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RESUMO

Este estudo comparou o desempenho dos modelos de reconhecimento facial FaceNet
e DeepFace na identificacdo de emocdes e comportamentos afetivos em contextos
clinicos. A pesquisa foi conduzida utilizando trés bases de dados distintas: FER-2013
para o reconhecimento de emocdes basicas, LFW para avaliar a robustez em imagens
nao tratadas e DAISEE para detectar estados afetivos em videos, como distracdo e
confusdo, simulando ambientes de analise comportamental. Os modelos foram
avaliados com as métricas de Acuracia, F1-Score, MSE, MAE e MAPE, cada uma
selecionada para medir aspectos especificos em diferentes condi¢cdes de imagem. Os
resultados indicaram que o FaceNet superou o DeepFace em cenarios com variacdes
adversas de qualidade de imagem e no reconhecimento de mudan¢as emocionais
sutis ao longo de videos. O estudo contribui para a aplicagdo de IA no apoio a
diagnésticos clinicos, destacando o FaceNet como modelo mais robusto para
contextos de saude mental, sugerindo melhorias futuras em bases de dados e
técnicas de pré-processamento.

Palavras-chave: DeepFace; FaceNet; reconhecimento facial; reconhecimento de
emocoes.

ABSTRACT

This study compared the performance of the facial recognition models FaceNet and
DeepFace in identifying emotions and affective behaviors in clinical settings. The
research was conducted using three distinct datasets: FER-2013 for recognizing basic
emotions, LFW to assess robustness in raw images, and DAISEE to detect affective
states in videos, such as distraction and confusion, simulating behavioral analysis
environments. The models were evaluated with the metrics of Accuracy, F1-Score,
MSE, MAE, and MAPE, each selected to measure specific aspects in different image
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conditions. The results indicated that FaceNet outperformed DeepFace in scenarios
with adverse image quality variations and in recognizing subtle emotional changes
throughout videos. The study contributes to the application of Al in supporting clinical
diagnoses, highlighting FaceNet as the most robust model for mental health contexts,
suggesting future improvements in databases and preprocessing techniques.

Keywords: DeepFace; FaceNet; facial recognition; emotion recognition.
1 INTRODUCAO

O reconhecimento facial, nos dultimos anos, emergiu como uma das
tecnologias mais promissoras no campo da Inteligéncia Atrtificial (I1A), com aplicacoes
em em diversas areas, COmo seguranca, autenticacdo biométrica e analise emocional.
Segundo os estudos de Mellouk; Handouzi (2023) e Guo et al. (2024), o
reconhecimento facial em aplicacdes clinicas tém ganhado destaque, especialmente
no que se refere a deteccdo de emocdes e comportamentos, o que abre novas
possibilidades para o auxilio em diagndsticos psicologicos e psiquiatricos. Nessas
aplicacoes clinicas o reconhecimento facial tem potencial para auxiliar no diagndstico
e acompanhamento de distUrbios emocionais e comportamentais, como € o caso de
pacientes com o Transtorno do Déficit de Atengdo com Hiperatividade (TDAH).

Através da analise automatizada de expressdes faciais e comportamentos
nao-verbais, o reconhecimento facial pode fornecer dados sobre padrdes de distragéo,
impulsividade e falta de foco, caracteristicas centrais do TDAH. Isso pode facilitar ndo
apenas o diagnostico precoce, mas também o monitoramento continuo do paciente
durante o tratamento, oferecendo um suporte complementar para avaliacées clinicas
tradicionais (Flynn et al., 2020).

Atualmente, a deteccdo de emocgdes por meio do reconhecimento facial tem
atraido o interesse de pesquisadores no contexto das emocdes basicas, que sao:
alegria, tristeza, raiva, medo, nojo, desprezo e surpresa, conforme descritas por Paul
Ekman (Schiller, 2021). A identificacdo dessas expressoes faciais pode ser essencial
para uma analise mais profunda do estado emocional dos individuos.

Neste cenario, surgem desafios relacionados a qualidade das imagens
utilizadas para o reconhecimento facial. Imagens néo tratadas ou com imperfeigcoes,

como baixa nitidez, posicionamento inadequado do rosto e variagdes de iluminagéo,
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sdo comuns em situacdes praticas. Assim, é de suma importancia que os modelos de
reconhecimento facial mantenham uma alta taxa de acuracia, mesmo em condicfes
adversas, para que possam ser aplicados de forma eficaz em ambientes clinicos.
Modelos robustos devem ser capazes de detectar emoc¢des em imagens que refletem
a realidade, onde as condi¢Oes ndo sao controladas e as expressoes faciais podem
ser sutis ou dificeis de identificar (Khan, 2022).

