido em Nuvem (CC), aproxima o servidor da
fonte de dados, reduzindo a laténcia e melhorando a eficiéncia de
aplicacdes em tempo real, como o reconhecimento facial [4]. Esta
abordagem complementa a IoT, que interconecta dispositivos fisi-
cos, permitindo a coleta e transmisséo de dados para processamento
inteligente e eficiente [11].

No ambito dos ambientes educacionais, a automatiza¢io dos
processos seria um caminho inicial para solucionar os problemas de
desperdicio de tempo de aula. Ao abordar o desafio de automatizar
a frequéncia escolar, é fundamental reconhecer que a tecnologia
de CV se apresenta como uma solugdo promissora, pois garante
que o aluno estara dentro da sala de aula. Entretanto, é importante
observar que dispositivos menos robustos computacionalmente,
como aqueles inseridos no contexto de IoT, sozinhos podem néo ser
suficientemente poderosos para executar essa tarefa com correcido
e eficiéncia.

Este trabalho propoe o framework Classroom Attendance System
on Smart IoT and Edge Computing with Facial Recognition (CLASSIC)
para automatizar o acompanhamento da frequéncia de alunos. O
sistema utiliza um Raspberry Pi equipado com uma cadmera para
capturar imagens dos alunos. O CLASSIC emprega uma biblioteca
Python especializada na extracdo de caracteristicas faciais, a qual
disponibiliza um conjunto de modelos de tltima gera¢do com pesos
pré-treinados para a tarefa de reconhecimento facial. A integragio
dessa biblioteca dispensa a necessidade de treinamento de um mo-
delo especifico, otimizando o desenvolvimento da solucio proposta.

O processo de reconhecimento inicia-se com a captura da ima-
gem, seguida pela geracdo de um vetor de caracteristicas faciais.
Esse vetor é entdo comparado com vetores previamente armazena-
dos em uma base de dados. A arquitetura modular e em estagios
facilita a manutengéo do sistema e permite a flexibilidade na selegéo
dos modelos de extracdo de caracteristicas a serem utilizados.

As principais contribuic¢des deste trabalho incluem: 1) o desen-
volvimento de um sistema automatizado de controle de assiduidade
destinado a reduzir a carga de trabalho dos educadores, melhorando
simultaneamente a eficicia da gestdo da sala de aula; 2) a avaliacdo
do desempenho dos dispositivos IoT em tarefas de reconhecimento
facial e os beneficios de descarregar tarefas computacionais para
dispositivos de ponta; e 3) o reuso do framework DeepFace, que
encapsula modelos de reconhecimento facial de dltima geracio e
executa, de forma automatizada, as etapas de deteccéo, alinhamento,
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normalizacéo, representacdo e verificacdo de faces, permitindo inte-
grar ao sistema funcionalidades de analise facial com alta acuracia
de forma simplificada.

Este artigo estd organizado em 5 se¢des. Apds a Introducéo, a
Secdo 2 descreve os trabalhos relacionados e enfatiza as lacunas
existentes no estado da arte. A Secéo 3 é a principal do artigo, onde
apresenta-se a arquitetura do sistema CLASSIC. A metodologia de
avaliacao do referido sistema e os resultados e discussoes estdao
apresentados na Secéo 4. Por fim, a Se¢do 5 apresenta as considera-
¢des finais, enfatizando como a contribuicéo foi atingida e tecendo
trabalhos futuros para a continuidade desta pesquisa.

2 Trabalhos Relacionados

Nesta sec¢io, serdo apresentados os trabalhos relacionados ao tema
deste estudo. A prospeccio bibliografica foi conduzida com foco em
CV aplicada a contextos educacionais, particularmente na gestao de
frequéncia escolar. Foram priorizadas publica¢des compreendidas
entre 2019 e 2024 para assegurar a relevancia temporal dos estudos.

A string de busca foi elaborada a partir dos termos: "face detec-
tion", "You only look once (YOLO)", "Rede Neural Profunda (DNN)",
"Redes Neurais Convolucionais (CNN)", "Rede Neural Convolucio-
nal Baseada em Regides (RCNN)", "[oT", "IP Camera", "offloading",
"edge"e "fog". Esses termos foram selecionados por representarem
ferramentas, arquiteturas e conceitos amplamente utilizados em
pesquisas relacionadas a area. A inclusdo de YOLO justifica-se pela
sua ampla adocéo na deteccdo de objetos, facilidade de uso e ex-
tensa documentacgio. Os termos DNN, CNN e RCNN referem-se a
modelos de redes neurais comumente empregados em aplicacdes
de visdo computacional e reconhecimento de padrdes.

