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ABSTRACT

Processing computer vision applications on mobile devices is challenging due to the
limitations related to battery consumption and computational power of these devices for this type
of application. While cloud-based remote processing offers abundant computational resources,
it results in significant delays that can cause problems with critical and real-time applications.
Computational offloading to edge servers, located close to the end device, has been adopted by
industry and academic research as a way to address these challenges. Additionally, 5G access
can also benefit computer vision applications by providing lower latency and higher bandwidth
compared to previous generations of cellular networks. With the increasing number of mobile
operators and Internet service providers based on 5G access, it becomes necessary to design
solutions for the execution of real-time applications with the assistance of edge computing.
Furthermore, open-source platforms for Multi-Access Edge Computing (MEC) and the 5G
core can be deployed for rapid prototyping and testing of applications. This graduation project
first proposes an end-to-end solution composed of 5G core and MEC based on open-source
platforms, interoperating with a wireless access network based on proprietary 5G radio. Then,
a computer vision application for sentiment analysis was developed and integrated into the
proposed SG-MEC platform. Finally, is performed a performance evaluation of the solution and
compared it with a traditional cloud-based remote processing approach to highlight the benefits

of our proposal.

Keywords: MEC. Cloud. 5G. Edge. Computer Vision.



RESUMO

O processamento de aplicacOes de visdo computacional em dispositivos méveis € desa-
fiador devido as limitagdes relacionadas ao consumo de bateria e poder computacional desses
equipamentos para este tipo de aplicagdo. Embora o processamento remoto baseado em nuvem
ofereca recursos computacionais abundantes, acarreta atrasos significativos que podem prejudicar
aplicagdes criticas e com requisitos de tempo real. O offloading computacional para servidores de
borda, préximos ao dispositivo final, tem sido adotado pela industria e pela pesquisa académica
como forma de enderecar tais desafios. Além disso, o acesso 5G também pode beneficiar as
aplicac¢des de visdo computacional, proporcionando menor laténcia e maior largura de banda
em compara¢cdo com geracoes anteriores de redes celulares. Com o aumento do nimero de
operadoras moveis e provedores de servigos de Internet baseados no acesso 5G, torna-se de
suma importancia a concepg¢do de solugdes para a execugdo de aplicacdes de tempo real com a
assisténcia da computacao de borda. Adicionalmente, plataformas baseadas em cédigo aberto
para Multi-Access Edge Computing (MEC) e para o nicleo 5G podem ser implantadas para a
prototipagem répida e teste de aplicacdes. Este Trabalho de graduagdo primeiramente propde
uma solugdo fim a fim composta por nicleo 5G e MEC baseados em plataformas de cédigo
aberto, interoperando com uma rede de acesso sem fio baseada em radio 5G proprietdrio. Em
seguida, uma aplicacdo de visdo computacional para a andlise de sentimentos foi desenvolvida e
integrada a plataforma 5G-MEC proposta. Por fim, é realizada uma avaliacdo de desempenho da
solucdo e a comparamos com uma abordagem tradicional de processamento remoto em nuvem

computacional para destacar os beneficios dessa proposta.

Palavras-chave: MEC. Nuvem. 5G. Borda. Visao Computacional.
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INTRODUCAO

Neste capitulo sdo apresentados o contexto e a motivagdo deste trabalho de conclusdo de
curso. Posteriormente, o problema da pesquisa e os objetivos sdo evidenciados. Por ultimo, sdao

apresentadas a metodologia e a organizacao do documento.

1.1 CONTEXTO E MOTIVACAO

As aplicacdes de visdo computacional ganharam impulso em vérias industrias verticais e
na sociedade. Estima-se que tais aplica¢des gerem uma receita de US$ 17,25 bilhdes até 2024
e devera atingir US$ 39 bilhdes até 2029 (MordorIntelligence, 2024). Aplica¢des baseadas
em deteccao, reconhecimento e rastreamento de objetos estdo comecgando a ser amplamente
implantadas na agricultura de precisao, vigilancia, chdo de fébrica, cidades inteligentes e edu-
cacgdo, para citar alguns exemplos. No entanto, essas aplicacdes exigem considerdvel poder de
processamento para executar modelos de aprendizado de maquina. Da perspectiva do usudrio
final e do consumo de energia de equipamentos do usudrio (User Equipment (UE)) alimentados
por bateria, em geral, ndo € vidvel depender de smartphones, drones ou dispositivos de Internet of
Things (I0T) para executar essas aplicagdes que demandam muito processamento. Para atender a
essas demandas, as tarefas de processamento de visdo computacional geralmente sdo executadas
em data centers remotos/ambientes de computacdo em nuvem (Motlagh ez al., 2017).

Embora esse método tenha resolvido os problemas de alto consumo de energia e bateria
em dispositivos méveis, essas aplicacdes em tempo real também tém requisitos rigorosos em
termos de laténcia. Aplicacdes que dependem de computacdo em tempo real requerem respostas
quase instantaneas para operar de maneira eficiente. A localizacdo fisica dos servidores de
computacido em nuvem impacta diretamente o atraso na resposta das aplica¢des, o que pode ser
problemadtico em casos onde a laténcia € critica, como em aplicacdes de visdo computacional.

Apesar dos beneficios de processamento da computagdo em nuvem tradicional, para
reduzir efetivamente a laténcia para aplica¢des sensiveis ao tempo, € necessario processamento e
armazenamento mais proximos do usudrio final ou da fonte de dados. Atualmente, essa aborda-
gem € descrita como computacdo de borda (Lin ef al., 2019), com outros termos dependendo da

tecnologia de acesso, localizacao da borda, dispositivos envolvidos, distribui¢ao do processa-
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mento e contexto (por exemplo, fog, mist € dew computing). Ao depender da computagdo de
borda, as aplicagdes sensiveis ao tempo podem descarregar suas tarefas do dispositivo mével
para um servidor de borda mais potente, sendo esse processo chamado comumente de offloading.
Isso permite que o dispositivo mével conserve sua vida util da bateria e recursos computacionais,
enquanto aproveita as capacidades superiores de processamento do servidor de borda. O des-
carregamento de computacdo de aplicagdes e tarefas executadas em dispositivos moéveis para
servidores de borda tem sido realizado principalmente através de redes Wi-Fi ou celulares (por
exemplo, 4G).

Com o advento da Fifth Generation of Mobile Networks (5G) e sua implantacdo por
operadoras de telecomunicagdes em cendrios externos e, mais recentemente, como redes priva-
tivas 5G em industrias, cidades e ambientes corporativos, as aplicagdes em tempo real podem
se beneficiar da baixa laténcia, alta largura de banda e confiabilidade suportadas por esta nova
geragdo de redes celulares. No entanto, mesmo com as melhorias da interface aérea do 5G
em relacdo as geragOes anteriores, manter o processamento na nuvem remota ainda pode ser
prejudicial para aplicacdes em tempo real. Assim, as operadoras de telecomunica¢des também
devem adotar o processamento de aplicacdes proximo ao usudrio final, adotando abordagens de
computagdo de borda. Para esse fim, o European Telecommunications Standards Institute (ETSI)
(European Telecommunications Standards Institute (ETSI), 2024) padronizou o Multi-access
Edge Computing (MEC) (ETSI MEC ISG, 2024).

A infraestrutura conjunta 5G-MEC parece uma abordagem promissora nao apenas para
otimizar o tempo de resposta para aplicacdes sensiveis, mas também para permitir processamento
remoto eficiente, proporcionando uma experiéncia mais agil e responsiva para os usudrios da
rede.

Com o aumento no niimero de operadoras moéveis e provedores de servigcos com acesso
5@, é de suma importancia elaborar solu¢des para suportar aplicagdes em tempo real com a
assisténcia da computagdo de borda. Além disso, plataformas baseadas em codigo aberto para
MEC e nucleo 5G podem ser implantadas para prototipagem rapida e teste de aplicacoes (Ren
etal., 2019).

1.2 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho € fornecer uma solugdo fim a fim composta por niicleo
5G e MEC open-source em conjunto com um radio 5G proprietdrio e realizar a integracdo de
todas essas plataformas para a realizacdo de testes de desempenho de diferentes cendrios para o
offloading computacional, sendo estes baseados em plataforma MEC ou nuvem computacional
remota. Visa-se, também, a implementacdo de uma aplicacdo baseada em visdo computacional
para dispositivos méveis para avaliar os cendrios utilizando métricas de qualidade de servigo.