No presente estudo, foram comparados os desempenhos dos modelos de
reconhecimento facial DeepFace e FaceNet em deteccdo de emocdes e identificacao
de comportamentos afetivos. Ambos os modelos foram testados quanto a sua eficacia
no reconhecimento de emoc¢fes em condi¢cdes que simulam um ambiente clinico,
onde pacientes podem demonstrar emocdes de forma sutil ou atenuada (Zhao, 2024;
Cowen, 2021).

Ambos 0s modelos tém mostrado resultados promissores em Varios
contextos, no entanto, sua eficacia na deteccdo de emocbes ainda necessita de
investigacdo detalhada. Estudos recentes de ZHAO indicam que esses modelos
podem ser adaptados para identificar emocfes, mas ha lacunas em pesquisas
especificas sobre seu desempenho em condi¢cdes que simulam o ambiente clinico,
onde pacientes podem ndo demonstrar emoc¢des de maneira clara.

Neste estudo, foi analisada a precisdo de ambos os modelos, especialmente
ao lidar com imagens tratadas e nao tratadas. Os resultados indicaram que o FaceNet
apresentou uma leve vantagem em termos de acuracia e robustez em condicfes
adversas, mostrando-se mais eficiente na identificacdo de expressdes faciais sutis e
estados afetivos em imagens de baixa qualidade. Na analise de videos, o FaceNet
também superou o DeepFace na deteccdo de comportamentos dindmicos como
distracdo e engajamento, comportamentos esses associados ao TDAH. Esses
resultados reforcam o potencial do FaceNet para ser aplicado em contextos clinicos,
onde a precisdo na leitura de emocgdes e comportamentos afetivos, mesmo em

condicdes nao ideais, pode apoiar diagnosticos e monitoramentos mais eficazes.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Esta secdo apresenta 0s conceitos essenciais para a compreensdo da
proposta e da problemética investigada, com foco em reconhecimento facial,
reconhecimento emocional e suas aplicagbes em contextos clinicos. A seguir, sdo
detalhados os principais fundamentos que sustentam o desenvolvimento desta

investigacao.
2.1 Reconhecimento Facial com Convolutional Neural Network (CNN)

O reconhecimento facial tem como objetivo identificar e verificar a identidade
de individuos por meio da andlise de suas caracteristicas faciais. A partir de uma
imagem ou video, algoritmos de reconhecimento facial capturam pontos de referéncia
da face, como a distancia entre os olhos, o comprimento do nariz e a largura da boca,
para criar uma "impressao facial" Unica, permitindo assim a distin¢do entre diferentes
pessoas. Esse processo envolve a extracdo de padrbes biométricos especificos que
podem ser armazenados e posteriormente comparados com novas imagens faciais
(Begaj, 2020).

Entre as técnicas mais utilizadas nos sistemas modernos de reconhecimento
facial, destaca-se o uso de Convolutional Neural Network (CNN), que sado um tipo de
rede neural profunda projetada para a analise de dados visuais, como imagens e
videos. As CNNs consistem em varias camadas de neurdnios interconectados que
processam e extraem caracteristicas visuais em diferentes niveis de abstracéo, desde
detalhes simples, até formas mais complexas, como 0s contornos de um rosto
(Onyema, 2021).

As camadas convolucionais sdo a base das CNNs e funcionam aplicando
filtros (ou kernels) a imagem de entrada para extrair caracteristicas especificas, como
bordas, texturas e contornos faciais. Esses filtros deslizam sobre a imagem,
processando pequenas secdes de cada vez e gerando o chamado feature map, que
representa aspectos unicos da imagem. Esse processo permite a rede neural detectar
desde detalhes simples, como linhas e formas, até padrées mais complexos, como

partes especificas de um rosto.
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Apoés a convolucdo, as camadas de pooling entram em acao para reduzir a
dimensionalidade dos mapas de caracteristicas gerados. Essa reducdo é feita
resumindo informac@es importantes e eliminando detalhes redundantes. Uma técnica
comum, chamada max pooling, seleciona o valor maximo em uma regiao especifica
da imagem, preservando as caracteristicas essenciais ao mesmo tempo em que reduz
a quantidade de dados.

Outro componente essencial das CNNs é a funcdo de ativacao Rectified
Linear Unit0 (ReLU), que € aplicada as saidas das camadas convolucionais para
introduzir ndo-linearidade no modelo. Isso é importante, pois permite a rede aprender
relacbes complexas entre as caracteristicas da imagem, essenciais para identificar
padrbes complexos como expressodes faciais. A funcdo RelLU é particularmente til
para modelar essas relacdes e tornar a rede capaz de distinguir detalhes sutis em um
rosto.

