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Resumo. A teleconsulta dificulta a percepcdo de sinais ndo verbais

fundamentais para o diagndstico psicolégico. Para superar essa limitagdo,
este artigo propoe a integracdo do OpenFace e do DeepFace na andlise facial
automatizada em tempo real. O sistema extrai Unidades de Acdo (AUs) e
realiza inferéncia emocional, estruturando os dados em dashboards analiticos.
A principal contribuicdo consiste em uma arquitetura que converte expressoes
sutis em indicadores visuais de apoio ao terapeuta. Como resultado, a soluc¢do
permite o monitoramento objetivo de padroes afetivos, atuando como um
suporte tecnologico que complementa, sem substituir, o julgamento clinico.

Abstract. Teleconsultations hinder the perception of nonverbal cues that are

fundamental to psychological diagnosis. To address this limitation, this article
proposes the integration of OpenFace and DeepFace for automated real-time
facial analysis. The system extracts Action Units (AUs) and performs
emotional inference, organizing the data into analytical dashboards. The main
contribution is an architecture that transforms subtle facial expressions into
visual indicators to support therapists. As a result, the proposed solution
enables objective monitoring of affective patterns, serving as a technological
aid that complements, rather than replaces, clinical judgment.

1. Introducao

O desenvolvimento da visdo computacional tem sido marcado por avangos progressivos
no reconhecimento facial e na andlise automatica de expressdes. Um marco histérico
nesse processo foi a introdugdo das redes neurais convolucionais (CNNs), inicialmente
propostas por LeCun et al. (1989) para reconhecimento de padrdes visuais. Desde entdo,
a consolidacdo de arquiteturas de aprendizado profundo, aliada ao aumento da
capacidade computacional e a disponibilidade de grandes bases de dados, ampliou
significativamente a precisdo e a robustez de sistemas de andlise visual (Goodfellow,
Bengio e Courville, 2016).

Esses avancos permitiram a transi¢do de aplicacdes restritas a ambientes
controlados para contextos operacionais mais complexos. Atualmente, técnicas de
reconhecimento facial e andlise de expressdes sdo empregadas em &reas como
seguranca, interacdo humano-computador, interfaces inteligentes, educagdo e andlise
comportamental (Cohn e De la Torre, 2015; Li e Deng, 2020). Em particular, o
reconhecimento automdtico de emog¢des em imagens e videos tem despertado crescente
interesse, sendo aplicado, por exemplo, no monitoramento de engajamento, na detec¢ao
de estados afetivos e no suporte a decisdes em sistemas sensiveis ao contexto
emocional.



No campo da computacao afetiva, diferentes abordagens t€m sido propostas para
inferir estados emocionais a partir de sinais visuais. Métodos baseados em aprendizado
profundo utilizam redes neurais convolucionais para extrair representagcdes
discriminativas diretamente das imagens faciais, enquanto abordagens baseadas no
Facial Action Coding System (FACS) modelam explicitamente os movimentos
musculares da face por meio de Action Units (AUs), permitindo uma andlise mais
interpretdvel das expressdes (Ekman e Friesen, 1978). A combinagdo dessas estratégias
tem se mostrado promissora para a identificacdo de emocdes basicas em fotos e videos.

Nesse contexto, ferramentas como DeepFace e OpenFace tornaram-se
amplamente utilizadas. O DeepFace, introduzido por Taigman et al. (2014), emprega
modelos de deep learning capazes de representar faces por meio de embeddings
robustos, viabilizando tarefas como verificacdo, identificacdo e andlise emocional
(Schroff, Kalenichenko e Philbin, 2015; Deng et al., 2019). J4 o OpenFace é uma
ferramenta open source baseada no FACS, que fornece uma decomposicao detalhada da
ativacdo muscular facial por meio da extracdo automatica de Action Units,
possibilitando a andlise de microexpressdes e padrdes sutis de movimento facial
(Baltrusaitis et al., 2018).

A identificagdo de emocdes bdsicas apresenta relevancia consolidada em &reas
como psicologia, psiquiatria, educacdao e atendimento ao cliente (Ekman e Friesen,
1971; Ekman, 1999). No entanto, no contexto de teleconsultas psicoldgicas, a
interpretacdo emocional enfrenta limitacdes decorrentes de fatores como qualidade
varidvel de video, auséncia de profundidade, variagdes de iluminagdo e restricdes na
comunicacdo nao verbal mediada por camera (Luxton et al., 2011; Shore, Schneck e
Mishkind, 2020). Essas limitagcdes podem comprometer a leitura precisa das expressoes
faciais durante o atendimento clinico.

Diante desse cendrio, torna-se relevante investigar solu¢des computacionais
capazes de fornecer indicadores auxiliares a prética clinica, refor¢cando a interpretacao
do terapeuta sem substitui-la. Destacam-se, nesse ambito, (i) modelos baseados no
Facial Action Coding System, que descrevem objetivamente os movimentos faciais por
meio de Action Units (Ekman e Friesen, 1978), e (i) modelos de deep learning,
especialmente redes neurais convolucionais, amplamente empregadas na extracdo
automadtica de padrdes visuais em imagens faciais (LeCun, Bengio e Hinton, 2015).

Assim, este estudo € orientado pela seguinte questdo de pesquisa: como
identificar de forma objetiva emocdes bdsicas expressas por pacientes em sessoes de
teleconsulta psicoldgica a partir de videos? Para responder a essa questdo, o presente
artigo propde e descreve a implementacdo integrada das bibliotecas DeepFace e
OpenFace aplicadas ao processamento de videos de teleconsulta. O objetivo é
apresentar uma arquitetura operacional para a detec¢do de emocdes bésicas, detalhando
o pipeline de processamento, os componentes do sistema e sua integracdo com um
dashboard clinico. A proposta visa fornecer sinais analiticos complementares ao
profissional de satide mental, preservando o protagonismo do julgamento clinico.