Para chegar ao objetivo geral, alguns objetivos especificos devem ser alcangados:

1. Elaborar e implementar uma arquitetura SG-MEC que integre e compatibilize plata-
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formas de cddigo aberto para o nucleo SG e MEC, bem como utilizar na proposta
um radio proprietario na parte da rede de acesso. Dessa forma, serd concebido um
ambiente de computacio de borda 5G para auxiliar no processamento remoto de

aplicacdes de visdo computacional.

2. Desenvolver uma aplicacdo para andlise de sentimentos baseada em visdo computaci-
onal e offloading de carga. Encontrando um algoritmo que melhor se encaixam para

a andlise da arquitetura proposta.

3. Caracterizar as métricas que precisam ser avaliadas em um teste de offloading real e

identificar quais parametros influenciam essas métricas.

4. Analisar quantitativamente a efici€ncia das plataformas de offloading remoto e com-

parar os resultados obtidos em cada arquitetura.

1.3 CONTRIBUICOES DO TRABALHO

Com base no que foi exposto, as principais contribui¢cdes deste trabalho incluem:

1. Concepg¢ao e implementacdo de um ambiente SG com processamento offloading na
borda, considerando diferentes plataformas de c6digo aberta para o nicleo da rede e

para a plataforma MEC em conjunto do rddio proprietdrio para a rede de acesso.

2. Implementagdo de uma aplicacdo que captura imagens do ambiente e realiza proces-
samento remoto de algoritmos de visdo computacional enquanto captura métricas da

rede e, em seguida, retorna o resultado dos algoritmos.

3. Implementacdo de uma aplicacdo Android que envie os quadros (do inglés, frames)
da camera para o processamento remoto tanto para plataforma MEC como para

plataforma Cloud.

1.4 ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

Este projeto foi estruturado em capitulos conforme a seguinte organizac¢ao:

= Capitulo 2 - Apresenta os fundamentos teéricos do estudo, realiza a conceituagio
dos elementos para o entendimento da referida proposta de projeto de conclusdo de

curso;

= Capitulo 3 - Traz os estudos relacionados as solugdes de offloading com servidores

de borda e de nuvem.

= Capitulo 4 - Retrata o ambiente e a solugdes propostas, incluindo médulos, servigos,

bibliotecas, implementacdo e funcionamento;
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= Capitulo 5 - Aborda os resultados das medicdes e capturas de métrica das arquiteturas

de rede propostas;

= Capitulo 6 - Sumariza a pesquisa e os resultados e manifesta os trabalhos futuros
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FUNDAMENTACAO

Esta secdo fornece uma visdo geral dos conceitos basicos de visdo computacional e
os blocos de construcdo relacionados ao design e implementacdo da infraestrutura SG-MEC
proposta. Primeiro, sdo apresentados uma visdo geral de visdo computacional, em seguida é

apresentado os fundamentos do 5G, e, por fim, a arquitetura MEC do ETSI € descrita.

2.1 VISAO COMPUTACIONAL

A visdo computacional € um campo da Inteligéncia Artificial (IA) que permite aos
computadores extrair informagdes especificas de imagens e videos, e a partir dessa andlise,
¢ possivel atuar de diferentes formas. Essa tecnologia abrange algoritmos, desde técnicas
tradicionais de processamento de imagem até Convolutional Neural Network (CNN) e outras
formas de aprendizado profundo (Paneru & Jeelani, 2021).

Os algoritmos de visdo computacional incluem detec¢do de objetos, reconhecimento
facial, segmentac@o de imagens, rastreamento de movimento e reconhecimento de emocdes, entre
outros. As dreas de aplicacdo também sao bastante diversas, incluindo saide com diagndstico
assistido por imagem e monitoramento de pacientes (Ling et al., 2022); seguranga com vigilancia,
controle de acesso e sistemas de reconhecimento facial (Motlagh et al., 2017); inddstria com
inspecdes de qualidade e automacao de processos (Rasheed et al., 2020); automotivo com
carros autdnomos e assisténcia ao motorista (Janai et al., 2020); e entretenimento com realidade
aumentada e virtual para jogos.

A visdo computacional € importante e efetiva, pois, apesar das técnicas de processamento
de informagdes visuais ndo serem um tépico recente, elas exigiam um certa intervengao humana,
tornando o processo ser mais lento e propenso a erros. Era necessario que desenvolvedores
marcassem manualmente datasets de milhares de imagens com pontos e dados importante e
relevantes na imagem para treinar algoritmos de reconhecimento facial, por exemplo (Amazon
Web Services, 2023).

Apesar de haver varios algoritmos de detec¢do de informagdes em uma imagem, as
etapas que uma aplicacdo de visdo computacional permanece a mesma ou muito semelhante para
todos esses algoritmos (Figura 1) (Babcock, 2021)(Verre, 2021). Sendo elas:
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Etapas de uma visdo computacional

Aquisicao ;- ------- Pré-processamento

Horizontal Vertical 45 graus
s

Gray Scale Crop Brighter
Ul I

Figura 1: Etapas de uma aplicacdo genérica de visao computacional.

1. Aquisicao Essa etapa € a captura de imagens. Esta pode ser realizada por meio de
cameras digitais, scanners, ou outros dispositivos de captura de imagem. A qualidade

da imagem adquirida € crucial para o sucesso das etapas subsequentes.

2. Pré-processamento de Imagens Antes de qualquer andlise, as imagens passam
geralmente por uma fase de pré-processamento. O desenvolvedor escolhe o tipo de
processamento, mas esta etapa inclui operagdes como remog¢ao de ruido, ajuste de
contraste, redimensionamento da imagem e equalizacdo de histograma. O objetivo é

melhorar a qualidade da imagem e/ou realcar caracteristicas importantes.

3. Extracao de recursos Esta etapa utiliza os algoritmos para a extra¢do de informacdes
da imagem preprocessada. As informagdes extraidas sdo arestas, bordas, formas e

padrdes de texturas encontradas na imagem.

4. Interpretacao, analise ou saida Essa etapa consiste em andlise dos recursos encon-
trados, modelos treinados em identificar objetos, pessoas, animais dentre outras coisas
utilizam as informacdes extraidas para indicar a localizacdo das classes detectadas

dentro da imagem.

Conforme mencionado anteriormente na sec¢io 1.1, as aplicagdes de visdo computacional
sdao geralmente executadas localmente nos dispositivos. No entanto, devido ao alto consumo
de bateria (Goel et al., 2020) e a limitada capacidade de computacio dos dispositivos méveis,
houve uma mudanca para processar essas aplica¢cdes remotamente usando servidores na nuvem.
Embora essa abordagem resolva alguns problemas de capacidade de processamento e consumo
de energia, ela introduz o desafio da laténcia, que pode afetar negativamente a experiéncia
do usudrio em aplicagdes que exigem respostas em tempo real. Reduzir a laté€ncia € crucial,
especialmente em aplicagdes que requerem interacdes rapidas, onde atrasos perceptiveis podem
causar desconforto e comprometer a experiéncia do usudrio (Morin et al., 2022)(Mao et al.,
2017).

Para evitar desconforto, a laténcia em aplicacdes de jogos na nuvem deve ser em torno

de 60 ms e 100 ms para jogos casuais € com laténcias ainda menores necessdrias para jogos
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competitivos (Baena et al., 2024). No entanto, para aplicacdes em dispositivos mdveis, essa
laténcia minima varia significativamente dependendo da aplicacdo, pois atrasos ligeiramente
maiores podem ser suficientes para determinadas aplicacdes.

