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RESUMO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de uma plataforma de monitoramento
comportamental em sala de aula baseada em técnicas de Inteligéncia Artificial e Visao
Computacional. A solu¢do integra reconhecimento facial, por meio da biblioteca InsightFace,
e analise postural utilizando o modelo YOLOvV11-Pose, permitindo a identificagdo automatica

de comportamentos observaveis dos alunos em tempo real.

A plataforma ¢ capaz de classificar padroes comportamentais relevantes ao contexto
educacional, como ateng¢do, distracdo, participagdo, agitacao e sonoléncia, a partir da analise
de imagens capturadas em ambiente de sala de aula. Os dados coletados sdo processados e
organizados em um banco de dados estruturado, possibilitando o acompanhamento ao longo

do tempo e a visualizagdo por meio de uma interface interativa desenvolvida em Streamlit.

A proposta tem como objetivo oferecer suporte a andlise pedagdgica, auxiliando
professores na identificagdo de padrdes comportamentais € na compreensdo da dindmica da
turma durante as aulas. O sistema foi concebido como uma prova de conceito funcional, ndo
tendo como finalidade a realizacdo de diagnésticos clinicos, mas sim o fornecimento de

subsidios objetivos para apoio a pratica educacional.

Os resultados obtidos demonstram a viabilidade técnica da solucdo e seu potencial
como ferramenta de apoio a tomada de decisdo pedagogica, respeitando os limites éticos e

interpretativos do uso de tecnologias de visdo computacional no ambiente escolar.

Palavras-chaves: Inteligéncia Artificial; Visdo Computacional; Monitoramento
Comportamental; Analise Pedagdgica; Educagdo Basica.



ABSTRACT

This work presents the development of a classroom behavioral monitoring platform
based on Artificial Intelligence and Computer Vision techniques. The proposed solution
integrates facial recognition using the InsightFace library and posture analysis through the
YOLOv11-Pose model, enabling the automatic identification of observable student behaviors
in real time.

The platform is capable of classifying behavioral patterns relevant to the educational
context, such as attention, distraction, participation, agitation, and drowsiness, based on the
analysis of images captured in the classroom environment. The collected data are processed
and organized in a structured database, allowing longitudinal monitoring and visualization
through an interactive interface developed in Streamlit.

The main objective of this study is to support pedagogical analysis by assisting
teachers in identifying behavioral patterns and understanding classroom dynamics during
lessons. The system is designed as a functional proof of concept and does not aim to perform
clinical diagnoses, but rather to provide objective insights to support educational practice.

The results demonstrate the technical feasibility of the proposed solution and its
potential as a tool to support pedagogical decision-making, while respecting the ethical and
interpretative limitations associated with the use of computer vision technologies in
educational environments.

Keywords: Artificial Intelligence; Computer Vision; Behavioral Monitoring; Pedagogical
Analysis; Basic Education.
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1. INTRODUCAO

O ambiente escolar, especialmente no ensino basico, apresenta desafios significativos
relacionados ao acompanhamento continuo do comportamento e do engajamento dos alunos
em sala de aula. Professores frequentemente precisam lidar com turmas numerosas, multiplas
demandas simultdneas e tempo limitado para observagdes individuais, o que torna dificil
identificar, de forma sistematica, padroes comportamentais relevantes ao processo de

aprendizagem.

Nesse contexto, aspectos como atengdo, participagdo, distracdo, agitacdo ou sinais de
cansaco tendem a ser percebidos de maneira pontual e subjetiva, podendo variar de acordo
com a experiéncia do docente e as condicdes do ambiente. Essa limitagdo dificulta a
construcdo de uma visdo mais abrangente e continua sobre o comportamento dos estudantes
ao longo das aulas, o que pode impactar a tomada de decisao pedagdgica e o planejamento de

intervengoes educacionais mais adequadas.

Diante desse cenario, o uso de tecnologias baseadas em Inteligéncia Artificial (IA) e
Visdao Computacional surge como uma alternativa promissora para apoiar o acompanhamento
do comportamento discente. A possibilidade de analisar imagens em tempo real e extrair
informacdes estruturadas permite transformar observacdes visuais em dados organizados,

favorecendo uma compreensdo mais objetiva da dindmica da sala de aula.

Este trabalho propde o desenvolvimento de uma plataforma de monitoramento
comportamental aplicada ao contexto educacional, capaz de identificar padrdes observaveis
de comportamento a partir da analise de imagens capturadas em sala de aula. A solugdo
integra o0 modelo YOLOV11-Pose para estimativa de pose humana e a biblioteca InsightFace
para reconhecimento facial, possibilitando associar comportamentos como ‘“atento”,

29 <¢ 29 <¢

“distraido”, “perguntando”, “agitado” e “dormindo” aos respectivos alunos.

A proposta ndo tem como objetivo substituir a observa¢do do professor, nem realizar
qualquer tipo de diagnostico clinico, mas sim oferecer uma ferramenta de apoio a andlise
pedagogica. Ao registrar e organizar dados comportamentais ao longo do tempo, o sistema
permite identificar padrdes, tendéncias e variagdes no comportamento dos alunos,

contribuindo para uma compreensdo mais estruturada do ambiente educacional.
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Por meio de uma interface interativa desenvolvida em Streamlit, a plataforma
possibilita a visualizagdo de informagdes em forma de graficos, indicadores e sinteses,
facilitando a interpretagdo dos dados por parte dos professores. Dessa forma, busca-se
fornecer subsidios que auxiliem na tomada de decisdo pedagogica, respeitando os limites

éticos e interpretativos do uso de tecnologias de visdo computacional no ambiente escolar.

Diante disso, esta dissertagdo apresenta a concep¢ao, o desenvolvimento e a avaliacao
de uma plataforma de monitoramento comportamental baseada em Inteligéncia Artificial, com

foco no apoio a pratica educacional e na analise de padrdes comportamentais em sala de aula.

1.1 Problema de pesquisa

Apesar dos avangos no uso de tecnologias educacionais, o acompanhamento do
comportamento dos alunos em sala de aula ainda depende, em grande parte, da observagao
subjetiva dos professores. Em turmas numerosas e com multiplas demandas simultaneas,
torna-se dificil realizar uma analise continua e individualizada dos estudantes, o que pode

limitar a identificacdo de padrdes comportamentais relevantes ao processo de aprendizagem.

Além disso, a auséncia de ferramentas que permitam registrar, organizar e analisar
esses comportamentos de forma estruturada dificulta a compreensao da dinamica da sala de
aula ao longo do tempo. Sistemas tradicionais de avaliagao educacional ndo contemplam, de
maneira sistematica, aspectos comportamentais observdveis, como atencdo, participacao,

distracdo, agitagcdo ou sinais de cansago.

Diante desse contexto, emerge a seguinte questao de pesquisa:

Como uma plataforma baseada em visdo computacional e inteligéncia artificial pode
contribuir para 0 monitoramento comportamental de alunos do ensino basico, apoiando a
analise pedagogica por meio da identificacdo de padrdes comportamentais observaveis em

sala de aula?
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1.2 Objetivo geral

Desenvolver uma plataforma de monitoramento comportamental para salas de aula do
ensino basico, utilizando técnicas de visdo computacional e inteligéncia artificial, com o
proposito de identificar padrdes observaveis de comportamento dos estudantes, como atengao,
participacao, distragdo, agitacdo e sonoléncia, a fim de apoiar a analise pedagodgica ¢ a tomada

de decisdo educacional baseada em dados.

1.3 Objetivos especificos

Para alcancar o objetivo geral, estabelecem-se os seguintes objetivos especificos:

e Implementar o reconhecimento facial dos alunos em sala de aula utilizando a
biblioteca InsightFace, permitindo a identificagdo individual durante o
monitoramento.

e Desenvolver a detec¢do de comportamentos a partir da estimativa de pose humana
com o modelo YOLOvl11-Pose, considerando padrdes observdveis no contexto
educacional.

e Associar os comportamentos identificados (atento, distraido, perguntando, agitado
e dormindo) aos respectivos alunos reconhecidos em tempo real.

e Estruturar o armazenamento dos dados comportamentais em banco de dados,
possibilitando consultas por aluno, turma e periodo.

e Desenvolver uma interface interativa em Streamlit para visualizacdo dos dados
por meio de graficos, indicadores e sinteses.

e Analisar os dados gerados pela plataforma com foco na identificacdo de padrdes

comportamentais que possam apoiar a interpretacdo pedagogica.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Transtornos de Aprendizagem e Dificuldade de Aprendizagem na Sala
de Aula

A compreensdao dos fenomenos que afetam o processo de aprendizagem exige
distinguir, de maneira clara, as dificuldades de aprendizagem dos transtornos de
aprendizagem, distingdo essencial para o uso ético e pedagogico de qualquer plataforma de

monitoramento comportamental.

Os transtornos de aprendizagem como Dislexia, Disortografia, Discalculia, TDAH e
condi¢des do Espectro Autista possuem origem neurobiologica, relacionando-se a diferencas
funcionais no processamento cerebral. Sdo condi¢des persistentes, caracterizadas por padroes
recorrentes de desatencao, hiperatividade, impulsividade, dificuldades especificas de leitura e
escrita, processamento fonoldgico ou organizagdo cognitiva, demandando acompanhamento

especializado e intervengdes continuas (BELLO; MACHADO; CAPELLINE, 2022).

Por outro lado, as dificuldades de aprendizagem apresentam natureza temporaria e
geralmente resultam de fatores ambientais, emocionais, sociais ou pedagogicos. Entre esses
fatores incluem-se: metodologias inadequadas, baixa estimula¢do prévia, conflitos familiares,
ansiedade, privagdo de sono, mudancas bruscas de rotina ou falta de vinculos escolares. Nesse
sentido, muitos casos de baixo rendimento ndo decorrem de transtornos, mas de condi¢des
contextuais que afetam momentaneamente a capacidade de concentracdo e engajamento do

estudante.

A compreensdo do desenvolvimento infantil exige considerar que o processo de
aprendizagem ocorre de forma gradual e multidimensional ao longo da infancia. Cada etapa
do crescimento estd associada a marcos especificos relacionados ao desenvolvimento motor,
cognitivo, social € emocional da crianca. Nesse contexto, estratégias pedagogicas adequadas
devem buscar estimular essas capacidades de forma integrada, respeitando o ritmo individual
de cada estudante. A Figura 1 apresenta uma sintese das estratégias voltadas ao
desenvolvimento maximo das capacidades dos estudantes ao longo de seus marcos evolutivos,

evidenciando como diferentes estimulos educacionais podem contribuir para o fortalecimento
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das competéncias cognitivas e socioemocionais durante o processo formativo (BELLO;

MACHADO; CAPELLINE, 2022).

Identificar

Observar

Conhecer

Figura 1 - Estratégias para desenvolver o maximo das capacidades estudantes ao longo dos seus marcos de
desenvolvimento. Fonte: (BELLO, MACHADO; CAPELLINE, 2022).

Diversos estudos apontam que a baixa aprendizagem costuma ser precedida por sinais
comportamentais sutis, como inquieta¢do, queda progressiva da atencdo, retraimento social,
postura corporal de cansago, movimentos repetitivos das maos ou evitagdo de tarefas
escolares. Entretanto, a identificagdo desses sinais depende quase exclusivamente da
percepcao do professor, que enfrenta limitagdes naturais: turmas numerosas, multiplas
demandas simultaneas, tempo reduzido para observagdes individuais e forte carga emocional

diaria (LIU; JIANG:; JIANG, 2025).

Nessa realidade, sinais relevantes podem passar despercebidos ou ser interpretados de
forma equivocada por exemplo, uma crianga ansiosa pode ser vista como desinteressada, um
aluno com TDAH pode ser interpretado como indisciplinado, um estudante com dificuldades

temporarias pode ser confundido com um caso clinico.

O desenvolvimento infantil ocorre por meio de transformagdes progressivas que
envolvem diferentes dimensdes do crescimento humano, incluindo aspectos motores,
cognitivos, linguisticos e socioemocionais. Esses marcos evolutivos sdo amplamente
utilizados na literatura educacional e psicoldgica como referéncias para avaliar o progresso
das criancas e identificar possiveis atrasos ou dificuldades no processo de aprendizagem. A
compreensdo desses estagios € fundamental para educadores e pesquisadores, pois permite
interpretar comportamentos observados no ambiente escolar a luz das caracteristicas tipicas de

cada fase do desenvolvimento. A Figura 2 ilustra os principais marcos do desenvolvimento
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infantil, destacando a evolucdo dessas capacidades ao longo das diferentes etapas da infancia

(BELLO; MACHADO; CAPELLINE, 2022).

Conhecer os
marcos do Engujumento
desenvolvimento

Motor
cognitivo
linguistico
socio emocional

Pais
Professores
Profissionais

Foco no sucesso
desenvolvimento pessoal,
social e académico

Figura 2 - Representagdo dos marcos do desenvolvimento infantil, destacando a evolucéo das capacidades motoras,
cognitivas, linguisticas e socioemocionais ao longo da infancia. Fonte: (BELLO, MACHADO; CAPELLINE, 2022).

Além disso, dificuldades de aprendizagem ndo identificadas podem desencadear
impactos emocionais significativos, como sentimentos de incapacidade, vergonha, ansiedade
escolar ou retraimento social. Esses efeitos podem se somar ao baixo desempenho e perpetuar
um ciclo de autopercepcao negativa, prejudicando o engajamento do estudante nas atividades
pedagogicas.

Nesse sentido, torna-se essencial que a escola disponha de ferramentas que permitam
observar o aluno de forma longitudinal ndo apenas em episddios pontuais possibilitando

identificar padrdes como:

e repeticdo de comportamentos atipicos;

e variagdo do nivel de atencao ao longo das aulas;
e mudancas bruscas de humor ou postura;

e agitagdo motora persistente;

e retraimento ou baixa participagao.

O acompanhamento continuo, quando bem conduzido, evita interpretacdes isoladas e
contribui para decisdes pedagogicas mais assertivas.

Além da identificacdo dos marcos de desenvolvimento, ¢ igualmente importante
compreender os dominios que estruturam o crescimento infantil e que influenciam

diretamente o desempenho académico e social das criancas. Esses dominios englobam
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aspectos motores, cognitivos, socioemocionais e linguisticos, os quais interagem
continuamente no processo de aprendizagem e adaptacdo ao ambiente escolar. A analise
desses componentes permite identificar padrdes de desenvolvimento esperados, bem como
possiveis sinais de dificuldades ou transtornos que podem impactar o processo educacional.
Nesse sentido, a Figura 3 apresenta os principais dominios do desenvolvimento infantil,
destacando sua importancia como referéncia para a andlise do progresso e para a identificagcdo
de possiveis atrasos no desenvolvimento das criangas (BELLO; MACHADO; CAPELLINE,
2022).

SOCIEMOCIONAL

e COGNITIVO
MOTOR  pominios

&

Figura 3 - Dominios fundamentais do desenvolvimento infantil, incluindo aspectos motores, cognitivos, socioemocionais ¢
da linguagem, utilizados como referéncia para identificagdo de progressos e possiveis atrasos. Fonte: (BELLO,
MACHADO; CAPELLINE, 2022).