2. Fundamentacao Tedrica

A andlise computacional das emocdes faciais consolidou-se como um dos vetores mais
relevantes dentro da inteligéncia artificial aplicada ao comportamento humano. A
maturidade das redes neurais convolucionais (CNNs) permitiu a extracdo automatica de



padrdes de alto nivel, ampliando a capacidade de interpretar expressdes em ambientes
nao controlados e em fluxos de videos comuns [Goodfellow, Bengio e Courville, 2016;
Li e Deng, 2020]. Esse movimento viabilizou solu¢des operacionais que hoje permeiam
saude, educagdo, seguranca e servicos digitais [Cohn e De la Torre, 2015].

A presente fundamentacdo organiza-se em cinco eixos conceituais: (i) emocoes
basicas, (ii) andlise de expressdes faciais, (iii) classificacdo por deep learning, (iv)
mapeamento por Action Units via OpenFace e (v) aplicacdes em telemedicina. Essa
segmentagdo sustenta tecnicamente o pipeline proposto. As Figuras 1 a 4, referenciadas
ao longo da secdo, ilustram os constructos abordados.

2.1 Emocoes Basicas

A teoria das emocdes bdsicas, proposta por Ekman e Friesen (1971; 1978), define um
conjunto de expressdes universais observaveis em todas as culturas humanas. As seis
emog¢des fundamentais (alegria, medo, surpresa, tristeza, nojo e raiva) apresentam
padrées musculares especificos e distinguiveis. Esses padrdes foram mapeados e
codificados no Facial Action Coding System (FACS), desenvolvido por Ekman e
Friesen (1978), permitindo a padronizacdo da andlise facial para fins cientificos e
clinicos.
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Figura 1 - Expressoes faciais tipicas de seis emocdes basicas

A Figura 1 ilustra exemplos prototipicos dessas expressdoes bdsicas,
evidenciando as caracteristicas faciais mais marcantes de cada emocao: o sorriso amplo
e a elevacdo das bochechas na alegria (a), o arqueamento acentuado das sobrancelhas e
o alargamento dos olhos no medo (b), o olhar ampliado e a boca aberta na surpresa (c),
o abaixamento dos cantos da boca na tristeza (d), a contracdo nasal tipica do nojo (e) e o
franzimento das sobrancelhas associado a raiva (f). Esses padroes foram sistematizados
no Facial Action Coding System (FACS), que codifica cada express@o em termos de
Action Units (AUs) especificas, permitindo a padronizacdo da andlise facial tanto em
estudos clinicos quanto em aplicacdes computacionais (EKMAN; FRIESEN, 1978).
Essa estrutura conceitual viabilizou o treinamento supervisionado de modelos em bases



como FER-2013 e AffectNet [Mollahosseini et al., 2019], amplamente empregadas em
pesquisas contemporaneas de reconhecimento de emogdes.

Autores contemporaneos, como Barrett et al. (2019), ressaltam que emocdes ndo
sdo eventos puramente discretos, mas constru¢des influenciadas por fatores culturais e
contextuais. Essa critica recomenda cautela na interpretagdo algoritmica e refor¢a a
necessidade de combinar sinais computacionais com conhecimento clinico.

Trabalhos introdutdrios sobre reconhecimento automatico de emogdes destacam
que ¢€ essencial diferenciar emocdes espontaneas, expressdes moduladas e
microexpressdes, pois cada tipo envolve intensidades e tempos de ativagdo distintos,
afetando diretamente a sensibilidade dos modelos de TA [Silva, 2023]. A literatura
também reforca que as emocdes possuem natureza dindmica: uma expressao nao surge
de forma instantdnea, mas percorre fases de inicio, pico e recuperacao (EKMAN, 2003;
COHN; DE LA TORRE, 2015). Considerar essa variacdo temporal torna a anélise mais
precisa, permitindo que os sistemas computacionais identifiquem nuances afetivas que
se manifestam ao longo do tempo.

2.2 Andlise de Expressoes Faciais

Com o amadurecimento da Visdo Computacional, a Andlise de Expressdes Faciais
tornou-se um dos campos mais desenvolvidos do reconhecimento de padrdes. As
metodologias podem ser agrupadas em duas abordagens principais: geométrica, baseada
na extracdo de landmarks faciais, e baseada em deep learning, fundamentada em
modelos de aprendizado profundo (COHN; DE LA TORRE, 2015; LI; DENG, 2020).

A abordagem geométrica baseia-se na deteccdo de pontos-chave faciais
(landmarks), correspondentes a coordenadas anatdmicas localizadas em regides como
olhos, sobrancelhas, nariz, boca e contorno facial. A partir desses pontos, sao
mensuradas distancias e angulos, garantindo maior interpretabilidade dos resultados.
Contudo, essa abordagem apresenta limitagdes sob iluminacdo irregular, oclusdes
parciais (maos, cabelo, 6culos) ou variacdes significativas de pose facial (ZENG et al.,
2009).

Ja a abordagem baseada em Deep Learning utiliza redes neurais convolucionais
(CNNs) para aprender representacdes hierdrquicas diretamente das imagens,
dispensando extragdo manual de caracteristicas. As CNNs se mostram mais robustas
frente a ruido, variagdo de pose e condi¢cdes ambientais, sendo o método predominante
nas pesquisas atuais [GoodFellow; Bengio; Courville, 2016; Li e Deng, 2020].

Figura 2 - Arquitetura Conceitual de uma CNN. (Fluxo: Entrada — Camadas Convolucionais —
Classificacao)
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A Figura 2 apresenta uma representag¢do conceitual do fluxo interno de uma rede
neural convolucional (CNN) aplicada a classificacdo de emocgdes faciais. O processo
inicia-se com a imagem de entrada (Input), contendo o rosto detectado e alinhado, que é
submetida as camadas convolucionais. Estas sdo responsdveis por extrair padrdes
visuais como contornos, texturas e a geometria de elementos-chave, como sobrancelhas,
boca e olhos, gerando os chamados feature maps, que representam diferentes niveis de
abstracdo das caracteristicas faciais.

Em seguida, essas informacdes sdo encaminhadas as camadas totalmente
conectadas, que integram os padrdes extraidos para a etapa final de decisdo. Por fim, o
modelo produz um vetor de probabilidades associado a cada categoria emocional no
Output, onde expressdes como alegria, tristeza e raiva recebem valores percentuais de
confianca. Essa sequéncia ilustra o funcionamento dos modelos utilizados neste estudo
(DeepFace), demonstrando como a imagem facial € transformada em uma predi¢do
emocional interpretavel.