Para estruturar a string de busca, foram utilizadas expressoes
booleanas com o objetivo de maximizar a recuperacio de trabalhos
pertinentes. Termos que representam conceitos distintos foram
conectados pelo operador légico AND, assegurando que todos esti-
vessem presentes simultaneamente nos resultados. Ja termos que
expressam variacOdes ou denominagdes correlatas — como CNN,
DNN e RCNN — foram agrupados por meio do operador OR, permi-
tindo a inclusdo de publica¢des que utilizam abordagens diferentes
na mesma linha de pesquisa deste trabalho.

2.1 Deep Unified Model for Face Recognition
Based on Convolution Neural Network and
Edge Computing

Khan et al. (2019) [6] propuseram um sistema de chamada automa-

tizada em salas de aula baseado em deteccdo de rosto e reconhe-

cimento facial com CNN, utilizando o modelo Faster RCNN. Esse
modelo possui dois fluxos: um para identificar regides na imagem
com maior chance de possuirem rostos e outro para reconhecer as

faces, extraindo caracteristicas faciais. O sistema foi treinado com o

dataset Labeled Face in the World (LFW) e conseguiu atingir 97,9%

de acuracia na validacdo. Para gerar o banco de dados facial dos

alunos, foram coletadas seis imagens por individuo e a chamada era
feita com fotografias da turma enviadas ao sistema. A arquitetura
incorporou computacdo de borda para reduzir a laténcia, com os
servicos desenvolvidos em C#.Net e comunicagao simples via HTTP.
O sistema demonstrou boa eficiéncia, reconhecendo 30 de 35 faces
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em sala e atingindo 94,6% de precisdo média na deteccdo e 99,64%
em avaliacdo com pares de rostos.

2.2 Real Time Automatic Attendance System for
Face Recognition Using Face API and
OpenCV

No trabalho de Khan et al. (2020) [7], é apresentado um sistema
automatizado de chamada escolar baseado em reconhecimento fa-
cial, que utiliza cameras instaladas nas salas para capturar imagens
no inicio e no fim das aulas. As imagens sdo processadas pelo
algoritmo YOLOV3, responsavel pela detec¢io de rostos e, posterior-
mente, enviadas a Interface de Programacéo de Aplicacdes (API) de
reconhecimento facial da Microsoft Azure, que identifica os alunos a
partir de caracteristicas faciais. O sistema inclui uma interface gra-
fica desenvolvida com TKinter e armazenamento local com SQLite,
além de integracdo com a nuvem Azure para registro e identificagéo
dos alunos. Apos o reconhecimento, o sistema gera planilhas com
os alunos presentes e ausentes e envia relatérios mensais por e-mail
para pais, professores e os proprios alunos. Os testes realizados de-
monstraram alta precisdo no reconhecimento, chegando a 100% em
muitos casos, evidenciando a viabilidade de automatizar a chamada
escolar e reduzir erros humanos.

2.3 Attendance System using Machine
Learning-based Face Detection for Meeting
Room Application

Muttagqin et al. (2020) [8] propdem um sistema de monitoramento
automatico de presenga em tempo real para salas de reunido, ba-
seado em reconhecimento facial com aprendizado de maquina. A
arquitetura do sistema inclui trés subsistemas: um Front-End em
Vue.js para exibigéo dos dados, um Back-End com API REST para ar-
mazenamento e comunicagéo e um né de captura e reconhecimento
facial usando bibliotecas OpenCV e Dlib. As cameras registram ima-
gens no inicio e no fim das reunides, processando-as com uma rede
neural pré-treinada que extrai vetores faciais para comparagéo com
o banco de dados. O sistema demonstrou desempenho elevado, com
quase 100% de acuracia para rostos conhecidos, mas apresentou
limitacdes em identificar corretamente rostos desconhecidos, com
precisdo variando entre 20% e 60%. Mesmo com tempo de resposta
médio de dois segundos e distincia ideal de dois metros, os auto-
res destacam que o sistema ainda requer intervencdo humana em
alguns cenarios para evitar falsos reconhecimentos.

2.4 Attendance System Based on Facial
Recognition Using OpenCV

Rajesh et al. (2024) [10] propdem um sistema automatizado de
controle de frequéncia escolar baseado em reconhecimento facial,
desenvolvido com a biblioteca OpenCV em Python. O sistema foi
testado com imagens de alunos capturadas sob diferentes condi-
¢des de iluminacéo, angulos e poses, demonstrando robustez na
identificacdo facial, mesmo em cenarios desafiadores. Os resultados
indicaram alta precisdo e eficiéncia com reducéo significativa no
tempo e esforco administrativos associados ao controle de presenca,
sendo que os autores ndo mencionam valores numéricos. No en-
tanto, o estudo carece de informagdes cruciais, como especificagdes
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do hardware utilizado, niimero de participantes envolvidos e quan-
tidade de imagens necessarias para o treinamento e funcionamento
do sistema, o que limita a reprodutibilidade e a avaliacdo completa
da proposta.