Na elaboracdo desse trabalho dois algoritmos principais foram utilizados para avaliar o
ambiente proposto, sendo eles o0 Haar Cascade classifier e o MTCNN. Cada um possui suas

vantagens e desvantagens e serdo apresentados a seguir:

2.1.1 Haar Cascade classifier

O Haar Cascade classifier ¢ um algoritmo de Machine Learning (ML) de detec¢do
de objetos que consegue identificar objetos em uma imagem e em videos (Viola & Jones,
2001)(OpenCV, 2017). Este algoritmo € conhecido por sua velocidade na deteccdo de faces em
uma imagem e em um video, e por fazer isso em tempo real. O funcionamento do classificador

pode ser dividido em cinco etapas, sendo elas:

1. Caracteristicas de Haar: As caracteristicas de Haar sdo padrdes usados para detectar
objetos em imagens, como faces. Elas funcionam ao comparar dreas claras e escuras
de uma imagem para identificar bordas, linhas e outras formas simples. Na Figura 2
€ possivel ver as possiveis caracteristicas de Haars. Esses quadrados sdo aplicados
sobrepondo a imagem a ser classificada em vérios pontos da imagem, comparando
se os pixeis da parte branca do retangulo sao mais claros que os pixeis que estdo na
parte preta do retangulo. Ao fazer isso sob a imagem por completo com todos esses
classificadores, € possivel encontrar caracteristicas de Haar de arestas, linhas, bordas
e centros na imagem. Na Figura 3 € possivel ver um exemplo da aplicacdo dessas
caracteristicas em uma imagem. Encontrar essas caracteristicas em uma imagem
grande pode ser custoso e dificil, e entdo, faz-se necessdria a ideia da "imagem

integral".
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Figura 2: Caracteristicas Haars possiveis (Yang et al., 2018)
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Figura 3: Aplicagdo das caracteristica Haars em uma imagem (Kadir et al., 2014)
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2. Imagem integral: A imagem integral é construida a partir da imagem original de
forma iterativa. Ela € criada somando todos os pixeis acima e a esquerda de um
pixel especifico. Com isso, € possivel acelerar o calculo dessas caracteristicas de
Haar. Em vez de calcular em cada pixel, ela cria sub-retangulos e gera referéncias de
matriz para cada um desses sub-retangulos (Figura 4). Essas referéncias sao entao
usadas para calcular as caracteristicas de Haar. Quase nenhuma caracteristica de Haar
seré relevante para a detec¢do de determinado objeto, sendo assim, € necessario o

emprego do algoritmo Adaboost.

X

A

C

D
e
a b c e f

Figura 4: Matriz referéncia que compde uma imagem integral (Zhang & Zhang, 2010)

3. Treinamento com AdaBoost: O processo de treinamento do classificador utiliza o
algoritmo AdaBoost para selecionar as caracteristicas de Haar mais relevantes a partir
de um conjunto enorme de possiveis caracteristicas. Ele atribui pesos maiores as
caracteristicas que t€ém melhor desempenho na separagdo entre objetos e ndo-objetos.
Esse algoritmo utiliza a ideia de combinar multiplos classificadores "fracos" em um
grande classificador "forte", como pode ser visto na Figura 5. Para entdo, assim,
utilizar esses classificadores "fortes" para detectar objetos de nao objetos. Para esse
treinamento, € necessario ter um dataset com muitas imagens negativas e positivas.
As positivas sdo imagens que contém o objeto a ser detectado e o negativo € o que

ndo tem o objeto a ser detectado.
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Figura 5: Exemplo de treino adaboosting (Marsh, 2016)

4. Classificador Cascade: O classificador em cascata € uma técnica usada para acelerar

a detec¢do de objetos em imagens. Ele organiza vérios classificadores "fracos" (cha-
mados de "estdgios"), que devido ao adaboosting cada estdgio possui um classificado
"forte", em uma sequéncia, onde cada estdgio € responsdvel por rejeitar rapidamente
uma grande parte das regides da imagem que ndo contém o objeto de interesse, permi-
tindo que apenas as regides mais promissoras passem para estagios subsequentes. Os
estdgios subsequente sdo cada vez mais e mais complexo. Este processo em cascata
permite que o classificador seja rdpido e eficiente, pois a maioria das sub-janelas sdo
rejeitadas nas primeiras etapas de processamento. (talvez inserir uma imagem de

estagios)

. Deteccao: Realizando o processo descrito anteriormente € possivel criar um pipeline

do funcionamento do algoritmo (Figura 3), a imagem ¢ analisada em vdrias escalas e
posicdes usando uma janela deslizante. Para cada posi¢do da janela, as caracteristicas
de Haar sdo calculadas e passadas através dos estagios do classificador cascade. Se
a sub-janela passa por todos os estdgios, ela € marcada como contendo o objeto de

interesse.
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Figura 6: Pipeline de representacao do algoritmo Haar Cascade Classifier (Kim et al., 2015)

O classificador Haar Cascade € muito interessante para a utilizacdo em aplicacdes de
offloading em tempo real, visto que € um algoritmo leve em termos computacionais € possui uma
velocidade de resposta muito rapida. No entanto, ele ndo demonstra uma precisao tao alta em

imagens de baixa qualidade e também ndo requer um poder computacional tdo robusto.

2.1.2 MTCNN

O algoritmo Multi Cascade Convolutional Network (MTCNN) é um modelo utilizado
para detec¢do facial em imagem conhecido pelo seu grande nivel de precisdo e eficiéncia (Zhang
et al., 2016), em contrapartida, esse modelo requer um recurso computacional elevado em
relacdo ao Haar cascade. Este algoritmo combina varias CNN para detectar rostos, localizar
o rosto nas imagens e videos, encontrar marcos faciais (olhos, nariz, boca, etc.) com uma alta
precisdo mesmo com os objetos de estudo com diferentes tamanhos e posi¢cdes na imagem. O
MTCNN consiste em uma estrutura de trés CNNs em cascata (seguindo a ideia de cascata do

Haar Cascade). A arquitetura MTCNN e suas etapas sdo ilustradas na Figura 7:
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Figura 7: Arquitetura do algoritmo MTCNN e suas etapas (Zhang et al., 2016)

1. Proposal Network (P-Net) A menor imagem, resultado do redimensionamento

executado diversas vezes, € enviada para essa primeira etapa. O P-Net visa de
gerar propostas iniciais de regides onde os rostos podem estar localizados. A P-
Net aplica uma série de operacdes convolucionais para extrair caracteristicas da
imagem. As convolugdes sao realizadas utilizando filtros pequenos, geralmente de
tamanho 3x3, que percorrem a imagem para detectar padroes relevantes, as saidas
dessas convolug¢des geram uma matriz menor que a original chamada de mapas de
caracteristica. Apds cada camada convolucional, P-Net utiliza uma operacao de Max
Pooling, que reduz a dimensionalidade dos mapas de caracteristicas ao selecionar
o valor maximo em cada regido de pooling. Este processo ajuda a destacar as

caracteristicas mais importantes e a reduzir a complexidade computacional.

A saida da P-Net inclui uma série de caixas delimitadoras que indicam as regides
propostas onde os rostos podem estar. Cada caixa € acompanhada por uma pontuacdo
que indica a probabilidade de a regido conter um rosto. Além disso, a pnet determina
uma localizacdo inicial dos marcos faciais. Essas propostas iniciais sdo entdo passadas

para a proxima etapa do pipeline.

2. Refine Network (R-Net) A funcio principal da segunda etapa € refinar as propostas

geradas pela P-Net, eliminando as detec¢des falsas e ajustando ainda mais as caixas
delimitadoras. A R-Net recebe como entrada as regides propostas pela P-Net e aplica
convolugdes adicionais para extrair caracteristicas mais detalhadas. As convolugdes
na R-Net também utilizam filtros de tamanho 3x3, seguidas por operagdes de Max

Pooling para continuar reduzindo a dimensionalidade dos mapas de caracteristicas.

Além das camadas convolucionais, essa etapa inclui uma camada totalmente conec-
tada que combina todas as caracteristicas extraidas detec¢Oes anteriormente para
tomar decisoes finais. Esta camada possui 128 unidades e € responsavel por integrar

as informacdes provenientes das camadas anteriores. A saida da R-Net consiste
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em classificagdes mais precisas das regides de rosto, caixas delimitadoras ajustadas
e uma melhor localizacdo dos marcos faciais. A R-Net € projetada para rejeitar

rapidamente as regides que ndo contém rostos, melhorando a eficiéncia do processo.

. Output Network (O-Net) Esta ultima etapa realiza a deteccao final dos rostos, pro-
porcionando uma precisdo ainda maior na localiza¢@o e no ajuste das caixas delimita-
doras, bem como na identificacdo dos marcos faciais. A O-Net recebe as propostas
refinadas da R-Net e aplica convolucdes adicionais para uma andlise mais detalhada.
As camadas convolucionais na O-Net também utilizam filtros 3x3, seguidas por
operacdes de Max Pooling, e uma camada totalmente conectada com 256 unidades

para combinar as caracteristicas extraidas.