Nos sistemas modernos, ambas as técnicas sdo frequentemente combinadas: os
landmarks garantem estabilidade e rastreabilidade da face, enquanto as CNNs operam
sobre regides faciais alinhadas, produzindo embeddings que alimentam classificadores
de emoc¢do. Essa combinacdo é adotada neste estudo, integrando o rastreamento
geométrico via OpenFace e a classificacdo probabilistica via DeepFace.

2.3 DeepFace: A Classificacao por Deep Learning

O DeepFace, desenvolvido pelo Facebook Al Research [Taigman et al., 2014], foi um
marco no reconhecimento facial por aprendizado profundo, alcancando desempenho
préoximo ao humano na verificagdo de identidade (LFW ~97,35%). Sua implementacio
em Python, mantida por Serengil e Ozpmar (2020), expandiu o escopo para
reconhecimento, verifica¢ao, andlise de atributos e classificacdo emocional.

O fluxo geral de processamento organiza-se em trés etapas fundamentais:
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Figura 3 - Fluxograma de Processamento.

A Figura 3 apresenta uma visdo simplificada do fluxo de processamento do
DeepFace. A partir da imagem facial de entrada, o sistema aplica uma série de camadas
convolucionais, responsdveis por extrair automaticamente padrdes relevantes do rosto,
como contornos, texturas e variagdes musculares. Esses mapas de caracteristicas sdao
entdo utilizados para inferir a emoc¢do predominante, resultando em saidas classificadas,
como raiva, tristeza, surpresa, alegria ou nojo. O fluxo resume o funcionamento
essencial do modelo na andlise facial.

O DeepFace suporta multiplos backbones, entendidos como arquiteturas centrais
de redes neurais profundas responsaveis pela extragdo das representacdes faciais de alto
nivel. Cada backbone define a forma como as caracteristicas visuais sao aprendidas e
codificadas, influenciando a robustez e a capacidade discriminativa do modelo.

Entre os principais backbones suportados estio:
e VGG-Face (Parkhi et al., 2015);
e FaceNet (Schroff et al., 2015);
e ArcFace (Deng et al., 2019);
e DeeplD (Sun et al., 2014).

Essas ferramentas, originalmente projetadas para verificagdo de identidade, podem ser
adaptadas para andlise de emocdo mediante bases rotuladas como FER-2013. Em
benchmarks publicos, a acurdcia na classificacdo de emocdes varia amplamente
conforme dataset e protocolo experimental, geralmente inferior aos resultados de
verificagdo facial [Mollahosseini et al., 2019; LI; Deng, 2020].

Assim, qualquer aplicagdo clinica deve ser precedida por calibragdo contextual e
validacdo experimental. A arquitetura modular do DeepFace permite combinar
diferentes CNNs e ajustar sensibilidade e laténcia, tornando-o ttil em protétipos clinicos
exploratdrios.

2.4 OpenFace e o Facial Action Coding System (FACS)

O OpenFace € um toolkit de cédigo aberto para andlise de comportamento facial,
baseado no Facial Action Coding System [Ekman; Friesen, 1978]. Ele realiza deteccao
de landmarks, rastreamento de movimento, extracao de Action Units (AUs) e estimativa
de pose e olhar.
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Figura 4 - llustracdo do FACS e Action Units (AUs).
Fonte: Adaptado de Cohn e De la Torre (2015, Fig. 10.2).

A Figura 4 apresenta uma representacdo esquemadtica do FACS, destacando os
principais grupos musculares faciais utilizados para codificar expressdes. Embora a
ilustracdo ndo exiba explicitamente os pontos de referéncia facial (landmarks), € com
base neles que sistemas computacionais rastreiam o movimento das regides do rosto.
Esses landmarks servem como marcadores que indicam a direcdo tipica das ativagdes
musculares associadas as Action Units (AUs), permitindo compreender como diferentes
combinagdes de movimentos ddo origem as expressoes analisadas.

Diferentemente do DeepFace, o OpenFace nao classifica emogdes diretamente,
mas identifica a ativacdo e a intensidade dos musculos faciais por meio das Action Units
(AUs) definidas no Facial Action Coding System (FACS). Cada emocao basica pode ser
descrita como uma combinacdo especifica de AUs, o que permite inferir estados
emocionais a partir dos padrdes de ativacdo muscular, fornecendo uma representacao
mais interpretdvel da expressdo facial.
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Figura 5 - Metodologia da aplicagdo do OpenFace.

Na Figura 5, um individuo posiciona-se em frente a cdmera para a captura, que
realiza a deteccdo de sua face e a separa do restante da imagem. A partir da face
detectada, sdo extraidas e separadas as principais caracteristicas faciais dos olhos,
sobrancelhas, boca, nariz e bochechas de modo que classificadores possam estimar as
Unidades de Ac¢do (AUs) associadas ao movimento muscular. Do ponto de vista de
Visao Computacional, o fluxo descreve a etapa de processamento automético da
imagem, enquanto, sob a perspectiva da Interacio Homem-Computador, ilustra como o
sistema capta e traduz gestos espontdneos do usudrio em sinais interpretaveis pela
maquina. Por fim, o somatério e a combinagcdo dessas unidades permitem inferir a
emocao aferida, incluindo microexpressoes rapidas (=40-200 ms) que revelam respostas
emocionais involuntarias (Ekman, 2003).

De acordo com [BALTRU§AITIS et al.,, 2016; 2018], o OpenFace fornece
rastreamento facial em tempo real e deteccdo de AUs com desempenho dependente de
pose, iluminacdo e base de dados. Sua confiabilidade é reduzida em chamadas de video
com iluminacdo e angulos varidveis.

Por esse motivo, este estudo combina o OpenFace (extragcdo objetiva de AUs) e o
DeepFace (inferéncia probabilistica de emogdes), equilibrando aplicabilidade e
abrangéncia analitica.

