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Abstract. The expansion of urban cameras has boosted traffic monitoring, ena-
bling real-time event detection. However, the dynamic nature of cities requires
Video Analytics (VA) systems to be adaptable to unexpected changes. In Edge
Computing, where resources are limited, processing efficiency is crucial. This
work proposes the automatic adaptation of VA pipelines with observability sup-
port. The approach adjusts resolution, FPS, and inference models to balance
accuracy and performance. A MAPE-K cycle analyzes metrics and applies real-
time adjustments, optimizing CPU and GPU usage and reducing bottlenecks.
Experiments show that adaptation improves system efficiency and stability.

Resumo. A expansdo das cameras urbanas impulsionou o monitoramento de
trdfego, permitindo a detec¢do de eventos em tempo real. No entanto, a
dindmica das cidades exige que os sistemas de Video Analytics (VA) sejam
adaptdveis a mudangas inesperadas. Em Edge Computing, onde os recursos
sdo limitados, a eficiéncia no processamento ¢é crucial. Este trabalho propde a
adaptagcdo automdtica de pipelines de VA com suporte de observabilidade. A
abordagem ajusta resolucdo, FPS e modelo de inferéncia para equilibrar pre-
cisdo e desempenho. Um ciclo MAPE-K analisa métricas e aplica ajustes em
tempo real, otimizando CPU e GPU e reduzindo gargalos. Experimentos mos-
tram que a adaptacdo melhora a eficiéncia e estabilidade do sistema.

1. Introducao

A instalagdo de cdmeras em ambientes urbanos tem crescido exponencialmente nos
ultimos anos, refletindo uma crescente necessidade de garantir a seguranca publica, preve-
nir crimes e monitorar atividades em tempo real [Zhang et al. 2019]. Cidades ao redor do
mundo estdo adotando tecnologias de vigilancia para criar ambientes mais seguros, onde
a presenca de cameras se tornou uma norma, permitindo que as autoridades respondam
rapidamente a incidentes e melhorem a qualidade de vida dos cidadaos [Xu et al. 2023].

Cenarios importantes em cidades inteligentes, como o monitoramento de trafego e
a seguranca publica, exemplificam a relevancia das cdmeras de video [Thomé et al. 2020,



Oliveira et al. 2024]. Por exemplo, no monitoramento de trafego, sistemas inteligentes
podem analisar imagens em tempo real para identificar congestionamentos, detectar aci-
dentes, monitorar o cumprimento de regras de transito e prever picos de movimento. Isso
permite que as autoridades tomem acdes imediatas, como reprogramar semaforos ou re-
direcionar o trafego para rotas alternativas [Ravindran 2023]. Além disso, a vigilancia
em dareas publicas, como pragas e estacdes de transporte, permite a detec¢do de compor-
tamentos suspeitos e a resposta imediata a emergéncias, contribuindo para a seguranca
coletiva e a prevencao de crimes. Esses cendrios ilustram a aplica¢do do Video Analytics
(VA), uma abordagem que permite a andlise de dados de video em tempo real a medida
que sao capturados. Esse processo de andlise instantanea possibilita a tomada de decisdes
rapidas e a execucdo de agdes imediatas com base nas informagdes extraidas do fluxo
de video, sendo especialmente ttil em situacdes onde a rapidez da resposta € crucial. A
Figura 1 ilustra uma representagao visual de um pipeline tipico de VA.

Captura e Pré- Detecgéo e Anilise e Geragao de
Aquisicao de processamento Reconhecimento Inferéncia Resultados e
Dados de Video de Objetos Acgbes

Figura 1. Pipeline de Video Analytics.

De acordo com a Figura 1, o pipeline de VA pode ser descrito em cinco etapas
principais, cada uma com um papel importante no processamento e andlise de videos. A
primeira etapa € a Captura e Aquisicao de Dados (Input), em que o objetivo é coletar o
video a ser analisado. Isso pode ser feito por cameras em tempo real, arquivos de video
ou fluxos ao vivo. A segunda etapa € o Pré-processamento de Video, que tem o objetivo
de melhorar a qualidade do video para facilitar a andlise (e.g., redu¢do de ruido, ajustes
de brilho, contraste e saturacdo). A terceira etapa ¢ a Deteccao e Reconhecimento de
Objetos, em que o objetivo € identificar e localizar objetos ou pessoas no video. A quarta
etapa ¢ Analise e Inferéncia, que tem o objetivo de processar e interpretar as informagdes
extraidas do video. Por fim, a Geracao de Resultados e Acoes, que tem por objetivo
fornecer os resultados da andlise ou acionar alertas e sistemas de controle.