A saida da O-Net inclui uma classificagdo final da presenga de rostos, caixas deli-
mitadoras ajustadas com precisdo e uma localizagdo exata dos marcos faciais. A
combinacao dessas trés redes permite que o MTCNN forneca detec¢des de rosto
altamente precisas e robustas, mesmo em condi¢des desafiadoras, como variagdes de
iluminagdo, poses e expressoes faciais. A aplicacio de todas essas etapas em uma

imagem pode ser vista na Figura 8.
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Figura 8: Pipeline da aplicacdo das redes de convolucdo do algoritmo MTCNN (Zhang et al.,
2016)

Em comparacio ao algoritmo Haars cascade(sessao 2.1.1, o MTCNN requer um poder
computacional maior, levando a maior tempo de processamento, e também tendo resultados
mais precisos mesmo em situagdes mais adversas como com baixa iluminac¢ao ou imagens e
baixa resolucdo. Sendo assim, esse algoritmo foi selecionado para a realizacdo de testes das

arquiteturas propostas.
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22 5G

As evolucdes das redes moveis sdo impulsionadas pela necessidade de avangos tecnolo-
gicos que atendam as demandas da sociedade (Gupta & Jha, 2015). Os principais avangos estao
relacionados a melhoria da conectividade, maiores taxas de transferéncia, mais escalabilidade
e a capacidade da rede de comportar o aumento na quantidade de dispositivos conectados, os
quais tém constantemente aumentado ao longo das décadas. Cada geracao trouxe melhorias
significativas, preparando o caminho para a inovacao continua e o desenvolvimento de novas

tecnologias. E possivel acompanhar esses avancos a partir da Figura 9.

1981 1991 Digital Voice& 1998 2010 2018

Analog Voice Simple Data Mobile Broadband Faster Data Rates Connected Devices
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Figura 9: Evolucdo progressiva das tecnologias de redes moveis da primeira até a quinta geracao.
(Guevara & Auat Cheein, 2020)

Essa evolucdo € guiada por padrdes e requisitos rigorosos estabelecidos por organizacdes
internacionais.

A primeira geracdo das redes moveis, do inglés First Generation of Mobile Networks (1G)
foi introduzido na década 80 e marca a era dos sistemas de telefonia analdgica de transferéncia de
voz. Na década de 90 foi introduzido a tecnologia digital com a segunda geracdo das redes moveis
(Second Generation of Mobile Networks (2G)) trazendo avangos significativos na qualidade das
transmissoes de voz e reducdo de interferéncias, na seguranca e trouxe também as mensagens de
texto Short Message Service (SMS). Contudo, o maior salto na evolucao das redes méveis em
termos de conectividade e transferéncia de dados se deu no inicio dos anos 2000 com a chegada
da terceira geracdo de redes moveis (Third Generation of Mobile Networks (3G)).

O 3G trouxe um aumento considerdvel nas taxas de download e upload em relagdo ao
2@, com taxas de até 2 Mega bits per second (Mbps), possibilitando o uso de internet mével.
Além disso, o 3G introduziu a capacidade de realizar videochamadas, acessar a Web e utilizar
servigos de multimidia de streaming de audio e video. A quarta geracdo das redes moveis,
do inglés Fourth Generation of Mobile Networks (4G), teve sua padronizacio 3rd Generation
Partnership Project (3GPP) na release 8, em 2008, com o LTE, com posteriores melhorias em
releases subsequentes com o LTE-Advanced e LTE-Advanced-Pro. As redes 4G surgiram com
o intuito de trazer melhorias as caracteristicas introduzidas 3G com aumento de velocidade de

dados, a baixa laténcia, a introducao da capacidade de streaming de videos e também o aumento
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significativo na capacidade de conexdo de dispositivos simultaneos.

Apesar dos avancos significativos, as demandas futuras exigiam o desenvolvimento de
uma nova geracao de redes méveis. Embora o 4G tenha melhorado a velocidade de dados em
relacdo ao 3G, as aplicacOes em tempo real e projecdes futuras demandam ainda maiores taxas
de download e upload. Além disso, era necessdrio reduzir a laténcia para suportar aplicagcdes que
requerem respostas imediatas, como carros autonomos e realidade aumentada. O 5G foi projetado
para gerenciar inimeras conexdes simultaneas e otimizar o consumo de energia dos dispositivos,
tornando-o mais adequado para a expansado da Internet das Coisas (IoT). Com velocidades de
dados significativamente maiores, laténcia ultra baixa e maior eficiéncia energética, o 5G facilita
inovacdes tecnoldgicas e aplicacdes emergentes.

Entender como funciona a arquitetura SG € importante para compreender os componentes
5G envolvidos nesse TCC. A arquitetura da rede 5G € mais flexivel e escaldvel, permitindo
a implantacdo de novas tecnologias e servigos de maneira mais eficiente. Além disso, o 5G
utiliza de frequéncias que vao desde as bandas de baixa frequéncia (sub-1 GHz) até as de alta
frequéncia (Millimeter Wave (mmWW)), permitindo um equilibrio entre cobertura e capacidade.
A arquitetura da rede 5G (Figura 10) pode ser dividida em dois componentes principais: Rede de
Acesso via Radio 5G (Radio Access Networks (RAN)) e a Rede de Nicleo 5G (5G Core Network
(5GCO)).

UE Sistema 5G Plano de Dados
« Cor;t(eaxéoi . . .
g <——>» Rede de Acesso - Nucleo da Rede - - - .! ’

Figura 10: Arquitetura 5G alto nivel

2.2.1 5G RAN

A RAN ¢ a parte da infraestrutura de rede que conecta dispositivos méveis ao nicleo
rede. Ela facilita a comunicagdo sem fio entre os dispositivos dos usudrios e a rede, permitindo a
transmissao e recep¢ao de dados. Isso € realizado por meio de estacdes-base, chamadas nas redes
5G de Next Generation Node B (gNB) , as quais s@o compostas de antenas e equipamentos de
radio. A RAN utiliza uma ampla gama de frequéncias, incluindo bandas de baixa (sub-1 GHz),
média (1-6 GHz) e alta frequéncia (mmWave, acima de 24 GHz). Cada uma dessas bandas
oferece diferentes vantagens e desafios.

A arquitetura da RAN 5G € caracterizada pela flexibilidade e capacidade de virtualizagao,
permitindo que as operadoras adaptem e otimizem recursos de forma dindmica conforme a

demanda de trafego e servigos.
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Além disso, a RAN incorpora tecnologias avancadas, como Multiple Input Multiple
Output (MIMO) e beamforming, que melhoram a eficiéncia espectral e a capacidade da rede.
O Massive MIMO permite que vdrias antenas transmitam e recebam dados simultaneamente,
melhorando a cobertura e a capacidade, enquanto o beamforming direciona o sinal de radio de
forma precisa para dispositivos especificos, aumentando a eficiéncia energética e melhorando o

desempenho da rede em 4reas densamente povoadas.

2.2.2 Rede de Nucleo 5G

O 5GC ¢ a parte central da infraestrutura de uma rede de telecomunicacgdes, responsavel
por gerenciar a conexao, roteamento e entrega de dados entre dispositivos méveis € a internet.
Ele € significativamente diferente das geracOes anteriores devido a sua flexibilidade e eficiéncia.
A rede central do 5G € projetada para ser totalmente baseada em software, o que facilita a
implementagdo de fun¢des de rede virtualizadas e o uso de Software Defined Network (SDN),
uma abordagem que separa o plano de controle, responsavel pela tomada de decisdes sobre o
trafego, do plano de dados, que movimenta o trafego. Isso é feito para permitir uma gestao
centralizada e flexivel da rede (Kreutz er al., 2015).

