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Resumo. Este artigo investiga o “custo da abstracao” no desenvolvimento de aplica¢des de visdo computacional utilizando
a biblioteca OpenCYV, analisando o impacto da escolha da linguagem de programacio no desempenho e na estabilidade do
sistema. Por meio de experimentos quantitativos utilizando classificadores Haar Cascade, comparou-se a eficiéncia da
implementagdo nativa em C++ contra ambientes gerenciados em Java e Python. Os resultados demonstram que a abstracio
impde um custo mensurdvel, resultando em um acréscimo de laténcia entre 13% e 20% nas linguagens interpretadas e
gerenciadas, além de maior variabilidade temporal. A andlise estatistica e os modelos de regressdo evidenciam diferencas
consistentes entre as linguagens avaliadas, tanto no crescimento da laténcia quanto na estabilidade temporal durante
a execugdo. Os resultados reforcam a influéncia do nivel de abstragdo sobre o desempenho de aplicacdes de visdo
computacional e contribuem com evidéncias quantitativas para avaliagdo comparativa do OpenCV em diferentes ambientes
de execucdo. O estudo conclui fornecendo diretrizes para auxiliar na selecdo da tecnologia levando em consideragao o
trade-off entre eficiéncia computacional e abstragdo de desenvolvimento.

Abstract. This article investigates the “cost of abstraction” in the development of computer vision applications using the
OpenCV library, analyzing the impact of programming language choice on system performance and stability. Through
quantitative experiments using Haar Cascade classifiers, the efficiency of native C++ implementation was compared
against managed environments in Java and Python. The results demonstrate that abstraction imposes a measurable cost,
resulting in a latency increase between 13% and 20% in interpreted and managed languages, as well as greater temporal
variability. Statistical analysis and regression models reveal consistent differences between the evaluated languages, both
in latency growth and temporal stability during execution. The findings reinforce the influence of abstraction level on
the performance of computer vision applications and contribute with quantitative evidence for comparative evaluation of
OpenCV across different execution environments. The study concludes by providing guidelines to assist in technology
selection considering the trade-off between computational efficiency and development abstraction.
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1 Introducao

A visdo computacional tornou-se um dos pilares fundamen-
tais da tecnologia moderna, impulsionando inovagdes que
variam desde sistemas de condugdo autdnoma e diagndsticos
médicos por imagem até autenticagdo biométrica em dispo-
sitivos moéveis [Szeliski, 2022]. Nesse contexto, a biblioteca
OpenCV (Open Source Computer Vision Library) tornou-se
uma das ferramentas mais utilizadas tanto na inddstria quanto
na academia, devido a sua ampla cole¢do de algoritmos oti-
mizados e suporte multiplataforma [Bradski, 2000; Kaehler
and Bradski, 2017].

Embora o nicleo do OpenCV seja desenvolvido em
C++ para garantir maxima eficiéncia computacional, a bi-
blioteca oferece interfaces (bindings) para diversas outras

linguagens, como Python e Java. A popularizacdo dessas
linguagens decorre de fatores distintos: Python expandiu-se
fortemente em Ciéncia de Dados, Inteligéncia Artificial e
prototipagem rdpida devido a simplicidade sintatica e ao ecos-
sistema cientifico robusto [Lutz and Ascher, 1999], enquanto
Java consolidou-se em aplicagdes corporativas e sistemas
distribuidos devido & sua portabilidade e amplo suporte mul-
tiplataforma [Schildt, 2019].

Entretanto, a utiliza¢do de linguagens gerenciadas ou
interpretadas adiciona camadas de abstragdo, incluindo meca-
nismos de interoperacao, gerenciamento automatico de me-
moria e execugdo mediada por runtime. Na literatura, esse
fendmeno € frequentemente associado ao chamado ““custo
da abstra¢@o”, entendido como a sobrecarga computacional
(overhead) decorrente de mecanismos que priorizam produ-
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tividade e portabilidade em detrimento de eficiéncia de exe-
cucdo [Prechelt, 2000; Nanz and Furia, 2015; Pereira et al.,
2017].

Apesar da ampla adog@o do OpenCV em muiltiplas lin-
guagens, ainda existem poucos estudos que investigam de
forma controlada o impacto dessas camadas de abstragao
sobre tarefas cldssicas de visdo computacional utilizando im-
plementagdes funcionalmente equivalentes. Grande parte dos
benchmarks existentes concentra-se em comparagdes entre
bibliotecas distintas, workloads heterogéneos ou cendrios es-
pecificos de processamento [Iglovikov, 2025; Srajer et al.,
2018].

Diante dessa lacuna, este trabalho tem como objetivo
quantificar e analisar o impacto da escolha da linguagem de
programagao no desempenho de aplicagdes OpenCV imple-
mentadas em C++, Java e Python. Para isso, foi realizado
um estudo comparativo entre implementacdes equivalentes
utilizando classificadores Haar Cascade para deteccdo de
placas veiculares.

De forma geral, tem-se como hipétese que os resultados
confirmem a existéncia de um trade-off entre desempenho
bruto e abstragdo, evidenciando que a escolha da linguagem
pode impactar significativamente o desempenho de aplicagdes
de visdo computacional.