Embora a literatura apresente relagdes entre comportamento e possiveis dificuldades
de aprendizagem, este trabalho ndo tem como objetivo realizar qualquer tipo de diagnostico
clinico. A abordagem proposta limita-se a identificagdo de padrdes comportamentais

observaveis em sala de aula, com foco no apoio a analise pedagogica.
2.2Visao Computacional Aplicada a Educacao

A visdo computacional ¢ um campo da inteligéncia artificial que permite aos
computadores interpretarem e compreender imagens e videos, extraindo informagdes
relevantes para apoiar a tomada de decisoes. Segundo (LIU; JIANG; JIANG, 2025), essa
area busca simular a capacidade humana de percepcao visual por meio de métodos
computacionais, possibilitando aplicagdes que variam desde inspecdo industrial até o

reconhecimento de padrdes comportamentais em contextos educacionais.

A aplicagdo da visdo computacional no contexto educacional tem ganhado

destaque nos ultimos anos, permitindo a analise automatizada de comportamentos em sala
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de aula a partir de fluxos de video. De acordo com (YUVARAJ; PRINCE;
MURUGAPPAN, 2024), o processo envolve etapas de pré-processamento, como extragcao
e selecdo de quadros relevantes e redimensionamento das imagens, seguidas pela
utilizagao de modelos hibridos, como redes neurais convolucionais bidimensionais (2D
CNN) integradas a redes recorrentes (RNN). Essa arquitetura possibilita a classificagdo de
diferentes a¢des realizadas pelos alunos, como levantar a mao, explicar, ler, escrever no
quadro ou utilizar o telefone celular, por meio de camadas de decisdo como o Softmax. A
Figura 4 ilustra esse fluxo, evidenciando a importancia da visdo computacional para a
identificagdio e monitoramento de comportamentos, contribuindo para analises

pedagogicas e para a melhoria do ambiente escolar.

Frame Image
extraction re-sizing \
& selection (64 x 64) w

Classroom Input Preprocessing Unit
Videos

Softmax

LRCN Unit

Classroom
Actions

Figura 4 - Fluxo de Visdo Computacional para Detec¢do de Comportamento em Sala de Aula.
Fonte: (YUVARAJ; PRINCE; MURUGAPPAN, 2024)

A aplicagdo dessas técnicas no contexto educacional permite um acompanhamento
continuo e objetivo, servindo de suporte para a personalizacdo das estratégias
pedagdgicas. Quando combinada a modelos de andlise de comportamento, a visdo

computacional também pode auxiliar na identificagdo precoce de sinais de transtornos.

2.2.1 Monitoramento do Engajamento e Classificacdo de Interacoes

Um dos principais beneficios da Visao Computacional na educacdo € sua capacidade
de transformar observagdes subjetivas em registros objetivos e continuos. Modelos baseados
em analise postural e reconhecimento de a¢des sdo capazes de classificar comportamentos

especificos, como:



e levantar a méo;

e escrever;

e ler;

e conversar;

e usar celular;

e inclinar a cabega;

e virar o tronco repetidamente;

e demonstrar sinais de sonoléncia.
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A andlise automatica de comportamentos em ambientes educacionais tem sido

amplamente investigada por meio da integracdo de modelos de aprendizado profundo capazes

de interpretar padrdes espaciais e temporais presentes nas acdes dos estudantes. Nesse

contexto, arquiteturas hibridas que combinam redes neurais convolucionais bidimensionais

(2D CNN) com modelos recorrentes, como as redes Long Short-Term Memory (LSTM), tém

se mostrado particularmente eficazes para reconhecer sequéncias de a¢des ao longo do tempo.

Enquanto as CNNs s3o responsaveis pela extracdo de caracteristicas visuais relevantes em

cada quadro da imagem, os modelos recorrentes capturam a dependéncia temporal entre essas

observacdes, permitindo identificar padrdes comportamentais mais complexos. A Figura 5

apresenta uma arquitetura hibrida baseada nessa combina¢do de modelos, evidenciando o

fluxo de processamento desde a extragcdo de caracteristicas visuais até a classificagdo final das

acoes observadas no ambiente educacional (YUVARAJ; PRINCE; MURUGAPPAN, 2024).
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Figura 5 - Arquitetura hibrida baseada em 2D CNN e modelos recorrentes para classificagdo de
acoes estudantis. Fonte: Adaptado de Yuvaraj, Prince e Murugappan (2024).
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2.2.2 Suporte a Governanca e Personalizacio Pedagogica com Analise de
Dados

A Visao Computacional tem impacto direto nos processos de gestdo educacional
baseada em evidéncias. Ao registrar dados objetivos de comportamento, a plataforma

possibilita:
e acompanhamento continuo do estudante;
e identificagdo de padrdes de engajamento;
e diferenciacdo entre comportamentos ocasionais e recorrentes;
e suporte a inclusdo e ao atendimento especializado;
e intervencdes pedagdgicas personalizadas.

Conforme Liu, Jiang e Jiang (2025), a auséncia de instrumentos que permitam esse
monitoramento sistematico limita a capacidade das escolas de detectar precocemente sinais de
dificuldades ou transtornos. A introducdo de plataformas automatizadas fortalece estratégias

de governanga, planejamento pedagodgico e acompanhamento individualizado.

A literatura recente sobre monitoramento educacional tem explorado arquiteturas
integradas que combinam diferentes técnicas de visdo computacional e aprendizado profundo
para interpretar o comportamento dos estudantes em sala de aula. Esses sistemas geralmente
utilizam multiplos moédulos responsaveis por detectar agdes, reconhecer emogdes faciais e
identificar individuos, permitindo uma analise mais abrangente do nivel de atencdo e
engajamento durante as atividades escolares. A integragdo dessas tecnologias possibilita que
diferentes tipos de informagdo sejam processados simultaneamente, gerando indicadores mais
confiaveis sobre o comportamento discente. A Figura 6 apresenta uma arquitetura de sistema
capaz de realizar detec¢ao de agdes, analise emocional e reconhecimento facial de estudantes,
evidenciando o fluxo de processamento das informagdes capturadas pelas cameras até a
classificagdo dos estados de atencdo e engajamento no ambiente educacional (SINGH;

GURURANI; BHATNAGAR, 2023).
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Figura 6 - Arquitetura do sistema de detec¢@o de agdes, emogdes e reconhecimento facial
para analise de atencdo estudantil. Fonte: Adaptado de Singh, Gururani e Bhatnagar (2023).

2.2.3 Fundamentos do Processamento de Imagens

Embora a Visdo Computacional aplicada a educagdo esteja fortemente baseada em
modelos de Deep Learning, grande parte das plataformas depende de etapas classicas do
Processamento Digital de Imagens (PDI), que transformam imagens em dados manipulaveis
pelos algoritmos. Uma imagem ¢ composta por uma matriz de pixels, cada um contendo
informagao de cor e intensidade. No formato mais comum, o modelo RGB, cada pixe/ possui
trés canais (vermelho, verde e azul), representando uma triade de valores que variam entre 0 e
255. Essa estrutura permite a codificacdo de milhdes de cores, possibilitando que algoritmos

identifiquem variacdes sutis entre regides da imagem (GONZALEZ; WOODS, 2018).

Em muitas plataformas, incluindo modelos de comportamento estudantil, a conversao
para grayscale (tons de cinza) ¢ utilizada para reduzir a complexidade computacional,
preservando apenas informagdes essenciais de intensidade luminosa. Essa conversdo facilita
operagdes como detec¢do de bordas, realce de contornos e eliminagdo de ruidos, etapas
cruciais para garantir que algoritmos como YOLO-Pose ou OpenPose identifiquem

corretamente os keypoints corporais.

Outro componente central do PDI sdo as madscaras e filtros (kernels), pequenas
matrizes que percorrem a imagem para extrair padroes. Filtros como Sobel, Laplaciano ou
Canny siao amplamente utilizados para detectar bordas, enquanto a filtragem Gaussiana reduz
ruidos, favorecendo a segmentacdo posterior (YUVARAJ; PRINCE; MURUGAPPAN,

2024). Esses filtros sdo essenciais para melhorar a qualidade das informacdes enviadas a rede
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neural, especialmente em ambientes escolares com iluminagdo irregular ou sombras, situagoes

comuns durante o funcionamento da plataforma.

No processamento digital de imagens, uma das operacdes fundamentais consiste na
aplicacdo de filtros espaciais sobre a matriz de pixels que compde a imagem. Esses filtros
utilizam pequenas matrizes, conhecidas como kernels ou méscaras de convolucdo, que
percorrem a imagem original realizando operacdes matemadticas entre os valores dos pixels e
os coeficientes definidos no filtro. Esse procedimento permite destacar caracteristicas
especificas da imagem, como bordas, texturas ou regidoes de interesse, além de reduzir ruidos
e melhorar a qualidade dos dados que serdo utilizados por algoritmos de visdo computacional.
A Figura 7 ilustra o funcionamento desse processo, demonstrando como uma matriz de
entrada (image matrix) ¢ combinada com um kernel de convolugdo para gerar uma nova

matriz de saida (output matrix), resultado da aplicacdo do filtro sobre os pixels da imagem.

0 o Keragl Matrix

T Output Matrix

Figura 7 - Filtro de Imagem — Fonte: (Autor, 2026).

2.2.4 Segmentacio, Deteccao e Extracao de Regioes de Interesse

A segmentagdo de imagens consiste em dividir a imagem em areas significativas para
o algoritmo, como o corpo do estudante, as maos ou o rosto. Essa separa¢do permite que a
plataforma concentre sua andlise apenas nas regides relevantes, ignorando o fundo da sala ou
objetos sem importancia. Estudos recentes mostram que técnicas como Mask R-CNN e
YOLO-Seg podem melhorar a precisdo na identificagdo de gestos, direcdo do olhar e postura

corporal (LIU; JIANG; JIANG, 2025).

Na plataforma proposta, embora a segmentacao explicita ndo seja realizada como uma

etapa isolada, ela ocorre implicitamente quando o YOLOvII-Pose detecta o corpo e extrai
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keypoints estruturais (cabega, ombros, cotovelos, punhos, quadris etc.). Cada um desses
pontos ¢ tratado como uma Regido de Interesse (ROI), permitindo inferir comportamentos

como:
e cabeca abaixada — possivel sonoléncia ou leitura;
e bragos erguidos — participacao ou pergunta;
e curvatura excessiva do tronco — cansago, desengajamento ou postura inadequada;
e movimentos repetitivos das maos — possiveis estereotipias.

A Figura 8 apresenta um exemplo do conjunto de keypoints corporais utilizados em

modelos de estimativa de pose humana.

(R. Eye) 14 15 (L. Eye)
(R. Ear) 16 17 (L. Ear)

R. Shoulder L. Shoulder

R. Elbow L. Elbow

R. Wrist L. Wrist

R. Ankle L. Ankle

Figura 8 - Conjunto de keypoints corporais utilizados em modelos de estimativa de pose humana.
Fonte: Adaptado de Dai, Xie e Yu (2025).

A combinacdo dessas informagdes espaciais com a andlise temporal discutida
posteriormente (WANG, 2023) fornece uma estrutura robusta para o reconhecimento
comportamental. Assim, mesmo sem uma etapa tradicional de segmentacdo, a plataforma
consegue isolar regides relevantes e interpretd-las em tempo real, apoiando a classifica¢do de

comportamentos associados ao engajamento e a atengao dos estudantes.

2.2.5 Reconhecimento Facial e Embeddings na Educacio

O reconhecimento facial ¢ uma das tecnologias mais utilizadas em plataformas de
Visdao Computacional e tem se consolidado como uma ferramenta relevante no contexto

educacional para identificagdo automatica de estudantes, controle de presenca e



23

personalizacdo de estratégias pedagogicas. O processo baseia-se na capacidade de um
algoritmo extrair caracteristicas Uinicas de um rosto humano e representa-las matematicamente
de forma compacta e discriminativa. Essa representacdo recebe o nome de embedding facial,
que funciona como uma “impressao digital” do rosto, permitindo comparar individuos de

maneira rapida e precisa.

Segundo Deng et al. (2019), modelos modernos de reconhecimento facial, como os
implementados na biblioteca /nsightFace, aprendem a mapear fotografias de rostos para um
espago vetorial de alta dimensdao, onde rostos semelhantes se situam proximos e rostos
distintos se afastam. Esse espaco, conhecido como embedding space, permite verificar
identidade por meio de distdncias matematicas, normalmente utilizando métricas como
distancia euclidiana ou cosseno. Essa abordagem tornou-se o padrdo da area apds os trabalhos
de Schroff, Kalenichenko e Philbin (2015), responsaveis pelo FaceNet, um dos primeiros
modelos a demonstrar que embeddings bem treinados superavam métodos tradicionais de

reconhecimento facial.

A Figura 9 ilustra esse fluxo, destacando as trés etapas essenciais: captura da imagem
contendo um rosto, alinhamento facial e geracdo do embedding. Esse processo € a base de
plataformas modernas como InsightFace, que utilizam estratégias avangadas de normalizagdo

angular para aumentar a separabilidade entre identidades.
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Figura 9 - Processo de reconhecimento facial: detecgdo, alinhamento do rosto e geragdo do embedding
vetorial. Fonte: Adaptado de Schroff, Kalenichenko e Philbin (2015).

A geracao de embeddings ¢ realizada por meio de uma sequéncia estruturada de etapas
que envolve detec¢do facial, alinhamento geométrico e extracdo vetorial. Esse processo
transforma a imagem do rosto em um conjunto de valores numéricos que representam apenas
suas caracteristicas essenciais, sem manter informagdes visuais diretamente identificaveis. A
Figura 10 ilustra esse fluxo, demonstrando como a fotografia inicial € convertida em um vetor
de alta dimensao e posteriormente armazenada em banco de dados para consultas rapidas por

similaridade.
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Figura 10 - Processo de conversdao da imagem facial em embedding vetorial e armazenamento em
banco de dados. Fonte: (Autor, 2026).

Apbs gerados, os embeddings sdo projetados em um espago vetorial de alta dimensao,
onde rostos semelhantes ficam proximos e rostos distintos se afastam. Essa organizagdo
espacial permite que a plataforma compare identidades de forma matematica, utilizando
métricas como distancia euclidiana ou cosseno. A capacidade de separar diferentes individuos
nesse espaco € o que garante a alta precisdo dos modelos contemporaneos, especialmente

aqueles baseados em arquiteturas como ArcFace e InsightFace.

A Figura 11 ilustra esse fluxo, demonstrando como a fotografia inicial ¢ convertida em
um vetor de alta dimensdo e posteriormente armazenada em banco de dados para consultas

rapidas por similaridade.
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Figura 11 - Exemplo de diferenciac@o de identidades faciais por meio de vetores gerados por rede
neural convolucional (CNN). Fonte: (Autor, 2025).

A Figura 12 apresenta uma visualizagcdo desse espaco, onde embeddings de varios
individuos sdo agrupados em clusters distintos. Cada cor representa uma pessoa diferente,
demonstrando como o modelo aprende a separar identidades de forma clara e consistente,

mesmo em condic¢des reais de variacdo de angulo, iluminagdo ou expressao facial.
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Figura 12 - Representagdo do espago de embeddings, mostrando a separa¢do entre diferentes
identidades faciais. Fonte: Adaptado de Schroff, Kalenichenko e Philbin (2015).

Essa capacidade de representar e diferenciar identidades faciais de forma robusta ¢
particularmente Util no ambiente educacional. Ao vincular o embedding de cada aluno as
acoes detectadas por modelos de estimativa de pose, a plataforma consegue identificar quem
esta participando, quem esta distraido, quem apresenta sinais de sonoléncia ou inquietacao e
quem demonstra engajamento elevado. Além disso, a utilizagdo de embeddings em vez de
imagens brutas reduz riscos de privacidade, uma vez que os vetores numéricos ndo permitem
reconstruir o rosto original, tornando o processo mais alinhado as exigéncias da Lei Geral de

Protecdo de Dados (LGPD) e as boas praticas de seguranga mencionadas por Wang (2023).