2.5 Discussao sobre as lacunas dos trabalhos
relacionados

Apesar dos avancos significativos na utiliza¢do da visdo computacio-
nal para sistemas de frequéncia escolar, persistem varias limitagoes
em estudos anteriores. Por exemplo, [6] utiliza EC e algoritmos
genéticos, mas depende do carregamento manual de fotografias por
parte dos professores, o que introduz variabilidade na qualidade da
imagem e continua dependendo do profissional para o utilizador.
Do mesmo modo, em [7], requer acesso continuo a Internet para
processamento na nuvem e depende de grandes conjuntos de dados
de imagens por aluno. O sistema carece de métricas de avaliacdo
robustas e ndo consegue detectar auséncias intermitentes. Em [8],
o sistema otimiza a velocidade em ambientes restritos, mas mostra
uma escalabilidade limitada devido ao niimero de participantes tes-
tados. A necessidade de configuracdes de cimera especializadas e a
sensibilidade a distincia. J4 em [10], a falta de informagdes sobre
a pesquisa é o que mais pesa sobre as lacunas do trabalho. Nao se
pode falar muita coisa sobre o trabalho se ndo oferece métricas para
comparacdo com outras abordagens.

Tabela 1: Comparacio entre os trabalhos apresentados e as
contribuicdes deste trabalho.

Contribuigio
Trabalho T2 3 4 3
Khan et al. (2019) [6] X X
Khan et al. (2020) [7] X X
Muttagqin et al. (2020) [8] X
Rajesh et al. (2024) [10] X X X
Este trabalho X X X X X

1. Chamada em tempo real. 2 - Processamento dos dados em
um Raspberry Pi. 3 - Reconhecimento facial em um disposi-
tivo de borda. 4 - Avaliacao do sistema com teste de estresse.
5 - Chamada automaética a partir do reconhecimento facial.

A Tabela 1 sintetiza os principais aspectos abordados pelos tra-
balhos analisados e os compara com as contribui¢des do presente
estudo. Observa-se que todos os trabalhos contemplam a chamada
em tempo real; contudo, a solugdo aqui proposta incorpora todas
as contribuicdes identificadas nas pesquisas anteriores e, adicional-
mente, introduz a realizagio de testes de estresse para avaliagdo do
desempenho do sistema.

Além desses aspectos, o presente trabalho distingue-se por im-
plementar uma solugéao de facil gestdo tanto do ponto de vista do
software quanto da utilizagio pratica, recorrendo a componentes
de custo acessivel e prontamente disponiveis no mercado. A escala-
bilidade do sistema foi validada empiricamente, evidenciando sua
capacidade de adaptacio a diferentes contextos de uso. Ademais, a
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arquitetura proposta demonstra que é possivel realizar reconheci-
mento facial de forma eficiente utilizando um dispositivo compacto
e de baixo consumo energético, como o Raspberry Pi, o que reforga
a viabilidade técnica e econdmica da abordagem.

3 Arquitetura CLASSIC

Nesta secdo, sera apresentada a arquitetura do sistema, bem como
cada um dos componentes que o forma. Além disso, serdo expla-
nadas as formas como o sistema realiza suas operacdes no intuito
de realizar a frequéncia automatizada. A arquitetura do modelo é
detalhada, destacando as diferentes camadas e como elas se inter-
conectam para formar um sistema funcional.

3.1 Fluxo do Sistema

O sistema funciona em um processo de trés fases. A primeira fase,
denominada aquisicao de imagens, é responsavel pela captura de
imagens, que servem de base para as fases seguintes. Em seguida, a
segunda fase, reconhecimento facial, utiliza algoritmos sofistica-
dos para determinar com precisdo e autenticar as identidades dos
alunos com base nas imagens capturadas. Na fase final, registro de
presencas, os dados autenticados sdo sistematicamente registra-
dos em uma base de dados, assegurando um controle de presencgas
preciso e eficiente. A Figura 1 mostra a relacdo abrangente entre
essas fases, detalhadas nas secGes seguintes.

