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ABSTRACT
Data sets for training convolutional neural networks (CNNs) pose
a challenge due to the difficulty of obtaining them and the sensitive
nature of the information involved, leading to high costs, scarcity,
and potential biases. To address these limitations, synthetic data
generation provides a viable solution, enabling controlled and ethi-
cal research in human behavior. The main objective was to develop
a framework capable of simulating environments and generating
data procedurally for AI training, focusing on engagement monitor-
ing and the identification of behavioral deviations in educational
and corporate contexts. Among the specific objectives, the creation
of an application persona, Visage Track, stands out, designed to
calculate engagement and behavioral deviations, thereby validating
the developed techniques. The proposed approach integrates pro-
cedural generation methods into a complex statistical simulation,
allowing for customizable and controlled scenarios without the
need for direct interaction with real subjects. The framework and
Visage Track were constructed to facilitate experiments in simu-
lated environments. In the evaluation, the prototype demonstrated
high accuracy in presence detection (up to 98%), consistent be-
havioral simulations across multiple scenarios, and the ability to
generate scalable, multimodal datasets. These results indicate the
framework’s potential to support research in multimedia content
generation, multimodal interaction, and affective computing, offer-
ing an adaptable and ethical infrastructure for studies involving
human behavior in controlled environments.

1 INTRODUÇÃO
O treinamento de redes neurais convolucionais (Convolutional Neu-
ral Networks - CNNs) e outros modelos de inteligência artificial
(I.A.) de alto desempenho exige grandes volumes de dados anotados
e diversificados. Entretanto, em muitas áreas, esses dados não estão
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disponíveis publicamente ou demandam investimentos significati-
vos para coleta, curadoria e processamento. Em domínios sensíveis,
como o educacional ou o corporativo, restrições de privacidade
e questões éticas ampliam essa dificuldade, tornando inviável a
criação de bases representativas em larga escala [3, 38].

A obtenção de conjuntos de dados adequados ao treinamento
de CNNs representa um desafio multifacetado. Trabalhos como os
de [34] e [39] destacam a complexidade associada ao uso de dados
médicos, que frequentemente enfrentam barreiras relacionadas à
privacidade e confidencialidade. Além das questões éticas e legais,
limitações técnicas também influenciam a disponibilidade e o uso
desses dados. [48] exploram os desafios da infraestrutura de dados,
evidenciando como a ingestão e o armazenamento podem se tor-
nar fatores limitantes no treinamento de modelos em larga escala,
comprometendo inclusive o desempenho do sistema.

Essa visão é reforçada por [41], que abordam não apenas a quan-
tidade necessária de dados, mas também a importância de sua qua-
lidade e veracidade para garantir modelos confiáveis e robustos.
Outro fator crítico é o custo e o tempo necessários para obter ano-
tações manuais de alta qualidade. Conforme discutido por [12], o
processo de rotulação é um gargalo no desenvolvimento de modelos
de aprendizado profundo, pois demanda esforço humano intensivo
e torna o processo caro e demorado. Essa problemática se intensifica
em contextos de dados sensíveis, como apontado por [42], em que
a coleta de amostras para casos raros enfrenta desafios adicionais,
como a escassez geral de dados e a necessidade de especialistas para
a anotação.

A escassez de dados anotados, aliada ao alto custo, às restrições
éticas na coleta e aos gargalos de infraestrutura, limita o desenvol-
vimento e a validação de modelos robustos e generalizáveis. Em
aplicações que demandam monitoramento comportamental, como
análise de engajamento ou identificação de desvios em ambientes
educacionais, a dificuldade em obter dados reais representativos
restringe a construção e o teste de soluções eficientes [41].

A geração de dados sintéticos e a simulação de ambientes con-
trolados surgem como alternativas estratégicas para mitigar essas
limitações. Tais abordagens permitem criar cenários variados e
controlados, preservar a privacidade, reduzir custos e viabilizar
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experimentos replicáveis. Além disso, possibilitam a obtenção de
situações raras ou extremas, difíceis de capturar em coletas reais
[13, 18].

A utilização de simulações procedurais, aliada a modelos esta-
tísticos e técnicas de visão computacional, oferece potencial para
acelerar o desenvolvimento de soluções voltadas à análise de com-
portamento humano em ambientes multimodais. Essa abordagem
viabiliza treinamentos de modelos de I.A. que combinam detecção
de emoções, controle de presença e análise temporal sem exposição
de dados pessoais, integrando-se a aplicações web para análise con-
tínua de métricas de engajamento. No contexto do WebMedia, tal
infraestrutura alinha-se a trabalhos como [25] e [32], contribuindo
ao reduzir a dependência de coletas reais, mitigar questões de priva-
cidade e permitir avaliação de modelos em condições experimentais
variadas. Adicionalmente, viabiliza testes de mecânicas de feedback
e cenários de interação, acelerando o desenvolvimento de siste-
mas em User Experience (UX), Computação Afetiva e multimídia
educacional.