2.2.6 Aplicacoes da Visao Computacional no Contexto Educacional

A Visdao Computacional tem se consolidado como uma das tecnologias mais
promissoras para apoiar processos educacionais, especialmente em ambientes que demandam
acompanhamento continuo e andlise detalhada do comportamento discente. A capacidade de
interpretar automaticamente expressoes, gestos, posturas corporais € padroes de engajamento
possibilita a criagdo de ferramentas capazes de fornecer dados objetivos sobre a dindmica da
sala de aula. Essa transi¢do de um modelo puramente observacional para um modelo
orientado por dados representa um avango significativo no campo da gestao educacional e da

personalizacdo do ensino (YUVARAJ; PRINCE; MURUGAPPAN, 2024).
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Entre as aplicagdes mais relevantes, destaca-se o monitoramento do engajamento e da
aten¢do. Modelos de estimativa de pose como o YOLOvII-Pose utilizado nesta pesquisa
permitem identificar comportamentos como cabega abaixada, corpo inclinado, mao levantada,
movimentos repetitivos e direcionamento do olhar. Essas a¢des, quando analisadas ao longo
do tempo, fornecem indicadores importantes sobre participacao, foco, cansago, desatencao e
até mesmo sinais de sobrecarga cognitiva. Segundo Liu, Jiang e Jiang (2025), esses
indicadores permitem compreender ndo apenas momentos isolados, mas padrdes recorrentes

que podem sinalizar dificuldades de aprendizagem ou necessidade de intervencao pedagogica.

Outra aplicacdo relevante ¢ o controle automatizado de presenca, possibilitado pelo
reconhecimento facial através de embeddings. Plataformas desse tipo reduzem
significativamente o tempo gasto em tarefas administrativas, eliminando a chamada manual e
permitindo que docentes concentrem seus esforcos em atividades instrucionais. Além disso,
ao registrar automaticamente entradas, saidas e periodos de permanéncia, tais plataformas
podem auxiliar na identifica¢ao de alunos com alta frequéncia de atrasos, auséncias subitas ou
comportamentos de evasdo. Esses dados, quando integrados a plataformas pedagdgicas
maiores, tornam-se instrumentos valiosos para o acompanhamento individualizado e

intervengdes precoces.

O uso da Visao Computacional também tem avangado em areas relacionadas ao bem-
estar emocional dos alunos. Embora o presente trabalho ndo implemente classificadores de
emocao, pesquisas recentes tém explorado modelos capazes de reconhecer expressdes faciais
que indicam alegria, surpresa, tristeza, frustracdo ou ansiedade. Esses dados podem ser Uteis
para identificar estudantes em sofrimento emocional, apoiar equipes multiprofissionais e
orientar agdes de acolhimento escolar (SINGH; GURURANI; BHATNAGAR, 2023). No
entanto, ¢ essencial reforcar que tais tecnologias devem ser utilizadas com responsabilidade
ética, respeitando privacidade, consentimento e limites legais, especialmente no que se refere

a LGPD.

O conceito de sala de aula inteligente tem sido amplamente explorado na literatura
recente como uma abordagem capaz de integrar tecnologias de sensoriamento, processamento
computacional e andlise de dados para apoiar o processo educacional. Nesse modelo,
diferentes tipos de sensores sdo utilizados para coletar informacdes do ambiente e do
comportamento dos estudantes, como temperatura, qualidade do ar, niveis de ruido e padrdes

de intera¢do em sala de aula. Esses dados sdo processados por sistemas computacionais que
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podem operar tanto em infraestrutura de nuvem (cloud computing) quanto em dispositivos de
borda (edge computing), possibilitando analises em tempo real e respostas automatizadas do
sistema. A Figura 13 apresenta um exemplo de arquitetura de sala de aula inteligente, na qual
sensores capturam dados do ambiente e do comportamento dos estudantes, processadores
analisam essas informagdes e atuadores executam respostas automadticas, como alertas
sonoros, indicadores luminosos ou atualiza¢cdes em painéis de monitoramento (ZHANG et al.,

2024).
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Figura 13 - Exemplo de sistema de sala de aula inteligente com sensores de ambiente e comportamento,
processadores em nuvem/edge e atuadores para resposta automatica. Fonte: Adaptado de Zhang et al. (2024).

Além das aplicacdes diretamente relacionadas aos estudantes, a Visdo Computacional também
pode auxiliar professores na analise de suas proprias praticas pedagogicas. Plataformas
baseadas em gravacdes de aula podem detectar padroes de mobilidade do docente, tempo de
exposicdo no quadro, quantidade de interagdes com determinados grupos de alunos e até
mesmo o equilibrio entre metodologias expositivas e participativas. Esses erros ativos de
observacgdo tornam-se dados estruturados que ajudam o professor a refletir sobre sua pratica e

adotar estratégias de ensino mais eficientes.

Por fim, a integracdo entre Visdo Computacional, bancos de dados educacionais e
plataformas de anélise estatistica abre caminho para a criacdo de painéis preditivos capazes de
identificar alunos em risco de queda de desempenho, sugerir intervengdes personalizadas e
gerar insights para politicas publicas educacionais baseadas em evidéncias. Esse tipo de

abordagem, defendido por autores como Wang (2023), representa uma convergéncia entre
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tecnologia e pedagogia que pode transformar o modo como escolas compreendem,

acompanham e apoiam seus estudantes.

2.3 Estimativa de Pose Humana para Analise Comportamental

A Estimativa de Pose Humana (Human Pose Estimation — HPE) consiste em
identificar, em uma imagem ou video, a posi¢ao dos principais pontos articulares do corpo
como cabeca, ombros, cotovelos, maos e quadris permitindo compreender a postura, os
movimentos e as interacdes do individuo no ambiente. Avancos recentes em visao
computacional permitiram que algoritmos de HPE atingissem niveis elevados de precisdo e
velocidade, tornando seu uso vidvel em contextos educacionais, especialmente para

monitoramento de comportamentos durante as aulas (CAO et al., 2017; LIN et al., 2023).

A andlise de pose ¢ particularmente relevante na educagdo porque muitos
comportamentos pedagdgicos importantes sdo expressos por meio de gestos e posturas
corporais. Por exemplo, levantar a mao indica inten¢do de participagdo; apoiar a cabeca nos
bracos pode sugerir sonoléncia; inclinar-se sobre a mesa pode indicar leitura; movimentos
repetitivos das maos podem estar associados a inquietacdo ou sinais de estresse. Assim, a
estimativa de pose atua como uma ponte entre a percep¢do visual automatizada e a

interpretagdo pedagogica do comportamento discente.

A estimativa de pose humana ¢ uma técnica amplamente utilizada em visdo
computacional para identificar e rastrear pontos anatdmicos do corpo humano a partir de
imagens ou sequéncias de video. Esses pontos, conhecidos como keypoints, representam
articulagdes ou regides relevantes do corpo, como cabega, ombros, cotovelos, punhos,
quadris, joelhos e tornozelos. A partir da identificagdo dessas coordenadas, torna-se possivel
reconstruir a estrutura corporal do individuo e analisar padrdes de postura e movimento. Essa
representacdo estruturada do corpo humano constitui a base para diversos sistemas de
reconhecimento de acdes e analise comportamental em ambientes educacionais. A Figura 14
apresenta a estrutura de keypoints utilizada em modelos de estimativa de pose humana,
ilustrando os principais pontos corporais detectados e suas conexdes na formagdo do

esqueleto corporal estimado por algoritmos como o OpenPose (DAIL; XIE; YU, 2025).
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Figura 14 - Reconhecimento dos Keypoints do Corpo Humano Utilizando Modelo OpenPose.
Fonte: (DAI; XIE; YU, 2025).

Modelos modernos de HPE podem ser divididos em abordagens fop-down e bottom-
up. Métodos top-down primeiro detectam a pessoa na imagem para depois estimar sua pose,
enquanto métodos bottom-up identificam todos os pontos corporais de todos os individuos e
posteriormente agrupam esses pontos em esqueletos completos. Abordagens bottom-up, como
OpenPose, eram tradicionais (CAO et al., 2017), mas modelos mais recentes como o YOLO-
Pose e variantes do YOLOvI 1-Pose tém se destacado pela velocidade, simplicidade e robustez
caracteristicas essenciais para aplicagdes em tempo real, como o monitoramento em sala de

aula (LIN et al., 2023).

O modelo utilizado nesta pesquisa, YOLOvII-Pose, integra deteccdo de objeto e
estimativa de pose em uma uUnica arquitetura, reduzindo processamento redundante e
aumentando a taxa de quadros por segundo (FPS). Essa eficiéncia permite que a plataforma
analise continuamente a postura dos alunos, produzindo dados comportamentais de forma
instantanea. Esse diferencial ¢ crucial em ambientes escolares, onde multiplos estudantes
estdo em movimento simultaneo e onde atrasos podem prejudicar a interpretacao do

comportamento coletivo.

Para ilustrar esse processo, a Figura 15 apresenta como diferentes estruturas corporais
detectadas em uma mesma cena sdo segmentadas e classificadas em estados comportamentais
distintos. A partir da andlise dos esqueletos, a plataforma ¢ capaz de identificar
simultaneamente multiplos alunos e atribuir rétulos comportamentais em tempo real,

refletindo o funcionamento pratico de modelos baseados em YOLOvII-Pose.
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Figura 15 - Classificagdo de Status Comportamentais em Sala de Aula. (LIU; JIANG; JIANG, 2025)

A partir dos pontos corporais detectados, ¢ possivel derivar informagdes semanticas
que descrevem comportamentos relevantes ao processo de ensino. Segundo Yuvaraj, Prince e
Murugappan (2024), a analise temporal da pose possibilita distinguir entre comportamentos
de curto prazo como levantar a mao ou mudar de direcdo do olhar e padrdes persistentes como
desatengdo prolongada ou inquietagdo recorrente. Essa capacidade de segmentar
comportamentos ao longo do tempo possibilita interven¢des educacionais mais embasadas e

sensiveis as necessidades dos estudantes.

Na plataforma proposta, cada ponto detectado funciona como uma Regido de Interesse
(ROI) para o algoritmo de analise comportamental. A cabeca ¢ observada para identificar
leitura, sonoléncia ou desatengdo; os bracos sdo monitorados para detectar participagdo ou
agitacdo; a coluna e a inclinacdo do tronco ajudam a inferir cansago, desconforto ou
engajamento. Assim, a combinagcdo de pose + regras comportamentais fornece uma
interpretacdo rica do ambiente da sala de aula e auxilia no acompanhamento individual dos

estudantes.

A Figura 16 complementa essa estrutura ao apresentar um fluxo completo de detec¢do
de comportamento, desde a captura das imagens até a geracdo dos esqueletos e posterior
reconhecimento de acdes. Esse pipeline demonstra como diferentes modulos deteccao,
estimativa de pose e classificacdo atuam de maneira integrada para identificar estados como
sonoléncia, atencdo, leitura ou uso de celular, reforcando o potencial da abordagem para

analise pedagogica continua.
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Figura 16 - Fluxo de Deteccdo de Comportamento em Sala de Aula. (LIU, 2023).

A utilizagdo da pose humana como base para a analise comportamental também reduz
ambiguidades presentes em classificadores puramente visuais. Por exemplo, um aluno
inclinando o rosto para ler um livro pode ser erroneamente classificado como “distraido” em
plataformas que ndo analisam articulagdes corporais. A HPE permite diferenciar leitura
intencional de desatencdo, oferecendo maior precisao contextual. Estudos recentes reforgcam
que essa abordagem estruturada aumenta significativamente a confiabilidade de plataformas

de monitoramento escolar (ZHANG et al., 2024; LIU; JIANG; JIANG, 2025).

Por fim, a integracdo entre estimativa de pose, reconhecimento facial e analise
temporal cria um ecossistema capaz de mapear comportamentos de forma continua e
personalizada. Esse tipo de técnica, quando aplicado com responsabilidade ética e alinhado a
LGPD, pode apoiar professores e equipes pedagogicas na identificacdo de dificuldades, no
acompanhamento de padrdes de engajamento e na promog¢do de ambientes de aprendizagem

mais inclusivos e responsivos.

2.4 Reconhecimento Facial e Expressoes no Contexto Educacional

O reconhecimento facial aplicado ao ambiente educacional tem ganhado relevancia a
medida que escolas e instituicdes buscam ferramentas capazes de automatizar processos,
analisar o engajamento dos alunos e apoiar praticas pedagogicas baseadas em evidéncias. Em
contraste com métodos tradicionais de acompanhamento, a visdo computacional permite

identificar estudantes individualmente, mapear padrdoes de comportamento e inferir estados
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emocionais de forma continua, ndo intrusiva e altamente escalavel (SINGH; GURURANI,

BHATNAGAR, 2023).

Além da identificagdo, o reconhecimento de expressdes faciais tem sido utilizado
como indicador complementar de envolvimento cognitivo. Expressdes como interesse,
frustracdo, surpresa ou confusdo podem refletir o estado emocional do estudante, auxiliando
professores e plataformas inteligentes a compreenderem em quais momentos a aprendizagem
esta ocorrendo com maior ou menor fluidez. Embora a interpretacdo emocional ndo deva ser
vista como diagndstica, modelos modernos combinam expressdes faciais, pose humana e
analise temporal para identificar padroes mais robustos (YUVARAJ; PRINCE;
MURUGAPPAN, 2024; LIN et al., 2023).

Figura 17 apresenta uma arquitetura multimodal de monitoramento comportamental
que sintetiza o funcionamento de plataformas avancadas utilizadas em pesquisas atuais. Nesse
modelo, multiplas fontes de dados como cémeras individuais, cdmera central e sensores
vestiveis sdo combinadas para captar informagdes complementares sobre expressdo facial,
postura corporal, movimentos e sinais fisioldgicos dos estudantes. Cada fluxo de dados ¢
processado por modulos especializados de aprendizado de maquina, responsaveis por estimar
direcdo da cabega, emocdes, pose 2D e atividades comportamentais. Em seguida, essas
estimativas sdo integradas em um modelo profundo, que produz indicadores consolidados
exibidos ao professor por meio de uma interface visual. Essa abordagem evidencia o potencial
da visdo computacional aliada a sensores embarcados para oferecer uma compreensdo mais

completa, continua e contextualizada do comportamento discente em sala de aula.
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Figura 17 - Arquitetura multimodal de monitoramento comportamental, integrando cameras individuais,
camera central, sensores fisiologicos e modelos de deep learning para estimar postura, emocdes €
atividades dos estudantes. Fonte: Adaptado de Marquez-Carpintero et al 2023.
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A integracdo entre reconhecimento facial, expressdes e pose humana permite uma
leitura mais completa do comportamento discente. Expressoes faciais isoladas podem ser
ambiguas, mas, quando combinadas com inclinagdo corporal € movimentos das maos, ajudam
a distinguir estados como aten¢do concentrada, leitura profunda, desaten¢dao prolongada,
sonoléncia ou agitacdo. Essa analise multimodal aumenta a precisdo interpretativa e oferece

uma perspectiva mais rica sobre a dindmica da sala de aula (ZHANG et al., 2024).