3.1.1 Aquisi¢do de imagens. A arquitetura do sistema inicia com a
captura de imagens por uma camera conectada diretamente a placa
Raspberry Pi, utilizando um moédulo de cdmera comum. Antes de
cada captura, o sistema verifica a presenca de rostos, evitando o
registro de imagens desnecessarias, desfocadas ou indistintas. Como
a resolucdo tem uma quantidade significativa de pixels, torna-se
adequada para recortar e identificar as faces dos alunos.

3.1.2  Reconhecimento Facial. A segunda fase pode ser executada
através de duas modalidades operacionais distintas: 1) reconheci-
mento local, em que o dispositivo IoT processa a tarefa de forma
independente, e 2) remoto, em que o dispositivo IoT delega a tarefa
a um dispositivo EC computacionalmente mais poderoso.

O modo de reconhecimento local permite o reconhecimento fa-
cial diretamente no dispositivo IoT. Este médulo processa a imagem
capturada para detectar e recortar o rosto ou rostos presentes na
imagem e identificar os rostos, comparando-os com uma base de
dados de entidades conhecidas. Este método permite que o sistema
funcione independentemente de recursos externos, conforme a Fi-
gura 2, o que o torna particularmente vantajoso em conectividade
de rede limitada ou baixo orcamento de implementacéo.

O modo de reconhecimento remoto é opcional e amplia as ca-
pacidades do sistema ao permitir a transferéncia de tarefas para
um dispositivo EC com maior poder de processamento. No pro-
cesso de inicializagdo, o sistema realiza uma varredura na rede
local para identificar um servidor EC disponivel, etapa necessaria
para a obtencdo de parametros de rede — como enderegos IP —
e para o estabelecimento do canal de comunica¢do. Caso um EC
seja encontrado, as requisi¢des de reconhecimento passam a ser
encaminhadas a ele, que executa todo o fluxo de processamento e
devolve os resultados ao dispositivo 10T, responsavel por notificar
o usuario.
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Figura 2: Diagrama de sequéncia com as acoes do sistema.

Se, durante a inicializacio, nenhum EC for detectado, o sistema
configura-se automaticamente para operar exclusivamente no modo
local, utilizando apenas o dispositivo IoT. Além disso, caso o EC
seja desligado ou se torne indisponivel em tempo de execugéo, o
sistema alterna de forma transparente para o processamento local,
garantindo a continuidade do funcionamento. Nesse sentido, as
requisicdes de reconhecimento néo sdo enviadas simultaneamente
para ambos os dispositivos: o encaminhamento é definido dinami-
camente de acordo com a disponibilidade do EC no momento da
execucao.

3.1.3  Registro da Frequéncia. Esta fase final consiste em registrar
os resultados do processo de reconhecimento em uma base de dados.
Tanto o dispositivo IoT como o EC estdo equipados com um gestor
de base de dados, que lhes permite registrar a presenca localmente
ou apds processamento no EC. Cada registro inclui o identificador
unico do participante, a hora de reconhecimento e o estado de
presenca. A estrutura da base de dados assegura a integridade dos
dados e permite uma consulta eficiente para gerar relatorios de
assiduidade.
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Figura 3: Configuracio de hardware montada com Raspberry
Pi e componentes, apresentando o resultado do reconheci-
mento, incluindo a identificacio do aluno e o tempo de pro-
cessamento.

3.2 Arquitetura de Hardware

O dispositivo IoT é um Raspberry Pi 4B com CPU Quad-Core Cortex-
A72 e 4 GB de Memoria de Acesso Aleatério (RAM), conectado por
meio das portas Entrada/Saida de Propdsito Geral (GPIO) a uma
camera OV5647 de 5 MP e a um ecrd LCD1602, responsavel pela
intera¢do com o usuario e exibi¢do do estado do sistema. Esses
componentes foram fixados de forma segura em uma caixa persona-
lizada impressa em 3D, conforme ilustrado na Figura 3. O sistema
utiliza um computador com CPU Intel Core i5-12450H e 24 GB de
RAM como dispositivo EC, selecionado pelo equilibrio entre desem-
penho computacional e disponibilidade. Esse dispositivo processa
imagens transferidas via Wi-Fi, executa o reconhecimento facial
utilizando modelos avangados e retorna os resultados ao Raspberry
Pi.

O terminal de usuario opera de forma auténoma segundo o
seguinte fluxo: inicialmente, permanece em estado de espera até
que uma pessoa se posicione diante do dispositivo; ao detectar a
presenca de um rosto, realiza a captura da imagem para o processo
de reconhecimento; em seguida, apresenta no display a matricula
ou o nome do aluno identificado, juntamente com o tempo total de
processamento da operacéo.