As contribui¢des deste artigo visam fornecer diretrizes
empiricas para auxiliar arquitetos de software e desenvolve-
dores na escolha da pilha tecnolégica mais adequada para
aplicagdes de visdo computacional sensiveis a desempenho.

Este trabalho estd estruturado da seguinte forma: a secdo
2 apresenta uma revisdo bibliografica sobre as linguagens
de programacdo e biblioteca estudadas. A secdo 3 detalha a
metodologia adotada para a implementacdo e avaliacdo dos
algoritmos. A se¢do 4 apresenta os resultados obtidos. A
sec¢do 5 discute os resultados obtidos, e a secdo 6 conclui
o artigo, destacando as principais descobertas e sugerindo
direcdes para trabalhos futuros.

2 Revisao Bibliografica

A revisao bibliogréfica permitiu identificar as principais bi-
bliotecas e linguagens de programacao utilizadas em visdo
computacional, bem como suas caracteristicas, vantagens e
desvantagens. A seguir, sdo apresentadas as principais ferra-
mentas analisadas:

21 Linguagens de Programagéo
Diversas linguagens de programagao sdo utilizadas para de-
senvolver aplicacdes de visao computacional. A seguir, sao
apresentadas algumas caracteristicas das principais lingua-
gens analisadas, com base em referéncias da literatura e indi-
ces de popularidade como o TIOBE [TIOBE Software, 2026].
Em terceiro lugar no ranking de linguagem mais utili-
zada segundo o indice TIOBE, Java é uma linguagem de
programacio que se destaca por ser multiplataforma, segura
e orientada a objetos [Schildt, 2019]. Apesar de ndo ser a
principal escolha para visdo computacional, possui um con-
junto sélido, embora menos extenso, de bibliotecas para visdo
computacional, como JavaCV, BoofCV e OpenIMAJ, que
permitem o desenvolvimento de aplicacdes nessa drea.
Paralelamente, a linguagem Python figura entre as lin-
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guagens de programagdo mais populares do mundo segundo
o indice TIOBE, sendo amplamente utilizada em dreas da
matemadtica, ciéncia de dados, inteligéncia artificial e visdao
computacional, devido a sua simplicidade, facilidade de apren-
dizado e utilizag@o, portabilidade e vasta quantidade de bibli-
otecas [Lutz and Ascher, 1999]. Ela possui um ecossistema
robusto para processamento de imagens e visdo computacio-
nal, com bibliotecas como OpenCV, TensorFlow e MediaPipe,
que permitem o desenvolvimento de aplicacdes complexas de
forma acessivel e eficiente.

Por fim, segundo o indice TIOBE, C++ € a quarta lingua-
gem de programacdo mais utilizada dentre os programadores
do mundo. Também € considerada uma linguagem de alto
desempenho utilizada especialmente no desenvolvimento de
aplicagdes que exigem eficiéncia computacional e controle
detalhado dos recursos do sistema. De acordo com Meyers
[2014], a linguagem apresenta caracteristicas de programacao
de baixo nivel permitindo suporte a programacio orientada a
objetos, possibilitando a criag¢do de aplica¢des robustas e efi-
cientes. No contexto da visdo computacional, C++ € uma das
linguagens mais utilizadas, principalmente em aplicacdes de
tempo real, devido a sua alta velocidade de execug@o. Além
disso, algumas das bibliotecas fundamentais para a drea foram
primeiramente desenvolvidas em C++, como o OpenCV e o
Dlib, tornando-a uma escolha consolidada para sistemas de
visdo computacional de alto desempenho.

2.2 Visao computacional e OpenCv

Visdo computacional é o campo de estudo que busca permitir
aos computadores descrever e interpretar o mundo fisico. Ela
envolve o desenvolvimento de algoritmos e técnicas de pro-
cessamento, andlise e extracdo de informacdes de imagens e
videos. A visdo computacional é amplamente utilizada em di-
versas aplicacdes, como reconhecimento facial (autenticag@o
visual), detecc@o de objetos, andlise de imagens médicas, mo-
delagem 3D, entre outras [Szeliski, 2022]. Originalmente lan-
cada por Gary Bradski na Intel em 1999, a Biblioteca OpenCV
(Open Source Computer Vision Library) foi concebida com
o0 objetivo de acelerar a pesquisa em visdo computacional e
inteligéncia artificial, fornecendo uma infraestrutura sélida e
acessivel para desenvolvedores [Kaehler and Bradski, 2017].

Bradski [2000] define a ferramenta como uma biblioteca
de codigo aberto voltada para a extracdo e processamento de
dados significativos a partir de imagens. A biblioteca é multi-
plataforma e possui suporte para sistemas operacionais como
Linux, Windows, Android e macOS [Kaehler and Bradski,
2017].

Embora sua estrutura principal seja escrita em C e C++
otimizado para eficiéncia computacional, a OpenCV oferece
interfaces ativas para diversas linguagens, incluindo Python,
Java e MATLAB [Kaehler and Bradski, 2017]. A literatura
aponta que a biblioteca contém mais de 500 fun¢des que
abrangem diversas dreas da visdo computacional [Kaehler
and Bradski, 2017; Bradski, 2000].