O objetivo principal do presente estudo é desenvolver um fra-
mework procedural para simulação de ambientes voltados ao trei-
namento de I.A., com foco no monitoramento de engajamento e na
identificação de desvios comportamentais em contextos educacio-
nais ou corporativos. A proposta permite criar cenários totalmente
controlados para validar teorias e calibrar algoritmos, servindo
como base para sistemas reais. O protótipo Visage Track é apre-
sentado como prova de conceito, demonstrando que o framework
pode reproduzir funcionalidades-chave de soluções consolidadas
e gerar dados sintéticos adequados ao treinamento das mesmas
arquiteturas.

2 TRABALHOS CORRELATOS
A escassez e o alto custo de obtenção de dados reais têm moti-
vado o desenvolvimento de simuladores e frameworks para geração
procedural de dados sintéticos em diferentes domínios.

Direção Autônoma. [24] propuseram simulador baseado em gera-
ção procedural para treinamento de agentes end-to-end, enquanto
[11] desenvolveram o CARLA (Car Learning to Act), amplamente
utilizado para avaliação de abordagens de condução autônoma.
[1] expandiram a acessibilidade ao propor interface no-code para
usuários não técnicos.

Robótica. [21] exploraram simulações procedurais para enrique-
cer comportamentos em robôs móveis. [26] apresentaram o Isaac
Gym, que realiza simulação física e treinamento de políticas direta-
mente na GPU (Graphics Processing Unit), acelerando o processo em
até 2–3 ordens de magnitude. [47] integraram o Unity ML-Agents
(Machine Learning Agents Toolkit) para configuração simplificada
de tarefas de locomoção. [19] desenvolveram o DISCOVERSE (Disco-
very Environment for Real-to-Sim-to-Real Simulation and Evaluation),
combinando Gaussian Splatting e MuJoCo (Multi-Joint dynamics
with Contact) para simulações hiper-realistas focadas no desafio
Real2Sim2Real.

Ambientes Virtuais e Geração Procedural. [6] propuseram o ProcTHOR
(Procedural Task-oriented Household Object Rearrangement), que
gera proceduralmente ambientes domésticos para treinamento de
agentes em tarefas de manipulação de objetos. [17] apresentaram

pipeline (fluxo de processamento) para geração sintética de imagens
voltada à inspeção visual de superfícies metálicas. [2] utilizaram
Large Language Models (LLMs, modelos de linguagem de grande
escala) para projetar automaticamente funções de recompensa e
otimizar geração procedural de conteúdo.

Lacuna Identificada. Os trabalhos apresentados demonstram avan-
ços em geração procedural para domínios específicos (navegação,
controle robótico, inspeção visual), porém não integram simul-
taneamente detecção de presença, reconhecimento emocional e
monitoramento temporal de engajamento em ambientes simula-
dos. Essa lacuna impede a geração controlada de dados sintéticos
para análise comportamental humana, área que demanda simul-
taneidade de múltiplas modalidades (presença, emoção, atenção)
e análise longitudinal. O presente trabalho preenche essa lacuna
ao propor framework procedural que integra essas dimensões de
forma unificada, permitindo geração escalável de dados sintéticos
para treinamento de modelos de Inteligência Artificial (I.A.) vol-
tados à análise de comportamento em contextos educacionais e
corporativos, sem necessidade de exposição de dados pessoais reais.

3 METODOLOGIA
O framework proposto foi desenvolvido utilizando o motor Unity
para criação do ambiente e modelagem gráfica com geração proce-
dural [20, 31, 40]. Os principais componentes foram implementados
em C# e integrados a um backend em Golang [10], responsável pela
comunicação e processamento de dados. A arquitetura também
incorporou CNNs para reconhecimento de expressões faciais em
tempo real, adotando o modelo MobileNetV2 com transferência de
aprendizagem [4, 9]. O MobileNetV2 foi selecionado devido à sua
leveza e eficiência computacional, características que permitem
execução em dispositivos com recursos limitados sem comprometer
significativamente a precisão, sendo adequado para aplicações que
demandam processamento em tempo real. O treinamento e a infe-
rência das redes foram realizados em Python, utilizando TensorFlow
e Flask [7, 16].

A interface multiplataforma foi desenvolvida em Flutter [46],
assegurando compatibilidade tanto com dispositivos móveis quanto
com sistemas desktop. O framework integra conceitos de ciência de
dados e aprendizado de máquina (Machine Learning – ML) [27, 28,
30], fundamentando-se em padrões arquiteturais amplamente reco-
nhecidos [14]. Para avaliar a eficiência e aplicabilidade da solução,
foi desenvolvido um protótipo funcional, detalhado na Seção 3.3,
que serviu como base para os testes e para a análise dos resultados
obtidos.