2.5 MediaPipe

O MediaPipe ¢ um framework multiplataforma desenvolvido pelo Google para a
constru¢do de pipelines de processamento multimodal em tempo real, amplamente
utilizado em aplica¢gdes de visdo computacional. A ferramenta oferece solucdes prontas
para tarefas como detec¢do facial, estimativa de pose, rastreamento de maos e extracao
de landmarks faciais, combinando eficiéncia computacional e baixa laténcia. No
contexto da andlise de expressdes faciais, 0 MediaPipe permite a detec¢do robusta de
pontos-chave do rosto mesmo em cenérios com variacdes de iluminagdo e pose, sendo
especialmente adequado para aplicagdes em video e ambientes ndo controlados, como
chamadas de teleconsulta [LUGARES et al., 2019; GRISHCHENKO et al., 2020].



2.6 Aplicacoes de Analise Facial na Telemedicina

A pandemia de COVID-19 acelerou a adocdo da telemedicina, consolidando
plataformas de videoconferéncia como parte do atendimento psicolégico remoto. Nesse
contexto, a comunica¢ao nao verbal permanece essencial, mas sofre limita¢des técnicas
que dificultam a leitura emocional.

A integracdo de sistemas de andlise facial oferece suporte promissor, permitindo
registrar expressdoes e visualizar tendéncias emocionais ao longo das sessoes.
Ferramentas como DeepFace e OpenFace possibilitam:

e monitorar variagdes emocionais durante o atendimento;

e identificar momentos de tensdo, ansiedade ou desdnimo;

e gerar historicos visuais do comportamento emocional;

e acompanhar respostas expressivas a estimulos terapéuticos.

Somado a esses aspectos, o uso de plataformas digitais levanta questdes de
seguranca, privacidade e protecao de dados sensiveis, exigindo protocolos rigorosos
para garantir confidencialidade e conformidade com legislacdes como a LGPD. Nesse
cendrio, ferramentas computacionais de andlise facial podem oferecer sinais
complementares, desde que empregadas com responsabilidade ética e respaldo técnico.

Esses recursos podem enriquecer o planejamento terapéutico, desde que
pautados por principios éticos e legais. O tratamento de dados biométricos requer
consentimento explicito, finalidade legitima e seguranca da informacdo, conforme a Lei
Geral de Protecao de Dados (LGPD — Lei n°® 13.709/2018).

Além disso, € fundamental implementar auditorias de viés, avaliando
consisténcia de desempenho entre grupos populacionais distintos idade, género, etnia e
variagdes de iluminagdo [Rhue, 2019; TERHORST et al., 2022].

Observando o campo da teleconsulta a interpretacao dos resultados deve ser
sempre técnica e humana: os algoritmos indicam probabilidades e padrdes, mas a
atribuicdo de significado e contexto cabe exclusivamente ao profissional de sauide.

Ferramentas como DeepFace e OpenFace podem, assim, monitorar variagdes
emocionais durante o atendimento, identificar momentos de tensdo, ansiedade ou
desanimo, gerar histéricos visuais do comportamento emocional e acompanhar
respostas expressivas a estimulos terapéuticos.

3. Trabalhos Correlatos

A literatura apresenta um conjunto de solucdes consolidadas para reconhecimento de
emocgdes faciais, com diferentes graus de maturidade tecnoldgica e escopo operacional.
De forma geral, os estudos concentram-se em trés linhas: (i) modelos de deep learning
para classificacdo direta de emocdes, (ii) ferramentas baseadas em FACS para anélise
muscular e microexpressoes e (iii) sistemas hibridos voltados ao suporte clinico em
contextos remotos.

Silva (2023) discute a importancia da interpretacdo de expressdes faciais e
outros sinais comportamentais pelo profissional, destacando seu papel no
acompanhamento clinico em satide mental. Partindo dessa premissa, pesquisas em
computacdo afetiva t€m buscado desenvolver métodos computacionais capazes de
auxiliar a andlise desses sinais, oferecendo indicadores objetivos que complementem a
avaliacdo humana, especialmente em contextos de teleatendimento. Neste trabalho,



adota-se a distin¢cdo conceitual entre reconhecimento de expressdes/emogdes (inferéncia
de estados afetivos a partir de sinais observdveis, como padrdes faciais) e andlise de
sentimentos (inferéncia de polaridade/valéncia a partir de linguagem e conteido
textual).

Nesse sentido, além da andlise facial em videos, hd estudos que exploram
abordagens multimodais ao combinar sinais visuais com informag¢des linguisticas,
extraidas de legendas ou transcri¢des do dudio do video, para enriquecer a interpretacao
afetiva (DIAS; SAQUI; MOREIRA, 2024). Assim, evidéncias visuais e linguisticas
podem atuar de forma complementar como suporte analitico em cendrios de saidde
mental, sem substituir o julgamento clinico. Os modelos baseados exclusivamente em
aprendizado profundo, como VGG-Face, ArcFace e FaceNet, demonstram desempenho
robusto na representacdo facial e sdo amplamente empregados como backbones para
classificacdo emocional [Parkhi et al., 2015; Schroff et al., 2015; Deng et al., 2019].

Em paralelo, solucdes fundamentadas no Facial Action Coding System (FACS),
como o OpenFace [Baltrusaitis et al., 2016; 2018], priorizam a interpretabilidade da
andlise por meio de Action Units. Esses sistemas sdo recorrentes em pesquisas que
demandam rastreabilidade muscular e andlise temporal fina, executando deteccao de
microexpressoes e padroes de ativacdo involuntdria. Trabalhos exploratérios presentes
na literatura nacional apresentam abordagens iniciais de identificacio de emogdes
utilizando inteligéncia artificial, ainda que com foco predominantemente tedrico e
conceitual [Moura; Lopes, 2022]. Tais estudos evidenciam a ampliacdo do interesse
académico pelo tema, embora nao empreguem frameworks modernos como DeepFace
ou OpenFace, limitando a comparacao direta com solu¢des operacionais.

Entre as abordagens hibridas mais recentes, destaca-se o estudo conduzido por
Sugimori e Yamaguchi (2025), na Waseda University, que implementaram um sistema
de deteccdo automdtica de microexpressdes para apoiar avaliacdes psicoldgicas de
estudantes. O modelo apresentado utiliza andlise temporal de movimentos faciais sutis,
como indicador complementar de estados emocionais, reforcando a viabilidade de
solugdes computacionais em contextos sensiveis de satide mental. A pesquisa evidencia
ganhos operacionais derivados da combinagdo de técnicas de visdo computacional e
métricas comportamentais, o que converge diretamente com o pipeline integrado
adotado neste trabalho.