Segundo Kaehler and Bradski [2017], essas ferramentas
permitem a implementagao de tarefas complexas, tais como:
inspecdo de produtos em féabricas, imagens médicas, segu-
ranca, interfaces de usudrio, calibracdo de cameras, visao
estéreo e robdtica.

Além disso, a biblioteca € capaz de rastrear movimen-
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tos de objetos em 2D ou 3D, determinar formas de objetos
a partir de imagens e associar dados de imagem a significa-
dos categdricos (como reconhecimento de gestos) [Bradski,
2000]. A ferramenta também integra um moédulo completo
de aprendizado de maquina (Machine Learning), focado em
reconhecimento de padrdes estatisticos e agrupamento (clus-
tering) [Kaehler and Bradski, 2017].

2.3 Trabalhos Relacionados

O estudo de Iglovikov [2025] realiza um benchmark abran-
gente de bibliotecas de decodificagdo JPEG no ecossistema
Python, incluindo OpenCV, Pillow e frameworks de apren-
dizado de mdaquina, com foco principal no impacto da im-
plementacdo interna e do uso de bibliotecas nativas como
libjpeg-turbo sobre o desempenho. Embora o trabalho discuta
explicitamente o custo de camadas de abstracio e apresente
métricas quantitativas detalhadas, sua andlise estd restrita a
linguagem Python e ao estdgio de carregamento e decodifica-
cdo de imagens, ndo abordando a comparacio entre diferentes
linguagens de programacgdo nem a equivaléncia algoritmica
de um mesmo método implementado em miiltiplos ambientes.

J4 o trabalho de Srajer et al. [2018] investiga o impacto de
diferentes ferramentas de diferenciagdo automadtica em proble-
mas de visdo computacional e aprendizado de maquina, com-
parando implementagdes em linguagens como C++, Python,
Julia, MATLAB e F#. Apesar de envolver multiplas lingua-
gens e discutir variagdes significativas de desempenho asso-
ciadas a abstracgdes e estratégias de implementacdo, o foco
do estudo estd na computag@o de derivadas e na eficiéncia de
ferramentas de diferenciacao automatica, e nao na execucao
de algoritmos cldssicos de visdo computacional nem no uso
direto de bibliotecas amplamente adotadas como o OpenCV
em tarefas de deteccdo de objetos.

Hasan and Sallow [2021] apresentam uma revisdo abran-
gente do papel do OpenCV em detecgdo e reconhecimento
facial, descrevendo seus principais algoritmos — como Haar
Cascade, Local Binary Patterns (LBP), Local Binary Pat-
tern Histogram (LBPH), EigenFaces e FisherFaces — e sua
integracdo com Python. O trabalho demonstra que o Haar
Cascade permanece amplamente empregado em sistemas de
deteccdo em tempo real devido a sua eficiéncia e simplicidade.
Contudo, apesar de mencionar adisponibilidade do OpenCV
em C++, Python e Java, o estudo ndo realiza comparagdes
de desempenho entre essas linguagens para um mesmo algo-
ritmo, tampouco discute o impacto das camadas de abstracdo
de cada binding sobre laténcia, estabilidade ou usabilidade
em implantacio.

Ahmed et al. [2026] conduzem uma avaliacdo de de-
sempenho comparativa entre C++, Java e Python em tarefas
computacionais variadas, incluindo algoritmos de ordena-
¢do, busca em profundidade (Depth First Search) e opera-
¢oes de leitura e escrita em arquivos, medindo velocidade de
execugdo, consumo de memdria e eficiéncia energética. O
estudo destaca que C++ apresenta desempenho superior em
tarefas computacionais intensivas, enquanto Python e Java
oferecem maior facilidade de desenvolvimento e manutengao,
embora com penalidades de desempenho associadas as ca-
madas de abstracdo e gerenciamento automadtico de memoria.
No entanto, o trabalho ndo se concentra especificamente em
algoritmos de visdo computacional nem na utilizacdo direta
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do OpenCV, limitando a aplicabilidade dos resultados para
cendrios praticos de implantacdo nessa area.

Diferentemente desses trabalhos, o presente estudo
concentra-se em um algoritmo classico e amplamente uti-
lizado da biblioteca OpenCV, a deteccdo de placas veiculares
por meio de Haar Cascade, permitindo uma andlise direta
e aplicada do impacto da abstracdo ao se utilizar a mesma
biblioteca em diferentes linguagens de programacao, redu-
zindo vieses introduzidos por diferengas de implementacao.
Além disso, ao contrario de benchmarks que variam imple-
mentacdes, ferramentas ou niveis de otimizacao, este trabalho
busca manter equivaléncia algoritmica estrita entre C++, Java
e Python, isolando o efeito da linguagem e de suas cama-
das de abstracdo sobre desempenho em cendrios praticos de
implantacao.

3 Metodologia

A metodologia adotada neste trabalho envolve a andlise com-
parativa de diferentes linguagens de programacdo e a bibli-
oteca OpenCV. O processo metodoldgico foi dividido nas
seguintes etapas:

341 Desenho do Estudo

O estudo foi estruturado como um experimento comparativo
entre as linguagens de programacao, utilizando a biblioteca
OpenCV para implementar um algoritmo cldssico de detec¢io
de objetos (Haar Cascade) de maneira equivalente em cada
linguagem, garantindo isonomia experimental. O objetivo é
avaliar o impacto do nivel de abstragdo de cada linguagem
sobre o desempenho da biblioteca em tarefas de visdo com-
putacional.