3.1 Validação
A validação do framework foi conduzida por meio do protótipo de-
nominado Visage Track, concebido para testar a aplicação prática da
arquitetura proposta. O protótipo simula cenários controlados com
indivíduos gerados proceduralmente (Blobs), permitindo mensurar
o desempenho do sistema em tarefas como controle de presença,
monitoramento de engajamento e detecção de desvios comporta-
mentais.

Durante a execução, foram registradas métricas de processa-
mento, volume de dados gerados e evolução das variáveis compor-
tamentais ao longo do tempo. Essa abordagem possibilitou verificar
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a robustez do framework, identificar limitações e comparar o com-
portamento do sistema com soluções de referência presentes na
literatura.

3.2 Desenvolvimento do Framework
O Framework foi desenvolvido utilizando materiais modelados em
3D. Após a criação dos modelos, os seres foram denominados
"Blobs"e projetados com características como cores, comportamen-
tos e tamanhos distintos, conforme ilustrado na Figura 1. As ca-
racterísticas faciais, como o tamanho dos olhos e da boca, foram
geradas proceduralmente, permitindo variações entre os Blobs. Os
comportamentos definidos incluem: normal, triste, raiva, atento,
dormindo, surpreso, feliz e ausência.

Figura 1: Blob em estado normal renderizado

Os comportamentos dos Blobs mudam em intervalos de 3 segun-
dos dentro do ambiente simulado, permitindo observar variações
de forma acelerada. A Figura 2 apresenta o ambiente renderizado.

Figura 2: Ambiente Renderizado

3.2.1 Geração Procedural dos Blobs. O algoritmo de geração proce-
dural introduziu variações sutis e únicas nos Blobs, partindo de um
modelo base padrão. O algoritmo é responsável por ajustar parâme-
tros como tamanho da cabeça, do corpo e posições dos olhos e boca,
utilizando multiplicadores aleatórios para garantir diversidade e
consistência no design. Após ajustes, os Blobs são renderizados,
assegurando unicidade e coesão visual, como mostrado na Figura 3.

3.2.2 Expressões faciais dos Blobs. As expressões faciais dos Blobs
são determinadas por três variáveis principais: interesse, preguiça
e comprometimento. Essas variáveis definem diferentes estados
visuais, como "atento", "sorridente", "triste"ou "irritado", que podem
ser observados alguns exemplos na Figura 4.

Figura 3: Processo de Geração do Blob

Quando o interesse do Blob está acima de 60%, há maior proba-
bilidade de ele exibir emoções positivas, como sorrir ou expressar
surpresa. Em contrapartida, valores abaixo de 35% aumentam as
chances de emoções negativas, como tédio, sono ou tristeza. Níveis
muito baixos de interesse e comprometimento podem levar ao de-
sengajamento completo, caracterizado pela ausência do Blob no
ambiente. O detalhamento do funcionamento dessa simulação pode
ser encontrado na Seção 3.2.3.

Figura 4: Exemplos de expressões faciais dos Blobs

3.2.3 Simulação Estatística. Para modelagem do comportamento
dos Blobs, desenvolveu-se um sistema de simulação baseado em
geração procedural de valores pseudoaleatórios. Todos os atributos
comportamentais — laziness (preguiça), commitment (comprometi-
mento) e interest (interesse) — são inicializados no intervalo [0, 100]
e atualizados iterativamente para simular evolução ou regressão
temporal.

Os scripts de geração procedural e treinamento do modelo estão
disponibilizados publicamente [15].

Gerador Congruencial Linear. A atualização das variáveis utiliza
um Gerador Congruencial Linear (Linear Congruential Generator –
LCG) [22], definido pela recorrência apresentada na eq. (1):

𝑋𝑛+1 = (𝑎𝑋𝑛 + 𝑐) mod𝑚 (1)

onde 𝑋𝑛 representa o estado atual do gerador, 𝑋𝑛+1 o estado sub-
sequente, 𝑎 o multiplicador, 𝑐 o incremento, e 𝑚 o módulo. Os
parâmetros adotados seguem a recomendação de KNUTH para sis-
temas de 32 bits, garantindo período máximo𝑚 conforme o teorema
de Hull-Dobell [22], conforme especificado na Tabela 1.

Os valores gerados pela eq. (1) são inteiros no intervalo [0,𝑚−1]
e são normalizados para o intervalo operacional [0, 100] através da
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Tabela 1: Parâmetros do Gerador Congruencial Linear utili-
zado.

Parâmetro Símbolo Valor
Multiplicador 𝑎 1.664.525
Incremento 𝑐 1
Módulo 𝑚 232
Semente inicial 𝑋0 42

transformação linear apresentada na eq. (2):

𝑥 =

(
𝑋𝑛+1
𝑚

)
× 100 (2)

onde a divisão por𝑚 produz valores uniformemente distribuídos
no intervalo [0, 1), subsequentemente escalonados para [0, 100).

