UNIVERSIDADE DO ESTADO DO AMAZONAS
ESCOLA SUPERIOR DE TECNOLOGIA

PAULO RICARDO FERREIRA DA SILVA

Reconhecimento de Expressoes Faciais em Tempo Real com YOLO: Estudo

Comparativo e Desenvolvimento de um Protétipo Web

Manaus
2026



PAULO RICARDO FERREIRA DA SILVA

Reconhecimento de Expressoes Faciais em Tempo Real com YOLO: Estudo

Comparativo e Desenvolvimento de um Protétipo Web

Orientador: Tiago Eugenio de Melo, Dr.

Manaus
2026



Ficha Catalogr &fica

Ficha catal ogréfica elaborada automati camente de acordo com os dados fornecidos pelo(a) autor(a).
Sistema I ntegrado de Bibliotecas da Univer sidade do Estado do Amazonas.

S586r Silva, Paulo Ricardo Ferreirada
Reconhecimento de Expressdes Faciais em Tempo Real com
Y OLO: Estudo Comparativo e Desenvolvimento de um Protétipo Web
/ Paulo Ricardo Ferreirada Silva. Manaus : [s.n], 2026.
70f.: color.; 21.0 cm.

TCC - Graduagdo em Engenharia de Computacdo- Universidade do
Estado do Amazonas, Manaus, 2026.
Orientador: Tiago Eugenio de Melo.

1. YOLO. 2. Reconhecimento de expressdes faciais. 3. Visdo

computacional. 4. Tempo real. 5. Prot6tipo web. |. Tiago Eugenio de
Melo (Orient.) Il. Universidade do Estado do Amazonas. I11. Titulo

CDU(1997)62:004




'UEA‘ Universidade do Estado do Amazonas - UEA ES-I
d Escola Superior de Tecnologia - EST escou supesmon
Curso de Engenharia de Computacao )

FOLHA DE APROVACAO

Reconhecimento de Expressoes Faciais em Tempo Real com YOLO:
Desenvolvimento e Avaliagcao de um Protétipo Web

Paulo Ricardo Ferreira Da Silva

Trabalho de Concluséo de Curso defendido e aprovado pela banca avaliadora constituida
pelos professores:

Tinge Tongrn

Tiago Eugenio de Melo
Presidente

Eps5{

Elloa Guedes

Avaliador

U oA ;
\ Mario Bes(sa
Avaliador

Manaus. 09 de iunho de 2026.



AGRADECIMENTOS

Agradeco primeiramente a Deus, pela forga, satide e perseveranca ao longo desta
caminhada.

Aos meus familiares, pelo amor, apoio e incentivo em todos os momentos, especialmente
nos periodos de maior dificuldade.

Ao meu orientador, Prof. Dr. Tiago de Melo, pelas orientacoes, pela disponibilidade e
pelas contribui¢oes fundamentais para o desenvolvimento deste trabalho.

Aos professores do curso de Engenharia da Computacao, pelos ensinamentos
transmitidos ao longo da graduacao e pela contribuicdo a minha formagao académica e
profissional.

Aos amigos da faculdade, pelo companheirismo, pelas trocas de conhecimento e pelos
momentos compartilhados durante essa trajetoria.

Aos amigos de fora, pelo apoio, incentivo e presenca nos momentos importantes.

A todos que, de alguma forma, contribuiram para a realizacao deste trabalho, deixo meu

sincero agradecimento.