Finalmente, as camadas Fully Connected Layer estdo posicionadas préoximo
ao final da CNN. Elas integram todas as caracteristicas extraidas nas camadas
anteriores em um vetor de caracteristicas Unico, conhecido como embedding, que
representa a “impressado facial” da imagem. Essa consolidagdo de informacdes
permite que a rede produza uma predicao final, seja para identificar uma emocao
especifica ou para classificar a identidade de um rosto. As camadas totalmente
conectadas, portanto, tém um papel decisivo na saida do modelo, unindo os padrdes

detectados para uma analise completa.
2.2 As Emocdes Basicas e a Teoria de Paul Ekman

A base para o reconhecimento emocional esta na teoria das emoc06es basicas
de Paul Ekman, que identifica alegria, tristeza, raiva, medo, nojo, surpresa e desprezo
como emocgodes universais, expressas de maneira semelhante em diferentes culturas.
Essas emoc¢bes podem ser detectadas por meio de padrdes faciais especificos,
conforme Ekman demonstrou em seus estudos pioneiros.

Neste estudo, utilizamos como referéncia o trabalho de (Schiller, 2021), que
oferece uma analise atualizada sobre o reconhecimento dessas sete emocdes basicas

e suas implicagBes nas areas clinica e tecnologica. A escolha do estudo de Schiller
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deve a sua abordagem, que, embora traga novas perspectivas, mantém os conceitos
fundamentais propostos por Ekman. Schiller refor¢ca a ideia da universalidade das
emocOes e a importancia dos padrdes faciais para a identificacdo emocional,
conceitos centrais na teoria de Ekman.

A contribuicdo de Paul Ekman é amplamente reconhecida por estabelecer
uma base cientifica para o estudo das expressdes faciais, demonstrando que as
emocOes basicas sdo inatas e ndo aprendidas, sendo manifestadas de maneira
consistente em diversas culturas. Essa teoria tem sido fundamental para o

desenvolvimento de tecnologias de reconhecimento emocional.
2.3 Reconhecimento Emocional e Transtornos Mentais

O TDAH é uma condicdo neuropsiquiatrica marcada por desatencdao,
hiperatividade e impulsividade persistentes. No artigo de (Gupta, 2024), intitulado “A
Critical Review of Applied Behavior Analysis (ABA)”, os autores discutem abordagens
de analise do comportamento aplicada (ABA) para tratar os comportamentos tipicos
do TDAH. Entre eles, destacam-se a dificuldade em manter a aten¢ao, a inquietacao
excessiva e a incapacidade de seguir instrucdes. O estudo reforca a importancia do
tratamento comportamental para modificar esses padrbes e promover o0
desenvolvimento de habilidades mais adequadas.

Os autores também mencionam que o0 reconhecimento desses
comportamentos pode ser feito por meio da observacao direta em diferentes contextos
e do uso de instrumentos clinicos, como questionarios e escalas, que avaliam a
frequéncia e a intensidade dos sintomas. O desafio atual é aplicar modelos de
reconhecimento facial para identificar esses comportamentos, o que pode oferecer
uma nova dimensdo para a avaliacdo do TDAH, complementando os métodos

tradicionais de diagnéstico.
2.4 DeepFace

O DeepFace utiliza uma arquitetura avancada baseada em Convolutional
Neural Network (Deep CNN), que sdo especialmente eficazes em tarefas de visao
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computacional. O modelo processa imagens faciais ao passar por varias camadas
convolucionais, onde sdo extraidas caracteristicas hierarquicas de diferentes niveis
de abstracdo, desde bordas e texturas até representacdes faciais mais complexas.
Uma das principais técnicas utilizadas no DeepFace € a normalizagdo tridimensional
dos rostos, na qual as imagens séo alinhadas para reduzir variagdes de perspectiva e
de posicao da cabeca. Isso ajuda o modelo a criar um mapeamento mais robusto de
rostos em diferentes angulos e expressodes, projetando-os em um espaco vetorial
latente (DU, 2022).

2.5 FaceNet

O FaceNet € um modelo de reconhecimento facial que adota uma abordagem
diferente das técnicas tradicionais de classificacdo facial. Em vez de simplesmente
classificar imagens, o FaceNet transforma cada rosto em um embedding, que por sua
vez, é projetado para que rostos semelhantes estejam proximos entre si em um
espaco vetorial, enquanto rostos diferentes figuem distantes. Esse método permite
nao apenas o reconhecimento de identidade, mas também a comparacéo, verificacdo
e agrupamento de rostos com alta preciséo.