Entretanto, a dinamica dos ambientes urbanos pode mudar rapidamente com o
surgimento de novos objetos e de eventos inesperados. Essa variabilidade exige que os
sistemas de VA sejam capazes de processar informacoes de forma eficiente e adaptativa.
Em ambientes de Edge Computing (EC), onde os recursos computacionais sao limitados,
a necessidade de um processamento 4gil e eficaz se torna ainda mais critica, pois a capa-
cidade de resposta a essas mudancas pode impactar diretamente a eficdcia das operacoes
de monitoramento [Wong et al. 2024].

Diante desse cendrio, a adaptacdo em tempo real se torna uma necessidade pre-
mente em ambientes de EC. A carga de trabalho pode variar significativamente, depen-
dendo do nimero de cameras ativas, da complexidade das cenas capturadas e da quan-
tidade de eventos a serem analisados. Portanto, é fundamental que os sistemas de VA
sejam projetados para se ajustar dinamicamente a essas variagdes, garantindo que os re-
cursos disponiveis sejam utilizados de maneira otimizada [Wang et al. 2023].

Neste contexto, o conceito de observabilidade emerge como uma ferramenta
poderosa para monitorar métricas e ajustar o pipeline de VA de forma proativa
[Padmanabhan et al. 2023]. A observabilidade permite que os sistemas coletem dados



em tempo real sobre seu desempenho e comportamento, possibilitando a identificacao
de gargalos e a implementagdo de ajustes necessarios para manter a eficiéncia do pro-
cessamento, mesmo em face de mudancas rdpidas no ambiente [Usman et al. 2022,
Kosinska et al. 2023]. Por exemplo, € possivel monitorar a taxa de quadros processa-
dos por segundo (FPS) ou a utilizacdo da CPU enquanto o pipeline de video estd em
execugdo, e se o FPS cair abaixo de um limiar ou a utilizacdo da CPU estiver muito alta,
ajustes automaticos podem ser feitos, como a distribui¢do de carga entre servidores ou a
reducgdo da qualidade do video processado para manter o desempenho.

Este trabalho objetiva: (i) avaliar o uso de ferramentas de observabilidade em
pipelines de video analytics e (i) propor um esquema de adaptacdo para o pipeline, Vi-
sando aprimorar a eficiéncia do processamento. Experimentos foram conduzidos para
demonstrar a capacidade do sistema em responder a mudangas dinadmicas, e os resulta-
dos confirmam a eficdcia do esquema de adaptacdo proposto, evidenciando seu potencial
para transformar a operacao de sistemas de Video Analytics (VA) em ambientes urbanos
inteligentes.

O restante do artigo estd organizado como segue. A Secdo 2 apresenta a
fundamentagdo tedrica. A Secdo 3 discute os trabalhos relacionados. A metodologia,
algoritmos e mecanismos da adaptacdo automética de pipelines de VA com suporte de
observabilidade sdao explicados na Secdo 4. A Secdo 5 detalha os experimentos € os re-
sultados. Finalmente, a Secdo 6 conclui o estudo e sugere temas para pesquisas futuras.

2. Fundamentacao Teérica

VA em tempo real refere-se ao processo de analisar dados de video a medida que sdo cap-
turados, permitindo a tomada de decisdes e acdes imediatas com base nas informagdes
derivadas do fluxo de video dentro de um limite de tempo. As proximas subsecdes apre-
sentam respectivamente as principais tecnologias e métodos para suporte a VA, bem como
aspectos importantes do emprego de Observabilidade para suporte a VA.

2.1. Tecnologias e Métodos Utilizados em VA

A Inteligéncia Artificial (IA) e o Machine Learning (ML) sdo tecnologias fundamentais
no contexto de VA. A IA desempenha um papel central ao permitir que os sistemas de VA
reconhecam padrdes e tomem decisdes com base em dados visuais. Algumas técnicas re-
levantes incluem Redes Neurais Convolucionais (CNNs), essenciais para detec¢dao de ob-
jetos, reconhecimento facial e classificacao de imagens; Modelos de Deep Learning, como
YOLO (You Only Look Once) [Redmon 2016], SSD ( Single Shot MultiBox Detector)e
Faster R-CNN, que oferecem alta precisdo na deteccdo e rastreamento em tempo real;
e Aprendizado por Reforco, utilizado para adaptacdo continua a ambientes dindmicos,
como o monitoramento de trafego urbano.

Além da IA e ML, o Processamento Digital de Imagem (PDI) tem um papel im-
portante em VA, sendo aplicado na preparacdo dos frames do video antes da execugao dos
modelos de IA. Entre os mecanismos de PDI mais utilizados estdo as técnicas de filtra-
gem, responsdveis pela reduc@o de ruidos para melhorar a qualidade; a segmentacdo de
imagens, que identifica regides de interesse; e a deteccdo de bordas, que destaca objetos
ou contornos.