RESUMO

Este trabalho aborda o reconhecimento automético de expressoes faciais em condicoes
nao controladas, um desafio relevante para aplica¢des em interacao humano-computador,
seguranca, saude e sistemas interativos em tempo real. Neste contexto, investigou-se o
uso de modelos baseados na arquitetura You Only Look Once (YOLO), capazes de realizar
deteccao e classificacdo em uma tunica etapa, combinando rapidez e precisdo. A meto-
dologia foi conduzida em duas etapas complementares. Na primeira, foram treinadas e
avaliadas comparativamente quatro versoes da familia YOLO, especificamente YOLOv8n,
YOLOv10n, YOLOv1In e YOLOv12n, utilizando o conjunto de dados publico “9 Facial
FExpressions for YOLO”, composto por imagens em cenarios nao controlados e nove ca-
tegorias de expressoes faciais. A avaliacdo considerou métricas como precisao, revocacgao,
mAP, FPS, GFLOPs e matrizes de confusao. Na segunda etapa, o modelo selecionado
foi integrado a um prototipo web para reconhecimento de expressoes faciais em tempo
real, com captura por webcam, inferéncia no backend, exibicdo das predigoes na interface,
registro de feedbacks do usudrio e visualizacao dos dados em um dashboard. Os resultados
mostraram que o YOLOv12n apresentou leve vantagem preditiva nos experimentos reali-
zados, enquanto o YOLOv10n apresentou a maior velocidade de inferéncia. Entretanto,
o YOLOvS8n foi selecionado para a etapa aplicada por apresentar o melhor equilibrio en-
tre acuracia, velocidade e viabilidade pratica, alcancando mAP50 de 0,837, mAP50-95
de 0,681 e 56,17 FPS. O prototipo desenvolvido demonstrou funcionamento adequado
no fluxo de captura, inferéncia, exibicdo das predicgoes, registro de feedbacks e andlise
agregada dos resultados. Observou-se, contudo, que expressoes mais sutis ou ambiguas,
variacoes de pose, iluminacao e qualidade da camera ainda influenciam o desempenho
percebido do sistema. Assim, o trabalho contribui tanto com uma anélise comparativa
de arquiteturas YOLO aplicadas ao reconhecimento de expressoes faciais quanto com a

implementacdao de um prototipo funcional para inferéncia em tempo real.

Palavras-chave: YOLO, reconhecimento de expressoes faciais, visdo computacional,

tempo real, protétipo web.



ABSTRACT

This work addresses automatic facial expression recognition under uncontrolled con-
ditions, a relevant challenge for applications in human-computer interaction, security,
healthcare, and real-time interactive systems. In this context, this study investigated the
use of models based on the You Only Look Once (YOLO) architecture, which performs
detection and classification in a single stage, combining speed and accuracy. The metho-
dology was conducted in two complementary stages. First, four versions of the YOLO
family were trained and comparatively evaluated, specifically YOLOv8n, YOLOv10n,
YOLOv11n, and YOLOv12n, using the public dataset “9 Facial Expressions for YOLO?,
composed of images captured in uncontrolled scenarios and covering nine facial expres-
sion categories. The evaluation considered metrics such as precision, recall, mAP, FPS,
GFLOPs, and confusion matrices. In the second stage, the selected model was integra-
ted into a web prototype for real-time facial expression recognition, including webcam
capture, backend inference, prediction display in the interface, user feedback registration,
and data visualization through a dashboard. The results indicated a slight predictive
advantage of YOLOv12n in the experiments performed, while YOLOv10n presented the
highest inference speed. However, YOLOv8n was selected for the applied stage because
it provided the best balance between accuracy, speed, and practical feasibility, achieving
an mAP50 of 0.837, an mAP50-95 of 0.681, and 56.17 FPS. The developed prototype
demonstrated adequate functionality in the complete flow of capture, inference, predic-
tion display, feedback registration, and aggregated result analysis. Nevertheless, it was
observed that more subtle or ambiguous expressions, pose variations, lighting conditions,
and camera quality still influence the perceived performance of the system. Therefore,
this work contributes both with a comparative analysis of YOLO architectures applied to
facial expression recognition and with the implementation of a functional prototype for

real-time inference.