A interligacio entre os componentes do sistema foi projetada
para garantir comunicacio confidvel. Para isso, utilizou-se um cabo
de 20 vias conectado diretamente ao Raspberry Pi 4B, que atua como
unidade central de controle local. A comunica¢do com o mddulo de
camera é realizada por meio de um cabo flat de 15 vias, conforme
ilustrado na Figura 4.

3.3 Modulos de Software

A arquitetura emprega uma concessdo modular que permite uma
interacdo fluida entre componentes através da comunicacéo interna
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ou da infraestrutura de rede existente, como ilustrado na Figura 5.
O ambiente de desenvolvimento de software é baseado em Python
3.12, empregando bibliotecas e ferramentas amplamente utilizadas
como: OpenCV, DIib, Pandas, etc. Esta secdo detalha as ferramentas,
métodos e tecnologias utilizados para desenvolver e implementar
as funcionalidades do sistema proposto.

3.3.1 Modulo de Interface de Usudrio. Este modulo interage dire-
tamente com os utilizadores para capturar imagens de alta quali-
dade através da camera, preparando-as para processamento, seja
instruindo quanto a posicdo para o registro fotografico, seja para
aguardar o resultado do reconhecimento. Como mencionado, mos-
tra os resultados que sdo gerados pelo médulo de reconhecimento
ao utilizador no visor LCD, fornecendo informacdes de retorno efici-
entes e em tempo real; por consequéncia, melhorando a experiéncia
geral do utilizador.

3.3.2 Mbédulo de Descoberta de Dispositivos. Permite o reconhe-
cimento automatico e a comunicacio sem descontinuidades entre
dispositivos IoT e EC na mesma rede. E composto por dois compo-
nentes principais: o Service Announcer, alojado no dispositivo EC, e
o Service Finder, alojado no dispositivo IoT. O Announcer transmite
a disponibilidade e o endereco do dispositivo EC, enquanto o Finder
configura a ligacao em conformidade.

Durante o descarregamento, a comunicacgdo entre os dispositivos
¢ feita via Chamada de Procedimento Remoto do Google (gRPC)!,
o que garante baixa laténcia e transferéncia eficiente de dados pela
rede, além de permitir facilmente o descarregamento para processos
de servidores desenvolvidos com linguagens mais eficientes no
futuro [2]. O cliente estabelece comunicagéo com o dispositivo EC
e descarrega tarefas para ele, enquanto o servidor trata os pedidos
de reconhecimento recebidos, processa-os e devolve os resultados
ao cliente, que informa ao usuério.

3.3.3 Médulo de Reconhecimento. Este médulo, que reside tanto
nos dispositivos IoT como nos dispositivos de EC, opera com uma
funcionalidade semelhante, identificando os alunos através das
seguintes bibliotecas disponiveis: a) Biblioteca de Visdao Compu-
tacional de Cédigo Aberto (OpenCV)?, uma biblioteca de cédigo
aberto para visdo computacional e processamento de imagem em
tempo real, que detecta o rosto do aluno e prepara o formato do ar-
quivo; em seguida, b) DeepFace?, uma biblioteca de um framework
para analise e reconhecimento facial, que inclui suportes de varios
modelos e tarefas, como a verificacdo facial e a detec¢do de emo-
¢Oes, é utilizada para reconhecer o aluno com base em imagens
previamente existentes.

A biblioteca DeepFace permite ao usuario escolher dentre diver-
sos parametros como se dara o processo de reconhecimento, desde
qual modelo sera utilizado para o recorte do rosto até qual sera o
modelo de extragdo de caracteristicas das faces capturadas.

A biblioteca constr6i um modelo de reconhecimento facial uti-
lizando TensorFlow [1] e Keras [3], fazendo o download externo
dos pesos pré-treinados dos modelos selecionados pelo usuario na
invocagdo da fun¢io de reconhecimento. Realiza a detecgéo do rosto
alinhando-os e depois recortando a area da face; depois, transforma

Uhttps://grpe.io/
Zhttps://pypi.org/project/opencv-python/
Shttps://pypi.org/project/deepface/
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pares de imagens em vetores com base no modelo carregado e,
na sequéncia, calcula a distincia entre essas representacdes utili-
zando uma métrica previamente definida também pelo usuario, por
exemplo, Euclidiana. Por fim, determina se o par pertence a mesma
pessoa com base em um limiar ideal que também pode ser definido
pelo usuario. Todo esse processo é executado de forma automatica
em segundo plano [12].