Com relag@o aos ambientes, VA ocorre tanto na Edge, em que ocorre proxima a
fonte de captura, como em cameras inteligentes ou dispositivos IoT, com beneficios de
redugdo da laténcia, permitindo respostas mais rdpidas, menor consumo de banda, pois
apenas dados processados mais qualificados precisam ser enviados, como também na
Cloud, que é usada para armazenar e processar grandes volumes de dados, especialmente
em aplicacdes escaldveis. Ela também permite a implantacdo centralizada de modelos de
IA e a integracdo com sistemas de Business Intelligence. Com relacao aos Protocolos de
Transmissdo de Video, os mais utilizados sdo RTSP (Real-Time Streaming Protocol), que
¢ amplamente usado em sistemas de vigilancia, e 0 WebRTC, que € ideal para aplicacdes
de comunicacdo e streaming de baixa laténcia. Por fim, os componentes de software
mais utilizados sdo: OpenCV, que € uma biblioteca open-source para tarefas de visao
computacional; TensorFlow e PyTorch, que sdo frameworks populares para treinamento
e implementacdo de modelos de deep learning; por fim, Kafka e RabbitMQ, que sao
ferramentas para processamento e transmissao de dados em tempo real.

2.2. Observabilidade em Video Analytics

A observabilidade é um elemento crucial para a eficdcia dos sistemas de VA, especi-
almente devido a complexidade e ao volume de dados envolvidos nesses sistemas. A
observabilidade refere-se a capacidade de monitorar e obter informagdes detalhadas so-
bre o funcionamento interno de um sistema, permitindo uma compreensao clara de seu
desempenho e comportamento. Essa caracteristica é indispensdvel para garantir que o
processamento e a andlise de videos ocorram de forma eficiente, precisa e confidvel.

Um dos aspectos mais importantes da observabilidade € a identificacao de gargalos
no pipeline. Sistemas de VA sdo compostos por diversas etapas, como captura de video,
pré-processamento, inferéncia de modelos de ML e visualizacdo de resultados. A observa-
bilidade permite monitorar cada uma dessas fases, identificando onde ocorrem atrasos ou
uso excessivo de recursos (e.g., CPU, GPU ou memoria). Por exemplo, métricas de tempo
de execucdo podem indicar que a etapa de inferéncia de modelos estd demorando mais do
que o esperado, possibilitando ajustes em tempo real para otimizar o desempenho. Além
disso, a observabilidade € essencial para o diagnéstico e a solucdo de problemas. Falhas
podem surgir devido a diversas causas em sistemas de VA, como perda de quadros, erros
de modelos de deteccao ou restri¢des de largura de banda. A capacidade de capturar logs
detalhados, métricas e rastreamentos permite que os desenvolvedores identifiquem rapi-
damente a raiz do problema e implementem correcdes eficazes. Isso é particularmente
importante em aplicacdes criticas, como seguranga e vigilancia, onde atrasos ou falhas
podem ter consequéncias significativas.

Outro ponto relevante € a adaptabilidade do sistema. A observabilidade possibilita
o ajuste dinamico de parametros do pipeline com base nas condi¢cdes do ambiente ou na
carga de trabalho. Por exemplo, se o sistema detectar um aumento na densidade de objetos
em uma cena, ele pode ajustar automaticamente a resolucao do video ou os parametros
do modelo de inferéncia para manter o equilibrio entre desempenho e precisdo. Isso
garante que o sistema permaneca eficiente mesmo sob condi¢des varidveis. Por fim, a
observabilidade ¢ fundamental para garantir a qualidade dos resultados.

E necessario avaliar continuamente a precisao dos modelos de ML e a consisténcia
dos dados processados em sistemas de VA, eventualmente recorrendo a aprendizagem



federada. Métricas como taxa de falsos positivos, acurdcia e tempo médio de resposta
podem ser monitoradas em tempo real para assegurar que o sistema atenda aos requisitos
de desempenho e confiabilidade.

3. Trabalhos Relacionados

A adaptacdo dinamica de pipelines de video analytics tem sido um tema de crescente
interesse na literatura, com abordagens variando desde estratégias de ajuste em cenarios
de borda até mecanismos para gerenciar recursos em fluxos multiplos. Esta secdo discute
os principais trabalhos relacionados, comparando-os com a solu¢do proposta neste artigo.

[Zhang et al. 2022] propde um sistema de transmissdo adaptativa por lotes para
equilibrar a largura de banda, a laténcia e a precisao da andlise de video. A aborda-
gem utiliza aprendizado por reforco para ajustar dinamicamente o tamanho dos lotes,
garantindo um desempenho otimizado em cendrios de recursos limitados. Os autores
de [Wang et al. 2024], por sua vez, introduzem um framework baseado em amostragem
adaptativa e rastreamento orientado por detec¢do, empregando aprendizado por reforco
para adaptar configuracdes em tempo real e balancear precisao e tempo de processamento.
Ambos os trabalhos contribuem significativamente para o processamento eficiente em
borda, mas ndo integram ferramentas de observabilidade como parte de sua abordagem.