A varidvel independente do estudo € a linguagem de
programacao utilizada (C++, Java, Python), enquanto as vari-
dveis dependentes sdo as métricas de desempenho (tempo de
execucdo), incluindo laténcia, média de tempo de execugao,
mediana e desvio padrdo.

A biblioteca OpenCV foi escolhida devido a sua ampla
adocdo na comunidade de visdo computacional, suporte a
multiplas linguagens e vasta gama de funcionalidades. As
linguagens selecionadas para comparacio foram C++, Java e
Python, considerando ampla adog¢do industrial e académica,
diversidade de paradigmas de execugdo e relevancia em apli-
cagoes de visdo computacional, [SEBESTA, 2018]. A escolha
dessas linguagens também se justifica pela disponibilidade
de bindings oficiais da OpenCV, preservando maior proximi-
dade com as implementacdes nativas da biblioteca e evitando
camadas adicionais de abstracdo que poderiam distorcer os
resultados de desempenho.

Os algoritmos de Haar Cascade foram escolhidos de-
vido a sua baixa complexidade computacional relativa, ampla
disponibilidade nas implementagdes do OpenCV e comporta-
mento deterministico, tornando-os adequados para andlises
comparativas de desempenho entre linguagens.

A pesquisa caracteriza-se como experimental e aplicada,
com abordagem predominantemente quantitativa, baseada
na execugdo controlada de experimentos computacionais e
andlise comparativa de métricas de desempenho.
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3.2 Critérios e Métricas

Foram estabelecidos critérios para a avaliacdo das linguagens
e da biblioteca, com foco em medidas resumo de estatistica
descritiva do desempenho, incluindo.

A avaliacdo do desempenho foi realizada a partir da
analise do Tempo de Execucao (Laténcia), correspondente
ao tempo total gasto para processar um conjunto de imagens
utilizando o método detectMultiScale da OpenCV. Para
esse procedimento, a chamada de deteccao foi isolada, com o
objetivo de mensurar de forma mais precisa o impacto direto
da linguagem de programacdo no processamento realizado.

A partir dos tempos obtidos, calculou-se a Média Arit-
mética Simples de Tempo de Execucio para cada linguagem,
ap6s o tratamento dos dados e a remogao de outliers, a fim de
reduzir possiveis distor¢cdes nos resultados.

Além disso, foi calculada a Mediana () dos tempos de
execucdo, por se tratar de uma medida estatistica mais robusta
diante de valores extremos e capaz de representar a tendéncia
central do desempenho.

Por fim, o Desvio Padrao (o) foi utilizado para avaliar
a variabilidade dos tempos de execu¢do em cada linguagem,
permitindo identificar o grau de estabilidade e consisténcia
do desempenho observado durante os experimentos.

3.3 Ambiente Experimental

3.3.1 Hardware e Software

Ambiente de Hardware: Todos os testes foram realizados em
uma mdaquina com as seguintes especificagdes:

Tabela 1. Ambiente de Teste e Versdes. Fonte: Préprio autor.

Linguagem Versao

Python 3.13.5

Java 21

C++ (GCO) 10.3.0

Hardware

Processador AMD Ryzen 5 3600X 6 Cores
Memoéria RAM 32 GB

GPU NVIDIA GeForce RTX 2060
S.0. Windows 10 Pro 64 bits
Versao do OpenCV Método de Instalacao
OpenCV (Python) 4.11 (bindings oficiais cv2)

OpenCV (Java/C++) 4.12 (Local build)

3.3.2 Datasets

Para compor o corpus de teste, foram utilizados dois conjun-
tos de dados puiblicos de referéncia (benchmarks) obtidos via
Kaggle, selecionados pela elevada variabilidade de cendrios
in-the-wild, evitando viés de dados sintéticos ou excessiva-
mente controlados em laboratério.

O primeiro conjunto utilizado foi o Diverse-LPD trai-
ning ready', caracterizado por elevada heterogeneidade geo-
gréfica e ambiental, contendo placas veiculares de diferentes
paises, angulos obliquos, variacdes de iluminacdo (sombras

Disponivel em: https://www.kaggle.com/datasets/fxmikf/
diverse-1lpd-training-ready.
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e superexposicao) e diferentes distancias de captura. Essas
caracteristicas impdem maior desafio de generalizacdo aos
classificadores Haar Cascade.

0 segundo conjunto utilizado foi o License Plates OCR?,
composto por um grande volume de imagens com foco ex-
plicito em veiculos e placas veiculares. Foi utilizada uma
amostragem do conjunto para validar a consisténcia da detec-
¢d0 em imagens de maior resolu¢do e com maior defini¢do
espacial do objeto de interesse.

3.3.3 Modelos e Hiperparametros

Algoritmos de Haar Cascade sdo compostos por uma série
de estagios de classificacdo, cada um contendo um conjunto
de features e um classificador fraco. O nimero de estigios
e a densidade de features impactam diretamente o desempe-
nho e a precisdo do modelo. Para avaliar o impacto desses
fatores, foram selecionados dois modelos, pré-treinados, para
representar diferentes niveis de complexidade computacional:

¢ haarcascade_license_plate_rus_1l6stages.xml:
Modelo com 16 estdgios, priorizando velocidade.