Keywords: YOLO, facial expression recognition, computer vision, real time, web

prototype.
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1 INTRODUCAO

O reconhecimento de expressoes faciais é uma area central em visao computacional
e computacao afetiva, com aplicagées que vao desde a interagdo humano-computador até
contextos de seguranca e pesquisa psicologica (ALSHAMMARI; ALSHAMMARI, 2024).
A transicao de abordagens tradicionais, que extralam elementos pré-definidos da face,
como contorno e texturas (KUMARI; RAJESH; POOJA, 2015), para modelos capazes
de aprender a reconhecer padroes complexos diretamente a partir de exemplos visuais,
abordagem conhecida como aprendizado profundo (deep learning), marcou um avango
significativo nesse cenario. No entanto, sua utilizacdo em cenarios do mundo real ainda
traz alguns desafios, como variagoes de iluminacao, pose da cabeca e oclusoes parciais,

que exigem alta capacidade de generalizacao dos modelos (LI; DENG, 2018).

Um dos principais obstédculos para o avango nessa area de reconhecimento de ex-
pressoes foi a falta de bases de dados de treinamento que fossem grandes o suficiente (MOL-
LAHOSSEINI; HASANI; MAHOOR, 2017). Modelos de deep learning, por sua natureza,
precisam de um volume massivo de exemplos para aprender padroes distintos e evitar o
sobreajuste (overfitting). A recente disponibilizagdo de datasets com dezenas de milha-
res de imagens em cendarios naturais, como o utilizado neste trabalho, representa uma
mudanca no cenario, possibilitando o treinamento de arquiteturas mais profundas e com

maior poder de generalizacao.

Contudo, a superac¢ao do desafio dos dados nao é suficiente para garantir a aplica-
bilidade pratica. A implementacdo de sistemas interativos e de monitoramento precisa
que o modelo funcione em tempo real, um requisito que gera grandes restri¢des compu-
tacionais (SHAO; QIAN, 2019). Nesse contexto, modelos de estdgio tinico (one-stage),
como a arquitetura You Only Look Once (YOLO) (REDMON et al., 2016), surgem como
uma solugao de alta performance, pois analisam a imagem inteira de uma vez, unindo a
deteccao facial e a classificacdo de expressdes em uma tUnica etapa rapida, diferente dos
modelos de multiplos estagios, que examinavam a imagem em partes separadas antes de

classificar.

Diante do exposto, este trabalho propoe o desenvolvimento e a avaliacdo de um sis-
tema de reconhecimento de expressoes faciais que aborda simultaneamente os desafios de
generalizacdo, eficiéncia e aplicabilidade préatica. Utilizando a arquitetura YOLO e o data-
set publico “9 Facial Fxpressions for YOLO”, disponivel no Kaggle, diferentes versoes da
familia YOLO sao treinadas e avaliadas para classificar nove categorias de expressoes fa-
ciais: raiva (angry), desprezo (contempt), nojo (disqust), medo (fear), felicidade (happy),
neutro (natural), tristeza (sad), sonoléncia (sleepy) e surpresa (surprised). O objetivo é
identificar um modelo capaz de alcangar bom desempenho mesmo em condigoes desafia-

doras, mantendo-se rapido e eficiente o suficiente para aplicagoes em tempo real.
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A partir da analise comparativa entre as versoes avaliadas, o modelo com melhor
equilibrio entre desempenho preditivo, velocidade de inferéncia e custo computacional é
selecionado para a etapa aplicada do trabalho. Essa escolha permite avancar da avaliacao
experimental para a construcao de uma solucao funcional, verificando se o modelo treinado
mantém sua viabilidade quando utilizado fora do ambiente controlado de treinamento e

teste.

Nesse sentido, este trabalho também contempla o desenvolvimento de um protétipo
web para reconhecimento de expressoes faciais em tempo real. O sistema integra a captura
de imagens por webcam, o envio dos quadros para processamento no backend, a execucao
da inferéncia com o modelo selecionado e a exibi¢ao dos resultados em uma interface web.
A aplicacao permite visualizar o rosto detectado, a expressao facial reconhecida, o nivel

de confianca da predicao e as caixas delimitadoras geradas pelo modelo.

Além da exibicao das predi¢gdes em tempo real, o prototipo inclui um mecanismo
de registro de feedbacks do usuario e um dashboard para apresentacdo agregada dessas
informagoes. Esses recursos permitem observar o comportamento do sistema em um fluxo
de uso mais proximo de uma aplicagao real, contribuindo para identificar padroes de
acerto, falhas recorrentes e limitagoes relacionadas a fatores como iluminagao, pose facial,

variagao das expressoes e condicoes de captura.