[Sun et al. 2024] apresenta o BiSwift, um orquestrador de largura de banda para
andlise de video em tempo real em cendrios com fluxos multiplos. O sistema utiliza um
codec hibrido e um controlador de largura de banda para alocar recursos de forma justa,
maximizando a precisdo e a utilizacdo da rede. De maneira semelhante, [Mi et al. 2024]
introduz o AccDecoder, um sistema que combina super-resolu¢do e aprendizado por
reforco para otimizar a laténcia e a precisao em pipelines de video. Embora ambos os
trabalhos se concentrem em cendrios distribuidos e enfrentem limita¢des de largura de
banda, eles ndo consideram a possibilidade de adaptacdes mais amplas, como ajustes de
FPS ou troca de modelos de inferéncia, exploradas neste estudo.

[Faye et al. 2024] propde o VideoJam, uma arquitetura descentralizada para ba-
lanceamento de carga em sistemas de video analytics ao vivo, que prevé a carga futura
com modelos leves de aprendizado de maquina. Os autores de [Zhang et al. 2023] apre-
sentam um sistema que adapta os pipelines utilizando compressao hibrida e particiona-
mento de modelos através de offloading adaptativo de tarefas, permitindo a execugao co-
laborativa entre dispositivos e servidores. Esses trabalhos compartilham o objetivo de
otimizar o desempenho sob cargas varidveis, mas sua aplicacdo € restrita a estratégias
especificas de balanceamento de carga ou compressao. Em contraste, este trabalho adota
uma abordagem mais ampla, integrando ferramentas de observabilidade e um algoritmo
que pode ajustar dinamicamente diferentes parametros do pipeline. A Tabela 1 ilustra as
semelhancgas e diferencas entre os trabalhos relacionados e a nossa solucao.

Enquanto os trabalhos existentes exploram abordagens como colaboragcdo em am-
bientes de borda, compressdo hibrida, particionamento de modelos, gerenciamento de
largura de banda e balanceamento de carga, o nosso trabalho inova ao integrar a obser-
vabilidade como um componente central por meio de um loop MAPE-K. Além disso, a
nossa solucao propde um ajuste adaptativo em multiplas dimensdes, incluindo resolugao,
tamanho do batch, taxa de quadros (FPS) e modelos utilizados, o que nio € abordado de
forma abrangente nos trabalhos analisados. Essa abordagem holistica ndo apenas melhora



Tabela 1. Comparacao entre os trabalhos relacionados e este trabalho.

Critério

Contexto da aplicacdo de
video analytics

Métricas utilizadas para
adaptacio

Adaptacoes realizadas no
pipeline

[Zhang et al. 2022]

Andlise geral de video,
incluindo vigilincia e
aplicacdes de aprendizado
profundo em servidores de
borda ou na nuvem.

Tamanho do lote, laténcia de
transmissao, largura de banda
consumida, precisdo da in-
feréncia.

Ajuste dindmico do tamanho
dos lotes na transmissao e no
processamento.

[Zhang et al. 2023]

Andlise geral de video, in-
cluindo vigilancia e drones,
com foco em transmissdo
adaptativa entre dispositivos
locais e servidores.

Largura de banda disponivel,
laténcia total, utilizacdo de
recursos no dispositivo local
e no servidor, e precisdo de
inferéncia.

Particionamento do modelo,
compressdo de dados, razdo
de compressdo e balancea-
mento entre execucdo local e
no servidor.

[Wang et al. 2024]

Andlise de video colabora-
tiva com foco em cendrios
de multiplos dispositivos
moveis enviando requisigdes
simultaneas.

Taxa de transferéncia,
laténcia de ponta a ponta,
largura de banda consumida,
prioridade das requisi¢oes.

Corte de regides-chave e al-
goritmos de priorizagdo.

[Sun et al. 2024]

Anilise de video distribuida
com multiplos fluxos em ser-
vidores de borda, incluindo
aplicacdes de vigilancia e
monitoramento de trafego.

Largura de banda disponivel,
densidade e tamanho dos ob-
jetos, laténcia de proces-
samento e precisdo da in-
feréncia.

Alocagdo de largura de
banda, selecdio de quadros-
chave e ajustes de parametros
de codificagdo (resolucdo e
bitrate).

[Mi et al. 2024]

Pipelines distribuidos com
foco em videos de Dbaixa
resolucdo e limitagdes de re-
cursos em cameras e redes.

Correlagdo  temporal  en-
tre quadros, laténcia de
processamento, ganhos de
super-resolugdo e precisdo da
inferéncia.

Selecdo de quadros,
reutilizacdo de inferéncias
anteriores e balanceamento
entre precisdo e laténcia.