* haarcascade_russian_plate_number.xml: Mo-
delo focado em detalhes numéricos, com maior den-
sidade de features.

Os testes foram executados utilizando parimetros idénti-
cos nas trés implementacdes, garantindo equivaléncia experi-
mental entre as linguagens. O método detectMultiScale
foi configurado com scaleFactor igual a 1.1, realizando uma
reducdo de 10% na pirimide de imagem a cada escala anali-
sada; minNeighbors igual a 3, definindo o nimero minimo
de vizinhos necessdrios para validar uma deteccio; e minSize
fixado em 30 x 30 pixels, limitando o tamanho minimo dos
objetos detectados.

3.3.4 Coleta e Tratamento dos Dados de
Desempenho

Os dados brutos de tempo de execucdo (laténcia) foram coleta-
dos para aproximadamente 100 mil de iteragdes. Observou-se
que processos em segundo plano do Sistema Operacional
e, no caso de linguagens gerenciadas, pausas do Garbage
Collector, introduziam outliers extremos (picos de laténcia)
que ndo refletiam o desempenho real do algoritmo de visdao
computacional.

Para mitigar esse ruido e garantir uma comparacio justa
baseada na eficiéncia algoritmica, aplicou-se um método clés-
sico de [Tukey, 1977], baseado no Intervalo Interquartil, o
Meétodo IQR. Foram removidos os registros que excederam
o limite superior calculado como Q3 + 1.5 x IQR. Este
tratamento eliminou anomalias de sistema (laténcias > 100ms
em processos que levam 5ms), permitindo o uso confidvel
da Média Aritmética (u) e do Desvio Padrao (o) como mé-
tricas centrais de avaliacd@o, juntamente com a Mediana para
andlise de tendéncias centrais robustas. A aplicacdo do mé-
todo IQR resultou na remog¢ao de aproximadamente 7,6%
dos registros, garantindo que as andlises subsequentes refle-
tissem o desempenho tipico do algoritmo de deteccdo, sem
distor¢des causadas por eventos externos ao processo de visao
computacional.

’Disponivel  em: https://wuw.kaggle.com/datasets/
trainingdatapro/license-plates-1-209-438-ocr-plates.
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3.3.5 Implementacado e Coleta de Dados

Para garantir a isonomia do experimento, foram imple-
mentados trés algoritmos computacionalmente equivalentes
em C++, Java e Python. Cada implementacdo seguiu as
mesmas etapas de processamento, utilizando as APIs ofi-
ciais da OpenCV para cada linguagem, garantindo que as
chamadas de fungdo e os paradmetros fossem idénticos. O
codigo foi estruturado para isolar a chamada de detec¢ao
(detectMultiScale) e medir exclusivamente o tempo gasto
nessa etapa, eliminando a influéncia de operacdes de I/O ou
pré-processamento. O processo de teste seguiu um pipeline
padronizado, composto pelas seguintes etapas:

1. Ingestdao da Imagem: carregamento direto da imagem
do disco para a memdria utilizando a fun¢do imread
(padrao BGR), sem pré-processamento explicito de cor;

2. Cronometragem de Precisao: medicdo temporal iso-
lada da funcdo detectMultiScale, utilizando relégios
monotdnicos de alta resolucdo (nanossegundos) para
eliminar a laténcia de I/0 de disco;

3. Pés-processamento: renderizacdo das bounding boxes
na imagem original e salvamento em disco para verifica-
¢do visual,

4. Persisténcia: exportacdo dos metadados (arquivo, mo-
delo, contagem e tempo em nanossegundos) para arqui-
vos CSV.

3.3.6 Pipeline de Teste de Desempenho

O pipeline completo utilizado durante os experimentos de
desempenho pode ser descrito como segue. Inicialmente, o
sistema realiza a criagdo das estruturas de saida e percorre ite-
rativamente cada modelo Haar Cascade avaliado. Para cada
modelo, € criado um arquivo CSV dedicado ao armazena-
mento das métricas coletadas.

Em seguida, o pipeline executa uma varredura recur-
siva nos diretérios dos conjuntos de dados, validando os for-
matos de imagem suportados (. jpg, .png e .bmp). Cada
imagem vélida é carregada na memdria utilizando a fungdo
cv: :imread no padrdo BGR da OpenCV.

O nticleo do experimento consiste na execugdo tempori-
zada da func¢do detectMultiScale. A medicdo € realizada
utilizando relégios de alta resolugdo em nanossegundos, iso-
lando exclusivamente o tempo de execugdo da etapa de detec-
¢do. Durante essa fase, foram utilizados pardmetros padroni-
zados (scaleFactor=1.1, minNeighbors=3 e minSize=30x30)
para garantir equivaléncia experimental entre as implementa-
coes.

Apds a detecgdo, o pipeline realiza o cdlculo da duracdo
da execucdo, desenha as bounding boxes nas imagens pro-
cessadas, salva os resultados visuais em disco e registra os
metadados experimentais nos arquivos CSV correspondentes.
Esse processo é repetido para todos os modelos e conjuntos
de dados utilizados no experimento.