A Figura 18 ilustra a arquitetura proposta por Zhang et al. (2024) para reconhecimento
automatico de comportamentos em sala de aula. Partindo de quadros de video capturados em
baixa resolugdo, o modelo aplica um moédulo de super-resolucdo (SRGAN) para melhorar a
nitidez dos estudantes e, em seguida, utiliza uma versao aprimorada do YOLOVS para detectar
acdes como levantar a mao, ler, escrever, usar o celular, manter a cabecga baixa ou apoiar-se

sobre a carteira. (ZHANG et al., 2024).
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Figura 18 - Estrutura de rede para reconhecimento de comportamentos em sala de aula, incorporando super-
resolugdo (SRGAN) e um YOLOVS aprimorado para detectar agdes como levantar a mao, leitura, escrita, uso de
celular, cabega baixa e apoio sobre a mesa. Fonte: Zhang et at., 2024.

No entanto, o uso educacional dessa tecnologia exige atengdo aos aspectos €ticos e
legais. Uma vez que dados faciais sdo considerados sensiveis pela LGPD, ¢ necessario aplicar

praticas de minimizacdo de dados, consentimento claro e uso de embeddings irrecuperaveis.
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Ao transformar rostos em vetores matematicos que nao podem ser revertidos para imagens
originais, plataformas como o InsightFace reduzem riscos de exposi¢do e tornam o processo
mais seguro ¢ alinhado as boas praticas de protecao de dados (DENG et al., 2019; WANG,
2023).

Nesse contexto, o InsightFace destaca-se como uma das bibliotecas mais robustas para
reconhecimento facial baseado em embeddings irreversiveis. Desenvolvido por Deng et al.
(2019), o framework implementa redes neurais profundas combinadas com fungdes de perda
angulares, como a ArcFace, capazes de extrair vetores altamente discriminativos e resilientes
a variagdes de iluminacdo, pose e expressdo. A ArcFace Loss introduz uma margem angular
no espaco de caracteristicas, aumentando a separabilidade entre identidades e fortalecendo a

precisdo da plataforma, especialmente em bases de grande escala.

A Figura 19 ilustra o fluxo de processamento empregado pelo InsightFace, desde a
entrada da imagem até¢ a etapa de classificacdo final, incluindo extra¢do de caracteristicas
convolucionais, normalizagdo em lote, regularizacdo da distribui¢do e aplicacdo da ArcFace
Loss. Essa arquitetura consolidou-se como referéncia em sistemas biométricos e aplicagdes
educacionais, dada sua capacidade de gerar embeddings consistentes, comparaveis e alinhados

as diretrizes de protecao de dados.
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Figura 19 - Arquitetura do InsightFace com ArcFace Loss. (DENG, 2019).

Em arquiteturas modernas de reconhecimento facial, a similaridade cosseno torna-se o
critério padrdo de comparacdo, pois modelos treinados com perdas angulares projetam os
embeddings na hiperesfera, maximizando a separacdo angular entre identidades. O ArcFace,
por sua vez, introduz uma margem angular aditiva no softmax, ampliando a
discriminabilidade entre classes e favorecendo decisdes baseadas em angulo (cosseno)

durante a inferéncia. Essa formulacio apresentou desempenho superior em bases publicas de



35

larga escala, consolidando o ArcFace como estado da arte em verificagdo e identificagao

facial (DENG, 2019).

Por outro lado, quando o treinamento segue o paradigma do triplet loss, como no
FaceNet, o objetivo ¢ mapear imagens diretamente para um espaco euclidiano no qual as
distancias refletem a similaridade entre individuos. Nesses cenarios, a métrica L2 torna-se a
escolha mais apropriada para a verificagdo. Assim, a métrica de comparagdo deve estar
alinhada ao critério de otimizacdo utilizado: similaridade cosseno para perdas angulares
(ArcFace, CosFace) e distancia L2 para embeddings treinados com triplet loss (SCHROFF;
KALENICHENKO; PHILBIN, 2015).

Para reforgar visualmente a distingdo entre as funcdes de perda empregadas em
reconhecimento facial, a Figura 20 apresenta a formulagdo geométrica das principais
abordagens angulares. Nela observa-se como o ArcFace adiciona uma margem angular
explicita entre classes, resultando em maior separagdo entre identidades no espago de
embeddings quando comparado ao softmax tradicional, SphereFace e CosFace. Essa
regularizacdo angular explica o desempenho superior obtido por modelos treinados com

ArcFace em cenarios de larga escala (DENG et al., 2019).
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Figura 20 - Representacdo geométrica da margem angular introduzida pelo ArcFace em comparagdo a outras
perdas de reconhecimento facial. Fonte: (Softmax, SphereFace e CosFace).

2.4.1. Fundamentos das Redes Neurais Convolucionais (CNNs) para Extraciao de Embeddings

As Redes Neurais Convolucionais (CNNSs) constituem a base dos sistemas modernos
de reconhecimento facial e sdo amplamente utilizadas em arquiteturas consolidadas como
VGGFace2, ResNet ¢ ArcFace (PARKHI; VEDALDI; ZISSERMAN, 2015; HE et al., 2016;
DENG et al., 2019). Essas redes modelam, de forma aproximada, a capacidade humana de

percepgdo visual ao extrair caracteristicas hierarquicas da imagem. As primeiras camadas
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identificam estruturas simples, como bordas e texturas, enquanto camadas mais profundas

capturam padrdes complexos relacionados a geometria facial tridimensional, tornando a

representacao mais robusta a variagdes de iluminagao, posi¢ao e expressao.

O processamento inicial ocorre nas camadas convolucionais, responsaveis por aplicar
filtros que detectam padrdes locais da imagem. Apos essa etapa, mecanismos como a Batch
Normalization reduzem varia¢des internas na distribui¢do dos dados ¢ estabilizam o fluxo de
gradientes, o que acelera e torna o treinamento mais eficiente (IOFFE; SZEGEDY, 2015). Na
parte final da rede, camadas totalmente conectadas transformam o mapa de caracteristicas
resultante em um vetor de dimensao fixa, denominado embedding facial, que serve como base

matematica para tarefas de identificagdo e verificagdo de identidade.

A evolugdo das CNNs foi marcada pela introdugdo dos blocos residuais por He et al.
(2016). Esses blocos utilizam conexdes de atalho que permitem a rede aprender mapeamentos
mais estaveis, evitando problemas relacionados ao desaparecimento do gradiente em
arquiteturas profundas. Esse avanco possibilitou a criagdo de redes com centenas de camadas
sem perda de desempenho durante o treinamento e tornou a ResNet uma das arquiteturas mais
utilizadas para extracdo de embeddings faciais em larga escala. A figura 21 a seguir ilustra a
estrutura de um bloco residual, componente fundamental para compreender o funcionamento

de modelos modernos empregados no reconhecimento facial.
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Figure 2. Residual learning: a building block.

Figura 21 - Estrutura de um bloco residual utilizado na arquitetura ResNet, com conexdes de atalho que permitem

o treinamento de redes profundas para extracdo de embeddings faciais. Fonte: Adaptado de He et al. (2016).

Com a utilizagdo desses blocos e de redes profundas, os embeddings faciais

produzidos se tornam representagdes matematicas altamente discriminativas em espagos de
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alta dimensionalidade. Em modelos treinados com perdas angulares, como ArcFace e
CosFace, esses embeddings sao projetados sobre uma hiperesfera, o que aumenta a separacao
angular entre identidades e aprimora a capacidade discriminativa do sistema (WANG et al.,
2018; DENG et al., 2019). Essa abordagem reduz a sensibilidade a fatores como movimentos
naturais, variagdes de iluminagdo e expressoes faciais, condigdes tipicas do ambiente escolar,

garantindo maior consisténcia na identificacdo dos estudantes.

2.4.2. ArcFace Loss: O Algoritmo de Margem Angular Aditiva

O ArcFace Loss representa um dos avancos mais significativos no reconhecimento
facial de ultima geracdo. Proposto por Deng et al. (2019), o método introduz uma margem
angular aditiva no espago de caracteristicas, fazendo com que a decisao de classificagdo
dependa diretamente do angulo entre o embedding facial e o vetor de peso correspondente a
classe. Esse ajuste geométrico aumenta a separabilidade entre identidades, produzindo
fronteiras de decisdo mais nitidas e altamente discriminativas.

Diferentemente do softmax tradicional, que opera essencialmente sobre intensidades
de ativagdo, o ArcFace normaliza tanto os embeddings quanto os vetores de peso, projetando-
os em uma hiperesfera unitaria. A partir dessa normalizagdo, a identificagdo passa a ser
governada exclusivamente por distancias angulares, reduzindo a sensibilidade a variagdes de
iluminacdo, pose ou expressdo. Essa formulacao também acelera a convergéncia durante o

treinamento e melhora a generalizagdo em bases de larga escala.

A introdu¢do da margem angular resulta em maior distancia entre classes no espaco
vetorial, o que reduz ambiguidades entre identidades visualmente semelhantes. Abaixo
podemos verificar a equagdo 1 que ilustra a fungdo geométrica do ArcFace e sua comparacao
com outras perdas angulares, como SphereFace ¢ CosFace, evidenciando o impacto da

margem aditiva no aumento da separacao entre classes.

(1)

N (6, )
_ _1 Z @S cos(By, +m
L - N llog (es-cos(ﬂyl+m) + zes‘mstﬂ,)
i=

12y

Onde:

* N é o numero de amostras de treinamento.
* 5 é o fator de escala (scale factor).

* fyi é o angulo entre o vetor de caracteristicas da amostra xi e o peso Wyi da classe correta.
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* m é a margem angular aditiva, que for¢a uma maior distancia angular entre as identidades,
tornando os embeddings mais discriminativos.

Essa formulacdo garante que identidades diferentes apresentem maior distancia
angular entre si, tornando a plataforma mais robusta para aplicagdo em ambientes reais, como
escolas, nas quais iluminagdo, expressdes e micro varia¢des faciais dificultam a identificagdo
continua dos estudantes.

A Figura 22 apresenta a arquitetura tipica utilizada nos experimentos do ArcFace,
mostrando como o embedding ¢ calculado, normalizado e posteriormente classificado com a

margem angular aditiva.
Class: w ..... % Classz
Wx

Margm -Loss: GDis (- E) +m < GDis ( . a}
X11 w: xu W2 ;
B Intra-Loss :  GDis (ﬂ
X11 W1

C Inter-Loss :  GDis (E ﬂ) H
Wi W2
D Trlplet -Loss : GDis (ﬁ .) +mc< GDls(ﬁ [?)

Figura 22 - Comparagdo visual entre diferentes fun¢des de perda aplicadas ao reconhecimento facial,

destacando a separag@o intra e interclasse e o efeito da margem angular. Fonte: Adaptado de Deng et al. (2019).

2.5 Modelo de Fusao Espaco-Temporal para Reconhecimento de
Comportamento

O uso de modelos de fusdo espago-temporal tem se mostrado fundamental para
aprimorar o reconhecimento de comportamentos em sala de aula. Segundo (WANG, 2023), a
integragdo simultanea das informacdes espaciais, obtidas pela anélise da posi¢do e postura dos
estudantes, com dados temporais, que capturam a sequéncia e a persisténcia desses

comportamentos, permite identificar padrdes recorrentes com maior precisao.

Essa abordagem ndo apenas reconhece eventos isolados, mas também mapeia
tendéncias ao longo do tempo, o que € especialmente 1til para andlises mais assertivas. Por
exemplo, ao detectar repetidamente periodos de desaten¢do de um aluno sempre no mesmo
horario ou dia da semana, ¢ possivel estabelecer uma relagdo mais robusta entre o
comportamento observado e possiveis causas externas ou internas, como fadiga, dificuldades

cognitivas ou problemas de atengao.
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Ao considerar multiplas ocorréncias e seu contexto temporal, 0 modelo descrito por
(WANG, 2023) reduz a influéncia de ruidos e casos pontuais, fortalecendo a confiabilidade
das informagdes fornecidas aos educadores e especialistas. Assim, a analise espago-temporal
ndo apenas amplia a acuracia técnica, mas também oferece insights valiosos para intervengoes

pedagdgicas direcionadas.

2.6. Arquitetura de Dados, Embeddings e Protec¢ao da Privacidade (LGPD)

O processamento de informagdes em plataformas de monitoramento comportamental
baseados em visdo computacional exige uma arquitetura de dados capaz de armazenar,
consultar e proteger tanto registros histéricos quanto vetores de caracteristicas gerados em
tempo real. Embeddings faciais, por serem representacdes matematicas de alta
dimensionalidade, demandam bancos de dados que oferecam suporte eficiente a operagdes

vetoriais, consultas por similaridade e escalabilidade horizontal.

O PostgreSQL destaca-se como uma das plataformas mais avancadas para
armazenamento vetorial, especialmente apos a introdugdo da extensdo pgvector, que permite
armazenar embeddings como vetores n-dimensionais e realizar operagdes como similaridade
por cosseno, distancia euclidiana e distancia Manhattan diretamente no banco (ZAKIROV,
2023). Essas funcionalidades tornam o PostgreSQL adequado para aplicagdes em
reconhecimento facial, busca semantica, recomendacdo e sistemas de recuperagdo de

informagao.

Além disso, o PostgreSQL oferece mecanismos avangados de seguranca, incluindo
controle de acesso baseado em funcdo (RBAC), criptografia em transito (TLS), criptografia
em repouso € monitoramento de acesso, caracteristicas que o tornam alinhado as exigéncias
da Lei Geral de Protecao de Dados (LGPD). No contexto educacional, onde dados sensiveis
sao manipulados, essas garantias sdo fundamentais para minimizar riscos operacionais €

juridicos.

Do ponto de vista da privacidade, a utilizagdo de embeddings faciais reduz
significativamente a exposicdo de dados sensiveis, uma vez que os vetores ndo podem ser
revertidos para reconstruir o rosto original (DENG et al., 2019). Esse processo caracteriza
uma forma de pseudonimizacdo, que mitiga riscos em caso de acesso indevido e atende ao

principio da minimizac¢do de dados previsto na LGPD (BRASIL, 2018). Assim, a arquitetura
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final combina trés pilares essenciais: armazenamento vetorial eficiente, escalabilidade para

operagdes em tempo real e protecao rigorosa da privacidade dos estudantes.
2.6.1. Bancos de Dados Relacionais com Suporte a Vetores (PostgreSQL e pgvector)

O uso de bancos de dados tradicionais € insuficiente para aplicagdes que dependem da
comparagdo eficiente de embeddings de alta dimensionalidade. O PostgreSQL, aliado a
extensdo pgvector, tornou-se uma das solugdes mais utilizadas em plataformas modernas de
reconhecimento facial, permitindo armazenamento vetorial nativo e busca por similaridade

com métricas otimizadas (ZAKIROV, 2023).

Essa estrutura ¢ essencial porque cada rosto ¢ convertido em um vetor numérico que
representa caracteristicas faciais discriminativas aprendidas por modelos como FaceNet,
ArcFace e InsightFace (SCHROFF; KALENICHENKO; PHILBIN, 2015; DENG et al.,
2019; GUO et al., 2021). A identificagdo ocorre comparando o embedding recém-capturado

com embeddings de referéncia armazenados no banco de dados.

O pgvector implementa as principais métricas utilizadas pela literatura para mensurar
a proximidade entre dois embeddings, como a distancia Euclidiana e a similaridade de

cosseno, que refletem diferentes perspectivas geométricas desse espago vetorial.

1. Distincia Euclidiana (mede a proximidade geométrica):
n
d(A,B) =1/ 2 (Ai-B))?
i=1

A distancia Euclidiana (Equagdo 2) mede a proximidade geométrica entre dois embeddings e foi amplamente

empregada em arquiteturas como o FaceNet (SCHROFF; KALENICHENKO; PHILBIN, 2015).