[Faye et al. 2024]

Céameras fixas e mdveis em
ambientes urbanos, com foco
no balanceamento de carga
para sistemas ao vivo.

Taxa de chegada de carga,
tamanho das filas, taxa de
processamento e previsdo de
carga futura.

Redistribui¢@o de carga entre
vizinhos; suporte a mudangas
dindmicas em configuragdes
de cameras.

Este Trabalho

Monitoramento de trafego
em ambientes urbanos inteli-
gentes.

Uso de CPU e GPU, tamanho
da fila, tempo de inferéncia,
taxa de entrada e taxa de
saida.

Ajustes no FPS e resolugdo
do video, tamanho do batch e
modelo de inferéncia.

a efici€éncia do processamento, mas também garante que video analytics sejam executados
com a maxima precisdo e minima laténcia, atendendo assim as exigéncias de aplicacdes
em tempo real. Assim, apesar dos trabalhos relacionados oferecerem contribuicdes va-
liosas no contexto de video analytics em tempo real, a solugdo proposta se destaca ao
integrar a observabilidade e a adaptacao dinamica, proporcionando uma solu¢do mais ro-

busta e eficiente para os desafios enfrentados na Edge Computing.

4. Pipeline de Video Analytics

Esta secdo apresenta a modelagem do sistema de pipeline de VA e seu algoritmo de
adaptacao que incorpora suporte de observabilidade em cenérios de Edge Computing para
responder a mudangas dindmicas e otimizar o uso dos recursos disponiveis.

4.1. Funcionamento do Sistema

O sistema proposto realiza o video analytics em tempo real com adaptagdes dinamicas
baseadas na carga de trabalho. Ele é composto por um pipeline de microsservigos espe-
cializados, como ilustrado na Figura 2, onde cada microsservi¢co desempenha uma tarefa
especifica, como deteccdo de objetos, rastreamento ou classificagdo. O fluxo de entrada
¢ gerado por C' cameras, onde cada camera c (1) transmite imagens a uma taxa de F'PS,
quadros por segundo e (2) possui resolucdo ajustavel R. € {480p, 720p, 1080p}.
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Figura 2. Visao geral do Pipeline de Processamento de Veiculos.

Cada microsservico m opera em uma arquitetura baseada em filas (Q,,), ga-
rantindo ordenamento e continuidade do fluxo de dados. O primeiro microsservico
(Batching) organiza os frames em lotes de tamanho B e os encaminha para processa-
mento subsequente. O segundo microsservigo (Deteccao Veicular) processa lotes para
identificar a presenca (ou auséncia) de veiculos em cada frame. O terceiro microsservico
(Tracking) tem como objetivo acompanhar o movimento dos veiculos ao longo do tempo,
evitando que as detec¢des de um mesmo veiculo sejam tratadas como duplicatas ao atri-
buir um ID tnico a cada veiculo. O quarto microsservico (Deteccao de Placas) realiza a
deteccao de placa sobre os veiculos rastreados. Por fim, o dltimo microsservico (OCR)
usa técnicas de Optical Character Recognition para extrair e converter o texto visualmente
presente em imagens (ou videos) das placas em texto codificado digitalmente (strings).

O processamento do pipeline ocorre em GPUs ou CPUs, com a possibilidade de
alternancia dinamica entre dispositivos para otimizar o desempenho. Parametros como
resolucao (R), tamanho do lote (B) e modelo de inferéncia (D L, variando entre modelos
DL e DLy, menos e mais pesados e precisos, respectivamente) sdo ajustados em tempo
real para evitar sobrecargas e manter a eficiéncia.

Ferramentas de observabilidade monitoram continuamente métricas como tama-
nho das filas, taxas de entrada e saida, uso de CPU/GPU e tempo de inferéncia. Essa
abordagem assegura que os frames sejam processados sem atrasos, mesmo em cenarios
de alta variabilidade.

4.2. Modelagem do Sistema

A modelagem do pipeline quantifica elementos-chave, como taxas de entrada e saida,
estabilidade dos microsservigos e crescimento de filas. A carga de trabalho total gerada
pelas cameras € definida como WL = ECCZI FPS.. Cada microsservi¢co m possui uma
taxa de entrada )\, € uma taxa de saida y,,, que dependem de varidveis como tamanho do
lote (B), resolucdo (1?), modelo de inferéncia (D L) e hardware (Ezec).

O crescimento da fila ),,(¢) no microsservi¢o m em um intervalo At é modelado



comao:
Qm(t + At) = Qu(t) + (A — fim) - At

Note-se que pu,, € inversamente proporcional ao tempo de inferéncia
Tinger(DL, R, B, Exec), o qual depende de DL, R, B e Exec.