A arquitetura do FaceNet utiliza uma técnica chamada triplet loss. Essa técnica
funciona ao otimizar a rede para minimizar a distancia entre embeddings de imagens
da mesma pessoa e maximizar a distancia entre embeddings de pessoas diferentes.
No processo de treinamento, 0 modelo processa grupos de trés imagens (um ancora,
uma positiva e uma negativa), onde a ancora e a positiva sdo do mesmo individuo,
enguanto a negativa pertence a outra pessoa. A rede é ajustada para que a distancia
entre a ancora e a positiva seja menor que a distancia entre a ancora e a negativa,

aprimorando a discriminagé&o entre faces (Liu, 2021).
2.6 Métricas de avaliacdo dos modelos
Para esta se¢do de métricas, fundamentaremos a escolha das métricas de

avaliacdo para os modelos DeepFace e FaceNet com base na analise discutida por
Chicco et al. (2021) no artigo "The coefficient of determination R-squared is more
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informative than SMAPE, MAE, MAPE, MSE and RMSE in regression analysis
evaluation”. Embora o estudo destaque o coeficiente de determinacdo R2 como uma
métrica informativa em analises de regressao, a comparacdo entre as meétricas auxilia
na compreensado da aplicabilidade de cada uma em cenarios de machine learning e
visdo computacional.

As métricas escolhidas aqui — Acuracia, F1-Score, Mean Squared Error
(MSE), Mean Absolute Error (MAE) e Mean Absolute Percentage Error (MAPE) —
refletem diferentes perspectivas do desempenho dos modelos e foram aplicadas com
base nas caracteristicas especificas de cada tarefa e conjunto de dados. Embora o
problema central do estudo seja de classificacdo (deteccdo de emocles e
comportamentos afetivos), as métricas de regressdo MSE, MAE, e MAPE foram
utilizadas para oferecer uma avaliagcdo adicional, especialmente em condicdes

adversas.
2.6.1 Acuréacia

A Acuracia € uma das métricas fundamentais para avaliar a eficAcia de um
modelo de classificacdo. Ela indica a propor¢céao de previsdes corretas, considerando
tanto os Verdadeiros Positivos (TP) quanto os Verdadeiros Negativos (TN), em
relacdo ao total de previsfes realizadas. Essa métrica € amplamente utilizada para
determinar o percentual de acertos do modelo em um conjunto de dados,
proporcionando uma visao geral de seu desempenho.

Na representacao abaixo, € apresentada a equacéo utilizada para o calculo da

acuracia, onde:

e TP: Representa o numero de predi¢cdes corretas de casos positivos;

e TN: Representa o numero de predi¢des corretas de casos negativos;

e FP: Refere-se as predi¢gfes incorretas em que o modelo classificou um caso
negativo como positivo;

e FN: Refere-se as predi¢cOes incorretas em que o modelo classificou um caso
positivo como negativo.

A acuracia pode ser expressa pela seguinte formula:
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TP + TN
TP + TN + FP + FN

Acuracia =

2.6.2 F1-Score

O F1-Score é uma métrica que combina Precisdo e Revocacgdao,
proporcionando uma avaliacdo equilibrada entre a capacidade do modelo de
identificar corretamente os casos positivos e a habilidade de minimizar falsos
negativos. A Precisdo mede a proporcao de predicdes positivas corretas em relacao
ao total de predicfes positivas feitas pelo modelo, enquanto a Revocacéo avalia a
proporcdo de predi¢des positivas corretas em relagdo ao total de casos realmente
positivos. O F1-Score € especialmente Gtili em cenarios onde ha um
desbalanceamento entre as classes, pois considera tanto a quantidade de erros
guanto a exatidao das predicdes positivas.

Na representacdo abaixo, observa-se que o F1-Score € a média harmonica
entre a Precisédo e a Revocacao, onde:

e P: representa a proporcdo de verdadeiros positivos em relacdo ao total de
positivos preditos (TP/(TP + FP));

e R: representa a proporgcao de verdadeiros positivos sobre o total de positivos
reais (TP/(TP + FN));

A férmula para o calculo do F1-Score é dada por:

P-R
P+R

F1-Score = 2 -

2.6.3 Mean Squared Error (MSE)

O Mean Squared Error (MSE), mede a diferenca média ao quadrado entre os
valores preditos pelo modelo e os valores reais. Essa métrica penaliza predi¢des com
grandes erros, elevando as diferencas ao quadrado, o que faz com que o MSE seja
sensivel a outliers.

Na Figura 3, a formula do MSE é apresentada como:
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Onde:

y;: Valor real da observacéo;

v;: Valor predito pelo modelo;

n: NUumero total de observacoes.
2.6.4 Mean Absolute Error (MAE)

O Mean Absolute Error (MAE), mede a média das diferencas absolutas entre
os valores reais e os valores preditos. Ao contrario do MSE, o MAE né&o eleva os erros
ao quadrado, o que o torna menos sensivel a outliers e, portanto, mais interpretavel
em termos de erro médio.