O Fluxograma da Figura 1 ilustra o processo completo
de cada iteragdo de teste.
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Figura 1. Fluxograma do Pipeline de Teste de Desempenho. Fonte: Préprio
autor.

Diferentemente de pipelines tradicionais, optou-se por
passar a matriz de imagem original diretamente ao método
de detecc¢do, delegando ao framework (OpenCV) qualquer
tratamento interno necessario de canais de cor, visando men-
surar o tempo total da chamada de API “como ela é€” em uma
aplica¢do final.

A Figura 2 apresenta exemplos de detec¢do realizados
pelo algoritmo Haar Cascade utilizado durante os experi-
mentos, ilustrando a saida visual produzida pelo pipeline
de processamento. As imagens exemplificam a capacidade
do classificador em identificar placas veiculares em cendrios
variados, evidenciando a aplicabilidade pratica dos modelos
selecionados e a consisténcia funcional das implementagdes
em diferentes linguagens.
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Figura 2. Exemplos de deteccdo de placas veiculares utilizando o método detectMultiScale com classificadores Haar Cascade sobre imagens dos conjuntos
de dados utilizados nos experimentos. Fonte: Préprio autor e Conjunto de Dados.

4 Resultados

41 Visao Geral dos Dados Coletados

Foram analisadas 100 440 execucdes do algoritmo de de-
teccdo Haar Cascade, distribuidas igualmente entre as lin-
guagens C++, Java e Python. Cada linguagem processou
aproximadamente 33 480 imagens, utilizando dois modelos
Haar (16STAGES e RUS).

Antes do tratamento estatistico, os tempos médios glo-
bais de execucdo apresentaram valores de 21,12 ms (C++),
23,82 ms (Java) e 25,49 ms (Python), com ocorréncia de pi-
cos extremos de laténcia superiores a 800 ms em todas as
linguagens.

A aplicac¢do do método IQR agrupado por linguagem e
modelo resultou na remocao de 7 584 registros (7,6% do to-
tal), eliminando valores andmalos associados a interferéncias
externas ao algoritmo de visdo computacional. Os resultados
apresentados a seguir consideram exclusivamente os dados
limpos.

4.2 Resultados Quantitativos de

Desempenho
A Tabela 2 sintetiza os principais resultados quantitativos
obtidos apds o tratamento estatistico dos dados de laté€ncia
para cada linguagem e modelo Haar Cascade utilizado.

Em todas as linguagens, aproximadamente 91% das ima-
gens ndo resultaram em detecgdes, refletindo a natureza hete-
rogénea do conjunto de imagens junto as limitagdes inerentes
do classificador Haar Cascade quando aplicado a cendrios ndo
controlados. A média de deteccdes por imagem manteve-se
estdvel entre as linguagens, indicando consisténcia funcional
do classificador independentemente da linguagem utilizada.

O gréfico ECDF da Figura 4 ilustra o comportamento
da laténcia acumulada. Observa-se que as trés linguagens
apresentam tendéncias similares, com C++ exibindo ligeira
vantagem em termos de laténcia média e menor dispersdo na
cauda da distribuicao.

Distribuicao Acumulada de Laténcia (ECDF)

e
®
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Proporgéo Acumulada (Probabilidade)
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V2 Linguagem
— Cpp
== Java
—- Python
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Tempo de Processamento (ms) - Escala Logaritmica

Figura 4. Grifico ECDF mostrando a laténcia acumulada em func¢io do
nimero de deteccdes para os modelos 16STAGES e RUS nas linguagens
C++, Java e Python. Fonte: Préprio autor.

A laténcia média cresce de forma aproximadamente li-
near a medida que o nimero de detec¢des aumenta. Esse com-
portamento reflete o custo computacional incremental exigido
por cada objeto candidato processado, conforme demonstrado
nos gréficos de tendéncia (OLS Trendline) da Figura 5. A
regressao linear foi empregada com finalidade estritamente
exploratéria para identificar tendéncias de crescimento do
custo computacional.

A linearidade observada sugere uma relacdo proporci-
onal entre a densidade de objetos na cena e o tempo de exe-
cugdo, indicando previsibilidade e escalabilidade do sistema
dentro do intervalo analisado. Esse padrio € consistente entre
C++, Java e Python, embora as diferentes inclinag¢des das re-
tas evidenciem a disparidade na eficiéncia de execucdo entre
as linguagens compiladas e interpretadas/gerenciadas.

4.3 Analise Estatistica da Laténcia
O gréfico de Barras da Figura 6 apresenta a comparacao visual
das distribui¢des dos tempos de execugao.
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Figura 3. Box plot mostrando a distribui¢ao dos tempos de execugdo para os modelos 16STAGES e RUS nas linguagens C++, Java e Python. Fonte: Préprio

autor.

Tabela 2. Resumo estatistico dos experimentos. Fonte: Préprio autor.