Para integrar esses elementos em uma tomada de decisdo mais robusta, propde-se
um Indice de Estabilidade com base na taxa de entrada \,,(t), na taxa de saida ji,,(t) e
em um valor critico para o tamanho da fila, ()c,,,. Nesse sistema, deseja-se manter a fila
estavel abaixo de (¢,,. A dindmica € descrita pela equagio:

TEn(0) = o (320 = 1) + (1= an) o Qult) ~ Qan),
onde .
a(:v):m.

O parametro «,, determina a importancia relativa de cada termo na composi¢ao
do [E. Assim, se «, for alto, a relagdo 228 — 1 terd maior peso; se «,, for baixo, a
diferenca Q,,,(t) — Qc,, prevalecerd. Ajustar «,, permite equilibrar a énfase entre o uso
de recursos de processamento e o controle do tamanho da fila, contribuindo para a escolha

de estratégias de escalabilidade e alocacdo de recursos.

Em sintese, esse modelo possibilita mensurar e controlar de forma integrada a
capacidade de processamento, a taxa de chegada de quadros e o tamanho das filas, consti-
tuindo uma base sélida para decisdes sobre configura¢do e dimensionamento de recursos
em sistemas de videomonitoramento em tempo real.

4.3. Algoritmo de Adaptacao

Para garantir a operacdo em tempo real, foi implementado um ciclo MAPE-K. O sis-
tema coleta métricas operacionais, como tamanho das filas ((),,), taxas de entrada e saida
(Am» Um), utilizacdo de recursos, como CPU (U,,,) e GPU (Uy,,), e tempo de inferéncia
(Tinfer). A andlise dessas métricas identifica gargalos e oportunidades de otimizagao.
Com base na andlise, o sistema planeja ajustes como: reduzir resolucdo (R); alterar a
quantidade de FPS (F'P.S); trocar para modelos mais leves (D Ly); e migrar o processa-
mento entre GPU e CPU.

Essas acOes sdo aplicadas de forma incremental, enquanto o componente de co-
nhecimento armazena histérico de métricas e ajustes. Com o ciclo iterativo, o sistema
busca manter a estabilidade em cendrios com variabilidade. O Pseudocddigo 1 descreve
o algoritmo de adaptacio baseado no Indice de Estabilidade do Microsservi¢o (I E,,):

4.4. Ciclo MAPE-K e Integracao com Observabilidade

O MAPE-K € o método central para gerenciar as adaptacdes dinamicas no pipeline. A
Figura 3 ilustra o ciclo utilizado neste trabalho, que se baseia em quatro etapas principais,
complementadas pelo armazenamento e utilizacdo do conhecimento acumulado. Mais
detalhes sobre estas etapas sdo apresentadas a seguir.

Monitorar: Durante esta etapa, realiza-se a observacdo das métricas utilizadas
para verificar a necessidade de adapta¢do nos microsservigos de deteccao de veiculos. As



Pseudocodigo 1: Algoritmo de Adaptagdo Baseado em [ F,,

1 Inicializar parametros do pipeline (R, B, a,,, DL, Exec);
2 while True do

3 Monitorar métricas: A, Qm, i Uepus Ugpu € Tin fers

4 | Calcular IE,,[N];

5 for cada microsservico m do

6 if /E,,[N] >= 0.5 and I E,,[N] < 0.6 then

7 ‘ Diminuir R;

8 end

9 elseif /F,,[N]| >= 0.6 and I E,,|N] < 0.7 then

10 ‘ Trocar para DLy;

11 end

12 elseif /E,,[N] >= 0.7 and I E,,,[N] < 0.8 then

13 | Diminuir FPS;

14 end

15 elseif /F,,[N] < 0,3 then

16 ‘ Aumentar R, F'PS ou trocar para D Ly;

17 end
18 end
19 Atualizar configuragdes do pipeline;
20 Armazenar métricas e ajustes no componente de conhecimento;
21 end

/ Gerenciador de Adaptagao \
e
B

Observabilidade das métricas utilizadas Adaptadores
[Taxa de Entrada] [Tamanho da Fila] [GPU ] ‘ Ag?;?lﬂg;ge ‘ Ad?\lrl);:l:?; o Adap;:t;or de] E\%agltjalgghde
[Taxa de Saida] [Tempo de Inferéncia] [ CPU ] v

Microsservigos da Deteccao de Veiculos]

Figura 3. MAPE-K para deteccao de veiculos.

seguintes métricas sao coletadas: tamanho das filas (Q),,), taxas de entrada (\,,) e saida
(ftm), uso de CPU (U,p,) € GPU (Uy,,), € tempo de inferéncia (15, fer).