Uma das principais inovagdes do nicleo da rede 5G € a organizagdo de suas funcdes
de rede em uma Service Based Achitecture (SBA), uma abordagem de arquitetura de redes que
organiza a infraestrutura de telecomunicagdes em servicos modulares e independentes que se
comunicam entre si por interfaces bem definidas (Moreira et al., 2020). Cada fun¢do de rede pode
ser acessada e compartilhada por meio de APIs padronizadas. Elas podem ser implementadas,
escaladas e atualizadas de forma independente, proporcionando maior flexibilidade e eficiéncia
operacional. Essa abordagem permite uma integracao mais fécil de novos servigos e a capacidade
de adaptar rapidamente a rede as mudancgas nas demandas dos usudrios e nos requisitos de
servigo. Além disso, a SBA facilita a implementacdo de seguranca avancada e gerenciamento de
recursos de rede, garantindo a entrega confidvel e eficiente de servicos criticos. A rede 5G possui
diversas fun¢des de rede (Network Function (NF)) que possuem cada um funcdes distintas como
Network Function (AMF) para geréncia a interagcdo do usudrio com a rede, Session Management
Function (SMF) Gerencia sessoes de dados, User Plane Function (UPF) Lida com o plano de
usudrio para encaminhamento de dados, etc. Na Figura 11 € possivel ver essas NFs na arquitetura

da rede e a comunicagdo entre elas, ilustrando como o SBA funciona em redes 5G.
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Figura 11: Arquitetura 5G baseada em servico. (Bartolin-Arnau et al., 2024)

2.3 PLATAFORMAS DE CODIGO ABERTO

Plataformas de c6digo aberto como OpenAirInterface (OAI) (OpenAirInterface, 2024) e
OpenSGS (Open5GS, 2024) desempenham um papel crucial no desenvolvimento de redes méveis
5G. Elas oferecem uma alta relacdo custo-beneficio e, devido a SBA, é possivel implementar
toda a rede usando diferentes plataformas de cédigo aberto. Essas ferramentas de cdigo aberto
apoiam a criacdo de redes 5G escaldveis e eficientes, promovendo inovacado e experimentacao
continuas em ambientes de redes moveis. Elas permitem estudos e testes de novas arquiteturas

propostas, orquestradores e aplicacdes de gerenciamento de rede (Mihai et al., 2022).

24 ETSIMEC

O padrao MEC (ETSI MEC ISG, 2024) desenvolvido pelo ETSI (European Telecommu-
nications Standards Institute (ETSI), 2024) estende as capacidades de computacdo em nuvem até
a borda da rede celular, ela surgiu como uma evolugdo natural para atender a crescente demanda
por laténcia ultrabaixa e alta largura de banda em aplica¢cdes modernas. O MEC € um sistema
que traz os recursos de computagdo, armazenamento e rede mais proximos dos usudrios e dos
dispositivos finais, reduzindo a laténcia e melhorando a eficiéncia da rede (Nencioni et al., 2023).

O MEC € uma tecnologia chave para a computacao de borda no 5G, que promete suportar
novos tipos aplicacdes, desde a [oT até a Realidade Aumentada (AR),Virtual Reality (VR) e
veiculos autdonomos. A combinag¢do do MEC com a infraestrutura 5G permite que 0s servigos
sejam entregues com maior velocidade e confiabilidade, conceitos essenciais para aplicagdes em
tempo real.

Essa proposta funciona através da implantacdo de servidores de borda nas proximidades
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dos usudrios finais. Esses servidores podem executar func¢des de rede virtualizadas (VNFs) e
aplicativos de usudrio, processando dados localmente. Um sistema MEC € composto por um
conjunto de varios MEH. A Figura 12 ilustra arquitetura de referéncia geral MEC ETSI, ela e

dividida em 2 niveis principais: o nivel MEH e nivel MEC System.
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Figura 12: Arquitetura MEC Etsi (Borcoci et al., 2018)

2.4.1 Nivel MEH

Cada MEH possui um host virtualizado para fornecer recursos de computacdo, armaze-
namento e rede para executar Aplicacio MEC (MEC App) e Plataforma MEC (MEP).

A MEP fornece o ambiente de execugdo para aplicacdes de borda. Ela gerencia recursos
de computacdo e armazenamento e oferece servigos de suporte como orquestracio e gerencia-
mento de aplicacdes. As aplicacdes podem utilizar servicos MEC existentes ou registrar novos
servicos MEC. A plataforma exibe centralmente os servicos disponiveis e seus endpoints de
forma padronizada. As MEC App sdo aplicacdes desenvolvidas para executar no MEH e utilizar
sua proximidade aos usudrios finais para fornecer servigos com baixa laténcia. Essas aplicacdes
podem ter vdrios objetivos, funcionando essencialmente como APIs que visam explorar as
vantagens da localiza¢do na borda, podem também consumir ou fornecer servico MEC. As MEC
App devem registrar seus servigcos na MEP para serem acessiveis aos usudrios da rede e outras
aplicagdes MEC. O gerenciamento do MEH é composto pelo MEC Platform Manager (MEPM) e
pelo Virtualization/Virtualized Infrastructure Manager (VIM). O MEPM gerencia o ciclo de vida
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das aplicagdes MEC, regras e requisitos, enquanto o VIM gerencia a alocagdo e monitoramento

dos recursos virtuais, transmitindo relatdrios de falhas e desempenho ao MEPM.

2.4.2 Nivel MEC System

Este nivel é composto por MEC Orchestrator (MEO), Operator’s Operations Support
System (OOS) e o proxy de Life-Cycle Management (LCM). O MEO € o componente principal
desse nivel, e supervisiona todo o sistema MEC. Esse componente gerencia pacotes de aplicagdo,
verifica integridade e conformidade, seleciona os MEH apropriados para a instanciacido de
aplicacdes MEC e aciona a instanciagdo, terminacdo e relocacdo das aplicacdes conforme
necessario. O OOS recebe solicitagdes de MEC App via proxy de LCM de aplicacdo do usudrio,
permitindo que clientes selecionem e solicitem aplicacdes MEC ou recebam informagdes de

nivel de servico sobre as aplicagdes provisionadas.
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TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta o estado da arte em termos de uso de plataformas MEC e Redes
4G/5G para implantagdes criticas que requerem processamento em tempo real, como visao
computacional e realidade aumentada. A Tabela 1 resume os trabalhos relacionados, destacando
a camada em que os dados sdo processados, o tipo de aplicagdo utilizada, o ambiente de avaliagdao

e o objetivo do estudo.

Tabela 1: Resumo de trabalhos relacionados

Artigo Camada Tipo de aplicagéo Ambiente  Objetivo

Aradjo et al. MEC Visdo Computacional Testbed Processamento remoto

(2023) para cendrios de Vehicle-to-
everything (V2X)

Motlagh MEC / Local Visdo Computacional Testbed Anidlise de desempenho e

etal (2017) eficiéncia energética em
Veiculo Aéreo Nao Tripu-
lado (VANTS)

Ren et al. Local/Nuvem Realidade Aumentada Simulado  Anélise de desempenho e

(2019) / Borda eficiéncia energética em
aplicativos de AR

Este Projeto  MEC / Nuvem Computer Visions Testbed SG  Processamento remoto de

algoritmos de visao compu-
tacional com MEC e 5¢g

O trabalho apresentado por (Aratjo et al., 2023) demonstra um protétipo para detec¢ao
de objetos em Comunicacido Cooperativa de Veiculo-para-Tudo (CV2X) usando dados de video.
A demonstragdo utiliza o nicleo 5G da Capgemini (Capgemini, 2023) acoplado a um servidor
de borda para alcangar comunicacdo de baixa laténcia. O sistema utiliza o algoritmo de detec¢ao
de objetos YOLO em servidores de borda para processar videos capturados por veiculos em um
ambiente 5G. Embora a plataforma proprietaria utilizada na demonstragcao ofereca vantagens, ela
ndo realiza uma avalia¢do de desempenho quantitativa e carece de uma andlise comparativa com
abordagens alternativas, incluindo computa¢do em nuvem.

A proposta apresentada por (Motlagh et al., 2017) investiga o potencial de Veiculos

Aéreos Nao Tripulados (VANTS) equipados com dispositivos IoT para vigilancia de reconhe-
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cimento facial em altitudes elevadas. O estudo demonstra a viabilidade de transferir tarefas
de processamento de dados de video para servidores de computacao de borda mével (MEC),
reduzindo o consumo de energia e o tempo de processamento a bordo dos VANTSs. O trabalho
apresenta um protétipo para reconhecimento facial utilizando o algoritmo de Histograma de
Padrao Binario Local (LBPH) do OpenCV em um ambiente de teste. Os resultados mostram
que a transferéncia para MEC economiza energia e reduz o tempo de processamento de reconhe-
cimento facial. No entanto, a pesquisa estd limitada a ambientes de teste 4G, o que restringe a
exploracdo do verdadeiro potencial do processamento MEC de baixa laténcia em ambientes 5G.