Dessa forma, a contribuicao deste trabalho esta na integracao entre uma etapa experi-
mental comparativa e uma etapa pratica de desenvolvimento. A primeira permite avaliar
diferentes versoes da arquitetura YOLO para o reconhecimento de expressoes faciais em
cenarios nao controlados; a segunda demonstra a aplicagao do modelo selecionado em um
prototipo web funcional, voltado & inferéncia em tempo real e a analise do comportamento

do sistema em um cenario funcional de uso.

1.1 JUSTIFICATIVA

O crescente interesse na “Computacao Afetiva” tem posicionado o Reconhecimento
de Expressoes Faciais (REF) como uma tecnologia relevante para a préxima geragao
de sistemas interativos (TAWARE; THAKARE, 2023). A possibilidade de méquinas
interpretarem sinais emocionais humanos amplia o potencial de aplica¢des em diferentes
contextos, como plataformas educacionais adaptativas, ferramentas de apoio a saude,
sistemas de seguranca, ambientes de monitoramento e experiéncias de entretenimento mais
imersivas. Nesse sentido, o REF contribui para tornar a interacdo humano-computador
mais natural, sensivel ao contexto e capaz de responder de forma mais adequada ao

comportamento do usuario.

Apesar dos avancos recentes, a aplicacao do reconhecimento de expressoes faciais em
situacoes reais ainda apresenta desafios significativos. Modelos de deep learning tendem

a sofrer perdas de desempenho quando submetidos a condi¢des nao controladas, como
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variacoes de iluminagao, mudancas na pose da cabeca, oclusoes parciais da face, diferencas
demograficas e expressoes de baixa intensidade (LIAO et al., 2023; LU; XU; ZHENG,
2025). Essas condigoes afetam diretamente a robustez e a precisao dos sistemas, tornando
necessario avaliar arquiteturas capazes de manter bom desempenho fora de ambientes

controlados.

Diante desse cenario, a primeira justificativa deste trabalho esta na necessidade de in-
vestigar modelos capazes de equilibrar acuracia e eficiéncia computacional para o reconhe-
cimento de expressoes faciais em tempo real. A arquitetura YOLO mostra-se adequada
a esse proposito por realizar detecgao e classificagdo em uma Unica etapa, reduzindo o
tempo de processamento e favorecendo aplicacoes que exigem respostas rapidas. Assim, a
comparacao entre diferentes versoes da familia YOLO permite identificar qual arquitetura
apresenta melhor relagdo entre precisao, velocidade de inferéncia e custo computacional

para a tarefa proposta.

Além disso, a utilizacdo de um conjunto de dados amplo e construido para cenarios
nao controlados contribui para uma avaliacao mais préxima das condigdes encontradas
em aplicagoes reais. Ao considerar multiplas expressoes faciais, incluindo classes mais
sutis ou menos representadas, como contempt, natural e sleepy, o estudo permite analisar
nao apenas o desempenho global dos modelos, mas também suas limitagoes diante de
categorias visualmente ambiguas ou com menor quantidade de exemplos. Essa analise é
importante para compreender em quais situagoes o modelo apresenta maior confiabilidade

e em quais casos ainda ha maior propensao a erros.

A segunda justificativa estd na continuidade préatica da pesquisa. Apos a etapa com-
parativa, torna-se necessario verificar se o modelo selecionado mantém sua viabilidade
quando integrado a uma aplicacdo funcional. Dessa forma, o desenvolvimento de um
protétipo web permite avaliar o comportamento do YOLOv8n em um fluxo real de uso,
envolvendo captura de imagens por webcam, envio dos quadros ao backend, execucao da
inferéncia e apresentacao das predi¢oes ao usuario em tempo real. Essa etapa aproxima

o estudo de uma aplicacao pratica, indo além da avaliacao em ambiente experimental.