As ferramentas de observabilidade como Prometheus' e Grafana® sdo utilizadas
para agregar e visualizar essas métricas, permitindo uma compreensdo detalhada do es-
tado atual do sistema. O Prometheus é um projeto da Cloud Native Computing Founda-

'https://prometheus.io/
https://grafana.com/



tion, que funciona como um sistema de monitoramento de servicos e sistemas com coleta
métricas de alvos configurados em intervalos definidos e pode disparar alertas quando
condicoes especificas sao observadas. O Grafana € uma plataforma para visualizar e ana-
lisar métricas por meio de graficos em tempo real.

Analisar: Nesta etapa, os dados coletados na etapa anterior sdo processados
para identificar gargalos e instabilidades, como: (i) crescimento excessivo de filas, (ii)
subutilizagdo da capacidade dos microsservigos, (iii) sobrecarga de recursos computa-
cionais (CPU e GPU); e aumento da laténcia no pipeline. A andlise foca em determi-
nar quais partes do pipeline necessitam de ajustes para estabilizar o sistema ou melhorar
sua eficiéncia. Os dados armazenados no Prometheus sdo recuperados para realizar essa
andlise e entender o comportamento do pipeline para uma possivel adaptacdo.

Planejar: Com base na andlise, sao definidos ajustes nos parametros do pipeline,
tais como: (i) reduzir a resolugdo (R) dos frames da camera para aliviar a carga, diminuir a
taxa de frames por segundo (F'PS, ), trocar temporariamente para modelos de inferéncia
mais leves (D Ly); e redistribuir a carga de processamento entre GPU e CPU. Esses ajustes
sdo repassados para a proxima etapa, onde sao executadas as modificacdes a fim de mitigar
os problemas identificados.

Executar: As mudancas planejadas sdo implementadas automaticamente utili-
zando ferramentas de orquestracdo, como, por exemplo, o Kubernetes®. A aplicagio in-
cremental das acOes garante que as adaptacdes ndo causem impactos negativos no proces-
samento em tempo real.

Conhecimento: Todas as métricas e ajustes realizados sdo armazenados em um
repositorio de conhecimento. Isso permitird ao sistema aprender com experi€ncias pas-
sadas, refinando suas estratégias de adaptagcdo para cendrios futuros. A versdo atual da
solucdo ainda ndo usa algoritmos inteligentes para se beneficiar completamente da base
de conhecimento.

5. Avaliacao Experimental

Foram realizados experimentos com 2, 4, 8 e 16 cameras/videos, considerando quatro
cendrios distintos de adaptacdao em VA: (i) Adaptacdo de modelo; (i/) Adaptacdo de
resolucao; (iii) Adaptacao de resolugdo e modelo; e (iv) Adaptacdo de resolugdo, modelo
e FPS. O objetivo foi verificar se as adaptagdes recomendadas pelo suporte de observabi-
lidade resultaram em melhorias no processamento das requisicoes, capazes de reduzir os
gargalos na deteccao de veiculos.

5.1. Configuracao Experimental

A maquina utilizada nos experimentos possui a seguinte configuracdo: CPU Intel Core
19-12900F de 12* geracao e 24 nucleos, 128 GB de RAM e sistema operacional Ubuntu;
e GPU NVIDIA GeForce RTX 3080 Ti, com chip Ampere GA102, 10.240 CUDA cores,
1365 MHz, GDDR6X, 12 GB de VRAM e poténcia de 350 W. O video utilizado para
simular o tréfego de veiculos cruzando um semaforo tem duracdo de 260 s e foi replicado
até 16 vezes a fim de simular o processamento de até 16 cameras, elevando o estresse nos
modelos de detec¢ao devido ao aumento no nimero de veiculos em cena.

Shttps://kubernetes.io/



Apesar do pipeline de VA ser composto por 5 microsservigos, apenas o
microsservico de deteccdo de veiculos precisou de adaptacdo para que o sistema man-
tivesse o processamento em tempo real. As adaptagdes realizadas foram as seguintes:

Adapt,;: Alteragdo na entrada do modelo Yolov9m de 640p para 480p;

Adapty: Alteragdo da resolucdo da camera de 1080p para 720p;

Adaptg,,: Alteracdo da resolucdo e entrada do modelo (Adapt,, + Adaptg); e

Adaptgy r: Alteracdo da resolucdo, modelo e FPS, com as mesmas mudancgas do
Adaptry, mais a alteragdo do FPS de 30 para 20.

5.2. Resultados

O pipeline apresentou funcionamento estdvel para o processamento de até 8 cameras.
Entretanto, ao utilizar 16 cameras, foi necessario aplicar adaptacdes para reduzir o pro-
cessamento das imagens e, assim, possibilitar a detec¢do de veiculos na solugao.