Linguagem Modelo Imagens Detecgdes Vazias (%) Média (ms) Mediana (ms) Desv. Padrdo (ms)
C++ 16STAGES 15521 1597 91.0 6.65 5.00 5.77
C++ RUS 15488 7589 69.1 12.79 9.00 11.29
Java 16STAGES 15471 1566 91.1 6.86 4.46 6.34
Java RUS 15467 7612 69.1 14.07 8.75 13.49
Python 16STAGES 15516 1595 91.0 7.54 4.93 6.97
Python RUS 15393 7492 69.3 14.69 9.07 13.97
_— e et o Ap6s a aplicagio do método IQR para limpeza de outliers,
o os valores maximos observados refor¢cam a hierarquia de de-
EEE Python

Tempo Médio (ms)

0

16STAGES RUS

Modelo Haar Cascade

Figura 6. Grifico de barras comparando os tempos médios de execucio
entre as linguagens C++, Java e Python. Fonte: Préprio autor.

A concentragdo dos valores em torno das medianas, evi-
denciada no box plot da Figura 3, sugere que as distribuigdes,
embora apresentem certa assimetria positiva (com médias su-
periores as medianas devido a valores atipicos de alta laténcia),
mantém-se estdveis. A implementagdo em C++ apresentou
os menores desvios padrdo em ambos os modelos, confir-
mando sua maior estabilidade em comparag¢ao aos ambientes
gerenciados (Java e Python).

As linguagens Java e Python exibiram maior dispersao,
especialmente no modelo RUS, o que sugere maior sensibili-
dade a varia¢cdes do ambiente de execucdo (runtime overhead).

sempenho: 26,96 ms para C++, 29,42 ms para Java e 32,17
ms para Python (modelo 16STAGES). No modelo RUS, mais
custoso computacionalmente, os maximos atingiram 52,42
ms, 61,85 ms e 64,86 ms, respectivamente.

4.4 Sintese Comparativa dos Resultados

De forma geral, os resultados indicam que a implementacdo
em C++ apresentou os menores tempos médios de execu-
¢do0 e menor variabilidade em ambos os modelos avaliados.
Java e Python apresentaram desempenho intermedidrio e su-
perior laténcia média, respectivamente, mantendo, contudo,
consisténcia funcional equivalente no nimero de deteccdes
realizadas. Os dados evidenciam diferencas mensuraveis de
desempenho entre as linguagens analisadas, preservando a
equivaléncia algoritmica e funcional das implementagdes. A
andlise quantitativa, sugere que a escolha da linguagem de pro-
gramacao tem impacto direto no desempenho do sistema de
visdo computacional, especialmente em cendrios de alta densi-
dade de objetos ou requisitos de tempo real. A implementagio
em C++ se destaca como a mais eficiente, enquanto Java e
Python apresentam custos adicionais associados a abstracio
e gerenciamento de recursos, o que pode ser um fator critico
a ser considerado na sele¢io da tecnologia para aplicacdes
especificas.
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Regressao Linear - Tendéncia Comparativa de Custo por Modelo e Linguagem
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Figura 5. Griéficos de regressao linear para os dois modelos comparados. Fonte: Préprio autor.

5 Discussao

Os resultados obtidos confirmam a hipétese inicial de que
existe um custo computacional tangivel associado a abstra-
¢ao das linguagens de programacao ao utilizar a biblioteca
OpenCV. A supremacia da implementagdao em C++ em ter-
mos de laténcia (média de 6,65 ms no modelo 16STAGES)
e estabilidade (menor desvio padrio) corrobora a literatura
técnica, que atribui essa eficiéncia a auséncia de camadas
intermedidrias de interpretacdo e ao gerenciamento manual
de memoria.

Por outro lado, Python apresentou as maiores médias de
laténcia (7,54 ms e 14,69 ms para os modelos 16STAGES e
RUS, respectivamente), comportamento esperado devido as
camadas adicionais de abstragdo e a0 modelo interpretado da
linguagem. Ainda assim, a diferenca observada permanece
relativamente moderada em cendrios ndo criticos de tempo
real, sugerindo que Python continua sendo uma alternativa
vidvel para aplicacdes de prototipagem rapida, processamento
em lote e desenvolvimento académico em visdo computacio-
nal o que justifica sua popularidade em contextos académicos
ou exploratorios.

O comportamento do Java merece consideracdo parti-
cular. Embora a linguagem tenha apresentado desempenho
médio competitivo, observou-se maior dispersao temporal e
presenca de outliers significativos, especialmente no modelo
RUS, cujo desvio padrao atingiu 13,49 ms. Esse comporta-
mento pode estar relacionado as caracteristicas do ambiente
gerenciado da Java Virtual Machine (JVM), incluindo meca-
nismos automadticos de gerenciamento de memoria e pausas
ocasionais do Garbage Collector, reduzindo a previsibilidade
temporal em aplica¢des com requisitos rigidos de tempo real.

A Figura 5 apresenta a regressdo linear da laténcia média
em fun¢do do nimero de objetos detectados para os mode-
los 16STAGES e RUS nas linguagens C++, Java e Python.
Observa-se crescimento aproximadamente linear em todos
os cendrios avaliados, indicando relag@o proporcional entre
aumento da carga e tempo de processamento. Em ambos os
modelos, C++ apresentou as menores inclinagdes (A = 4, 30
e A = 4,65), seguido por Java e Python, respectivamente.