Com base no estado-da-arte apresentado, nenhum artigo na literatura atual foi encontrado
que considere de forma conjunta redes 5G, visdo computacional e integracio de MEC/Nuvem em
um testebed real. Além disso, nossa proposta se beneficia de um radio 5G de alto desempenho,
enquanto reduz os custos gerais da implantacdo usando solugdes de c6digo aberto tanto para
MEC quanto para o nicleo 5G, e também a viabilidade de integrar um componente proprietario
com componentes de c6digo aberto em uma tnica infraestrutura fim a fim. Portanto, a abordagem
proposta apresentada na ultima linha da Tabela 1 utiliza a arquitetura MEC e Nuvem na camada
de processamento, empregando aplicacdes de visdo computacional por meio de um festbed 5G

real.
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PROPOSTA

Esta secdo apresenta os componentes arquiteturais e a aplicacao utilizada para capturar
métricas de rede e validar a arquitetura MEC proposta em comparacdo com a arquitetura em
nuvem. O projeto foi desenvolvido seguindo dois tépicos principais: a implementacdo de uma
aplicacdo para andlise de sentimentos e o design de um ambiente integrado SG-MEC para

processamento de aplicagdes de visdo computacional.

4.1 AMBIENTE INTEGRADO 5G-MEC PARA PROCESSAMENTO DE
APLICACOES DE VISAO COMPUTACIONAL

O ambiente proposto € construido utilizando plataformas de c6digo aberto para o niicleo
5G e MEC, oferecendo a flexibilidade e as capacidades necessarias para a interoperabilidade
com o radio proprietério de alto desempenho. Integrar o 5G com a MEP nos permitird explorar
os beneficios de baixa laténcia, alta largura de banda e confiabilidade oferecidos por esta nova
geracao de redes celulares. A arquitetura proposta incluird a implantacdo de servidores MEC
proximos aos usudrios finais para processamento na borda, reduzindo a necessidade de transmitir
dados para a plataforma em nuvem e, consequentemente, diminuindo a laténcia. O uso de
plataformas de cédigo aberto garante replicabilidade, facilitando implementagdes e expansdes
futuras.

A Figura 13 ilustra a arquitetura fim a fim proposta. As especifica¢des de canda compo-
nente de alto nivel utilizado na arquitetura estio especificadas na Tabela 2. Para a rede 5G, foi
utilizada a plataforma de c6digo aberto open5SGS para o nicleo da rede e uma solucao proprietd-
ria, 0 Huawei BBU 5900, para a rede de acesso. A integracdo do ambiente de nucleo virtualizado
com a plataforma proprietaria foi realizada através da interface N2 descrita no padrao 3GPP.
Esta interface permite a comunicacdo entre a RAN e o nicleo da rede, e o N2 padroniza o
formato das mensagens trocadas. Ao realizar as devidas configuracdes de parametros da rede 5G
tanto no nucleo como na RAN, é possivel realizar a comunicagdo de forma padronizada desses
componentes.

Para o componente ETSI MEC, a proposta adotou a plataforma de c6digo aberto OAL
A aplicacao MEC, desenvolvida utilizando o framework Flask (Armin Ronacher, 2010) da
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linguagem Python (Python Software Foundation, 2024), foi registrada na plataforma MEC ao ser
inicializada, tornando todos os seus endpoints disponiveis para os usudrios. A arquitetura também
integra funcionalidades de SDN e SBA, permitindo uma implantagdo flexivel e escaldvel de
servicos MEC. Ainda na Figura 13, o nticleo da rede tem uma interface direta com a plataforma
MEP chamada Mp2. Ela permite que o MEP se comunique diretamente com o nicleo, com
menos saltos do que teria se acessado via internet. Também possibilita que os servicos MEC
acessem informacdes relacionadas ao nicleo de forma mais direta. Adicionalmente, a interface
Mp1 fornece a comunicagao entre 0 MEP e as MEC App. Esta arquitetura reduz o nimero de
saltos para que os pedidos de aplicac@o do cliente acessem os servigos fornecidos pelo MEP em

comparac¢do com as solugdes baseadas em nuvem, resultando em menor laténcia.

Prototype 5G Network Based on MEC ETSI
RAN Internet
””””””””””””””””””””””” Access

5G Core

r(—L) © openses 7

docker

$ mp2 I

MEP Cloud
Plataform

B— A\ Azure

& Mp1
MEC Application
Computer Remote frame QoS Metrics
Vision models processing capture

Figura 13: Arquitetura 5G experimental com nucleo da rede e plataforma MEC open-source e
rede de acesso proprietaria

A Figura 14 mostra a interface grafica da MEP que centraliza os servicos MEC. Esta
Application Programming Interface (AP]) é chamada Swagger (SmartBear Software, 2024), essa
plataforma € um conjunto de ferramentas de software open-source desenvolvido pela SmartBear
e oferece uma maneira padrdo para descrever a estrutura de uma API, facilitando a compreensao,
teste e interacdo com a API. Nela € incluido todos os endpoints da AP1 MEC, permitindo a
execugdo direta dos endpoints a partir do navegador. Ainda na figura, os desenvolvedores de
MEC App podem visualizar os comandos para registrar e cancelar o registro de servicos MEC,
bem como o comando para descobrir todos os servicos MEC disponiveis. Requisicdes HTTP
também podem ser executadas através do navegador na interface Swagger. Na Figura 15, é
possivel ver a resposta a uma requisi¢cao de descoberta de servico, exibindo os endpoints de
servicos disponiveis para serem acessados na plataforma, uma descri¢do de cada endpoint e

como acessar cada servigo.
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= C A Notsecure 192.168.70.5

OAIl Multi-access Edge Computing Platform €2

Ivliopenapi.json

Multi-access Edge Computing platforms (MEP) is a part of the ETSI MEC architecture. Our implementation of MEC platform allows different M
can be discovered by other MEC applications. OAlI MEP follows ETSI GS MEC 003 V3.1.1, MEC appications communicate with MEP via mpl
components via mp2 interface. This swagger defines the discovery and registry service of MEP.

Contact the developer
Apache 2.0
Understand more about MEP internals

Servers
vl ~
default
GET /discover Lists all registered services
GET /discover/{serviceType} Find services belonging to the requested category

‘ m /register Register a new service

[ DISNIAN /register/{serviceld} Deregistera service

Figura 14: Swagger da plataforma MEC implementada pelo OAI

Response body

"Method that recieves an camera frame in any size and runs a cascadeClassified pretrained model and returns the face position and time to processes it",
: intArray[x][x][x]}",

e ar;'ay[{'x': int, 'y': int, 'w': int, 'h': int}], 'timeProcess' : float})",
“path”: "/Frame_Process”

"description": "Method that recieves an camera frame in any size and runs a mtcnn pretrained model from the fer python lib and returns the face position, emotion recgn
ge of ensurance of the emotion detected and time to processes it",
‘frame' : intArray[x][x][x1}",

: "POST'
"Emotion frame Process",
faces_data': array[{'x': int, 'y': int, 'w': int, 'h': int}], 'timeProcess' : float, 'emotion' : string, 'emotionValue : int})",
processar_emotion"

2.168.70.2",
remoteComputation”,
"/remoteComputation/apiFlask/vl"”,
80",

http",
"666chf57199978723c8604fe",
: "ImgProc"”

Figura 15: Resposta de uma requisicdo de descoberta de servicos na plataforma MEC através da
interface grafica do Swagger.

Finalmente, a aplicagdo em nuvem foi hospedada na plataforma Microsoft Azure. A
aplicagdo em nuvem tem as mesmas funcionalidades e endpoints da aplicacdo MEC, exceto pelo

local de hospedagem.
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Tabela 2: Configuracdo do ambiente do projeto.

Componente Especificacao
CPU Intel Xeon Silver 4314
Servidor RAM 64GB
MEC/5GC Docker 26.1.0
Docker Compose 2.27.0
Sistema Operacional | Ubuntu 20.04.6 LTS
Platforma Open5GS
Core Release 3GPP Release 17
Modo de Operacao | 5G SA
Platforma Proprietéria
RAN Radio Huawei BBU 5900
Banda n78
MEC Platforma OpenAirInterface
Release ETSI GS MEC 003 V3.1.1
Platforma Microsoft Azure
Servidor | Num. vCPU 2 vCPU
Nu- RAM 8 GB
vem Sistema Operacional | Ubuntu 20.04.6 LTS
Localizagao Brazil South (Zone 3)
Usudrios UE Motorola Edge 30 Ultra/Neo
Sim Card Sysmocom - S1J1.