Comparagdes diretas entre diferentes frameworks apontam que sistemas
exclusivamente baseados em CNNs apresentam maior robustez a ruido e variacido de
imagem, enquanto solucdes fundamentadas em FACS entregam maior transparéncia dos
resultados. Os modelos hibridos, portanto, tendem a apresentar melhor equilibrio entre
acuricia pratica e interpretabilidade, especialmente em aplicagdes sensiveis como
psicologia e telemedicina.

A solugdo proposta neste artigo posiciona-se exatamente nesse espacgo hibrido,
integrando OpenFace e DeepFace em um pipeline operacional orientado a uso clinico
exploratério. Diferencia-se dos trabalhos correlatos ao oferecer arquitetura end-to-end
com rastreamento facial, inferéncia emocional, persisténcia estruturada em tempo real e
dashboard mével, direcionado especificamente ao ambiente de teleconsulta psicoldgica.

4. Metodologia



Este estudo adota uma abordagem aplicada e exploratéria, com foco na implementagao
e validacdo operacional de um sistema integrado para andlise automética de emogdes
faciais em videos de teleconsulta psicolégica. A metodologia prioriza a descri¢cdo clara
do que foi desenvolvido, da arquitetura proposta e dos componentes que compdem o
sistema, sem a realizacdo de avaliagdes quantitativas formais de desempenho, como
métricas de acurécia ou laténcia.

O modelo proposto foi implementado como uma aplicacio moével com
dashboard analitico, integrada a um pipeline de processamento facial em tempo real. O
sistema realiza desde a captura do video até a visualizacdo das emocdes inferidas,
caracterizando uma solucao end-to-end voltada ao apoio a pratica clinica.

4.1 Integracao com a Plataforma ONTERAPIA

A solucdo apresentada neste trabalho foi integrada a plataforma ONTERAPIA, um
projeto colaborativo voltado ao suporte de teleatendimentos psicolégicos, com
aplicativo movel e dashboard para acompanhamento da sessdo. No ONTERAPIA, este
artigo concentra-se especificamente no modulo de andlise facial, responsdvel por
capturar frames do video, realizar o alinhamento facial, extrair Action Units
(OpenFace), inferir emocgdes bdasicas (DeepFace) e persistir os resultados para
visualizacdo. Este artigo descreve exclusivamente o mddulo de andlise facial da
plataforma ONTERAPIA. As demais funcionalidades (por exemplo, transcrigdo,
prontudrio e camadas adicionais de seguranca) sdo mencionadas apenas como contexto
de integracdo, nao constituindo o foco de implementagdo e avaliacdo deste estudo.”

Meus Anctagdes
pacientas

Declaragdo Ana

Cadastrar Hordarios

Figura 6 - Visdo geral da plataforma ONTERAPIA.



4.2 Materiais

O ambiente experimental foi estruturado com base em ferramentas amplamente
utilizadas em visao computacional e andlise facial. O conjunto de materiais empregados
inclui bibliotecas de software, infraestrutura de hardware e frameworks de visualizacdo
e persisténcia de dados. As Bibliotecas de Visao Computacional, OpenCV (Open Source
Computer Vision Library), foram utilizadas para captura e manipulacdo de fluxos de
video, pré-processamento de quadros (frames) e integracdo com a webcam, € 0O
MediaPipe, biblioteca desenvolvida pelo Google, foi responsavel pela deteccdo facial,
rastreamento de landmarks e alinhamento geométrico do rosto.

Essas ferramentas asseguraram a qualidade da entrada visual, corrigindo
variagdes de iluminacdo e posicionamento. Para a Andlise Facial, o OpenFace foi
empregado para extragdo de Action Units (AUs) e métricas relacionadas ao Facial
Action Coding System (FACS), fornecendo dados interpretdveis sobre intensidade e
ativacdo muscular. O DeepFace foi utilizado para classificacdo probabilistica das
emogdes bdsicas, integrando modelos pré-treinados (VGG-Face, ArcFace, FaceNet e
DeeplD) com bases de referéncia como FER-2013 e AffectNet. A Infraestrutura de
Armazenamento utilizou o Supabase, plataforma backend as a service baseada em
banco de dados relacional PostgreSQL, empregada para armazenar registros de
emocgdes, timestamps e intensidades, com acesso seguro via API REST e autenticacdo
JWT.

A interface de visualizacdo foi desenvolvida com React Native, framework para
desenvolvimento de aplicacbes moéveis multiplataforma, implementando o dashboard
interativo com visualizacdo grafica (pizza), com o auxilio de SVG e D3.js, bibliotecas
auxiliares para renderizacdo vetorial de alta precisdo, integradas a camada de
visualizagdo do aplicativo. O Hardware utilizado consistiu em um computador pessoal
com processador Intel Core 15, GPU dedicada NVIDIA GTX 1650, 8 GB de RAM e
sistema operacional Windows 11, e uma Webcam HD (30 fps) utilizada para captura das
expressoes faciais durante as sessdes simuladas. O conjunto de componentes operou de
forma estdvel e responsiva, entregando processamento conforme os requisitos do
experimento.

4.3 Métodos

O método adotado segue uma sequéncia légica de etapas encadeadas, compondo um
pipeline integrado que parte da aquisicdo de video e termina na visualizacdo analitica
dos resultados.
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Figura 7 - Metodologia

A figura 7 apresenta a metodologia do estudo, caracterizada como uma pesquisa
aplicada, conduzida por meio de um estudo de caso técnico. O nicleo da metodologia é
o desenvolvimento de um protétipo end-to-end, aplicado em um cendrio de teleconsulta
simulada, no qual sdo realizadas a andlise de emocgdes e a validagdao do funcionamento
do sistema. O processo contempla as etapas de desenvolvimento e integracdo do
pipeline computacional, seguidas da valida¢do operacional, com foco na viabilidade
técnica da solugcdo. Ressalta-se que o estudo prioriza testes funcionais, nado
contemplando andlise estatistica formal dos resultados.