2

Onde:
e A =vetor de embedding da imagem consultada (recém-capturada).
e B =vetor de embedding armazenado no banco de dados como referéncia.
e Aij, Bi = componentes individuais dos vetores A e B na dimensao i.
e n=dimensionalidade do embedding (geralmente 128, 256 ou 512).

e d(A,B) =distancia Euclidiana entre os embeddings, onde valores menores indicam maior similaridade.
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2. Similaridade de Cosseno (mede o dngulo entre os vetores):

3

Similaridade de Cosseno(A, B) = %

A Similaridade de Cosseno (Equacdo 3) ¢ utilizada em modelos baseados em margens angulares, como o

ArcFace, sendo a métrica padrdo em sistemas de embeddings normalizados (DENG et al., 2019).

Onde:
e A =embedding da imagem consultada.
e B =embedding de referéncia armazenado no banco de dados.
e A-B=produto escalar entre os vetores A ¢ B.
e [[AILIBII = norma (magnitude) dos vetores A e B.
e 0= angulo entre os dois embeddings no espago vetorial.

e cos(0) = grau de similaridade angular, onde valores préximos de 1 indicam maior compatibilidade entre
embeddings.

Quando o modelo ¢ treinado com perdas angulares, o espaco de embeddings ¢ normalizado,

fazendo da similaridade de cosseno a métrica mais adequada.

O reconhecimento ocorre quando a medida entre vetores atinge um limiar pré-definido,

associando o embedding analisado ao aluno correspondente.

2.6.2. Armazenamento de Embeddings e Conformidade com a LGPD

O tratamento de dados biométricos em plataformas de monitoramento educacional
baseados em visdo computacional exige conformidade rigorosa com os principios
estabelecidos pela Lei Geral de Protecdo de Dados (LGPD). Por serem classificados como
dados sensiveis, as informacdes faciais demandam salvaguardas robustas que garantam
confidencialidade, integridade e prote¢do contra qualquer forma de identificagcdo indevida dos
estudantes (BRASIL, 2018; DONEDA; MENDES, 2021). Nessa perspectiva, a forma como
os dados sdao armazenados constitui um dos elementos centrais para assegurar a seguranca € a

legitimidade da plataforma.

Nos modelos contemporaneos de reconhecimento facial, o armazenamento exclusivo
do embedding tem sido reconhecido como uma das praticas mais eficazes para a mitigacao de
riscos. O embedding ¢ uma representacdo vetorial gerada por redes neurais profundas,

contendo apenas caracteristicas matematicas necessarias para a distin¢do entre identidades.
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Embora altamente discriminativo para fins de reconhecimento, esse vetor ndo permite a
reconstru¢do da imagem facial original, o que configura uma forma de pseudonimizacao
compativel com as exigéncias da LGPD e com diretrizes internacionais de prote¢ao de dados

biométricos, como a norma ISO/IEC 24745:2022 (DENG et al., 2019; ISO, 2022).

A adogao dessa abordagem ¢ reforgada pela literatura especializada, que evidencia que
a substituicdo do armazenamento de imagens por templates biométricos reduz
significativamente a superficie de risco em caso de acesso indevido (JAIN; ROSS;
NANDAKUMAR, 2021). Além disso, quando associada a técnicas complementares de
seguranga, como criptografia, controle de acesso e segregacdo por perfil de privilégio, a
pseudonimizagdo contribui para atender ao principio da minimizagdo de dados previsto na
LGPD, assegurando que apenas os elementos estritamente necessarios ao funcionamento da

plataforma sejam conservados.

A Figura 23 apresenta um fluxo seguro de processamento e armazenamento de dados
faciais utilizado em sistemas contemporaneos que buscam conciliar reconhecimento facial e
protecdo da privacidade. O diagrama mostra as etapas de registro e verificacdo de identidade,
nas quais a imagem capturada passa pela extracdo das caracteristicas faciais e pela gera¢dao do
embedding, que em seguida ¢ criptografado antes do envio para o ambiente de
armazenamento. Os ftemplates cifrados sdo entdo utilizados na etapa de comparagdo,
garantindo que todo o processo ocorra sem a exposicao direta das imagens originais. Essa
arquitetura demonstra como praticas de pseudonimizacdo e criptografia homomorfica podem
reduzir riscos, atender as exigéncias da LGPD e assegurar que apenas informagdes

matematicamente transformadas sejam manipuladas ao longo do fluxo de identificagdo.

Identity registration

Obtain facial Extract facial Encrypt facial Upload ciphertext facial

@ . ) images _r 7 J,‘ | featuredata (71 feature data - feature template
: C] L=y O %
Identity verification !
- Obtain facial Extract facial Encrypt facial ¥ N
images [, . featuredata = feature data & %
e @ all
D S (
5 i cloud
client 9 Obtain ciphertext facial o
o e feature template
r +

n r B -
Decrypt Return ciphertext facial| = = =
LA é”feaTure template | ua @ @

L J L
Verification Comparison score of Match ciphertext facial
results ciphertext feature template

Figura 23 - Fluxo de registro e verificagdo com extracdo de embeddings, criptografia homomorfica e armazenamento
seguro em nuvem. Fonte (Song et al. 2025).
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3 METODOLOGIA

A metodologia adotada nesta pesquisa foi estruturada para garantir rigor cientifico,
reprodutibilidade e aplicabilidade pratica no contexto educacional. Trata-se de um estudo
aplicado, com abordagem quantitativa e carater experimental, cujo objetivo ¢ validar uma
plataforma de monitoramento comportamental de estudantes baseado em técnicas avancadas

de visao computacional e inteligéncia artificial.

O processo metodoldgico contempla todas as etapas do ciclo de vida dos dados, desde
a coleta continua em tempo real por meio de cameras instaladas na sala de aula até o
processamento, armazenamento e analise computacional das informagdes registradas. Para a
deteccdo e interpretacio do comportamento discente, sdo utilizados dois modelos de
referéncia: YOLOvII-Pose, empregado na estimativa de pose corporal, e InsightFace,
responsavel pelo reconhecimento facial e pela geragdo de embeddings discriminativos de cada

aluno.

A arquitetura de dados da plataforma emprega o PostgreSQL em conjunto com a
extensdo pgvector, permitindo o armazenamento eficiente de vetores de caracteristicas e a
realizagdo de buscas por similaridade, essenciais para a etapa de identificagdao facial. Essa
infraestrutura garante escalabilidade, consultas vetoriais otimizadas e suporte a operagdes em

tempo real, requisitos fundamentais para o funcionamento da plataforma em ambiente escolar.

A interface interativa foi desenvolvida em Streamlit, integrando captura de video,
operacdo dos modelos de IA, visualizacio dos resultados e registro automatico dos
comportamentos detectados durante as aulas. Toda a operacdo da plataforma ¢ monitorada

continuamente, permitindo avaliar o desempenho sob condig¢des reais de uso.

A validacao da solucdo sera conduzida em ambiente educacional real, com analise de
métricas como acuracia, precisao, recall, laténcia, estabilidade temporal das inferéncias e
taxas de falsos positivos e negativos. Além do desempenho técnico, o processo metodoldgico
considera diretrizes éticas e requisitos legais, garantindo o armazenamento seguro dos
embeddings e conformidade com a LGPD, especialmente no que se refere a manipulagdo de

dados biométricos sensiveis.
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Esse delineamento metodoldgico busca ndo apenas validar a tecnologia proposta, mas
também oferecer uma ferramenta pratica de apoio pedagdgico, auxiliando professores na

compreensdo de padrdes comportamentais relevantes ao processo de ensino-aprendizagem.

3.1Coleta de imagens

3.1.1 Camera

A coleta de imagens constitui uma etapa fundamental no desenvolvimento da
plataforma de monitoramento comportamental, pois fornece os dados visuais necessarios para
o reconhecimento facial e para a andlise de posturas corporais dos alunos. Para essa
finalidade, foi empregada uma camera Hikvision modelo DS-2CD1123GOE-IC, instalada
estrategicamente na sala de aula com o objetivo de garantir ampla cobertura do ambiente e

captacao estavel dos fluxos de video.

O dispositivo apresenta resolucdo de 2 megapixels e utiliza iluminadores
infravermelhos (IR) com alcance aproximado de 30 metros, permitindo registrar imagens
mesmo sob condic¢des reduzidas de iluminagdo. Esses recursos asseguram maior consisténcia
visual a plataforma de inteligéncia artificial, evitando perda de desempenho durante transi¢des
de luminosidade ao longo do dia. Além disso, o equipamento opera com baixo consumo

energeético, cerca de SW, o que favorece sua utilizagdo continua em ambientes escolares.

Outro aspecto relevante ¢ a robustez estrutural oferecida pelo equipamento, incluindo
mecanismo antivandalismo e construcdo projetada para suportar variagdes ambientais tipicas
de salas de aula. Essas caracteristicas contribuem para a estabilidade operacional da cdmera e
para a confiabilidade das imagens obtidas, garantindo que os modelos de IA utilizados na
plataforma, como [InsightFace para reconhecimento facial ¢ YOLOvII-Pose para estimativa

de pose, recebam dados adequados para realizar inferéncias com maior precisao.

No contexto da pesquisa, a qualidade das capturas fornecidas pela camera ¢
determinante para o desempenho geral da plataforma, pois imagens nitidas e consistentes
reduzem erros de detec¢do, minimizam ruidos no processo de extracao de embeddings e

aumentam a acuracia das analises comportamentais subsequentes.
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A coleta de imagens foi realizada em ambiente controlado, com foco na demonstragao
do funcionamento da plataforma. O objetivo ndo foi a constituicdo de uma base de dados em
larga escala, mas sim a validagao técnica dos modulos de reconhecimento e deteccao
comportamental. O uso das imagens respeita os principios da Lei Geral de Prote¢ao de Dados
(LGPD), priorizando a minimizagdo de dados e a utilizagdo de representagdes vetoriais

(embeddings) em vez de imagens brutas.

Figura 24 - Camera Hikivision. Fonte: (HIKVISION, 2025).

3.2 Software

O monitoramento comportamental foi implementado e validado utilizando uma GPU
NVIDIA RTX 3080 Ti, com 12 GB de memoéria dedicada, operando em um sistema Ubuntu
22.04 LTS. Essa configuragdo apresentou ser suficiente para processar fluxos de video em
tempo real, evidenciando que a solug@o proposta pode ser aplicada no ambiente escolar sem
necessidade de infraestrutura de alto custo. A taxa de processamento obtida durante os
experimentos garantiu estabilidade na detec¢do de poses e na identificagdo facial, permitindo

que a plataforma acompanhe continuamente as interagdes dos alunos durante as aulas.

Os testes laboratoriais foram realizados também em um cluster composto por cinco
GPUs NVIDIA RTX 3070 Ti, cada uma com 8 GB de VRAM. Esse conjunto adicional foi
utilizado apenas para ensaios de comparacao de desempenho, nao sendo indispensavel para os
resultados apresentados nesta pesquisa. Dessa forma, a implementagdo pratica em escolas
pode ocorrer com uma unica GPU de categoria intermediaria, o que garante maior

acessibilidade, escalabilidade e menor investimento inicial.
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Para maximizar o desempenho dos algoritmos de visdo computacional e das redes
neurais profundas, foram utilizadas as bibliotecas CUDA Toolkit e cuDNN, fornecidas pela
NVIDIA. Essas ferramentas possibilitam o processamento paralelo em GPU, reduzindo
significativamente o tempo de inferéncia. Além disso, o TensorRT foi empregado para
otimizar a execucdo dos modelos em tempo real, resultando em maior -eficiéncia
computacional e menor laténcia durante a anélise dos comportamentos dos alunos (NVIDIA,

2023).

Tabela 1- Especificagdes do ambiente de processamento.

Componente Especificacio

Sistema Operacinal Ubuntu 22.04 LTS

GPU Utilizada NVIDIA RTX 3080 Ti — 12GB VRAM

GPUs Adicionais 5 x NVIDIA RTX 3070 Ti — 8 GB VRAM
Frameworks CUDA 12, cuDNN, TensorRT

Bibliotecas YOLOvI I-Pose, InsightFace, Streamlit, SQLite

Fonte: (Autor, 2025).

Para avaliar o desempenho da plataforma proposta em cendrios de maior demanda
computacional, foram realizados testes utilizando uma infraestrutura de processamento
baseada em multiplas unidades de processamento grafico (GPUs). Esse ambiente permitiu
explorar estratégias de paralelizacdo para execucdo simultanea dos modelos de
reconhecimento facial e estimativa de pose, ampliando a capacidade de processamento de
fluxos de video em larga escala. A utilizagdo de clusters com multiplas GPUs ¢ uma
abordagem comum em aplicacdes de visdo computacional e aprendizado profundo,
especialmente em tarefas que exigem alta capacidade de calculo e processamento continuo de
dados visuais. A Figura 25 apresenta o cluster utilizado nos experimentos desta pesquisa,
composto por varias GPUs dedicadas ao processamento paralelo dos modelos de inteligéncia

artificial empregados na plataforma.
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Figura 25 - Cluster com multiplas GPUs utilizado nos testes de processamento em larga escala.
Fonte: (Autor, 2025).

Neste contexto, a escolha dos softwares utilizados na pesquisa baseou-se na
necessidade de integrar, em um ambiente unificado, modelos de detec¢do de poses humanas e
reconhecimento facial capazes de operar em tempo real. Para a estimativa de poses corporais,
adotou-se o YOLOvII-Pose, que oferece alta precisdo na identificacdo dos pontos articulares
e na interpretagao das acdes dos alunos. O reconhecimento facial foi conduzido com o
InsightFace, que possibilita a extracdo de embeddings robustos e invariantes a variagdes de

iluminacao, pose e expressao.

Para a constru¢do da interface interativa, responsavel pela visualizagdo dos resultados
e operacdo da plataforma durante o monitoramento, foi utilizado o framework Streamlit. Essa
ferramenta permitiu o desenvolvimento de dashboards intuitivos, nos quais o fluxo de video,
as inferéncias e os registros comportamentais sao apresentados de forma clara e acessivel. O
gerenciamento e armazenamento das informag¢des foram realizados no PostgreSQL, associado
a extensdo pgvector, que oferece suporte nativo a operagdes vetoriais essenciais para a

comparagdo de embeddings faciais.

O conjunto desses softwares compde a base tecnologica da plataforma de
monitoramento comportamental, possibilitando a integracdo entre captura de video,
processamento computacional em tempo real, registro estruturado das detecgdes e
visualizacdo dindmica dos resultados. Essa arquitetura garante eficiéncia operacional,
escalabilidade e aderéncia as exigéncias de privacidade e seguranga necessarias ao contexto

educacional.
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3.2.1 Deteccio do Comportamento

A detec¢ao do comportamento dos alunos foi realizada por meio de técnicas avangadas
de estimativa de pose humana, que permitem identificar e interpretar padrdes corporais
associados a diferentes estados de atengao, interacdo e participagdao em sala de aula. Para essa
etapa, utilizou-se o YOLOvI [-Pose, modelo baseado em redes neurais profundas que combina
detec¢do de objetos com predicdo dos pontos-chave do corpo humano. Essa abordagem ¢
reconhecida pela alta precisao na localizacao das articulacdes e pela capacidade de operar em
tempo real, o que a torna adequada para aplicacdes educacionais dindmicas (ZHANG et al.,

2024).