Foram avaliados os modelos Deteccdo Multicaixa em Um Unico
Disparo (SSD) e ArcFace apds testes iniciais em um conjunto de da-
dos de 98 classes com 12 imagens cada, simulando varias condi¢des
para garantir a robustez no mundo real. Analisamos a precisio e o
tempo de processamento considerando a combinacdo de modelos
para detecgdo e reconhecimento de faces. Entre as configuragdes
de modelos selecionadas, SSD + ArcFace apresentou uma precisio
de 90% com um tempo médio de processamento de 1,89 segundos
por imagem, quando executado no dispositivo EC. Além disso, os

modelos apresentaram um desempenho satisfatério em ambos os
dispositivos em termos de tempo de resposta.

Selecionou-se este par de modelos para detecgio e reconheci-
mento devido a sua compatibilidade imediata com o hardware e
sistema utilizados. Na analise preliminar do sistema, calculou-se os
custos de todas as combinacdes possiveis de modelos de deteccéo e
reconhecimento, e os melhores resultados obtidos sio apresenta-
dos na Tabela 2. Embora outros pares tenham apresentado maior
precisio e tempos de execucio semelhantes, sua implementacio
exigiu dependéncias de software que nao puderam ser resolvidas
dentro do prazo estabelecido para os experimentos e a tempo de
serem apresentados nesta oportunidade.

3.3.4 Gerenciamento de Banco de Dados. Este mddulo, que existe
em ambos os dispositivos, registra os resultados do reconhecimento
e permite um acompanhamento da assiduidade. O esquema da base
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Tabela 2: Pontuacio atribuida a combinaciao Detector mais
modelo

Detector Modelo Acc. (%) X (sec.) S (sec.)
yolov8 ArcFace 98 1.98 1.1014
mtcnn ArcFace 98 2.56 0.4736
retinaface ~ ArcFace 96 3.33 1.3341
dlib ArcFace 94 2.21 0.5843
yolov8 VGG-Face 94 241 1.4694
mtcnn VGG-Face 94 3.10 1.4378
yolov8 Facenet 93 1.89 0.1379
mtcnn Facenet 93 2.51 0.4410
retinaface  Facenet 92 3.27 0.2986
retinaface =~ VGG-Face 92 3.84 0.4693
dlib Dlib 91 2.07 0.5661
ssd Facenet 90 1.86 1.9657
ssd ArcFace 90 1.89 0.1214

de dados foi concebido para armazenar de forma eficaz as infor-
macdes essenciais sobre alunos, turmas e eventos de assiduidade.
Cada registro inclui o identificador unico dos alunos, o timestamp
de data/hora do reconhecimento e o estado (presente ou ausente). A
base de dados relacional foi implementada em SQLite*, o que mini-
miza a sobrecarga de armazenamento, garantindo simultaneamente
um desempenho suficiente dentro das necessidades da prova de
conceito; além disso, é mais adequada para dispositivos IoT de baixa
capacidade. Os resultados de qualquer um dos caminhos de reconhe-
cimento sdo registrados pelo gestor da base de dados, garantindo
um fluxo de trabalho eficiente e escalavel. A Figura 6 apresenta o
diagrama entidade-relacionamento da base de dados, mostrando as
relacdes entre entidades.

4 Resultados e Experimentos

Os experimentos da arquitetura CLASSIC foram realizados em duas
fases distintas, cada uma focando aspectos diferentes do desempe-
nho do sistema:

Implementag¢do no Mundo Real. O sistema foi testado como
prova de conceito em um laboratério fechado, utilizando 14 volun-
tarios. O dispositivo foi montado a uma altura de 1,5m, garantindo
boa visibilidade do rosto dos participantes a uma distancia de pelo
menos um metro. O ambiente apresentava iluminacao artificial
e natural. Os participantes seguiram as instru¢des no ecra para
permanecerem iméveis durante a captura da imagem, bem como
se estavam muito préximos do dispositivo. Essas informacdes sdo
importantes, pois o dispositivo néo possui tela de pré-visualizacdo
da imagem capturada. O sistema foi testado para reconhecimento
local no Raspberry Pi e reconhecimento assistido por EC utilizando
um dispositivo computacional mais potente. Independentemente
do local de processamento, todas as imagens foram armazenadas
para analise posterior na Fase 2.

Teste de Estresse e Avaliacdo Performatica. As imagens re-
colhidas durante a Fase 1 foram utilizadas em testes de estresse

“https://www.sqlite.org/
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computacional para avaliar o desempenho do sistema em diferentes
condi¢des. O mesmo par detetor-modelo foi utilizado no Raspberry
Pi e no dispositivo de borda da rede para comparar os resultados.
Os testes de estresse foram realizados simulando varios clientes a
fazer pedidos em simultdneo para avaliar a escalabilidade.