O processo metodolégico empregado para validar a viabilidade técnica do
sistema de andlise facial e demonstrar o potencial de integracdo das bibliotecas
DeepFace e OpenFace iniciou-se com a Aquisicdo de Dados de Video (Etapa 1). Nessa
fase, a captura das imagens foi realizada por meio de webcam em um ambiente
controlado, configurado para simular uma teleconsulta psicoldgica. Os videos foram
gravados utilizando a configuragdo padrio da ferramenta de videoconferéncia, em
qualidade suficiente para que os algoritmos de visdo computacional identificassem
adequadamente a regido facial. Durante as gravagdes, foram solicitadas diferentes
variagOes de expressoes faciais, de modo a observar o comportamento do rastreamento e
da anélise automatica em situacdes diversas.

Em seguida, na Deteccdo e Alinhamento Facial (Etapa 2), cada frame do video
foi processado utilizando OpenCV e MediaPipe para localizar e alinhar a face. Essa
etapa é fundamental para padronizar a regido facial, reduzindo ruidos visuais e
diferencas de rotacdo ou inclinagdo. O MediaPipe Face Mesh foi empregado para
fornecer até 468 landmarks, que serviram como base para um alinhamento geométrico
de alta precisdo.

A extragdo de features comportamentais (Etapa 3) ocorreu posteriormente, nessa
etapa, as imagens alinhadas foram encaminhadas ao OpenFace, responséavel por
executar a andlise muscular por meio das Action Units (AUs). Cada AU recebeu valores
de intensidade e de ativacdo bindria, possibilitando a identificacdo de microexpressdes



movimentos faciais breves, com duragdo inferior a 200 milissegundos. Esses dados
forneceram um mapa detalhado da atividade muscular facial, relevante para
interpretagdes psicoldgicas.

Paralelamente, foi executada a classificacdo de emogdes (Etapa 4). Os frames
processados foram analisados pelo DeepFace, utilizando modelos pré-treinados como
VGG-Face e FER-2013. O processamento resultou em um vetor probabilistico das seis
emogdes bdsicas, vinculado ao timestamp correspondente. Dessa forma, cada instante
do video recebeu uma estimativa emocional especifica.

Os resultados das andlises foram enviados para a persisténcia de dados em tempo
real (Etapa 5), na qual foram armazenados no Supabase. Cada registro incluia o
timestamp, a emog¢ao predita, sua probabilidade, os valores das AUs e um identificador
unico da sessao (idSessao). A integridade e a seguranca dos dados foram garantidas por
autenticacao via JWT e politicas de controle de acesso.

Por fim, na visualizacdo interativa dos resultados (Etapa 6), os dados
armazenados foram consumidos por um aplicativo mével desenvolvido em React
Native. A interface apresentou graficos e elementos visuais que permitiram observar a
dindmica emocional ao longo da sessdo, com destaque para um grafico de pizza que
sintetizou a distribuicao percentual das emocdes detectadas.

A adog¢ao de um método end-to-end baseia-se em sua adequacdo a um contexto
clinico exploratério, no qual a prioridade é a funcionalidade coerente e reprodutivel, e
ndo a mensuragao estatistica formal de desempenho.

Ao integrar bibliotecas open source, o sistema assegura transparéncia, baixo
custo e replicabilidade, caracteristicas essenciais para pesquisas académicas em saude.
O uso do Supabase como camada de persisténcia permite futura expansao para analises,
correlacionando séries temporais de emog¢des com contextos de fala ou discurso,
fortalecendo o potencial clinico e analitico do modelo.

5. Resultados e Discussao

Esta secdo apresenta os resultados obtidos com a execug¢do do pipeline proposto,
implementado como uma aplicagdo mével com dashboard destinada ao apoio em
teleconsultas psicologicas simuladas. Os resultados discutidos correspondem as
informacdes exibidas na interface do aplicativo, que consolida os dados provenientes da
captura de video, da andlise facial automatica e da persisténcia estruturada. A anélise
concentra-se no comportamento técnico do sistema, no desempenho operacional do
pipeline e na coeréncia entre as diferentes etapas da arquitetura, considerando desde a
aquisicdo das imagens até a apresentacdo visual dos indicadores emocionais ao
profissional.

5.1 Captura do video

A captura do video foi realizada em um ambiente de teleconsulta simulada utilizando a
plataforma Jitsi Meet como interface principal entre psicélogo e participante. As sessdes
ocorreram em salas privadas, acessadas por link exclusivo, reproduzindo a dinamica real
de atendimentos remotos. O video transmitido pelo Jitsi foi simultaneamente acessado
por um script em Python, via OpenCV, que capturou o fluxo da webcam para alimentar
o pipeline de andlise facial.



Nesse fluxo, o participante acessa a sala virtual do Jitsi, momento em que o
modulo local de captura € inicializado e passa a coletar o video da webcam. Os frames
capturados sao encaminhados ao médulo de processamento, onde ocorre a andlise facial.
Ap6s o processamento, os resultados gerados sdo entdo enviados ao backend para
armazenamento e posterior utiliza¢do nas etapas de pds-processamento e visualizacao.
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Figura 8 - Arquitetura e Comunicacgéao.

A Figura 8 ilustra essa etapa, destacando a comunicagdo inicial entre o
dispositivo do participante € o médulo de captura, bem como o fluxo subsequente para a
API de processamento.

5.2 APIs de integracao

A comunicacdo entre os componentes do sistema foi realizada por meio de um conjunto
de APIs REST implementadas neste trabalho, organizadas sob a forma de um API
Gateway local. Esse gateway foi responsavel por orquestrar o fluxo de dados entre a
camada de processamento (Python), a camada de armazenamento (Supabase) e o
aplicativo mével (React Native), utilizando mensagens no formato JSON para garantir
interoperabilidade entre tecnologias heterogéneas.

No backend, foram desenvolvidos endpoints especificos para: (i) receber os
registros de andlise facial gerados pelo pipeline (emogdo predita, probabilidades
associadas, Action Units e timestamp), (ii) registrar metadados das sessdes de
teleconsulta (identificador da sessdo, duragdo e participante); e (iii) disponibilizar
consultas agregadas para consumo pelo dashboard moével, como a distribuicdo
percentual das emogdes ao longo da sessdo. Essa camada intermedidria desacopla a
l6gica de visdo computacional das camadas de persisténcia e visualizacao, favorecendo
modularidade e manutencao do sistema.