A formula do MAE, apresentada na Figura 4, é:

1
Il'r.[i.:‘i.E' = — [ I|' ?ﬁl'
0 5 . Yi — U

i

Onde:

y;: Valor real da observagéo;

v;: Valor predito pelo modelo;

e 1: NUmero total de observacoes.

2.6.5 Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

O Mean Absolute Percentage Error (MAPE), mede o erro médio em termos
percentuais entre os valores preditos e os valores reais. Ele é Gtil para avaliar a
precisao de previsdes em relacdo aos valores reais, especialmente quando se deseja
expressar o erro em termos percentuais.

A formula do MAPE, apresentada na Figura 5, é:
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Onde:
e y;: Valor real da observacao;
e ¥;: Valor predito pelo modelo;

e 1: NUmero total de observacoes.
2.7 Base de Dados Utilizadas no Estudo

Nesta secdo, sdo apresentados os conjuntos de dados utilizados para o
treinamento e a avaliagdo dos modelos FaceNet e DeepFace. Foram selecionadas
trés bases de dados com caracteristicas distintas: Facial Emotion Recognition 2013
Dataset (FER-2013), Labeled Faces in the Wild (LFW) e Dataset for Affective States
(DAISEE). Cada base foi escolhida por sua relevancia no reconhecimento facial,
emocional e de estados afetivos, possibilitando uma andlise do desempenho dos
modelos em diversas condigdes. Na tabela a seguir, sdo descritas as principais
informacdes de cada conjunto de dados, como o himero de imagens ou videos, o tipo
de dado (imagem estéatica ou sequéncia de video), as emocdes ou estados rotulados
e as caracteristicas especificas que tornam esses datasets adequados para o estudo
do reconhecimento facial e emocional. Assim, o leitor encontrar4 uma visao geral de
cada base e sua aplicagcédo no treinamento dos modelos, facilitando a compreensao
dos desafios enfrentados pelo FaceNet e DeepFace em diferentes cenarios (Noboa,
2022).
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Quadro 1 - Descricao das bases de dados utilizadas

Dataset

Tipo de Dados

Numero de
Exemplares

Emocdes/Estad
0S

Caracteristic
as

FER-2013

Imagens em
tons de cinza

35.887
imagens

Alegria,
tristeza, raiva,
medo, nojo,
surpresa,
neutro

Conjunto de
dados
amplamente
aceito para
reconhecime
nto
emocional;
sete
emocoes
basicas
rotuladas.

LFW

Imagens de
rostos em
ambientes nao
controlados

13.233
imagens

N/A

Foco em
reconhecime
nto facial
com
variacfes de
iluminacéo e
angulo;
ambiente
desafiador.

DAISEE

Videos com
estados
afetivos

9.000 videos

Distracéo,
confusao,
engajamento,
frustracao

Focado em
estados
afetivos,
utilizado para
a analise de
comportamen
tos
associados a
transtornos
mentais
como o
TDAH.

3 METODOLOGIA

Este estudo utilizou uma abordagem quantitativa, visto que envolveu a analise

empirica de dados para comparar a precisao dos dois modelos, FaceNet e DeepFace.
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A pesquisa também se enquadra como uma comparagdo experimental, onde
diferentes bases de dados e condi¢des sao utilizadas para avaliar o desempenho dos
modelos em cenarios variados, envolvendo o reconhecimento de emocbes e
comportamentos afetivos.

Para garantir uma comparacdo objetiva dos resultados entre DeepFace e
FaceNet, foram utilizadas cinco métricas principais: Acuracia, F1-Score, MSE, MAE e
MAPE. Cada uma dessas métricas forneceu uma perspectiva diferente sobre o
desempenho dos modelos, o que permitiu uma analise detalhada em diversos
aspectos. Na tabela abaixo, detalha-se o papel de cada métrica na analise, explicando

como elas foram aplicadas nos diferentes contextos de avaliagdo dos modelos.

Acuracia Avaliada principalmente nas bases FER-2013 e DAISEE
para verificar a taxa geral de acertos no reconhecimento de
emocdes basicas e comportamentos afetivos. Usada para
entender como 0os modelos se comportam em um cenario
geral de classificacbes corretas versus incorretas.

438
F1-Score Utilizada na base FER-2013 para avaliar a capacidade dos
modelos em detectar emoc¢fes mais raras ou sutis, como o
medo ou nojo, equilibrando o impacto de falsos positivos e
falsos negativos.

MSE Aplicada especialmente na base LFW, onde ha condi¢des
adversas. O MSE foi usado para identificar grandes desvios
entre as predi¢cdes dos modelos e os valores reais em
imagens nao tratadas.