Taxa Diária de Redução da Preguiça. Para modelar a dinâmica de
redução da preguiça ao longo do tempo, define-se a TDRP (Taxa
Diária de Redução da Preguiça) conforme eq. (3):

TDRP =
commitment

2 +
(

laziness
32 − daysCount

)
(3)

onde daysCount ∈ [1, 31] representa o contador de dias trans-
corridos no ciclo de simulação. A restrição do intervalo garante
estabilidade numérica e evita singularidades no denominador.

Dinâmica de Atualização do Interesse. A variável interest é atua-
lizada mediante duas funções distintas, selecionadas com base no
limiar commitment = 45. Para valores elevados de comprometi-
mento (commitment > 45), aplica-se eq. (4):

Δinterest =
(

5
1 + laziness

)
·
(
interest · TDRP

100

)
(4)

Para comprometimento reduzido (commitment ≤ 45), utiliza-
se eq. (5):

Δinterest =
(
laziness

10

)
·
(
interest · TDRP

1000

)
(5)

O valor atualizado é então calculado como:

interest𝑛+1 = min (100,max (0, interest𝑛 + Δinterest)) (6)

garantindo que a variável permaneça no intervalo válido [0, 100].
O sistema de simulação opera com três componentes parametri-

zados. O Gerador Congruencial Linear, definido pela eq. (1), utiliza
os parâmetros especificados na Tabela 1. O mecanismo de Decai-
mento Temporal com Reforço Periódico (Temporal Decay with Rein-
forcement Probability – TDRP), formalizado pela eq. (3), emprega
divisor de commitment igual a 2, constante temporal de 32 unidades,
e intervalo de daysCount no domínio [1, 31]. As equações de atua-
lização eqs. (4) and (5) estabelecem limiar de commitment em 45,
aplicando fator de escala 5 para regime de alto commitment (≥ 45)
e fator 10 para regime de baixo commitment (< 45).

3.2.4 Modelo de Classificação Emocional. O modelo de classifica-
ção emocional implementado utiliza a arquiteturaMobileNetV2 [37],
selecionada por sua eficiência computacional e adequação a disposi-
tivos com recursos limitados. Esta arquitetura emprega convoluções
separáveis em profundidade e blocos residuais invertidos, possi-
bilitando inferências em tempo real sem comprometer a acurácia
classificatória.

Dataset Sintético. O conjunto de dados compreende 5.000 ima-
gens de Blobs geradas proceduralmente, apresentando variações
sistemáticas em expressões faciais, paleta cromática e característi-
cas morfológicas. A diversidade amostral visa mitigar problemas
de sobreajuste (overfitting) e garantir generalização adequada do
modelo. A Tabela 2 apresenta a distribuição das classes emocionais
no dataset.

Tabela 2: Distribuição de classes emocionais no dataset sinté-
tico (𝑛 = 5.000).

Classe Emocional Quantidade Percentual (%)
Raiva 821 16,42
Triste 736 14,72
Normal 673 13,46
Feliz 602 12,04
Faltou 587 11,74
Surpreso 554 11,08
Entediado 501 10,02
Atento 319 6,38
Sonolento 207 4,14
Total 5.000 100,00

A distribuição espacial dos Blobs nas fileiras da grade não apre-
senta correlação significativa com estados emocionais específicos,
dado que o posicionamento geométrico não influencia diretamente
a expressão facial atribuída. Consequentemente, a distribuição por
fileira mantém proporcionalidade estatística equivalente à distri-
buição global, com variações estocásticas inerentes ao processo de
geração procedural. Embora a aleatoriedade introduza variabilidade
não determinística, os desvios permanecem dentro de limites acei-
táveis que não comprometem análises quantitativas subsequentes.

Taxonomia Emocional. A Figura 5 ilustra as oito classes emocio-
nais reconhecidas pelo modelo. O sistema implementa classificação
multiclasse com agregação bifuncional, onde as emoções são cate-
gorizadas em valências afetivas positivas (feliz, surpreso, atento) e
negativas (raiva, triste, entediado, sonolento), além da classe neutra
(normal) que representa ausência de ativação emocional significa-
tiva.

O pipeline de inferência processa cada quadro capturado, classifi-
cando individualmente todos os Blobs visíveis. Os valores de ativa-
ção emocional atribuídos a cada expressão são agregados mediante
função somatória, produzindo métrica unificada de engajamento
coletivo. Esta abordagem permite quantificar o estado emocional
global da população de Blobs em função temporal, subsidiando
análises comportamentais ao longo do período observacional.

3.2.5 Transformação dos dados. O engajamento total (𝐸𝑡 ) é cal-
culado pela soma ponderada dos estados emocionais de todos os
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Figura 5: Taxonomia de expressões faciais para classificação
emocional dos Blobs.