Nos experimentos realizados, a arquitetura de integracdo implementada
mostrou-se adequada para operar em tempo quase real. A laté€ncia observada entre a
geracdo de um registro emocional no backend e sua disponibilizacdo no aplicativo
moével manteve-se na ordem de centenas de milissegundos, o que viabiliza o uso do
sistema em contextos clinicos exploratérios nos quais a atualizagdo continua dos
indicadores € desejavel, ainda que ndo estritamente em tempo real.

5.3 Processamento

O modulo de processamento concentra as etapas de visao computacional e inferéncia
emocional. Cada frame recebido da etapa de captura € inicialmente tratado pelo
OpenCV, que realiza conversdo de formato, normalizacdo e ajuste de brilho/contraste
quando necessdrio. Em seguida, o frame € enviado ao MediaPipe Face Mesh,

responsavel por detectar a face e localizar até 468 landmarks, permitindo o alinhamento



geométrico da regido facial.

As imagens alinhadas sdo entdo encaminhadas a dois submodulos
complementares. O primeiro, baseado no OpenkFace, extrai as Action Units (AUs) do
FACS, produzindo, para cada quadro, um vetor de intensidades e flags bindrias de
ativacdo muscular. O segundo, baseado no DeepFace, aplica um backbone de deep
learning pré-treinado (VGG-Face em combina¢do com FER-2013), gerando um vetor
de probabilidades para as seis emocdes bdsicas. Ambos os resultados sdao associados ao
mesmo timestamp, permitindo correlacio direta entre camada muscular (AUs) e camada
emocional probabilistica.

Os resultados foram obtidos a partir de testes experimentais controlados,
realizados em ambiente local, com captura continua de video em tempo real. A
avaliacdo consistiu em medi¢des de desempenho computacional (fps) do pipeline de
visdo computacional e da inferéncia emocional. A deteccdo facial e o rastreamento de
landmarks operaram em média a 30 fps, enquanto a inferéncia emocional manteve entre
10 e 12 fps, valor compativel com uso em teleconsulta sincrona.

Embora os moddulos de detec¢do facial (MediaPipe) e inferéncia emocional
(DeepFace) operem, em testes continuos, a aproximadamente 30 fps e 10-12 fps,
respectivamente, o experimento clinico simulou uma taxa de amostragem de 1 frame
por segundo, adotada por decisio de projeto. Essa escolha visou reduzir custo
computacional e volume de armazenamento, mantendo rastreabilidade temporal
suficiente para andlise.

Tabela 1 — Métricas operacionais do pipeline de analise facial em teleconsulta simulada.

Métrica Valor Descricao
Duragao do video 17 minutos Tempo total da sessdo de teleconsulta
analisado psicoldgica simulada.
Numero total de frames 1.020 frames Total de quadros efetivamente
processados analisados pelo sistema.
Tempo total de 574,60 segundos | Tempo computacional necessario para

processamento da sessdo | (= 9,57 minutos) | processar todos os frames capturados.

Tempo médio de ~ (0,56 s/frame Relacao entre o tempo total de

processamento por frame processamento e o nimero de frames
(574,6 + 1.020).

Relacdo processamento/ | = 0,56x otempo | O pipeline processa o video em pouco
tempo real real mais da metade do tempo da sessdao
original.




Taxa média de deteccdo e = 30 fps Desempenho do médulo de deteccao
rastreamento (MediaPipe) de face e landmarks em condicdes
experimentais controladas.
Taxa média de inferéncia =~ 10-12 fps Frequéncia com que as emog¢des sao
emocional (DeepFace) inferidas a partir dos frames
alinhados.
Laténcia backend — Ordem de Intervalo entre a geracdo do registro
dashboard mével centenas de de emocdo e sua disponibiliza¢do no
milissegundos aplicativo (quase em tempo real).
Gargalos observados no N3ao observados Nao foram identificados atrasos
armazenamento relevantes de escrita/leitura para
(Supabase) sessoes com = 1.000 registros.

Além da andlise do comportamento dos mdédulos de inferéncia, foram realizadas
medicdes quantitativas operacionais relacionadas ao tempo de processamento do
pipeline. Considerando uma sessao de teleconsulta simulada com duragdo de 17 minutos
e uma taxa de amostragem definida em 1 frame por segundo, o sistema analisou 1.020
frames em um tempo total de 574,60 segundos (=~ 9,57 minutos). Isso corresponde a um
tempo médio de processamento de aproximadamente 0,56 segundos por frame.

Esses valores refletem as condi¢des especificas do experimento realizado,
incluindo a taxa de amostragem adotada, o ambiente computacional e o cariter offline
da andlise. Dessa forma, os resultados permitem indicar a viabilidade operacional do
protétipo no cendrio experimental avaliado, sem permitir generalizacdes sobre
desempenho em outros contextos ou configuracdes. No escopo deste estudo, o pipeline
mostrou-se adequado para uso exploratério e assincrono como ferramenta
complementar em sessdes clinicas simuladas.

5.4 Armazenamento

Os dados gerados pelo processamento sdo persistidos no Supabase, que oferece uma
camada de banco de dados relacional baseada em PostgreSQL, acessivel via APIs REST
com autenticacdo JWT. Para cada sessdo, sdo criadas entradas em tabelas 16gicas que
armazenam: (i) metadados da sessdo (idSessdo, data, duracdo, identificador do
participante); (i) registros de emocdes (timestamp, emocdo predominante, vetor de
probabilidades); e (iii) registros de AUs (timestamp, intensidades e ativacdes de cada
unidade de ac¢do).