4.2 APLICACAO DE ANALISE DE SENTIMENTO

Para demonstrar a eficiéncia do ambiente SG-MEC proposto para offloading de aplicacoes
de visdo computacional, foi implementada uma aplicagcdo de andlise de sentimento como um
caso de uso. Esta aplicacdo visa detectar e classificar emo¢des humanas a partir de imagens de
video capturadas em tempo real da camera de um dispositivo mével, com o processamento do
algoritimo de detec¢do sendo feito de forma remota tanto na borda da rede pela aplicacio MEC
quanto, em outro cendrio, em um servidor remoto pela aplicacdo em nuvem.

A aplicagc@o Android foi desenvolvida em JavaScript (Brendan Eich, 1995) utilizando o
framework de aplicacdes Android React Native (Facebook, Inc., 2024) para realizar a captura de
cada quadro da camera do dispositivo e os enviar via solicitacdes HTTP para servidores remotos.
Essa captura dos quadros atuais da cadmera foi possivel com a utilizagdo da biblioteca de camera
de react-native-vision-camera (Vision Camera Team, 2024). Esses servidores processam as
imagens usando algoritmos de reconhecimento de emog¢des e retornam os valores coletados e
calculados referentes as métricas de Quality of Service (QoS) da iteracao atual entre o servidor
remoto e a aplicacdo, a localizacdo dos rostos encontrados no quadro e também a emocgado
detectada em cada rosto. Com base nesse retorno, a aplicagdo Android exibe todos os rostos
detectados e a emocao de cada rosto detectado na tela. A Figura 16 mostra o visual da aplicagao

durante a deteccdo de um rosto. E possivel ver a localizagdo do rosto na tela, o sentimento
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detectado e também as métricas que o servidor capturou durante o quadro atual. No algoritmo 1

€ possivel ver a I6gica em alto nivel da aplicagdo.

Tempo de ida e volta de

M.“ . !IH
um frame ; o
mento: 67.11173057556152ms Laténcia atual
Tempo de
processamento NUmero de frames
do frame atual enviado no experimento
atual
Emogao § # happy 0.88
detectada '
Face
Detectada
Métricas:
Deteccéo
‘ QoS
DESLIGAR CAMERA

Figura 16: Tela da aplicacdo de vis@o computacional de dispositivo mével demostrando o
funcionamento da aplicacdo em um frame.

Para essas aplicacdes de processamento remoto, foi utilizado um servidor Pyhton imple-
mentado no framework Flask, empregando a principio um modelo de detec¢do de faces utilizando
o algoritmo Haar Cascade Classifier para validar a proposta. Em seguida, para aumentar a carga
de processamento o algoritimo anterior foi descartado e foi utilizado a biblioteca Facial Ex-
pression Recognition (FER) (Shenk, 2021) para a implementacao desse servidor remoto. Esta
biblioteca utiliza a técnica MTCNN para a detec¢do de rostos € possui um modelo pré-treinado
baseado em CNNs para classificar emog¢des em seis categorias: ‘medo’, ‘neutro’, ‘feliz’, ‘triste’,
‘raiva’ e ‘desgosto’. A escolha desse algoritmo é motivada por sua relevancia nas pesquisas
atuais e aplicacdes préticas, como medir o interesse em ambientes educacionais e terapias para
criangas com Transtorno do Espectro Autista (TEA) Liu et al. (2019).

Esses servidores sao hospedados em duas plataformas diferentes, sendo a primeira na
borda da rede na MEC e em um servidor remoto hospedado na Microsoft Azure (Microsoft

Corporation, 2024). As aplicagdes, por fim, capturam varias métricas da rede enquanto estao



42

Algoritmo 1: Algoritmo da aplicacido android
Result: Captura de emog¢des em tempo real usando a cadmera

1 Inicialize o programa;
2 while o programa estd rodando do
3 Comece a capturar a camera;
4 while hd novos frames da camera do
5 Envie o frame atual para o servidor remoto;
6 Espere pela resposta do servidor;
7 if resposta recebida then
8 Desenhe um quadrado na tela com a localizacdo (X, y, height, weight);
9 Escreva na posi¢do (X, y) a emocgao identificada;
10 Escreva na tela as métricas de desempenho (Rtt, Tempo Processamento,
Tempo Resposta );
11 Ends;

fazendo o offloading da carga, essas métricas servem para avaliar o desempenho da aplicacdo de
visdo computacional nas plataformas utilizadas.
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RESULTADOS

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos neste trabalho. Na Secdo 5.1
descrevem-se os cendrios utilizados, enfatizando os parametros empregados nas configuragdes,
o nimero de execucdes e as arquiteturas empregadas. Posteriormente, a Secdo 5.2 oferece
uma andlise de desempenho da arquitetura proposta, comparando-a com a soluc¢ao baseada em

processamento em nuvem computacional remota.

5.1 CENARIOS AVALIADOS

Este capitulo apresenta a avaliagao de desempenho da proposta, foi seguida a metodologia
de avaliacdo idealizada por Raj jain (Jain, 1991). Com isso, primeiramente, o objetivo do sistema
foi delimitado como o estudo do impacto da localizagdo fisica de um servidor de offloading para
aplicacoes de visdo computacional em tempo real. Os servigos e as respostas que o sistema deve
ser capaz de responder sdao os de receber imagens e responder com a localizag@o de rostos e
emocdes nessa imagem.

Os cendrios foram avaliados com base nas seguintes métricas:

s RTT: O RTT foi medido como o tempo de ida e volta de uma requisicao feita
pelo telefone ao servidor ao enviar um pacote de 40 bytes. Esta métrica ajuda a
isolar a laténcia da rede da laténcia de processamento. A métrica foi calculada em

milissegundos.

= Tempo de Processamento do Algoritmo de Reconhecimento de Emocoes: Este
tempo refere-se ao periodo necessdrio para o servidor remoto processar a imagem
recebida e determinar a emocao presente no quadro e a localizacdo dos rostos na tela.

A métrica foi calculada em milissegundos.

= Tempo de Resposta: Este € o tempo desde o envio da imagem do telefone até o
recebimento da resposta do servidor no dispositivo do usuério. Esta métrica é crucial
para entender a laténcia total envolvida no processo de reconhecimento de emocdes.

A métrica foi calculada em milissegundos.
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» Vazio (Throughput): A vazdo foi calculada dividindo-se o tamanho dos dados
enviados e recebidos pelo tempo de resposta. Esta métrica é importante para avaliar a
eficiéncia da rede em termos do volume de dados transmitidos por unidade de tempo.

A métrica foi calculada em Megabits por segundo.

Os parametros avaliados podem ser divididos em dois tipos: os Parametros de Sistema e
os Parametros de Carga de Trabalho. Os parametros de sistema sdo os parametros descritos na
Tabela 2 e os de Carga de Trabalho sdo os dispositivos utilizados no experimento, sendo eles o
Motorola Edge 30 Ultra e o Motorola Edge 30 Neo.

Por fim, os fatores de estudos quem podem ser vistos na tabela 3 sdo basicamente 0s
parametros variados durante as realizacdes dos testes, sendo eles: Nimero de Dispositivos

Simultaneos e Plataforma Remota de Offloading.

Fatores de Estudo Valores
Numero de dispositivos simultdneos 1,2
Plataforma Remota de Offloading | MEC, Cloud

Tabela 3: Fatores de estudos da avaliacao de desempenho e seus respectivos valores.

5.2 AVALIACAO DE DESEMPENHO DA REDE

Com base nos resultados obtidos a partir de testes realizados com os dispositivos Motorola
Edge 30 Ultra e Motorola Edge 30 Neo, foram revelados alguns insights sobre a comparagao de
desempenho entre processamento baseado em nuvem e MEC. A seguir, discutimos cada métrica
avaliada e os impactos observados em cada cendrio.