A partir dos keypoints identificados pelo modelo, a plataforma aplica regras
geométricas e relacdes espaciais para classificar comportamentos como aten¢do, desatencao,
leitura, escrita, sonoléncia, mao levantada e agitagdo corporal. Estudos recentes demonstram
que a estimativa de pose ¢ um método eficiente para interpretar agdes humanas em cendrios
complexos, j4 que padrdes corporais tendem a ser mais estdveis € menos ambiguos do que
expressoes faciais isoladas (PAPADOPOULOS et al., 2023). Essa estratégia reduz falsos

positivos e amplia a precisdo na identificacdo de comportamentos académicos relevantes.

Além das poses corporais, a plataforma integra a identificacdo facial, realizada pelo
modelo InsightFace, a fim de associar cada agdao detectada a um aluno especifico. Essa etapa
¢ fundamental para a construcao de séries temporais de comportamento individual, permitindo
analises longitudinais e identificacdo de padrdes que auxiliem professores e gestores no
entendimento do engajamento dos estudantes ao longo das aulas. A combinacdo entre
reconhecimento facial e estimativa de pose refor¢a a robustez metodologica da plataforma,
conforme proposto em pesquisas que tratam de analise multimodal do comportamento em

ambientes educacionais (LI et al., 2023).

A execucdo da detec¢do comportamental ocorre de forma continua, processando o
fluxo de video em tempo real e registrando automaticamente cada comportamento
identificado no banco de dados PostgreSQL, que armazena timestamps, rotulos
comportamentais e embeddings faciais anonimizado. Essa arquitetura possibilita andlises
imediatas e retrospectivas, além de garantir integridade e escalabilidade do processo de

monitoramento.
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Os modelos modernos de estimativa de pose humana sdo capazes de identificar
automaticamente pontos anatomicos do corpo a partir de imagens ou fluxos de video. Esses
pontos, conhecidos como keypoints, representam articulagdes e regides relevantes do corpo
humano, como cabeca, ombros, cotovelos, punhos, quadris, joelhos e tornozelos. A partir da
identificacdo dessas coordenadas espaciais, ¢ possivel reconstruir a estrutura corporal do
individuo e analisar padrdes de postura e movimento em tempo real. Modelos da familia
YOLO adaptados para estimativa de pose, como o YOLOvlI-Pose, realizam
simultaneamente a detec¢ao da pessoa na imagem e a inferéncia dos pontos-chave do corpo,
permitindo aplicagdes em monitoramento comportamental e analise de atividades humanas. A
Figura 26 apresenta um exemplo do processo de deteccdo de pessoas e identificagdo dos
keypoints corporais utilizando o modelo YOLOviI-Pose, evidenciando as caixas
delimitadoras (bounding boxes) e as conexdes que formam o esqueleto corporal estimado pelo

modelo (ULTRALYTICS, 2025).

Figura 26 - Deteccdo dos pontos chave utilizando YOLOvI I-Pose. Fonte: (ULTRALYTICS, 2025).

A deteccdo dos comportamentos ¢ realizada a partir da andlise geométrica dos
keypoints fornecidos pelo modelo YOLOvI I-Pose, considerando unicamente a regido superior
do corpo para reduzir interferéncias e manter a coeréncia com o ambiente de sala de aula. A
Figura 27 ilustra os cinco comportamentos utilizados pela plataforma e suas respectivas
relagdes espaciais. No comportamento “Atento”, o nariz (ponto 1) permanece alinhado ao
centro dos ombros (ponto 2), sem inclinagdes significativas. O comportamento “Perguntando”
¢ identificado quando o punho direito ou esquerdo (pontos 7 ou 8) se encontra acima da altura
do respectivo ombro (pontos 3 ou 4), caracterizando o gesto de levantar a mao. No estado

“Agitado”, ambos os punhos ultrapassam simultaneamente a linha dos ombros, indicando
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movimento excessivo dos bragos. O comportamento “Dormindo” ocorre quando o nariz esta
posicionado abaixo dos ombros, evidenciando queda da cabeca em direcdo a mesa ou aos
proprios bragos. Por fim, o comportamento “Distraido” ¢ detectado quando o nariz apresenta
deslocamento horizontal significativo em relagdo ao ponto médio entre os ombros, indicando
que o aluno esta olhando para o lado. Essa modelagem vetorial permite uma interpretagdo

clara e objetiva das posturas corporais, garantindo robustez ao processo de classificacao.

ATENTO
PERGUNTANDO
AGITADO
DORMINDO
é,e Legenda:
DISTRAIDO i @ Nariz ,
y . Pontos cnmparatwns
\‘“@ @ Keypoints corporais padréo

Figura 27 - Representacdo esquematica dos cinco comportamentos detectados pela plataforma a
partir da andalise geométrica dos keypoints corporais estimados pelo modelo YOLOvI I-Pose.
Fonte: (Autor, 2025).

De acordo com a (ULTRALYTICS, 2023), os modelos da linha YOLO apresentam
variagoes que se adaptam a diferentes cenarios de processamento, desde versdes leves para
dispositivos de borda até versdes robustas para servidores com GPU, oferecendo flexibilidade

para aplicagdes académicas e educacionais conforme a figura 28.
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tamanho Velocidade  Velocidade parametros FLOPs
(pixels) CPU ONNX T4 TensorRT10 (M) ((5)]

(ms) (ms)
524105 1.7£0.0

90506  26+00
187308 49+0,1

247711  64+0,1

4880+139 121102

Figura 28 - Versdes YOLOvl1-Pose. Fonte: (ULTRALYTICS, 2025).

3.2.2 Processo de Cadastro e Coleta das Imagens dos Alunos

A plataforma conta com um modulo de cadastro de alunos responsavel por registrar
informagdes essenciais, como nome, matricula, turma e disciplina, de modo a garantir a
correta associagdo entre o estudante identificado pela IA e os comportamentos detectados em
sala. Nessa etapa, a plataforma também conduz o aluno pelo processo de captura das imagens

faciais que serdo utilizadas para gerar seus embeddings.

Durante o procedimento de captura, a plataforma solicita que o aluno execute poses
especificas, incluindo frontal, lateral esquerda, lateral direita e cabeca baixa. Essa variagdo
garante a criacdo de um conjunto de imagens diversificado, permitindo que o modelo
InsightFace gere embeddings robustos a diferentes angulos, expressoes e condigdes de

iluminacao.

O processo de cadastro dos estudantes constitui uma etapa fundamental para o
funcionamento da plataforma de monitoramento comportamental, pois € nesse momento que
sdao registradas as informagdes necessarias para associar cada aluno aos seus respectivos
dados faciais e registros comportamentais. Durante esse procedimento, o sistema permite que
o usudrio informe dados basicos do estudante e realize a captura orientada das imagens
faciais, que posteriormente serdo utilizadas para gerar os embeddings empregados no processo
de reconhecimento facial. A Figura 29 apresenta a interface de cadastro dos alunos na
plataforma desenvolvida, destacando os campos utilizados para registro das informacdes e

configuracdo da coleta das imagens faciais.
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zr Cadastro de Alunos

i) Controle da Captura

2) Captura de Poses

Figura 29 - Tela de cadastro dos alunos na plataforma. Fonte: (Autor, 2026).

3.2.3 Identificacao do Aluno

A identificacdo facial dos alunos constitui uma etapa central no funcionamento da
plataforma de monitoramento comportamental, pois permite associar cada comportamento
detectado a um individuo especifico. Essa etapa foi implementada utilizando o framework
InsightFace, que emprega redes neurais profundas para a extracdo de embeddings faciais
altamente discriminativos. O modelo utilizado para essa tarefa foi o Buffalo-L, integrante da
familia de modelos do InsightFace, reconhecido por gerar vetores faciais robustos mesmo em

cenarios com variagdes de iluminagao, pose ou expressao (DENG et al., 2019).

O processo de reconhecimento ocorre em duas fases principais. A primeira consiste na
detec¢do e alinhamento das faces presentes no quadro, realizada pelo modelo RetinaFace,
responsavel por localizar a face e corrigir sua orientacdo. Em seguida, o Buffalo-L extrai o
embedding facial normalizado, projetando-o em um espaco vetorial de alta dimensionalidade.
Esse vetor ¢ entdo comparado aos registros armazenados no banco PostgreSQL por meio da
extensdo pgvector, que utiliza a métrica de similaridade de cosseno. Essa métrica ¢

particularmente adequada para embeddings treinados com perdas angulares, como o ArcFace,
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pois maximiza a separagdo entre identidades no espaco vetorial e melhora o desempenho em

cenarios reais (WANG et al., 2018).

Cada embedding previamente registrado esta associado ao perfil de um aluno,
possibilitando identificar o individuo presente no enquadramento da camera com elevada
precisdo. Estudos recentes mostram que abordagens baseadas em embeddings vetoriais e
margens angulares apresentam desempenho superior em ambientes desafiadores, como salas
de aula, onde ha constante movimentagao, variagdes de postura e oclusdes parciais (LI; SUN;
ZHOU, 2023). A solidez desse método contribui para reduzir erros de identificagdo e permite

acompanhar a evolugdo dos comportamentos de cada aluno ao longo das atividades escolares.

Os resultados da identificagdo facial sdo integrados ao sistema de detecgdo
comportamental, garantindo que todas as agdes reconhecidas, como atencdo, leitura,
desaten¢do ou mao levantada, sejam registradas de forma vinculada ao aluno correspondente.
O armazenamento dessas informagdes no banco de dados possibilita andlises posteriores,
geracdo de indicadores temporais e avaliagdo longitudinal do comportamento dos estudantes,

apoiando interpretacdes pedagogicas baseadas em evidéncias.

O processo de identificagdo facial implementado na plataforma segue uma sequéncia
estruturada de etapas responsaveis por detectar o rosto do estudante, extrair suas
caracteristicas faciais e realizar a identificagdo por similaridade vetorial. Inicialmente, o
sistema utiliza o modelo RetinaFace para realizar a deteccdo e o alinhamento da face presente
na imagem capturada pela camera. Em seguida, o modelo Buffalo-L, pertencente ao
framework InsightFace, ¢ responsavel pela extracdo do embedding facial, convertendo a
imagem do rosto em um vetor numérico de alta dimensionalidade que representa suas
caracteristicas discriminativas. Durante o treinamento desses modelos, a funcdo de perda
ArcFace ¢ utilizada para maximizar a separagdo angular entre diferentes identidades no
espaco vetorial, favorecendo a distingdo entre individuos. A Figura 30 apresenta o pipeline de
identificacao facial adotado na plataforma, ilustrando as principais etapas envolvidas desde a

detec¢ao da face até a identificacdo do aluno no sistema.

RetinaFace Buffalo-L ArcFace Loss Identificacao
(Deteccao) (Embeddings) (Classificacao) do Aluno

Figura 30 - Pipeline de identificagfo facial utilizado no sistema. Fonte: (Autor, 2025).
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Além do pipeline resumido apresentado anteriormente, a Figura 31 ilustra o fluxo
completo do processo de reconhecimento facial implementado na plataforma, integrando as
etapas de captura da imagem, deteccdo facial, extragdo do embedding, armazenamento
vetorial no PostgreSQL por meio da extensdo pgvector e decisdo final baseada em
similaridade. Esse fluxograma oferece uma representacdo detalhada da operacdo do modulo
de reconhecimento facial, permitindo visualizar a interacdo entre os componentes de software

e 0s mecanismos de comparacao vetorial empregados na plataforma.

Fluxo de Reconhecimento Facial (InsightFace + pgvector)

Entrada da Imagem/Rosto (Camera em Tempo Real)

Detecgan de Face (Modelo InsightFace)

Extragao do Vetor Facial (Embedding)

Enviar para o pgvector no PostgreSQL (KNN)

Comparacao de Similaridade - Cosseno (ArcFace) - entre Embeddings de Entrada com os do Banco de Dados

L N S D S

Elll Embedding Similar? NEO

ldentificacio do aluno f grava evento ‘ [ Aluno desconhecido / proximao frame

Figura 31- Fluxo de reconhecimento facial — Fonte: (Autor, 2025).

3.2.4 Demonstracao das Informacdoes

A etapa de demonstracdo das informagdes tem como objetivo apresentar, de forma

clara e interpretdvel, os resultados obtidos pela plataforma de monitoramento
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comportamental. Apés a identificagdo facial do aluno e a deteccdo do comportamento
correspondente, os registros sdo consolidados e organizados em uma interface interativa
desenvolvida em Streamlit. Essa interface retine elementos visuais que permitem ao usudrio
acompanhar, em tempo real, tanto o reconhecimento facial quanto a analise comportamental

realizada pelo modelo YOLOvII-Pose.

A plataforma exibe simultaneamente o video processado, a identificacdo do aluno e o
comportamento detectado, permitindo ao observador verificar a precisado do modelo e
compreender a dinamica da sala de aula. Cada frame analisado gera uma anotag¢ao contendo a
identidade do aluno, o comportamento classificado, o nivel de confianga da predi¢do e o
horario exato da ocorréncia. Essas informacdes sdo apresentadas em tabelas dinamicas e
gréaficos atualizaveis, facilitando a andlise temporal e a deteccdo de padrdes comportamentais
relevantes. A literatura destaca que a visualizacdo estruturada das informagdes auxilia na
interpretagdo pedagogica e reduz o esforgo de anélise por parte dos professores (KIM; CHEN;
LI, 2024).

Além da visualizacdo em tempo real, a plataforma organiza os registros historicos no
banco PostgreSQL, possibilitando consultas posteriores e andlises comparativas. Graficos de
linha exibem a evolucdo de comportamentos ao longo da aula, enquanto graficos de barras
permitem comparar diferentes alunos em termos de participacdo, aten¢ao ou distracao. Essas
representacdes visuais auxiliam na identificagdo de tendéncias, como queda de atencdo em
determinados periodos ou aumento de interagdes durante atividades especificas. Estudos
recentes indicam que dashboards educacionais podem melhorar a tomada de decisdo docente,
especialmente quando combinam dados comportamentais e indicadores temporais (NIAZI,

ZHOU; FAROOQ, 2023).

A demonstragdo das informagdes também cumpre um papel metodologico essencial:
validar o funcionamento integrado dos modulos de reconhecimento facial e deteccao
comportamental. A visualizagdo permite identificar inconsisténcias, ajustar parametros e
verificar a adequacdo da plataforma ao ambiente escolar. Dessa forma, a interface ndo apenas
apresenta os resultados, mas contribui para a calibragdo continua da ferramenta e para a

confiabilidade dos dados utilizados nas anélises posteriores.
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3.2.5 Registro e Armazenamento Estruturado dos Dados no PostgreSQL

O armazenamento dos dados produzidos pela plataforma ¢ realizado em um banco
PostgreSQL, configurado para gerenciar tanto informagdes tabulares quanto vetores de
embeddings faciais gerados pelo modelo InsightFace. A escolha pelo PostgreSQL deve-se a
sua robustez, escalabilidade e compatibilidade com cargas de trabalho que combinam dados
estruturados e operagdes vetoriais. Para esse fim, a plataforma utiliza a extensao pgvector, que
possibilita o armazenamento de embeddings como vetores n-dimensionais, permitindo
consultas eficientes baseadas em similaridade, essenciais para o reconhecimento facial em

tempo real (ZAKIROV, 2023).

Cada registro armazenado inclui a identificacdo do aluno, o embedding facial extraido,
o comportamento detectado, o nivel de confianga da predi¢do e o horario exato do evento.
Essa estrutura possibilita a reconstrugdo precisa da linha temporal de atividades observadas, a
auditoria dos comportamentos identificados e a vinculagdo segura entre reconhecimento facial
e andlise comportamental. Além disso, o PostgreSQL permite consultas avancadas para
analise temporal, mineracdo de padrdes e geragao de relatérios agregados, contribuindo para o

uso pedagogico dos dados em ambientes educacionais.