Por fim, a inclusdo de mecanismos de feedback e de um dashboard amplia a contri-
buic¢ao do trabalho ao permitir o registro e a visualizacao das respostas do usuario sobre
as predicoes realizadas. Esses recursos favorecem a analise qualitativa do funcionamento
do sistema, possibilitando observar padroes de acerto, falhas recorrentes e limitagoes per-
cebidas durante o uso. Assim, este trabalho se justifica por unir uma etapa experimental
comparativa, voltada a selecao de um modelo eficiente, a uma etapa aplicada, voltada a
construcao e avaliagao de um prototipo web para reconhecimento de expressoes faciais em

tempo real.
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1.2 OBJETIVO GERAL

Desenvolver e avaliar um sistema de reconhecimento de expressoes faciais em tempo
real baseado em modelos da familia YOLO, por meio da comparacao entre diferentes
arquiteturas em um conjunto de dados de larga escala em condi¢des nao controladas e da

integracao do modelo selecionado a um protétipo web funcional.

1.3 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Os objetivos especificos deste estudo sao:

o Revisar estudos sobre reconhecimento de expressoes faciais, aprendizado profundo,
redes neurais convolucionais e arquiteturas YOLO aplicadas a tarefas de deteccao e

classificacao.

o Explorar o conjunto de dados “9 Facial Expressions for YOLO”, analisando sua
estrutura, classes, anotacoes, divisao dos dados e distribuicao das amostras por

categoria.

o Implementar e treinar diferentes versoes da arquitetura YOLO para detectar rostos

e classificar multiplas expressoes faciais em condi¢oes nao controladas.

o Avaliar quantitativa e qualitativamente os modelos treinados, considerando métricas
de acuracia, velocidade de inferéncia, custo computacional, matrizes de confusido e

desempenho por classe.

o Comparar as versoes YOLO avaliadas e selecionar o modelo com melhor equilibrio

entre precisao, velocidade e viabilidade para aplicagoes em tempo real.

o Integrar o modelo selecionado a um prototipo web composto por frontend e backend,
permitindo a captura de quadros por webcam, o envio das imagens para inferéncia

e a exibicao das predi¢oes ao usuario.

o Desenvolver uma interface para visualizacao em tempo real do rosto detectado, da
expressao facial reconhecida, do nivel de confianca e das caixas delimitadoras geradas

pelo modelo.

o Implementar um mecanismo de registro de feedbacks do usuario sobre as predigoes

realizadas e um dashboard para apresentacao agregada dessas informagdes.

o Avaliar funcionalmente o protétipo em ambiente local, considerando aspectos como
captura por webcam, comunicacao entre frontend e backend, exibi¢do das predigoes,

registro de feedbacks, desempenho da aplicacdo e limitagoes observadas.

1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta a funda-

mentacao tedrica necessaria para compreender o estudo proposto, incluindo conceitos
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de reconhecimento de expressoes faciais, aprendizado profundo, redes neurais convoluci-
onais e a arquitetura YOLO. O Capitulo 3 retine os principais trabalhos relacionados,
destacando abordagens aplicadas ao reconhecimento de expressoes faciais e ao uso de

arquiteturas YOLO em tarefas de detecc¢ao e classificagao.

O Capitulo 4 descreve a metodologia adotada, abrangendo a avaliagdo comparativa
das arquiteturas YOLO, o conjunto de dados utilizado, o protocolo de treinamento, as
métricas de avaliagdo e o desenvolvimento do protétipo web em tempo real. O Capitulo
5 apresenta os resultados obtidos, incluindo o desempenho dos modelos avaliados, a com-
paracao entre as arquiteturas, a selecdo do modelo utilizado no protétipo e a andlise
funcional da aplicagdo desenvolvida. Por fim, o Capitulo 6 apresenta as conclusoes do
trabalho, os objetivos alcancados, as limitagoes observadas e possibilidades de trabalhos

futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta os conceitos fundamentais que sustentam o desenvolvimento
deste trabalho. Sao abordados o reconhecimento de expressoes faciais (REF), os principios
do aprendizado profundo, as Redes Neurais Convolucionais (CNNs), a arquitetura YOLO
e os conceitos relacionados a inferéncia em tempo real em aplicagoes web, que servem como
base para a avaliacdo comparativa dos modelos e para o desenvolvimento do protétipo

proposto.