Blobs, incluindo ausências como estado negativo. A regressão li-
near foi selecionada por sua eficiência demonstrada e interpretabi-
lidade superior: [45] evidenciaram desempenho comparável entre
modelos lineares e não-lineares complexos (Pearson 𝑟 = 0,50 vs.
boosting 𝑟 = 0,52), com vantagens em transparência analítica. A
cada decêndio, dados de humor agregados geram pontos para cons-
trução da curva de regressão, identificando padrões evolutivos e
correlações entre interações virtuais e respostas comportamentais
coletivas. Esta abordagem mantém-se válida para modelagem de
engajamento emocional em contextos educacionais onde interpre-
tabilidade é fundamental [8].

Cada estado comportamental contribui diferenciadamente no
cálculo: emoções como atenção e surpresa incrementam significati-
vamente o engajamento, enquanto dormência e tristeza reduzem o
valor final; estados neutros adicionam incremento positivo residual.
Esses valores são somados e normalizados pelo número total de
Blobs, resultando no engajamento médio utilizado na regressão. O
processo, ilustrado na Figura 6, demonstra a classificação de ex-
pressões faciais e atribuição de valores correspondentes aplicados
à fórmula de engajamento.

Os valores resultantes são confinados ao intervalo [−50, 50],
assegurando controle estatístico adequado para análise de regressão
linear subsequente. Esta restrição normaliza a escala de mensuração,
facilitando comparabilidade temporal e interpretação de tendências
comportamentais.

Figura 6: Fórmula para cálculo do engajamento total como
variável dependente em regressão linear

Paralelamente, realiza-se análise individual de cada participante
para identificar desvios comportamentais ou questões que deman-
dem intervenção. Diferentemente da análise coletiva, esta aborda-
gem não emprega regressão linear, gerando notificações automá-
ticas quando comportamentos alarmantes são detectados, viabili-
zando ações corretivas imediatas.

3.3 Desenvolvimento do Protótipo
3.3.1 Tecnologias Utilizadas. Durante o desenvolvimento, foram
empregadas diversas linguagens de programação e tecnologias para
atender aos objetivos do projeto. A linguagem C# foi utilizada de-
vido à sua integração nativa com a plataformaUnity [20], facilitando
a implementação de elementos gráficos e a lógica de interação no
ambiente 3D.

O backend foi implementado em Go [10], escolhido por sua alta
performance, suporte nativo à concorrência e pela familiaridade
dos autores com a linguagem, o que favoreceu um desenvolvimento
mais eficiente.

A linguagem Python foi adotada para as demandas relacionadas
à I.A., integrando-se diretamente ao framework TensorFlow [7] para
o treinamento e inferência de modelos. O framework Flask [16] foi
empregado para disponibilizar serviços leves e de rápida configura-
ção, permitindo a comunicação entre os módulos do sistema. Para
a interface de usuário, utilizou-se a linguagem Dart em conjunto
com o framework Flutter [46]. Embora a versão inicial fosse voltada
apenas para a Web, a escolha pelo Flutter foi estratégica, consi-
derando sua capacidade multiplataforma, o que possibilita futura
portabilidade para dispositivos móveis e desktop sem necessidade
de grandes reescritas no código.

4 RESULTADOS E DISCUSSÃO
Nesta seção, são apresentados os resultados obtidos com o uso do
protótipo, discutindo-se sua eficácia e limitações. Além disso, os
resultados são comparados com abordagens e trabalhos da litera-
tura, destacando o potencial do framework proposto e identificando
oportunidades para melhorias e extensões futuras.

4.1 Resultados do Framework Desenvolvido
O framework desenvolvido demonstrou a capacidade de simular
diversos ambientes gerados proceduralmente. Para avaliar sua efi-
ciência e a consistência dos dados produzidos, na Seção 4.1.1 foi
realizada uma validação utilizando dados coletados pelo protótipo
Visage Track, permitindo observar o comportamento dos dados ao
longo de simulações extensas.

4.1.1 Análise de Múltiplas Simulações. Foram conduzidas quatro
simulações com diferentes configurações paramétricas para ava-
liar a sensibilidade do framework às condições iniciais. A Figura 7
apresenta as séries temporais de engajamento obtidas, permitindo
análise comparativa dos regimes dinâmicos emergentes.

Observa-se que a Simulação A (𝑇 = 350 dias) convergiu para re-
gime estacionário, caracterizado por flutuações de baixa amplitude
em torno de valor médio aproximadamente constante, indicando ba-
lanço entre termos de decaimento (laziness) e reforço (commitment).
As Simulações B e D (𝑇 = 50 dias) exibiram trajetórias monotonica-
mente crescentes, porém com taxas de variação distintas: enquanto
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Figura 7: Evolução temporal do engajamento em quatro cená-
rios simulados com diferentes configurações paramétricas.