Os resultados relativos a comparagao da adaptagdo da solucdo nos quatro cendrios
mencionados anteriormente com a abordagem sem adapta¢do sdo apresentados na Fi-
gura 4. A Figura 4(a) apresenta a adaptacdo Adaptiz. Observa-se que, utilizando ape-
nas o modelo, o indice [/ F,, teve um comportamento semelhante ao da abordagem sem
adaptacao até os 40 s, mas logo conseguiu se estabilizar. O [F,, permanece acima de
0,6 por 130 s e, em seguida, apresenta uma diminui¢ao, evidenciando que a adaptagdo se
efetivou. Por sua vez, a Figura 4(d) apresenta a adaptacao Adaptgry;r. Nesse caso, em
que todas as adaptacdes sdo realizadas, praticamente em um periodo de 40 s, o [ E,,, per-
manece acima de 0,6. Esses resultados mostram que as adaptagdes conseguem melhorar
o desempenho do sistema e que, quanto mais adaptacdes forem realizadas, maior serd a
estabilidade do sistema.

Além da [ E,,, optamos por apresentar a utilizacdo de recursos tanto da CPU
quanto da GPU. A Figura 5 (a) mostra que a utilizacdo da CPU sem adaptacdo chegou
até 70%, sendo que em todos os casos com adaptacdo a CPU teve uma menor utilizacao,
0 que mostra que a adaptacdo contribuiu para diminuir o uso desse recurso da maquina,
diminuindo a degradacdo do sistema. A Figura 5 (b) mostra que a utilizacao da GPU
sem adaptacdo chegou até 33%, sendo que em todos os casos com adaptacdo a GPU teve
uma maior utiliza¢do, o que mostra que a adaptacdo contribuiu para aumentar uso desse
recursos da miquina, mostrando que o sistema teve uma melhoria da carga de trabalho
oriundas das adaptacdes realizadas. Optamos por ndo apresentar os graficos referentes ao
tamanho da fila e ao tempo de inferéncia nas adaptagdes, devido a limitacdo de espaco no
texto. No entanto, as métricas coletadas e os dados dos resultados estdo disponiveis na
secdo Disponibilidade de Artefatos.

Com relacdo a precisdo dos quatro cendrios, foi calculada a média dos veiculos
detectados em um cendrio sem gargalo, com 8 cameras, e esse valor foi multiplicado
por dois para simular o uso de 16 cameras. A média de veiculos detectados sem gar-
galo foi de 47,10, a mediana 48,0 e o Intervalo de Confianca (IC) 95% inferior de 42,9
e superior de 51,3. Em seguida, foi feita uma comparacdo com a média de veiculos
detectados em cada adaptacdo realizada. A Tabela 2 apresenta a precisdo dos quatro
cendrios. Como era esperado, as adaptagdes economizam recursos, mas reduzem a quan-
tidade de informagdes disponiveis, o que, consequentemente, diminui a quantidade de
veiculos detectados. O melhor caso € o que ocorre em Adaptg, contendo apenas 1,2% de
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Figura 5. Utilizagdo de CPU e GPU.

diferenca em relacao a quantidade de veiculos detectados sem gargalo. Assim, apesar dos



beneficios das adaptacdes recomendadas pelo suporte de observabilidade, que melhoram
o processamento das requisicoes e mitigam o gargalo da solu¢do de deteccao de veiculos,
ha desvantagens em relacdo a precisao.

Tabela 2. Precisao da Deteccoes de Veiculos

Adaptaciao | Média | Erro(%) | Mediana | IC 95% Inferior | IC 95% Superior
Adaptys 43,8 -7,6 32,0 39.3 48,2
Adaptg 47,7 +1,2 40,0 43,5 51,9
Adaptr s 44,6 -55 32,0 40,2 49,0
Adaptgyr | 49,7 +52 48,0 453 54,1

6. Conclusao e Trabalhos Futuros

O mecanismo de adaptacdo automatica para pipelines de VA proposto utiliza suporte de
observabilidade para otimizar o processamento de videos em ambientes urbanos inteli-
gentes e integra um ciclo MAPE-K para monitorar métricas e aplicar ajustes dindmicos
em tempo real, garantindo melhor balanceamento entre precisdo e eficiéncia computaci-
onal. Os resultados experimentais demonstraram que a adaptacdo dindmica melhora a
estabilidade do sistema, reduzindo gargalos e otimizando a utilizagdo da CPU e GPU.
Além disso, verificou-se que, embora as adaptagdes reduzam a carga computacional, ha
uma pequena perda de acuricia, evidenciando um trade-off entre desempenho e precisao.
Como trabalhos futuros, pretende-se: (i) incorporar técnicas de ML para prever variacoes
de carga e otimizar ajustes de forma automatica e proativa; (ii) explorar novas estratégias
de balanceamento entre precisdo e desempenho, considerando métricas mais avancadas
de qualidade de inferéncia; e (ii1) validar a robustez da solucdo em cendrios reais com
diferentes tipos de cameras e condi¢Oes ambientais.
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