2.1 RECONHECIMENTO DE EXPRESSOES FACIAIS (REF)

O reconhecimento de expressoes faciais € um campo de pesquisa que busca identifi-
car automaticamente padroes de expressoes faciais associados a categorias emocionais a
partir de imagens ou videos da face. Essa area tem ganhado destaque por suas diver-
sas aplicagoes, que vao desde sistemas de seguranca e monitoramento até plataformas de
ensino, entretenimento e saude digital (ALSHAMMARI; ALSHAMMARI, 2024).

Os primeiros métodos de REF, como LBP (Local Binary Patterns) e HOG (Histogram
of Oriented Gradients), utilizavam técnicas tradicionais de processamento de imagem, exi-
gindo que o pesquisador definisse explicitamente como extrair bordas, texturas e formas,
que depois eram classificadas por algoritmos como SVM ou Random Forest (KUMARI;
RAJESH; POOJA, 2015). Embora esses métodos apresentassem bons resultados em
ambientes controlados, seu desempenho caia significativamente em situacgoes reais, com
variagoes de iluminagdo, dngulo da cabeca, oclusdes (como 6culos e maos) e diferengas
culturais ou demograficas (LI; DENG, 2018).

Com o avanco do aprendizado profundo, os modelos passaram a aprender diretamente
os padroes faciais a partir dos dados, superando boa parte das limitacoes dos métodos
manuais. Ainda assim, a qualidade e a diversidade das bases de dados permanecem
fatores decisivos. Durante muito tempo, a escassez de grandes conjuntos de imagens
anotadas limitava o desempenho desses modelos. A criacdo de bases amplas e realistas,
como a AffectNet, representou um avanco importante, permitindo treinar redes mais
robustas e capazes de generalizar para diferentes contextos (MOLLAHOSSEINI; HASANT,
MAHOOR, 2017).

Mais recentemente, o uso de arquiteturas de deteccdo e classificacdo simultaneas —
como o0 YOLO — vem ganhando espaco no REF. Essas abordagens unificam em uma
unica etapa a deteccao do rosto e a classificacao da expressao facial, reduzindo o tempo
de processamento e tornando possivel o reconhecimento em tempo real. Assim, o REF
passa de uma tarefa puramente analitica para uma aplicagdo pratica, capaz de operar de
forma eficiente em ambientes nao controlados, como videos ao vivo e interacdes homem-

maquina.
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Neste trabalho, o termo expressao facial refere-se ao padrao visual observado na face
e associado a uma classe do conjunto de dados, nao implicando a inferéncia direta ou
definitiva do estado emocional real do individuo. Assim, as classes utilizadas representam
categorias visuais de expressoes faciais, como angry, happy, sad e natural, e ndo uma

confirmacao psicologica do estado emocional da pessoa analisada.

2.1.1 Emocoes basicas e classes utilizadas em sistemas modernos de reconhecimento

facial

O estudo das expressoes faciais foi amplamente influenciado pelos trabalhos de Paul
Ekman, que propds a existéncia de um conjunto de seis emogoes basicas universais: raiva,
nojo, medo, tristeza, felicidade e surpresa (EKMAN, 1992). Essas emogoes seriam reco-
nhecidas de maneira consistente em diferentes culturas, sustentando a hipdtese de que
certos padroes musculares faciais correspondem a estados emocionais biologicamente de-
terminados. Posteriormente, alguns autores passaram a incluir também a expressao de
desprezo, que apresenta ativacao muscular relativamente estavel entre diferentes grupos
culturais (MATSUMOTO, 1992).