MAE Utilizada em todas as bases, mas com destaque na
DAISEE, onde o MAE ajudou a medir o erro médio linear
entre as predi¢cdes de estados afetivos e os valores reais ao
longo dos videos.

MAPE Aplicada na base DAISEE para calcular o erro percentual
nas predi¢cdes dos estados emocionais como distracéo e
engajamento, facilitando a andlise da preciséo relativa dos
modelos em identificar comportamentos ao longo dos
videos.

Para realizar a analise comparativa dos modelos , foram utilizadas trés bases
de dados distintas: FER-2013, LFW e DAISEE. A base FER-2013 foi utilizada para

avaliar a precisdo no reconhecimento de emocdes béasicas. Para isso, as imagens

Rev. Terra & Cult., Londrina, v. 41, n. especial, 2025



Revista Terra & Cultura: Cadernos de Ensino e Pesquisa
ISSN 2596-2809

foram organizadas em dois subconjuntos: treinamento e validagcdo, sendo que
aproximadamente 80% das imagens foram usadas para treinar os modelos e 20%
para validar os resultados. Ambas as divisdes seguiram um critério aleatorio,
garantindo que os modelos fossem testados em diferentes amostras emocionais. Os
modelos foram treinados diretamente nas imagens brutas da FER-2013, sem
tratamento adicional, para que pudessem captar as expressoes faciais rotuladas com
emocoes.

A base LFW, composta por imagens nao tratadas e capturadas em condi¢cbes
nao controladas, foi utilizada para testar a robustez dos modelos em situacdes
adversas. Os modelos foram previamente treinados na FER-2013 e, em seguida,
testados na LFW sem adaptacdo adicional. O foco aqui foi verificar a estabilidade e
precisdo dos modelos em imagens de baixa qualidade, simulando cenarios do mundo
real. As métricas de erro absoluto e percentual, como MAE e MAPE, foram
especialmente importantes nesta fase, permitindo uma comparacao clara entre as
predices corretas e as falhas.

A base DAISEE foi usada para avaliar a detec¢cdo de comportamentos afetivos
em videos. Esta base foi aplicada para medir a capacidade dos modelos em
reconhecer expressées mais sutis e dinAmicas em tempo real. Como o foco € em
videos, a abordagem para este conjunto de dados foi diferente das imagens estaticas.
Os videos foram processados quadro a quadro, com 0os modelos sendo aplicados a
cada imagem individualmente. Ao longo do video, as expressdes foram avaliadas
cumulativamente, permitindo a analise do comportamento afetivo ao longo do tempo,
0 que é essencial para identificar padrées relacionados ao TDAH. A precisdo na
deteccdo de mudancas emocionais ao longo dos videos foi uma das métricas chave
na avaliacao da eficacia dos modelos nesse contexto clinico.

Todas as bases foram pré-processadas de maneira consistente, sem grandes
alteracbes nos dados originais, para garantir que os resultados refletissem a
performance dos modelos em condi¢cdes proximas da realidade. As métricas de
avaliacao, foram aplicadas igualmente a todos os conjuntos de dados, permitindo uma

comparacao justa entre os dois modelos.
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3.1 Ferramentas Utilizadas

Para a implementacéo e analise comparativa dos modelos, foram utilizadas
diversas ferramentas e bibliotecas que desempenharam papéis essenciais no pré-
processamento dos dados, treinamento dos modelos e analise dos resultados. Os
modelos foram implementados utilizando as bibliotecas TensorFlow e Keras, que sao
usadas em tarefas de aprendizado profundo. A biblioteca OpenCYV foi utilizada para o
pré-processamento das imagens e videos, ajudando na deteccdo de faces,
redimensionamento e normalizagdo das imagens antes de serem alimentadas nos
modelos.

Para as bases de dados de imagens, como FER-2013 e LFW, o OpenCV foi
utilizado para garantir que todas as imagens tivessem o mesmo tamanho e formato,
ajustando-as conforme necesséario para que fossem compativeis com os modelos
treinados. No caso da base DAISEE, composta por videos, o OpenCV foi utilizado
para processar os videos quadro a quadro, extraindo as imagens faciais e alimentando
0os modelos de forma sequencial. Esse processamento foi importante para garantir
gue os modelos pudessem detectar comportamentos afetivos dindmicos, em vez de
imagens estaticas.

A biblioteca NumPy foi muito utilizada para manipulacdo de dados e célculos
estatisticos necessarios para os calculos das métricas de desempenho. Apds cada
rodada de testes, os resultados das predi¢cdes foram armazenados em arrays NumPy,
facilitando o calculo das métricas e a geracdo de graficos comparativos entre 0s
modelos.