Python registrou os maiores coeficientes angulares, eviden-
ciando maior custo incremental por objeto detectado. Além
disso, o modelo RUS manteve laténcias superiores ao 16STA-
GES em todas as linguagens, sugerindo maior custo computa-
cional. As faixas sombreadas indicam a variabilidade associ-
ada a estimativa linear e demonstram baixa dispersdo em torno
das regressoes ajustadas. Esse comportamento sugere que o
custo computacional adicional introduzido pelas linguagens
de maior abstracdo tende a permanecer aproximadamente
proporcional ao crescimento da carga de processamento do
algoritmo.

Uma barreira metodolégica deste estudo é o uso de ver-
soes distintas do OpenCV entre os ambientes avaliados: a
implementa¢do em Python utilizou os bindings oficiais via
cv2 (OpenCV 4.11), enquanto as implementacdes em C++ e
Java utilizaram uma build local da versdo 4.12. A andlise do
changelog oficial do [OpenCV Contributors, 2025] entre essas
duas versdes nao evidencia alteracdes relevantes no médulo
objdetect que € responsavel pela fungdo detectMultiScale,
nucleo da andlise do experimento ou outras funcionalidades
diretamente relacionadas com CascadeClassifiers. As princi-
pais mudancas introduzidas na versio 4.12 concentram-se em
otimizac¢des de desempenho nos médulos Core e Imgproc, na
reestruturacdo do Hardware Abstraction Layer (HAL), em me-
lhorias para inferéncia de redes neurais (DNN) e em correcdes
pontuais para funcionalidades como ArUco e QRCode, sem
impacto direto sobre o algoritmo de deteccdo Haar Cascade
empregado neste trabalho. Dessa forma, entende-se que a dife-
renca de versdes nao compromete a validade das comparacgdes
realizadas. Ainda assim, ndo se pode descartar a possibilidade
de pequenas variagdes nos tempos absolutos de execuc¢do ob-
servados, decorrentes de otimizagdes internas da biblioteca.
Além disso, considerando que a hierarquia de desempenho ob-
servada (C++ < Java < Python) € consistente com resultados
amplamente reportados na literatura para comparagdes entre
linguagens compiladas e gerenciadas, independentemente da
biblioteca utilizada Ahmed et al. [2026], conclui-se que essa
discrepancia de versdo ndo afeta a conclusao central do es-
tudo, embora possa influenciar marginalmente as magnitudes
percentuais observadas.
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6 Analises Finais

Este estudo buscou quantificar o impacto da escolha da lingua-
gem de programagao no desempenho de algoritmos de visdo
computacional utilizando a biblioteca OpenCV. Os resultados
obtidos indicam que o “custo da abstragdo” € mensurével e
estatisticamente relevante, representando um acréscimo de
laténcia observado entre 13% e 20% para linguagens geren-
ciadas (Java e Python) em comparacio a implementa¢do na-
tiva em C++ nos cendrios analisados. Esse comportamento
mostra-se consistente com andlises comparativas de desem-
penho entre linguagens nativas e gerenciadas reportadas na
literatura [Ahmed et al., 2026].

A andlise comparativa dos experimentos permite desta-
car perfis de desempenho distintos para cada linguagem no
contexto de aplicagdes de visdo computacional:

¢ C++: apresentou os menores tempos médios de execu-
¢a0 e menor variabilidade temporal, demonstrando ele-
vada adequacdo para sistemas embarcados, aplicacdes
criticas de seguranga e cendrios com requisitos rigorosos
de desempenho e determinismo temporal. Caracteristi-
cas ja documentadas em estudos de comparacdo entre
linguagens de programacao.

* Python: apresentou maior laténcia média entre as lin-
guagens avaliadas, porém mantendo comportamento pre-
visivel e diferenca moderada de desempenho em relacdo
ao C++. Esses resultados sugerem viabilidade da lin-
guagem em aplicacdes de prototipagem rapida, pesquisa
académica e processamento nao critico em tempo real.

» Java: apresentou desempenho intermedidrio, porém
com maior dispersdo temporal e ocorréncia mais fre-
quente de outliers, possivelmente associados as caracte-
risticas do ambiente gerenciado da JVM e aos mecanis-
mos automadticos de gerenciamento de memoria.

Como trabalhos futuros, sugere-se a extensao da and-
lise para outras bibliotecas populares de visdo computacional,
como TensorFlow, PyTorch e Keras, bem como a inclusdo de
métricas adicionais relacionadas ao consumo de memoria, efi-
ciéncia energética e escalabilidade em ambientes distribuidos
e comparacdes qualitativas como usabilidade, facilidade de
aprendizado e manutenibilidade, disponibilidade de suporte
e documentacdo. Ademais, investigacdes sobre o impacto de
diferentes paradigmas de programacao (funcional, orientada a
objetos, etc.) no desempenho de algoritmos de visdo compu-
tacional podem oferecer insights valiosos para a comunidade.

Em suma, os resultados demonstram que nio existe uma
linguagem universalmente superior para o desenvolvimento
de aplicacdes com OpenCV. A escolha da tecnologia mais
adequada depende diretamente dos requisitos de desempenho,
previsibilidade temporal, escalabilidade e complexidade do
sistema em desenvolvimento.
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