A Figura 32 apresenta o modelo relacional do banco de dados utilizado pela
plataforma de monitoramento comportamental. A tabela sfudents armazena os dados
cadastrais dos alunos (ID, nome e matricula) e se relaciona com a tabela face embeddings,

que registra os vetores faciais gerados pelo InsightFace e atualizados ao longo do tempo.

Ja a tabela behavior episode concentra os registros comportamentais identificados
pela plafatorma, vinculando cada epis6dio a um aluno por meio do campo id student.
Diferentemente de uma simples contagem de ocorréncias, essa estrutura permite registrar
episodios temporais completos de comportamento, armazenando informag¢des como horario
de inicio (start time), horario de término (end time) e a duragdo total do evento
(duration_seconds). Além disso, a tabela também mantém dados contextuais relevantes, como
data da aula, escola, disciplina, professor € o tipo de comportamento detectado. A tabela
users, por sua vez, armazena os dados dos usudrios da plataforma, como professores e
gestores, possibilitando o controle de acesso ao sistema e permitindo futuras expansdes de

funcionalidades administrativas.
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Figura 32 - Modelo relacional do banco de dados da plataforma e monitoramento comportamental.
Fonte: (Autor, 2026).
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A integracdo com o pgvector torna o processo de comparacdo de embeddings

altamente eficiente, pois utiliza métricas vetoriais como similaridade de cosseno ou distancia

euclidiana diretamente no banco de dados. Isso reduz a necessidade de processamento

adicional na aplicagdo, garantindo respostas rapidas mesmo em cenarios com grande volume

de dados. Essa abordagem também assegura escalabilidade, permitindo que a plataforma seja

estendida para turmas maiores ou multiplas salas de aula sem perda significativa de

desempenho.

Os embeddings faciais sdo armazenados no banco de dados PostgreSQL por meio da

extensdo pgvector, que permite o armazenamento € a comparacao eficiente de vetores de alta

dimensdo. Cada vetor representa as caracteristicas faciais de um aluno, possibilitando a

identificacdo por meio de métricas de similaridade, como similaridade de cosseno. Essa

abordagem permite realizar o reconhecimento facial de forma eficiente em tempo real,

mantendo o desempenho e a escalabilidade da solugao.



58

A Figura 33 apresenta a estrutura da tabela face embeddings no PostgreSQL,
responsavel pelo armazenamento persistente dos vetores faciais extraidos pelo modelo
InsightFace. Cada registro associa o embedding ao aluno correspondente por meio da
matricula e de um hash exclusivo. O uso da extensdo pgvector permite que esses vetores
sejam consultados diretamente por métricas de similaridade, como cosseno ou distancia
euclidiana, viabilizando consultas eficientes para processos de identifica¢do facial em tempo
real. Essa organizagao garante escalabilidade, rastreabilidade e integridade dos dados, além de

atender aos requisitos de seguranca previstos pela LGPD.

Figura 33 - Estrutura da tabela face_embeddings no PostgreSQL, exibindo o armazenamento dos vetores faciais
(embeddings) utilizando a extensdo pgvector. Fonte: (Autor, 2026).

3.3 Fluxo de Implementacio

A plataforma foi organizada em um fluxo integrado que permite o processamento
continuo das imagens capturadas pela camera instalada na sala de aula. Apds a aquisi¢do dos
frames, ocorre a detec¢do das faces e a extracdo dos embeddings utilizando o framework
InsightFace, responsavel por representar matematicamente as caracteristicas faciais dos
alunos com alta discriminabilidade (DENG et al., 2019). Paralelamente, o0 modelo YOLOvI1-
Pose executa a estimativa da pose corporal, identificando comportamentos como “atento”,
“distrato”, “escrevendo”, “perguntando” e “agitado”, de forma compativel com estudos

recentes sobre andlise comportamental por visdo computacional (DUAN; LIU, 2023).

Os dados processados, incluindo identificagdo facial, comportamento detectado, niveis
de confianca e marca temporal, sdo armazenados no banco PostgreSQL e indexados por meio
da extensdo pgvector, que possibilita consultas eficientes por similaridade entre embeddings.

A interface de monitoramento foi desenvolvida em Streamlit e permite acompanhar, em
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tempo real, o reconhecimento facial e a classificagdo comportamental, fornecendo um
ambiente intuitivo para andlise e exploragdo dos dados. Essa organizagdo possibilita

rastreabilidade, consisténcia e desempenho adequado para uso em contexto escolar.

A Figura 34 apresenta uma visdo geral do fluxo de implementagdo da plataforma,
destacando as etapas que compdem o processamento em tempo real, desde a captura da
imagem até o armazenamento dos embeddings e a visualizagdo dos dados no dashboard. Esse
fluxo integrado garante a comunicacdo eficiente entre os moddulos de detecgdo,
reconhecimento e analise, permitindo que a plataforma opere de forma continua e responsiva

no ambiente escolar.

” ==
@ ——» Préproce- __, YOLOVII-Po; __, nsightFace —> u —> m

essamento Pose
Camera PostgreSQL Dashboard

Figura 34 - Fluxo geral de implementagdo do sistema de monitoramento comportamental.
Fonte: (Autor, 2025).

3.4 Avaliacao da Viabilidade da Plataforma

A avaliacdo da plataforma foi conduzida com base em trés dimensdes principais:
desempenho do reconhecimento facial, qualidade da deteccao de comportamentos e efici€éncia
temporal para uso em tempo real. O objetivo desta etapa ndo foi realizar uma validagdo
estatistica em larga escala, mas verificar a viabilidade técnica e funcional da solugdo no

contexto educacional.

Os experimentos foram realizados em ambiente controlado, simulando condigdes
tipicas de sala de aula, incluindo variagdes de iluminacdo, movimentacdo dos alunos e
diversidade de posturas corporais. Essa abordagem permitiu analisar o comportamento da
plataforma em situagdes proximas a realidade, sem caracterizar um estudo extensivo com

populagdo escolar.
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O moddulo de reconhecimento facial foi avaliado por meio da comparagdo entre
embeddings previamente registrados e embeddings capturados durante a execugao do sistema,
utilizando a similaridade do cosseno como métrica de comparacao. Essa abordagem ¢
amplamente adotada em modelos baseados em perdas angulares, por proporcionar maior

separabilidade entre identidades.

Para a andlise comportamental, foram consideradas métricas classicas como precisao,
revocagao e Fl-score, utilizadas de forma complementar para observar o desempenho geral do
sistema na classificagdo dos comportamentos. As comparagdes foram realizadas a partir de
referéncias manuais, com o objetivo de verificar a consisténcia das respostas do modelo, e nao

de estabelecer um processo formal de validacao estatistica.

Além disso, foram analisados aspectos relacionados ao desempenho computacional,
como o tempo médio de processamento por frame e a taxa de quadros por segundo (FPS), a
fim de verificar a capacidade da plataforma de operar em tempo préoximo ao real, requisito

fundamental para sua aplicagdo pratica.

Os resultados obtidos indicam que a plataforma apresenta comportamento consistente
do ponto de vista técnico, sendo capaz de integrar os diferentes modulos propostos e gerar
informacdes relevantes para analise. Dessa forma, a avaliagdo realizada reforga a viabilidade
da solucdo como ferramenta de apoio ao acompanhamento comportamental em ambiente

educacional, respeitando seus limites técnicos e interpretativos.

3.5 Procedimentos de Coleta de Dados

A coleta de dados ocorreu em sala de aula utilizando a cAmera previamente instalada,
possibilitando a captacdo continua e natural do comportamento dos alunos durante atividades
pedagogicas. As gravagdes foram realizadas em condigdes reais sem interferéncia externa,

garantindo representatividade e autenticidade dos comportamentos analisados.

Os videos coletados foram processados em tempo real pela plataforma, gerando
automaticamente embeddings faciais, classificagdes comportamentais e metadados
associados, como hordrio e niveis de confianga. Para protecdo da privacidade dos
participantes, apenas os embeddings faciais foram armazenados, caracterizando uma pratica

de pseudonimizacdo recomendada em tratamentos de dados biométricos. Estudos demonstram



61

que embeddings nao podem ser revertidos para imagens originais, tornando esse formato
compativel com os requisitos da LGPD e com normas internacionais de prote¢do de dados,

como a ISO/IEC 24745 (DENG et al., 2019; ISO, 2022).

A coleta seguiu principios éticos, garantindo o uso exclusivo dos dados para fins de
pesquisa e respeitando integralmente a segurancga, privacidade e integridade das informagdes
tratadas. Esse procedimento assegura a conformidade metodologica necessaria para analises

confidveis em avaliagcdes posteriores.

Os procedimentos adotados possuem carater exploratorio e demonstrativo, nao
configurando um estudo clinico ou diagnoéstico dos estudantes. A plataforma foi utilizada com
0 objetivo de analisar padroes comportamentais observaveis no contexto educacional,
respeitando os limites éticos e interpretativos do uso da tecnologia. Dessa forma, os dados
coletados devem ser compreendidos como suporte a analise pedagogica, cabendo ao professor

a interpretacdo dos resultados no contexto da sala de aula.

3.6 Consideracoes Eticas

A condugdo desta pesquisa envolve o tratamento de dados sensiveis, especialmente
aqueles relacionados a imagem e a identificacdo facial de individuos em ambiente
educacional. Diante disso, foram adotadas medidas técnicas e metodologicas voltadas a
prote¢dao da privacidade, da seguranca e da integridade das informagdes, em conformidade
com a Lei Geral de Protecio de Dados (LGPD) e com boas praticas recomendadas na

literatura.

Como estratégia de protecdo, a plataforma nao realiza o armazenamento de imagens
faciais brutas, utilizando exclusivamente embeddings faciais, que consistem em
representacdes vetoriais irreversiveis das caracteristicas do rosto. Essa abordagem reduz
significativamente os riscos associados a exposicao de dados biométricos, uma vez que nao
permite a reconstru¢do da imagem original, estando alinhada ao principio da minimizagdo de

dados (DENG et al., 2019; ISO, 2022).

O processamento das informacdes ocorre de forma local e controlada, sendo os dados
utilizados exclusivamente para fins académicos e de demonstracao da solugdo proposta. O

estudo possui carater exploratorio e ndo envolve a constitui¢do de uma base de dados em larga
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escala ou a aplicacdo institucional continua, limitando-se a andlise do funcionamento da

plataforma em condig¢des proximas ao ambiente educacional.

E importante destacar que a proposta nio tem como finalidade a realizagio de
diagnosticos clinicos, psicoldgicos ou comportamentais. A identificagdo de padrdes
observaveis, como atencao, distracdo ou agita¢do, deve ser compreendida como um suporte a
analise pedagogica, cabendo ao professor a interpretacao dos dados dentro do contexto da sala

de aula.

Por fim, reforca-se que o uso de tecnologias de visdo computacional em ambientes
educacionais deve ser conduzido com responsabilidade, considerando ndo apenas aspectos
técnicos, mas também éticos e sociais. A transparéncia no uso dos dados, o respeito a
privacidade dos individuos e a limitagdo do uso das informagdes ao contexto educacional sdo

principios fundamentais para a adocao segura e responsavel desse tipo de solugdo.

4 RESULTADOS PARCIAIS

4.1 Implementacio da Estrutura da Plataforma

A implementacdo do moddulo de cadastro e captura de imagens apresentou-se
funcional e adequada ao ambiente escolar. Durante os testes, o procedimento de captura
guiada das poses (frontal, laterais e cabeca baixa) permitiu a criagdo de um conjunto de
imagens consistente, garantindo diversidade de angulos e condi¢des de iluminagdo. Essa
variedade resultou em embeddings mais robustos, reduzindo falhas de identificagdo no
modulo facial. O fluxo de cadastro foi concluido de forma rapida pelos alunos, com tempo
médio inferior a 30 segundos por estudante, o que indica viabilidade pratica para uso em

turmas com grande nimero de participantes.

4.2 Reconhecimento Facial com InsightFace

Nos experimentos realizados em sala de aula, o mdédulo de reconhecimento facial
alcancou taxas de identificacdo consistentes mesmo em cenarios de variabilidade luminosa e
posigdes ndo frontais. O modelo Buffalo L apresentou estabilidade na geragdao dos
embeddings, permitindo comparagdes eficientes via pgvector. A andlise inicial indicou que a
plataforma manteve alta precisdo para distdncias inferiores a dois metros e continuou

funcional com leves rotacdes da cabeca, o que ¢ comum em ambientes educacionais. Casos de
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falha ocorreram majoritariamente em situagdes de oclusdo parcial do rosto, como maos sobre
0 queixo ou uso de capuz, o que esta alinhado com limitagdes relatadas na literatura sobre

reconhecimento facial em ambientes dindmicos.

4.3 Deteccao de Comportamentos com YOLOv11-Pose

A detec¢ao de comportamentos apresentou desempenho satisfatorio nos testes iniciais.
O modelo YOLOvII-Pose foi capaz de identificar corretamente estados como atencao,
distracdo e leitura em tempo real, mantendo taxa média superior a 30 FPS na GPU utilizada, o
que ¢ aceitavel para monitoramento continuo. A plataforma mostrou capacidade de adaptagao
quando os alunos estavam em pé ou inclinados sobre a mesa, corrigindo adequadamente os
keypoints corporais. Entretanto, alguns comportamentos sutis, como “atento” em angulos
extremos ou “distraido”, demonstraram maior sensibilidade a ruido visual, sugerindo a
necessidade de calibracdo adicional nas regras de classificacdo. Esses resultados confirmam a

viabilidade técnica do modelo para analises comportamentais continuas.

A Figura 35 apresenta um exemplo da plataforma em funcionamento durante uma
sessdo de monitoramento em tempo real, integrando simultaneamente o reconhecimento facial
dos estudantes ao mddulo de analise comportamental baseado em estimativa de pose corporal.
A partir dos keypoints identificados pelo modelo YOLOvI1-Pose, o sistema interpreta
caracteristicas posturais € movimentos corporais, permitindo classificar comportamentos

observados ao longo da aula.

Na interface apresentada, cada aluno identificado possui sua face reconhecida
individualmente por meio do InsightFace, enquanto os comportamentos detectados, como
Atento, Perguntando, Distraido e Dormindo, sdo exibidos diretamente sobre o video de
monitoramento. Essa visualizagdo simultinea facilita a interpretagdo do contexto da sala de
aula e permite acompanhar, de forma pratica e intuitiva, a relacdo entre postura corporal,

movimentagdo e padroes de engajamento observados durante a atividade pedagogica.

Além disso, o exemplo demonstra a capacidade da plataforma de operar em ambientes
reais e ndo controlados, considerando fatores como multiplos individuos em cena, diferentes

distancias em relacdo a camera, variagoes de iluminag¢do e diversidade de movimentos
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corporais. Mesmo diante dessas condi¢des, o sistema manteve a associacdo correta entre

identidade e comportamento, evidenciando estabilidade operacional durante o monitoramento.

Do ponto de vista pedagodgico, a integragdo entre reconhecimento facial e analise
comportamental possibilita uma leitura mais ampla da dindmica da sala de aula, permitindo
identificar momentos de maior atencdo, distracdo ou participagdo dos estudantes ao longo das
atividades. Dessa forma, a plataforma demonstra potencial para auxiliar professores e gestores
na observagdo de padrdoes comportamentais, contribuindo como ferramenta de apoio ao

acompanhamento pedagdgico em ambientes educacionais.

a Monitoramento em Tempo Real

& Video de Monitoramento

Em andamento

Figura 35 - Exemplo integrado de reconhecimento facial e detecgdo de comportamentos. Fonte: (Autor, 2026).