4.1 Implementaciao no Mundo Real

Para avaliar o desempenho do sistema no cenario do mundo real,
o sistema foi testado nas duas configuracdes apresentadas na Se-
¢do 3.1.2: 1) reconhecimento local usando o dispositivo IoT, que
executou todo o pipeline de reconhecimento, e 2) reconhecimento
assistido pela borda, onde a tarefa de reconhecimento foi descar-
regada para o dispositivo EC. Os participantes foram orientados a
interagir com o ecri e a seguir as instrucdes. Por exemplo, se ndo
fosse detectado nenhum rosto, era apresentada uma mensagem a
pedir aos participantes que ajustassem a sua posicao.

O CLASSIC apresentou um tempo médio para processamento
local no dispositivo IoT de 4,5 segundos por reconhecimento. Por
outro lado, o processamento assistido pelo EC obteve um tempo
de 1,97 segundos, 56,2% menor que o tempo do IoT. Tendo em
conta a precisido do reconhecimento, em ambas as configuragdes, o
sistema reconheceu corretamente 12 dos 14 participantes, obtendo
uma precisdo de 85,71%. De acordo com o retorno avaliativo dos
participantes, o sistema apresentou uma boa capacidade de resposta
e uma resposta clara através do ecrad. No entanto, a utilizacdo de
acessorios, como 6culos e chapéus, provocou ocasionalmente erros
de reconhecimento devido ao encandeamento ou ao obscurecimento
de caracteristicas faciais, que levaram a uma identificagéo incorreta.

4.2 Teste de Estresse e Avaliacao Performatica

A segunda fase simulou cenarios de elevada utilizagdo para avaliar a
escalabilidade. Observando a infraestrutura da universidade local, a
experiéncia simulou até 25 salas de aula com exatamente 50 alunos
cada e que funcionam em simultdneo. Um segundo computador
simulou pedidos ao servidor, como se fossem dispositivos em sala
de aula, utilizando imagens reais recolhidas durante a Fase 1. Nesta
experiéncia, foi utilizado apenas o reconhecimento que foi realizado
na borda da rede.

Cada uma das salas de aula simuladas, aqui denominadas threads,
processou 50 imagens por execucdo, repetidas 30 vezes. A Tabela 3
resume as métricas de desempenho, mostrando o comportamento
estatistico da precisdo do sistema e dos tempos de reconhecimento
a medida que a carga aumentava: média (X), mediana (), desvio
padréo (o) e quartis (g1, g3). Apesar do aumento da carga, o sistema
manteve uma precisdo proxima de 85% em todos os cenarios de
aulas simultaneas, o que esta de acordo com os resultados obtidos
na Se¢do 4.1. Os resultados sugerem que o CLASSIC apresentou com
sucesso um tempo total de reconhecimento inferior a 5 segundos
ao processar cinco turmas em simulténeo.

4.3 Limitacdes do Sistema CLASSIC

Embora o CLASSIC tenha apresentado resultados promissores nos
cenarios avaliados, algumas limitagdes foram identificadas durante
os experimentos e merecem destaque para orientar trabalhos futu-
ros.
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Figura 6: Diagrama entidade-relacionamento do banco de dados projetado para os experimentos

Tabela 3: Resumo dos resultados nos testes de estresse com-
putacional.

Threads x (s) q(s)  x(s) 3 (s)  o(s) Acc. (%)
1.39 1.23 1.31 1.43 0.41 84.06

5 3.69 3.09 3.31 3.78 1.15 84.00

10 7.95 6.47 7.35 8.75 2.29 84.00

15 10.31 9.09 9.51 11.65 2.30 84.00

20 28.32 21.46 25.26 27.96 12.10 84.00

25 34.41 29.15 32.27 37.91 16.42 84.23

Em primeiro lugar, a precisdo média obtida (~85%) ficou aquém
de valores superiores a 90% que ja haviam sido reportados em testes
controlados com o mesmo par detetor-modelo. Essa diferenca pode
ser atribuida, em parte, a variabilidade introduzida pelo uso de
acessorios como 6culos e chapéus, que provocaram encandeamento
ou ocultagio de caracteristicas faciais relevantes, prejudicando o
reconhecimento.

Outra limitagdo refere-se ao nimero reduzido de participantes na
fase de implementacdo no mundo real, restrito a 14 voluntarios do
laboratério. Apesar de representarem perfis distintos, esse conjunto
é significativamente menor que o encontrado em turmas reais com
40-50 estudantes, o que restringe a generalizacdo dos resultados
e a avaliacao de aspectos como o reconhecimento simultaneo de
multiplos rostos no enquadramento.