B apresentou gradiente moderado, D demonstrou crescimento acen-
tuado. Essa diferença sugere sensibilidade paramétrica do sistema
às condições iniciais de interest e commitment, amplificadas pelo
termo multiplicativo na eq. (4). A Simulação C manifestou decai-
mento monotônico, comportamento coerente com dominância do
termo de laziness na eq. (5) sob regime de baixo commitment (< 45).

A análise comparativa revela três regimes distintos: (i) estabili-
dade dinâmica com oscilações limitadas, (ii) crescimento sustentado
com taxas parametricamente moduladas, e (iii) decaimento sistemá-
tico. Essa diversidade de comportamentos valida a capacidade do
framework de reproduzir fenômenos análogos a dinâmicas de enga-
jamento em contextos educacionais, onde estagnação, progressão e
regressão coexistem sob diferentes condições motivacionais.

4.1.2 Avaliação do Modelo de I.A.. O modelo apresentou alta preci-
são para o controle de presença e reconhecimento de expressões
faciais dos Blobs, com desempenho notável nas três primeiras filei-
ras. No entanto, testes com fileiras mais distantes revelaram uma
queda significativa na precisão devido à distância e ao ângulo de
captura, como detalhado na Tabela 3.

Fileira Taxa de Acerto (%)
Primeira Fileira 98,01%
Segunda Fileira 96,32%
Terceira Fileira 92,78%

Tabela 3: Precisão do modelo

4.1.3 Avaliação da Capacidade de Generalização. Variações nos
parâmetros dos Blobs, como tamanho do corpo e da cabeça, mos-
traram que a precisão diminui à medida que as alterações aumen-
tam, conforme descrito na Tabela 4. Pequenas variações (0,3 e 0,5)
mantiveram boa precisão, mas valores maiores, como 1, reduziram
significativamente o desempenho, principalmente na terceira fileira.

Fileira Variação de 0,3 Variação de 0,5 Variação de 1
Primeira Fileira 95,32% 91,21% 77,00%
Segunda Fileira 92,01% 86,13% 61,92%
Terceira Fileira 89,32% 76,21% 43,09%

Tabela 4: Precisão do modelo por diferentes valores de varia-
ção

Os resultados demonstraram que o sistema simula com eficácia
diferentes padrões de comportamento e identifica desvios, desta-
cando momentos críticos. Isso contribui para intervenções direcio-
nadas em ambientes reais, como salas de aula, ajustando estratégias
pedagógicas e melhorando o engajamento dos indivíduos.

O modelo demonstrou bom desempenho em ambientes controla-
dos, mas apresentou limitações em cenários de maior complexidade,
como fileiras distantes e variações extremas nos parâmetros dos
Blobs, conforme apontado pela Tabela 4. Estratégias como data
augmentation, maior diversidade nos dados de treinamento e uso
de modelos mais robustos podem melhorar a generalização.

A Figura 8 apresenta um exemplo de detecção dos Blobs pelo
modelo desenvolvido, ilustrando o funcionamento no ambiente
simulado criado.

Figura 8: Funcionamento do Modelo no Ambiente Simulado

4.1.4 Análise de Desvios Comportamentais. Os dados individuais
dos Blobs foram analisados para detectar desvios comportamentais,
gerando notificações específicas Figura 9. Esse recurso auxilia na
identificação de problemas e permite ações preventivas.

Figura 9: Relatório de desvios comportamentais

Os relatórios individuais são gerados continuamente durante a
simulação, operando em segundo plano. O usuário responsável pelo
gerenciamento do ambiente ou turma recebe notificações com base
nos padrões comportamentais observados em cada Blob nos dias
anteriores. Caso seja detectado um rompimento significativo nos
padrões comportamentais estabelecidos, o sistema envia um alerta
imediato ao usuário.
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4.1.5 Comparação com trabalhos correlatos. Os trabalhos descritos
na Seção 2 concentram-se em domínios como direção autônoma, ro-
bótica e inspeção visual, não abordando de forma integrada análise
de sentimentos, engajamento e comportamento individual. Outros
estudos, como [29], exploram a geração procedural de vídeos hiper-
realistas para detecção de ações raras; [43] utilizam ambientes vir-
tuais gerados em Unity para estudos de fobia em VR; [5] simulam
interações em grupo com humanos virtuais fotorealistas; [33] criam
agentes autônomos com comportamento social emergente; e [36]
geram cenas com avatares 3D para aumentar a variabilidade de da-
dos de ação humana. Embora mais próximos do estudo de emoções
e interações humanas, esses trabalhos não integram presença, en-
gajamento e reconhecimento de emoções em um único framework
voltado à geração controlada de dados para análise comportamental.