4.4 Integracao com Banco de Dados e Visualizacio em Streamlit

A integragdo da plataforma com o banco de dados PostgreSQL apresentou-se eficiente
para o armazenamento estruturado dos registros de comportamento e identificagdo facial.
Durante a operacdo em tempo real, cada inferéncia comportamental foi consolidada em
episodios temporais estdveis, permitindo a mensura¢do do tempo efetivo de permanéncia em

cada estado identificado.
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Diferentemente da contagem simples de ocorréncias, a abordagem baseada em
duracdo temporal possibilita uma andlise mais precisa do engajamento ao longo da aula. O
uso da extensdo pgvector garantiu rapidez e estabilidade na comparacdo entre embeddings,
mesmo em sessdes prolongadas de monitoramento continuo. Esses resultados confirmam a
adequagdo do PostgreSQL como solucdo escalavel para cenarios educacionais com elevado

volume de dados e necessidade de analises posteriores.

Na interface desenvolvida em Streamlit, os registros foram apresentados por meio de
graficos temporais que evidenciam tanto a distribuicdo percentual quanto o tempo absoluto
dedicado a cada comportamento. Os graficos de linha permitiram observar a dindmica
comportamental ao longo da aula, enquanto os graficos de barras e setores facilitaram a

interpretacdo da predominéncia e da duragao relativa dos estados detectados.

A visualizagdo organizada das informacdes contribuiu para identificar periodos
prolongados de atencdo, episddios pontuais de dispersdo e variagdes comportamentais ao
longo do tempo. Esses achados reforcam que a plataforma ndo apenas detecta eventos
isolados, mas modela a continuidade comportamental, transformando dados brutos em
indicadores relevantes para apoio ao acompanhamento pedagogico. A Figura 36 apresenta a

propor¢ao em que o aluno permaneceu em cada estado comportamental identificado.

Percentual do Tempo por Compertamento - Paullo Geovanne (24/04/26)

Atento
Distraido
Agitado
Perguntando
Dormindo

Figura 36 - Distribuicdo percentual de permanéncia do aluno em cada comportamento.
Fonte: (Autor, 2026).
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A Figura 37 apresenta a distribuicdo do tempo acumulado para cada comportamento
identificado durante o periodo analisado. Observa-se predominancia significativa do

comportamento atento, indicando que o aluno permaneceu engajado na maior parte da aula.

Também foram registrados momentos de distragcdo, embora em menor propor¢ao,
sugerindo oscilagdes pontuais de atencdo ao longo da atividade pedagdgica. Ja os
comportamentos de agitacdo, sonoléncia e participagao ativa por meio de perguntas ocorreram

de forma reduzida, demonstrando baixa frequéncia durante a observacao realizada.

De maneira geral, os resultados sugerem um padrao comportamental predominantemente
estavel, mas com pequenas variagdes de engajamento que podem estar relacionadas a

dindmica da aula, ao tipo de atividade desenvolvida ou ao momento pedagdgico observado.

Tempo total por comportamento - Paullo Geovanne (24/04/26)

45

42.1 min

40

35

30

25

20

9.0 min

Agitado Atento Distraido Dormindo Perguntando

Figura 37 - Tempo total, em minutos, dedicado a cada estado comportamental identificado pela
plataforma durante a aula. Fonte: (Autor, 2026)

4.5 Analise Temporal dos Dados

A anélise temporal dos dados gerados pela plataforma revelou padrdes importantes
sobre o comportamento dos alunos ao longo das aulas. A coleta continua permitiu visualizar a
distribuicdo de comportamentos em graficos de linha e barras, evidenciando momentos de

maior concentragdo, periodos de queda de ateng¢do e recorréncia de agdes como distracdo,
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leitura ou agitagdo. Esse acompanhamento em escala temporal mostrou-se particularmente util
para identificar oscilagdes durante a aula, como picos de distragdo préximos ao final do

periodo ou aumento de participacao em atividades especificas.

Nos testes realizados, observou-se que determinados alunos apresentavam variagdes
consistentes em seus niveis de atenc¢do, enquanto outros demonstravam estabilidade ao longo
da aula. Esses padrdes refor¢am achados da literatura que apontam que o engajamento nao ¢
uniforme e pode ser influenciado por fatores ambientais, emocionais ou pedagogicos
(FREDRICKS; BLUMENFELD; PARIS, 2004). A repeticdo desses comportamentos ao
longo de diferentes dias permitiu verificar que certos padrdoes ndo eram eventos isolados, mas

sim tendéncias comportamentais, o que amplia a confiabilidade da interpretagdo dos dados.

A andlise temporal também mostrou potencial para auxiliar professores na
identificacdo de momentos criticos da aula, como quando ha queda significativa de ateng¢do ou
aumento de comportamentos de dispersdo. Esses insights podem orientar ajustes didaticos,
como mudancas na dinamica da aula, introdu¢do de atividades interativas ou varia¢des no
ritmo de ensino. Assim, a andlise temporal ndo apenas enriquece a visualizagdo dos
resultados, mas se apresenta como uma ferramenta estratégica para o acompanhamento
pedagdgico continuo, contribuindo para intervengdes mais precisas € fundamentadas no

comportamento real dos alunos.

Para ilustrar essa dindmica temporal dos comportamentos registrados durante a aula, a
Figura 38 apresenta um exemplo da linha do tempo dos episddios comportamentais
identificados pela plataforma ao longo do periodo monitorado. O grafico evidencia nao
apenas a presenca dos diferentes comportamentos detectados, mas também a sequéncia
temporal e a duragdo relativa de estados como atencdo, distragdo, agitagdao, sonoléncia e

participagdo ativa por meio de perguntas.

Observa-se que o comportamento atento permaneceu predominante durante grande
parte da aula, intercalado por momentos pontuais de distragdo e pequenas variagdes
comportamentais ao longo do periodo analisado. Esse tipo de visualizagdo permite
compreender com maior clareza como os comportamentos se distribuem ao longo do tempo,
possibilitando identificar trechos da aula em que ocorreram oscilagdes no nivel de

engajamento do aluno.
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Além disso, a analise temporal contribui para uma interpretagdo mais contextualizada

do comportamento estudantil, permitindo relacionar determinados episddios a dinamica

pedagogica desenvolvida naquele momento da aula. Dessa forma, a linha do tempo

comportamental se apresenta como um recurso importante para apoiar professores e gestores

na observagdo continua dos padrdes de participacdo e aten¢ao dos estudantes em ambientes

educacionais reais.

Comportamento

Linha do tempo da aula - Paullo Geovanne (24/04/26)

Comportamento
W Distraido
Agitado B Atento

B Dormindo
Perguntando
B Agitado
Perguntando

Dormindo ‘ |
- H ‘ |‘I I| ” l ‘ |. I I II |I |I I
Distraido | I ’ |‘

10:25 10:30 10:35 10:40 10:45 10:50 10:55 11:.00 11:05 110

Figura 38 - Grafico de contagem temporal dos comportamentos do aluno.
Fonte: (Autor, 2026).

A Figura 39 apresenta a comparag@o dos comportamentos observados de acordo com o

tipo de aula analisado. Verifica-se que, durante as aulas expositivas, houve maior presenca de

episodios de distragdo, enquanto o comportamento atento apresentou percentual mais elevado

no contexto de prova.

Esse resultado sugere que diferentes dinamicas pedagdgicas podem influenciar

diretamente o nivel de engajamento dos alunos ao longo da atividade. Nas aulas expositivas, a

maior ocorréncia de distracdo pode estar relacionada ao tempo prolongado de escuta e menor
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interagdo ativa do estudante. J4 no contexto avaliativo, observa-se aumento significativo do

comportamento atento, indicando maior concentracao e foco durante a realiza¢ao da prova.

Além disso, os comportamentos de agitacdo, sonoléncia e participacdo por meio de
perguntas apareceram de forma reduzida nos dois contextos analisados, demonstrando menor
frequéncia durante o periodo observado. De maneira geral, os dados reforcam a importancia
de considerar o tipo de atividade pedagogica na interpretacdo dos padrdes comportamentais

registrados pela plataforma.

Comparacao por tipo de aula - Paullo Geovanne (24/04/26)
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Atento
Perguntando
Agitado
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80%

40%

Percentual do tempo (%)

20%

0%

Exposicéo Prova

Tipo de aula

Figura 39 - Comparagdo percentual dos comportamentos observados em diferentes tipos de aula,
evidenciando variagdes no nivel de ateng@o e distracdo entre atividades expositivas e avaliativas.
Fonte: (Autor, 2026).

5 CONSIDERACOES FINAIS

O desenvolvimento da plataforma de monitoramento comportamental apresenta
avancos significativos e consolida a viabilidade técnica da proposta. A integra¢do entre os
modulos de deteccdo de pose e reconhecimento facial apresentou resultados satisfatérios
durante os testes iniciais. O modelo YOLOvII-Pose mostrou-se eficiente na identificagao de
posturas € movimentos corporais dos alunos em tempo real, possibilitando reconhecer
comportamentos como atencdo, distragcdo, leitura e agitagdo. De forma complementar, o

InsightFace apresentou desempenho consistente na identificacdo dos estudantes em diferentes
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condi¢des de angulo e iluminacdo, assegurando a associacdo correta entre individuos e

comportamentos registrados.

A implementacao da interface em Streamlit contribuiu para tornar a plataforma mais
acessivel e funcional, permitindo visualizar graficos, tabelas e registros de maneira intuitiva.
Essa visualizagdo facilitou a interpretacdo dos dados e possibilitou analises temporais mais
detalhadas, evidenciando padrdes relevantes ao contexto pedagdgico, como oscilagdes de
atencao ao longo da aula e momentos de maior dispersdo. A integracao com o banco de dados
PostgreSQL, aliado ao uso da extensdo pgvector, permitiu o armazenamento estruturado dos
eventos ¢ embeddings faciais, garantindo rastreabilidade e eficiéncia na recuperagdo das

informacoes.

Apesar dos resultados promissores, algumas limitagdes permanecem evidentes. A
acuracia da plataforma ainda pode ser comprometida em condi¢cdes de luminosidade
desfavoravel, oclusdoes faciais ou movimentagdes bruscas, fatores que afetam tanto a
estimativa de pose quanto o reconhecimento facial. Além disso, comportamentos mais sutis,
como estados emocionais ou graus de engajamento, continuam sendo um desafio, exigindo
aprimoramento das regras de classificacdo e calibracdo dos modelos. Essas limitagdes sdo
coerentes com estudos recentes que destacam a complexidade de interpretar comportamentos

humanos por meio de visdo computacional em ambientes reais.

De maneira geral, os resultados obtidos indicam que a plataforma apresenta potencial
para apoiar analises preliminares do comportamento estudantil e auxiliar o acompanhamento
pedagdgico em ambiente escolar. Apesar disso, ainda sdo necessarios aprimoramentos
técnicos e validagdes em diferentes cenarios educacionais, visando ampliar a precisao,

confiabilidade e aplicabilidade da solugao.
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APENDICE A — Relatério observacional pedagégico gerado pela
plataforma

Relatério observacional pedagégico

Aluno: Paullo Geovanne
Periodo: 24-04-2026 a 24-04-2026 | Recorte: Diario | Emitido em: 29-04-2026

Comportamento Tempo total observado Dias com registros
predominante

Atento 54.4 min 1

Resumo executivo

Mo periodo analisado, observou-se predomindncia do comportamento atento, indicando bom nivel geral de
engajamento com a atividade. Também foram registrados episddios de distragio, o que pode indicar oscilacbes de
atencio ou participagdo em parte da aula. A maior concentracdo de registros ocerreu ne inicio da aula, indicande
que esse trecho da aula merece atencdo na leitura pedagdgica. Como leitura inicial, os dados sugerem apoiar a
decisao pedagdgica com nova observacio e analise do contexto da aula.

Leitura visual dos comportamentos

Distribuicdo percentual por comportamento Tempo acumulado por comportamento
g Aterto 77.3% 42.1 min
0 Distraido 16.6%
a Agitado 24%
Perguntando 21%
o 9.0 min
a Dormindo 1.5%

. 1.3 min 1.2 min 0.8 min

Atento Distraido  Agitade Perguntande Dorminds

Andlise interpretativa

O comportamento atento predominou no periodo cbservado (77.3% do tempo registradoe), indicando bom nivel
geral de engajamento com a atividade.

A presenca de distragdo em parte relevante da aula sugere oscilagbes que podem estar relacionadas & dindmica
da atividade, ao momento da aula ou ac tipo de interacdo proposta.
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Essa leitura & pedagdgica e observacional: ela orienta perguntas para a equipe escolar, mas ndo substitui a andlise
do professor nem produz diagnéstico.

Distribuicdao temporal

Distribuicdo temporal da aula

A maior concentragio de registros ocorreu no inicio da aula. Messe trecho, o comportamento mais presente foi

atento. Esse resultado ajuda a gestio e o professor a observar quais condicdes desse trecho favoreceram ou
concentraram os comportamentos registrados.

Recomendacoes pedagdgicas

= Observar se a distracdo ocorre com maior frequéncia no inicio da aula ou durante
transictes de atividade.

- Testar estratégias de ativacio inicial, como pergunta norteadora, atividade breve ou
checagem de compreensao.

= Realizar nova observacdo em aulas futuras para verificar se o padréo se mantém, diminui ou
se intensifica.

Indicacao de prioridade observacional

Comportamentos que demandam atengio neste periodo
Distracdo: 16,6%

Agitacdo: 2, 4%

Sonoléncia: 1,5%
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Atengdo observacional moderada

Essa classificacdo decorre da predominéncia do comportamente atente, combinada & presenca de comportamentos
que indicam reducéo de engajamento, principalmente distracdo (16,6%), além de ocomréncias de agitacdo (2.4%)

e sonoléncia (1,5%). Esses comportamentos estiveram mais concentrados no inicio da aula, sugerindo atencéo

a esse momento da aula. A leitura deve permanecer pedagdgica e contextualizada, com nova observacdo para
verificar se o padrdo se mantém.

Recomenda-se observar especialmente:

+ Momentos de distracdo no inicio da aula.
= Momentos de agitacdo no inicio da aula.
+ Possiveis oscilages de atencdo ao longo da atividade.

Comparacao com o periodo anterior

Mao houve registros suficientes no periodo anterior para uma comparagdo analitica consistente.

Sintese para tomada de decisao

O aluno apresentou predominancia do comportamento atento (77,3%), porém foram observadas oscilagcbes de
engajamento, principalmente associadas a distracdo no inicio da aula. Recomenda-se acompanhamento
pedagogico leve, com foco na estratégia do trecho de maior concentrago e nova observacdo em aulas futuras.

Nota metodoldgica

Este relatorio organiza dados observacionais para apoiar a leitura pedagogica. O tempo acumulado & uma estimativa baseada na
duracio dos episddios registrados e pode variar conforme captacéo, enquadramento, iluminacao, oclusdes e estabilidade do video.

Limitacoes

A plataforma ndo realiza diagndstico clinico nem identifica franstornos. Os resultados dependem das condigdes de captagdo e devem
ser interpretados junto ao contexto da aula, ao planejamento pedagdgico e a observagdo profissional da equipe escolar.
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