Para visualizar os resultados e facilitar a interpretacdo dos dados, foi utilizada
a biblioteca Matplotlib. Essa ferramenta foi usada para gerar graficos que compararam
o desempenho dos modelos nas diferentes bases de dados. Gréaficos de barras e
linhas foram gerados para ilustrar a acuracia, F1-Score e os erros absolutos e
percentuais dos modelos, permitindo uma visualizag&o clara de como cada modelo se
comportou nos diferentes cenarios testados. Com essas ferramentas, foi possivel
conduzir a analise comparativa entre DeepFace e FaceNet de maneira eficiente,

permitindo replicabilidade e controle sobre cada etapa do experimento.

Rev. Terra & Cult., Londrina, v. 41, n. especial, 2025

440



Revista Terra & Cultura: Cadernos de Ensino e Pesquisa
ISSN 2596-2809

4 DESENVOLVIMENTO E RESULTADOS

A seguir, sdo apresentados os resultados obtidos na analise comparativa dos
modelos com base nas métricas de avaliacdo descritas na metodologia. Cada
experimento foi conduzido conforme as especificacbes das bases de dados FER-
2013, LFW e DAISEE, utilizando as ferramentas de visualizacdo e processamento
descritas. Para melhor entendimento dos resultados, graficos e descricdes detalham
o desempenho dos modelos em cada conjunto de dados e o0s aspectos especificos

gue foram avaliados em cada caso.
4.1 Treinamento e Avaliacdo nos Dados de Emocdes Basicas (FER-2013)

O primeiro experimento envolveu o treinamento e validagdo dos modelos na
base FER-2013. Esse conjunto de dados foi selecionado para avaliar a precisdo dos
modelos no reconhecimento de emocdes basicas. As imagens foram divididas em
conjuntos de treinamento (80%) e validacdo (20%), sem tratamento adicional. Os
modelos foram testados com as métricas de Acuracia e F1-Score, que sao
particularmente relevantes para a avaliacao de classificacao correta de emocgoes. Os
gréficos representados na Figura 1, ilustram visualmente as métricas de Acuracia e
F1-Score.
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Figura 2 — Comparacao de acuracia e F1-Score entre os modelos na base FER-2013
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Fonte: Os Autores (2024).

Os resultados representados na Figura 1, mostram que o FaceNet apresentou
uma ligeira vantagem sobre o DeepFace tanto em termos de acuracia quanto em F1-
Score. O grafico de barras sugere que o FaceNet possui uma leve vantagem, devido
ao uso de embeddings, que auxiliam na representacao das caracteristicas emocionais

das expressoes.
4.2 Desempenho dos modelos em imagens néo tratadas (LFW)
Na segunda fase, os modelos foram testados na base LFW, composta por

imagens de rostos capturados em condi¢cdes adversas e ndo controladas. Esse

experimento teve como objetivo avaliar o desempenho dos modelos em cenarios mais
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préximos do mundo real. As métricas de MSE e MAE foram utilizadas para analisar o

desempenho em imagens com qualidade inferior.

Na Figura 2, € possivel visualizar a comparacdo da acuracia de ambos os

modelos ao lidarem com imagens de menor qualidade. O grafico mostra uma queda

de desempenho nos dois modelos devido as condi¢cdes adversas, mas também

evidencia que o FaceNet manteve uma taxa de acuracia ligeiramente superior a do

DeepFace.

Figura 2 — Comparacao de acuracia entre os modelos na base LFW
Comparacao de Acurécia entre DeepFace e FaceNet

80 1 71.8 €0.3
70 1
60 -
o 307
y
=]
-— 4[} .
b
30 1
20~
10 1
Acuracia (%)
0 T T
DeepFace FaceNet
Modelos

Fonte: Os Autores (2024).

Na Figura 3, observa-se que, embora ambos os modelos tenham tido uma

by

gueda na acuracia devido a natureza das imagens da LFW, o FaceNet ainda

apresentou desempenho superior. O menor valor de MSE e MAE no FaceNet sugere

que ele é mais resistente a condi¢Ges adversas e imperfei¢cdes visuais, mantendo uma

menor média de erro em relagéo ao valor real das emocgdes. A andlise visual desses

resultados indica que o FaceNet possui maior tolerdncia a ruidos e variagbes nas

imagens, uma caracteristica essencial para aplicacdes clinicas.
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Figura 3 — Comparacdo de MSE MAE entre os modelos na base LFW
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4.3 Deteccdo de Comportamentos Afetivos em Videos (DAISEE)