A Tabela 5 sintetiza os trabalhos correlatos em geração proce-
dural, organizando-os por domínio de aplicação e foco principal.
Observa-se que a maior parte das iniciativas concentra-se em áreas
específicas, como direção autônoma, robótica e visão computaci-
onal para análise de ações, com simulações voltadas a cenários
técnicos ou de navegação, mas sem integração direta com métricas
de presença, engajamento e reconhecimento de emoções. Trabalhos
como [43], [33], [29], [5] e [36] aproximam-se mais do estudo de
interações humanas, porém ainda mantêm escopo restrito, seja ao
estudo de fobias, comportamentos emergentes ou detecção de ações
específicas.

Tabela 5: Classificação dos trabalhos correlatos por domínio
de aplicação

Trabalho Domínio
[24] Direção autônoma
[11] Direção autônoma
[1] Direção autônoma
[23] Direção autônoma
[6] Ambientes virtuais
[43] Ambientes virtuais
[33] Ambientes virtuais
[21] Robótica
[2] Robótica
[47] Robótica
[26] Robótica
[19] Robótica
[29] Visão computacional
[5] Visão computacional
[36] Visão computacional
Presente trabalho Análise de comportamento humano

O presente trabalho diferencia-se por unir múltiplos aspectos
de análise comportamental em um único framework procedural
adaptável, permitindo a criação de ambientes virtuais com controle
total das variáveis e geração de dados sintéticos voltados simulta-
neamente à presença, engajamento e reconhecimento de emoções.
Essa abordagem amplia a aplicabilidade das simulações, atendendo
tanto a estudos de comportamento humano em contextos controla-
dos quanto ao treinamento e validação de modelos de inteligência
artificial de forma escalável e ética.

O framework proposto diferencia-se por oferecer uma base proce-
dural adaptável para criar ambientes virtuais voltados a interações
humanas, permitindo controle total das variáveis e geração de dados
específicos para treinar e avaliar modelos de inteligência artificial

nesse contexto. O protótipo Visage Track demonstra essa aplicabili-
dade, servindo como gerador de dados sintéticos para cenários que
carecem de conjuntos de dados controlados e escaláveis.

4.1.6 Limitações do Framework. O framework adota representa-
ções visuais simplificadas (Blobs) que priorizam a qualidade dos
dados emocionais e comportamentais em detrimento da comple-
xidade gráfica. Embora essa escolha seja deliberada para focar em
transições emocionais e padrões de engajamento, reconhece-se que
a natureza simplista dos Blobs limita a generalização para contex-
tos visualmente complexos com variações realistas de iluminação,
textura e morfologia facial.

Para mitigar o domain gap entre dados sintéticos e reais, propõe-
se como trabalho futuro: (i) domain randomization com variações
procedurais de iluminação, ângulos de câmera e ruído visual; e (ii)
domain adaptation via fine-tuning com dados reais ou redes adver-
sariais de domínio (DANN), visando melhorar a transferibilidade
para aplicações práticas em cenários educacionais e corporativos.

4.2 Resultados do Protótipo Desenvolvido
4.2.1 Estrutura do Software. O sistema inicia na Simulação em
Unity, que gera dados do ambiente virtual. Esses dados são pro-
cessados pelo Servidor Flask, responsável pela inferência de I.A. e
cálculos de regressão linear, e posteriormente enviados ao Servi-
dor Golang, que gerencia a autenticação e integra os módulos de
simulação. As informações finais são exibidas na Interface Web,
permitindo análises, gráficos e resultados detalhados. A Figura 10
apresenta o fluxo do sistema.

Figura 10: Fluxograma simplificado de funcionamento do
protótipo

4.2.2 Visualização de Dados. A interface web apresenta, em tempo
real, informações como identificação, estados emocionais e pre-
sença dos indivíduos simulados (Blobs). Gráficos de regressão linear
são atualizados a cada 10 dias de simulação, permitindo o acompa-
nhamento da evolução do engajamento e a detecção de tendências.
O sistema também emite alertas automáticos quando há desvios
comportamentais relevantes (por exemplo, tristeza prolongada),
viabilizando intervenções imediatas no ambiente virtual.

A infraestrutura foi concebida para integração direta com apli-
cações web, de modo a apoiar visualização de resultados e análise
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temporal de engajamento. Embora o ambiente seja simulado, o obje-
tivo é a geração de datasets e métricas para treinar e validar modelos
de I.A. voltados a emoções e comportamento humano. Assim, a pro-
posta dialoga com investigações em Experiência do Usuário (User
Experience — UX) e Computação Afetiva, oferecendo um recurso
controlado e escalável para estudos de interação e comportamento.

4.2.3 Limitações do Protótipo. O modelo de engajamento baseado
em regressão linear apresenta limitações significativas ao assumir
tendências constantes de progressão ou declínio, quando na prática
o engajamento humano exibe padrões oscilatórios e não-lineares.
Para superar essa simplificação, propõe-se a adoção de modelos
não-lineares, como análise de séries temporais com autocorrelação
ou redes neurais recorrentes (LSTM), capazes de capturar flutu-
ações momentâneas de atenção, fadiga intermitente e variações
contextuais que caracterizam a dinâmica real do engajamento em
ambientes educacionais e corporativos.