Essa estrutura possibilita tanto consultas pontuais, como a recuperagdo da série
temporal completa de emocdes de uma sessdo especifica, quanto andlises agregadas,
como a propor¢dao de cada emocdo ao longo da sessdo e a identificagdo de picos de
ativacdo muscular em intervalos definidos. No experimento realizado, uma sessdo de
aproximadamente 17 minutos, com taxa de amostragem de 1 frame por segundo, gerou
1.020 registros de andlise emocional, além dos registros correspondentes as Action




Units. Esse volume foi persistido sem atrasos perceptiveis de escrita ou leitura durante
os testes, indicando adequacdo do Supabase a frequéncia e ao volume de dados
produzidos pelo pipeline no cenario avaliado.

Do ponto de vista de seguranca e privacidade, o presente trabalho implementa
controle de acesso na camada de aplicac¢do, por meio de autenticacao baseada em JWT e
separacdo légica das tabelas. Entretanto, mecanismos de protecdo em nivel de SGBD,
como criptografia em repouso, controle direto de permissdes ou auditoria de acesso ao
banco, nao foram tratados neste protétipo. Essas preocupagdes sao abordadas de forma
mais ampla no contexto da plataforma OnTerapia, que contempla estratégias especificas
para armazenamento seguro, governanca de dados clinicos e conformidade com a
LGPD. Assim, no escopo deste estudo, a persisténcia de dados deve ser compreendida
como parte de uma solugdo experimental, cuja adocdo em ambiente real exige a
integracdo com camadas adicionais de seguranga e gestao de dados sensiveis.

5.5 Apresentacao de Resultados

Na etapa de apresentagdo de resultados, os dados processados ao longo do pipeline sao
organizados e exibidos ao profissional de saide mental. E nesse momento que as
informacdes técnicas provenientes da deteccao facial, da extracdo das Action Units e da
classificacdo emocional sdo convertidas em indicadores visuais capazes de apoiar a
interpretacdo clinica.

A Figura 9 representa o fluxo operacional completo do sistema, mostrando, de
maneira sequencial, como o video bruto capturado pela webcam passa pelas fases de
pré-processamento, extragdo de caracteristicas faciais, classificacio das emocdes e
persisténcia transacional até chegar a visualizagdo final no dispositivo mével. Cada
bloco destacado na figura sintetiza uma etapa funcional da arquitetura: a captura inicial
conduzida por OpenCV e MediaPipe, a extragdo de features pelo OpenFace, a
classificacdo emocional pelo DeepFace utilizando o modelo VGG-Face/FER-2013, o
armazenamento estruturado no Supabase e, por fim, a entrega dos resultados ao

Complementando essa visdo sistémica, a Figura 09 apresenta o dashboard de
visualizacdo, interface destinada ao profissional que acompanha a sessdo. Nela, os
resultados emocionais aparecem organizados de forma intuitiva, com destaque para o
grafico que exibe a distribuicao geral das emogdes detectadas ao longo do video, além
das informagdes essenciais da sessdao, como nome do paciente, data, arquivo analisado e
duracdo da gravacdo. A interface permite que o psicélogo observe tendéncias
emocionais, identifique momentos de maior ativagdo e registre anotagdes clinicas
diretamente na tela. Essa camada final traduz o processamento técnico do pipeline em
elementos compreensiveis e uteis para o acompanhamento terapéutico, refor¢cando o
carater complementar da ferramenta no contexto da telepsicologia.
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Figura 9 - Dashboard de visualizagao.

O dashboard apresentou funcionamento adequado na apresentacdo dos dados
processados, permitindo ao psicélogo visualizar a distribui¢do e a variacdo temporal das
emocdes ao longo da sessdo, conforme ilustrado na Figura 09. Por meio dos graficos
exibidos, foi possivel observar flutuagcdes emocionais, identificar momentos de maior
intensidade e reconhecer padrdes expressivos recorrentes ao longo do atendimento.

A andlise foi conduzida a partir da comparagcdo visual entre os picos de
probabilidade emocional exibidos no dashboard e os valores de ativacdo das Action
Units (AUs) extraidas pelo OpenFace para os mesmos instantes temporais. Observou-se
que, em episodios de maior intensidade emocional, houve correspondéncia consistente
entre a elevacdo das probabilidades estimadas pelo DeepFace e a ativagdo das AUs
esperadas para cada emocao.

Apesar dessas limitacdes, o pipeline como um todo demonstrou fluidez,
modularidade e robustez suficiente para apoiar teleconsultas psicoldgicas, fornecendo
indicadores visuais que enriquecem a leitura emocional sem substituir o julgamento
clinico do profissional.

6. Consideracoes Finais

O estudo demonstrou a viabilidade operacional de um pipeline integrado para andlise
automatizada de emocdes bdsicas em videos de teleconsulta psicoldgica. A arquitetura
proposta consolidou, em fluxo continuo, os médulos de captura (OpenCV), deteccdo e



alinhamento facial (MediaPipe), extracao de Action Units (OpenFace), classificacao
probabilistica de emocdes (DeepFace), persisténcia estruturada (Supabase) e
visualiza¢ao analitica (React Native).

Os resultados evidenciaram coeréncia entre os picos emocionais mais intensos e
os padroes de AUs associados, indicando complementaridade entre as camadas
muscular e probabilistica. A solu¢do operou de forma responsiva, mantendo
rastreabilidade por timestamp e integridade dos registros. O pipeline demonstrou
alinhamento aos requisitos de um ambiente clinico exploratério, oferecendo insumo
visual e analitico que pode apoiar a revisdo temporal das sessoes.

Persistem limitagdes relevantes. A auséncia de um ground truth sincronizado
impede mensuragdo formal de acurdcia, F1 ou calibracdo. O sistema mostrou
sensibilidade as condi¢des do ambiente de captura, como iluminacao, pose e oclusdes,
além de suscetibilidade a dataset shift em relacdo as bases de treinamento (FER-2013,
AffectNet). Esses fatores reforcam o cardter ndo conclusivo e ndo diagndstico da
solugdo.

Em sintese, o modelo entrega valor como ferramenta complementar ao trabalho
do psicologo, ampliando a visibilidade sobre variacdes expressivas durante a
teleconsulta. A adog¢do pratica requer validagdo adicional, auditoria de vieses,
padronizacdo de protocolos e andlise ética continua. Trabalhos futuros podem incluir
calibracdo individual, comparagdo sistematica com outros frameworks de andlise facial e
integracdo com camadas multimodais, como voz e contetido verbal.
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