O terceiro experimento utilizou a base DAISEE, composta por videos rotulados

com estados afetivos como distracdo e confusdo. Esse experimento foi conduzido

para avaliar a capacidade dos modelos em identificar padrées emocionais dinamicos

ao longo do tempo, simulando um ambiente clinico onde mudancas de

comportamento séo relevantes. Os videos foram processados quadro a quadro, com

cada quadro sendo analisado individualmente para garantir que as expressoes fossem

capturadas de forma cumulativa. Para essa avaliacado, foi dada especial atencdo as

métricas de MAPE e Acuracia. Na Figura 4, nota-se uma oscilagdo nos valores de

acuracia ao longo dos quadros, especialmente em momentos onde o modelo precisou

captar mudancas emocionais dinamicas.
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Figura 4 — Acuracia ao longo dos frames dos videos (Base DAISEE)
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Fonte: Os Autores (2024).

quadros, especialmente em momentos onde o modelo precisou captar mudancas
emocionais dinamicas. Ainda assim, o FaceNet manteve uma performance
ligeiramente melhor em termos de MAPE, sugerindo que ele consegue captar com
mais precisdo pequenas variagcdes emocionais, 0 que € essencial na analise de videos
clinicos. O maior valor de MAPE no DeepFace indica que o modelo apresentou maior
desvio percentual em relacdo aos valores reais ao longo do tempo, o que pode

impactar na sua aplicacédo para deteccao precisa de mudancas afetivas em contextos
clinicos.

Na Figura 5, nota-se uma oscilacdo nos valores de MAPE ao longo dos
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Figura 5 — MAPE ao longo dos frames dos videos (Base DAISEE)
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Fonte: Os Autores (2024).

4.4 Analise Geral dos Resultados

A seguir, sdo apresentados os resultados gerais obtidos nos experimentos
realizados. Na Figura 6 abaixo ilustra a acuracia dos modelos nas trés bases de dados
avaliadas, proporcionando uma comparacéao visual do desempenho dos modelos em
diferentes cenarios de teste. O grafico permite observar como os modelos se
comportam em cada conjunto de dados, destacando as variacdes de precisao

associadas as caracteristicas especificas de cada base utilizada.
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Figura 6 — Comparacgdo de Acuréacia entre as 3 bases de dados
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O diferencial do FaceNet reside em seu sistema de embeddings, que cria
representacbes vetoriais das caracteristicas faciais, permitindo que o modelo
mantenha a precisdo mesmo em condi¢cbes adversas e cenarios dindmicos. Esse
mapeamento em espaco vetorial torna o FaceNet mais resiliente ao ruido visual e
permite que ele capture variagbes sutis nas expressdes ao longo do tempo,
caracteristicas essenciais para analises clinicas de detec¢éo de estados afetivos em
ambientes onde as condi¢fes de captura podem variar.

A escolha das métricas foi pensada para oferecer uma andlise adequada a
cada base, utiizando MSE e MAE em situagcbes com maior ruido e MAPE em
contextos temporais, enquanto acuracia e F1-Score complementam a avaliacdo onde
as emoc0Oes eram bem rotuladas. Essa abordagem permitiu uma visdo completa das

capacidades e limitacfes de cada modelo para diferentes cenarios de aplicacao.
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5 CONCLUSAO

Este estudo comparou o desempenho dos modelos de reconhecimento facial
DeepFace e FaceNet em diferentes contextos, focando no reconhecimento de
emocdes basicas e na identificagdo de comportamentos afetivos em ambientes
adversos e dinamicos. Os experimentos realizados nas bases FER-2013, LFW e
DAISEE mostraram que o FaceNet € o modelo mais adequado para aplicacdes
clinicas, devido a sua precisédo e resiliéncia em condi¢cdes variadas. Na deteccao de
emoc0des basicas, o FaceNet obteve uma leve vantagem em acuracia e F1-Score. Em
imagens nao tratadas da base LFW, o modelo se mostrou mais robusto a ruidos, com
menor MSE e MAE em relagdo ao DeepFace. Além disso, na analise de
comportamentos afetivos com a base DAISEE, o FaceNet demonstrou maior
capacidade de identificar mudancas emocionais dinamicas, essencial para
monitoramento clinico de estados como distracédo e engajamento.

A contribuicdo deste estudo esta em destacar a importancia da escolha do
modelo para o reconhecimento facial em contextos clinicos, oferecendo uma
avaliacdo comparativa detalhada que auxilia na decisdo entre FaceNet e DeepFace
para diferentes condicdes de uso. Futuras pesquisas podem explorar ajustes nos
embeddings do FaceNet e melhorias no pré-processamento do DeepFace, além do
desenvolvimento de bases de dados mais realistas que simulam ambientes clinicos.
Tais avancgos podem ampliar a eficicia desses modelos em salde mental e educacao,
promovendo diagndsticos mais precisos e monitoramento comportamental em tempo

real.
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