Para cada cendrio, os resultados foram apresentados seguindo um padrao especifico.
"Cloud1" representa o resultado obtido no cendrio de nuvem remota e utilizando um dispositivo.
"Cloud2" representa o resultado obtido no cendrio de nuvem remota e utilizando dois dispositivos.
O mesmo padrao se aplica a "MEC1" e "MEC2", correspondendo a avaliagdo na plataforma
MEC usando um e dois dispositivos, respectivamente. Finalmente, para alcancar um intervalo de

confianga de 95%, 100 amostras foram capturadas para cada cendrio.

5.2.1 RTT

Como mostrado na Figura 17, o RTT médio foi substancialmente menor nos cendrios onde
o processamento foi realizado no MEC (MEC1 e MEC2) em compara¢ido com o processamento
baseado em nuvem (Cloud1 e Cloud2). O RTT mais baixo observado no MEC (82,0 ms e 76,9
ms) reflete a vantagem de processar dados mais proximos do usudrio final, reduzindo assim a
laténcia da rede. Em termos percentuais, o MEC1 apresentou uma melhoria de aproximadamente
43,91% em relacdo ao Cloudl, enquanto o MEC2 apresentou uma melhoria de aproximadamente

55,52% em relacdo ao Cloud2. Este resultado confirma a expectativa de que o MEC pode
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fornecer uma resposta mais rapida devido a sua proximidade com os dispositivos mdveis, 0 que

¢ crucial para aplicag¢des de visdo computacional que requerem processamento em tempo real.

Tempo RTT (ms) medio por cenario com intervalo de confianca
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Figura 17: RTT médio para os cenarios MEC e Nuvem medidos para um e dois dispositivos.

5.2.2 Tempo de Processamento

Os tempos de processamento do algoritmo de reconhecimento de emog¢des, apresentados
na Figura 18, demonstram que o MEC € significativamente mais eficiente (54,2 ms e 78,0 ms)
em comparacdo com a nuvem (164,7 ms e 287,8 ms). Isso se traduz em melhorias notaveis de
67,5% e 73,1% para o MEC em comparacao com a computa¢do em nuvem em cada cendrio,
respectivamente. Nota-se que a diferenca entre tempos de processamento na nuvem € significan-
temente elevada quando o niimero de dispositivos aumenta. Isso se da devido as limitagdes de
hardware do servidor de aloca¢do na nuvem. Porém, com ajuda da sessdo 5.2.1 € possivel inferir
que o tempo que o dado leva na rede para chegar o servidor remoto ndo se altera tanto com o
nimero de dispositivos, mas o congestionamento de rede se mostra um limitante para os testes

propostos.
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Tempo de processamento (ms) medio por cenario com intervalo de confianca
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Figura 18: Tempo de processamento médio para os cendrios MEC e Nuvem medidos para um e
dois dispositivos.

5.2.3 Tempo de Resposta

O tempo total de resposta, que inclui tanto o RTT quanto o tempo de processamento,
também favorece o MEC, como mostrado na Figura 19. Com tempos de resposta de 206,1 ms
e 258,0 ms para o MEC, em comparacdo com 717,2 ms e 1483,9 ms para a nuvem, fica claro
que o MEC oferece desempenho superior. Especificamente, 0 MEC mostra uma melhoria de
desempenho de aproximadamente 71,3% e 82,6% sobre a nuvem. Esta métrica € particularmente
importante para aplicagdes de visdo computacional, onde atrasos perceptiveis podem comprome-
ter a funcionalidade e a utilidade da aplicacdo. A menor laténcia total observada no MEC destaca
sua capacidade de fornecer respostas rapidas e eficientes, cruciais para aplicacdes sensiveis ao

tempo e criticas.
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Tempo de resposta (ms) médio por cenario com intervalo de confianca
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Figura 19: Tempo de resposta médio para os cenarios MEC e Nuvem medidos para um e dois
dispositivos.

Apesar do tempo de processamento ter aumentado em cerca de 120 ms devido ao
hardware limitado da arquitetura utilizada, observando-se o tempo total de resposta mostra que
ela ndo foi o fator mais relevante durante todo o processo de offloading.

Os impactos do tempo de resposta alto podem ser observados na Figura 20. Um tempo
de resposta elevado resulta em atrasos na deteccao de rosto e emocao, o que pode levar a erros
significativos. Por exemplo, a detec¢@o do rosto pode ocorrer em um local incorreto, identificando
erroneamente outra pessoa proxima ao alvo e interpretando incorretamente a emo¢ao na imagem,

como detectar felicidade onde ela ndo existe.
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Figura 20: Impactos de alto tempo de resposta em uma aplica¢io de Visdo computacional com
processamento remoto em tempo real.

Esses erros podem ter repercussdes criticas durante o experimento dado. Por exemplo,
em uma aplicacdo que avalia o engajamento dos alunos durante uma aula, os atrasos podem fazer
com que o algoritmo confunda um aluno com outro devido a mudangas de posi¢do ou interprete
erroneamente se os alunos tém dificuldade de compreensao em partes da aula onde, na verdade,

ndo tém, e vice-versa.

5.2.4 Vazao

Finalmente, a Figura 21 mostra que a taxa de transferéncia média foi significativamente
maior nos cendrios MEC (3,6 Mbps e 2,9 Mbps) em comparacao com a nuvem (1,0 Mbps e 0,6
Mbps). O MEC mostra uma melhoria de desempenho de, aproximadamente, 260% e 383,33%
sobre a nuvem. Este aumento na taxa de transferéncia indica que o MEC pode transmitir e
processar volumes maiores de dados mais rapidamente, fazendo melhor uso da largura de banda
disponivel. Este resultado € crucial para aplicagdes de visdo computacional que dependem de
streaming continuo e de alta qualidade, pois uma taxa de transferéncia maior permite que mais

dados sejam transmitidos em menos tempo, melhorando a eficiéncia geral do sistema.
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Vazao (Mbps) medio por cenario com intervalo de confianca
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Figura 21: Vazao média para os cenarios MEC e Nuvem medidos para um e dois dispositivos.
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CONCLUSAO

As aplicagdes de visdo computacional ganharam significativa atencao nos tltimos anos
devido aos avancos nas tecnologias de processamento de imagens e a crescente demanda por
solucdes que utilizam inteligéncia artificial para interpretar e responder a dados visuais. Seja
na monitorizagdo de vigilancia ou na analise comportamental, a visdo computacional estd im-
pulsionando avangos importantes em vérios setores. No entanto, essas aplicagdes necessitam
frequentemente de alto poder de processamento e respostas rapidas, que podem ser comprometi-
das pela laténcia associada ao processamento remoto tradicional e pelo poder computacional
limitado dos dispositivos méveis modernos.

Este trabalho de conclusao de curso elaborou e implementou uma arquitetura SG-MEC
para offloading de aplicacdes em tempo real que requerem alta carga de trabalho. Além disso,
desenvolveu uma aplicacdo para andlise de sentimentos utilizando visdo computacional.

Nesse contexto, a abordagem conjunta SG-MEC pode reduzir a laténcia e melhorar a efi-
ciéncia dessas aplicacdes. A Computacdo em Borda de Acesso Miiltiplo permite o processamento
e armazenamento mais proximo do usudrio final, enquanto o 5G fornece uma infraestrutura
de rede com alta velocidade, baixa laténcia e maior capacidade para conexdes simultineas de
dispositivos. A presente proposta introduziu uma arquitetura MEC no contexto das redes 5G
para consolidar aplicagdes de visdo computacional eficientes para dispositivos moveis.

Os resultados obtidos demonstram que o uso de MEC juntamente com redes SG propor-
ciona ganhos substanciais de laténcia e taxa de transferéncia para aplicacdes de visdo computaci-
onal. O MEC reduz a laténcia, tornando-o uma solu¢ao superior a computagdo em nuvem para
aplicacdes que exigem processamento em tempo real com baixo tempo de resposta. Embora as
métricas de tempo de processamento também sejam influenciadas pelo poder computacional
dos servidores de borda e nuvem, os resultados revelam que a diferenca de desempenho mais
significativa ocorre devido ao tempo de transferéncia de dados entre o dispositivo e o servidor.
Devido a sua proximidade com os dispositivos e aos requisitos reduzidos de transferéncia de
dados, o MEC oferece um tempo de transmissao significativamente menor em comparacao com

a computacio em nuvem.
Para trabalhos futuros, € essencial expandir o ndmero de usudrios e analisar o consumo
de recursos computacionais e energia. Além disso, os esforcos devem se concentrar em aprimorar
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a aplicacdo para melhorar a taxa de transmissao.
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