Além disso, o ambiente de teste apresentou iluminagéo mista (na-
tural e artificial), porém predominantemente controlada e interna.
Embora a condicio seja representativa de muitos espacos fechados,
a auséncia de cenarios com iluminag¢io mais desafiadora, como forte
luz solar direta ou ambientes mal iluminados, limita a compreenséo
do comportamento do sistema em condi¢des adversas.

Outra questdo observada diz respeito a necessidade de os alunos
fornecerem previamente imagens pessoais para o cadastro no sis-
tema. Embora essa etapa seja fundamental para o funcionamento
do reconhecimento, ela pode representar um ponto de aten¢do em
termos de logistica e aceitagdo, especialmente em ambientes com
grande nimero de usudrios.

Adicionalmente, na configuracio atual, o sistema realiza o reco-
nhecimento de um aluno por vez. Embora essa abordagem simplifi-
que o processamento e reduza a possibilidade de erros, trabalhos
futuros poderao explorar estratégias para ampliar essa capacidade
e permitir o reconhecimento simultaneo de multiplos individuos.

Por fim, o desempenho observado depende diretamente da es-
colha do detetor e do modelo de reconhecimento facial. Embora a
arquitetura proposta seja flexivel e permita a substituicdo desses
componentes, os testes atuais foram restritos a um conjunto espe-
cifico, que pode néo ser o mais robusto para todos os contextos de
uso.
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5 Conclusao

Este artigo apresentou o CLASSIC, um sistema inteligente de con-
trole de frequéncia escolar que integra tecnologias de IoT, EC e
reconhecimento facial, com o objetivo de automatizar o rastrea-
mento de presenca em ambientes educacionais. Contudo, a forma
como o sistema esta disposto e projetado permite o uso em am-
bientes empresariais para, por exemplo, controle de funcionarios.
A arquitetura do sistema combina um dispositivo Raspberry Pi de
baixo consumo energético e alta portabilidade com uma estrutura
modular que suporta modos de operacéo local e remoto. A utiliza-
¢do de visdo computacional no proprio dispositivo permite otimizar
o tempo dos profissionais de educacéo e gerar dados tteis a institui-
¢do, além de possibilitar aplicagdes praticas para diversos desafios
do cotidiano escolar.

O sistema realiza o reconhecimento facial com precisdo de até
85%, mesmo em cenarios com condi¢des variaveis de iluminacéo, an-
gulos e multiplas requisi¢des simultdneas. Em testes com até quinze
alunos, registrando presenca ao mesmo tempo, o desempenho se
manteve satisfatorio, com tempos de resposta adequados a realidade
da sala de aula. A estratégia de offloading computacional para dis-
positivos de borda aumentou significativamente a escalabilidade do
sistema, reduzindo a laténcia e evitando sobrecarga do dispositivo
principal. Essa abordagem se mostrou especialmente eficaz quando
o nimero de workers gRPC ultrapassou cinco, conforme observado
nos testes.

Os resultados experimentais confirmam a viabilidade da solucéo
para implanta¢io no mundo real, com robustez diante de cenarios de
alto estresse computacional e boa precisio nas tarefas de reconheci-
mento facial. A arquitetura modular ainda oferece flexibilidade para
futuras extensdes, como a adocédo de novos algoritmos de reconhe-
cimento ou protocolos de comunicagéo mais avangados, permitindo
ao sistema se adaptar a evolucdo das demandas educacionais.

Como trabalhos futuros, sugere-se a realizacdo de experimentos
com uma rede dedicada ao servigo e com maior capacidade de tra-
fego, o que ndo ocorreu nos testes atuais. Também se recomenda
ampliar a base de participantes para avaliar o comportamento do
sistema em grupos maiores e mais heterogéneos, bem como incluir
cenarios com condi¢des de iluminagdo mais desafiadoras. Além
disso, é relevante estudar estratégias para permitir o reconheci-
mento simultineo de multiplos alunos, visto que a versdo atual
processa um individuo por vez, e explorar alternativas para otimi-
zar o cadastro, de forma a reduzir a necessidade de coleta manual
de imagens pessoais. Outro ponto a ser explorado é a melhoria da
experiéncia do usuario, incluindo maior acessibilidade, como a im-
plementacéo de dudio descrigdo para deficientes visuais e a adicao
de uma segunda cimera para melhor enquadramento de cadeiran-
tes. Por fim, considerando que a biblioteca DeepFace utilizada no
projeto é flexivel, investigacoes futuras poderao avaliar abordagens
de distribuicdo de processamento, por exemplo, delegando ao dis-
positivo de borda a extracio dos vetores de caracteristicas faciais e
deixando para o dispositivo IoT apenas a etapa final de calculo de
similaridade.
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