4.3 Validação
Para avaliar os resultados e o potencial do protótipo, foi realizada
uma análise comparativa entre as funcionalidades oferecidas pelo
Visage Track e dois trabalhos relevantes na literatura: o modelo de
[44], referência na análise de emoções no contexto educacional, e o
de [35], voltado à detecção precoce de desengajamento estudantil
por meio de visão computacional.

A Tabela 6 apresenta a comparação direta, considerando oito
critérios principais: Emoções, Presença, API, Modelo (I.A.), Interface,
Tempo Real, Emoções Subjetivas e Temporal. Esses critérios foram
classificados em quatro níveis: Melhor (desempenho superior), Par-
cial (vantagem leve), Igual (desempenho semelhante) e Pior (desem-
penho inferior).

Tabela 6: Comparação entre o Visage Track, [44] e [35]

Critério Visage Track Werlang Pillai

Emoções Parcial Melhor Melhor
Presença Melhor Pior Pior
API Parcial Melhor Melhor
Modelo (I.A.) Igual Igual Melhor
Interface Parcial Melhor Melhor
Tempo Real Melhor Pior Pior
Emoções Subjetivas Pior Melhor Melhor
Temporal Melhor Pior Pior

Os resultados evidenciam que o Visage Track apresenta vanta-
gens na detecção de presença e no acompanhamento temporal de
interações, funcionalidades ausentes em [44] e [35], possibilitando
automação de chamadas e análises longitudinais de engajamento.
Contudo, ambos os trabalhos comparados superam o protótipo na
análise de emoções complexas e subjetivas, como confusão, frustra-
ção, engajamento e desinteresse, utilizando datasets especializados
e arquiteturas mais avançadas. Quanto à integração com sistemas
externos, [44] e [35] dispõem de APIs mais maduras, enquanto o
Visage Track oferece base parcial com potencial de expansão.

Cabe destacar que [44] e [35] são sistemas completos para uso
direto, enquanto o Visage Track constitui prova de conceito para
validação do framework proposto. Apesar dessa diferença de escopo,
o protótipo demonstrou desempenho relevante em funcionalidades-
chave, evidenciando aplicabilidade prática e potencial para gerar

dados sintéticos capazes de treinar as mesmas arquiteturas de IA
empregadas nos sistemas comparados.

5 CONCLUSÃO
Os objetivos desta pesquisa foram alcançados mediante o desen-
volvimento de um framework procedural para geração de dados
sintéticos voltado ao treinamento de modelos de I.A. em contex-
tos de monitoramento de engajamento e identificação de desvios
comportamentais. O protótipo Visage Track validou a arquitetura
proposta, demonstrando capacidade de reproduzir cenários con-
trolados com variações emocionais de agentes simulados, estabe-
lecendo uma base experimental escalável e eticamente viável para
estudos comportamentais sem dependência de dados reais.

A principal contribuição reside na integração de métricas multi-
modais (presença, engajamento e reconhecimento emocional) em
arquitetura procedural adaptável. Diferentemente de abordagens
correlatas que abordam aspectos isolados, o framework proposto
permite simulação com controle total de variáveis, viabilizando apli-
cações em computação afetiva, análise comportamental e pesquisas
de UX em ambientes simulados.

As limitações observadas incluem: (i) simplicidade das represen-
tações visuais dos Blobs, restringindo generalização para contextos
reais com maior complexidade morfológica e comportamental; (ii)
modelo de regressão linear que não captura padrões oscilatórios e
não-lineares característicos do engajamento humano, assumindo
tendências constantes inadequadas para dinâmicas temporais efeti-
vas; (iii) redução na precisão da arquitetura MobileNetV2 sob con-
dições fora do domínio de treinamento (variações de distância e
características morfológicas extremas), evidenciando limitações de
generalização para cenários complexos.

Como trabalhos futuros, propõe-se a inclusão de dados simulados
com maior diversidade morfológica e comportamental, evoluindo a
geração procedural dos Blobs para representações mais realistas me-
diante técnicas de rigging facial avançado que facilitem a transição
para validação com dados reais via sim-to-real transfer. No con-
texto de aplicações práticas em sistemas multimídia, o framework
apresenta potencial de integração com plataformas de streaming
educacional e Learning Management Systems (LMS), viabilizando
análise de engajamento em tempo real e correlação de métricas
comportamentais com desempenho acadêmico. Recomenda-se in-
vestigar a aplicabilidade em domínios adjacentes, como treinamento
corporativo, ambientes de realidade virtual (VR) e aumentada (AR),
e sistemas de recomendação sensíveis ao contexto emocional.
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