Embora o modelo classico fornega a base conceitual da area, aplicacbes contem-
poraneas de reconhecimento automatico de expressoes faciais utilizam conjuntos de classes
mais amplos. Em particular, sistemas baseados em visdo computacional frequentemente
incluem a classe neutra, que nao representa uma emoc¢ao, mas atua como referéncia para
distinguir a auséncia de ativa¢do emocional (PANTIC; ROTHKRANTZ, 2000). Também
é comum que bases de dados modernas adicionem expressoes funcionais ou estados com-
portamentais nao contemplados na teoria psicolégica original, mas relevantes no contexto

de reconhecimento automatico, como cansaco, dor, esforco ou sonoléncia.

O conjunto de dados utilizado neste trabalho segue essa tendéncia, apresentando
nove categorias: angry, contempt, disqust, fear, happy, natural, sad, sleepy e surprised.
Observa-se que parte dessas classes corresponde diretamente as emocoes basicas descritas
por Ekman, enquanto outras refletem adaptacoes feitas para fins praticos em sistemas
computacionais. A inclusao das classes natural e sleepy, por exemplo, nao esta prevista no
modelo psicolégico tradicional, mas ¢é recorrente em bases desenvolvidas para algoritmos
de aprendizado profundo, que se beneficiam da diversidade de estados faciais presentes
em cenarios nao controlados (LI; DENG, 2018; MOLLAHOSSEINI; HASANI; MAHOOR,
2017).

Essa divergéncia entre o modelo tedrico e os conjuntos de classes adotados em bases
modernas nao representa uma inconsisténcia, mas uma ampliacao do escopo do reconhe-
cimento automatico. Enquanto a psicologia busca identificar emogoes universais, a visao
computacional prioriza a variabilidade visual e a capacidade dos sistemas de distinguir

padroes faciais relevantes para aplicagoes reais. Assim, o uso das nove classes presen-
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tes no dataset é coerente com a literatura contemporanea de deep learning aplicada ao

reconhecimento de expressoes faciais.

2.2 APRENDIZADO PROFUNDO (DEEP LEARNING)

O aprendizado profundo revolucionou a forma como os sistemas de visao computa-
cional sao desenvolvidos, ao permitir que maquinas aprendam representacoes complexas
e hierdrquicas diretamente dos dados (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Diferente
das abordagens tradicionais, em que as caracteristicas eram extraidas manualmente, o
aprendizado profundo utiliza redes neurais com multiplas camadas para aprender auto-
maticamente representacoes abstratas — desde padroes simples, como bordas e cores, até

conceitos de alto nivel, como formas e objetos completos.

O principio central do aprendizado profundo é o treinamento de redes neurais compos-
tas por diversas camadas nao lineares, conhecidas como deep neural networks. Cada ca-
mada aprende uma transformagcao progressiva dos dados, refinando a informacao até atin-
gir uma representacao util para a tarefa desejada (GOODFELLOW; BENGIO; COUR-
VILLE, 2016). Essa capacidade de aprendizado hierarquico tornou possivel o avango em
areas como reconhecimento facial, traducao automatica e diagnostico médico baseado em

imagens.

Em aplicagoes de visdo computacional, o aprendizado profundo mostrou-se especial-
mente eficaz, pois as redes sao capazes de identificar padroes invariantes a iluminacao,
rotacao ou escala — algo dificil de alcangar com técnicas manuais. Por exemplo, em
tarefas de reconhecimento facial, as primeiras camadas de uma rede tendem a aprender
caracteristicas simples, como contornos e gradientes, enquanto as camadas mais profundas

aprendem estruturas globais da face e expressoes complexas relacionadas a emocao.

Além disso, o surgimento de técnicas como o transfer learning e o fine-tuning am-
pliou a aplicabilidade do aprendizado profundo em dominios com poucos dados. Nesses
casos, o modelo ¢ inicializado com pesos pré-treinados em bases extensas, como a Ima-
geNet, e ajustado para o novo conjunto de dados, aproveitando o conhecimento prévio
adquirido (PLESTED; GEDEON;, 2022). Essa estratégia reduz o tempo de treinamento
e melhora o desempenho em tarefas especificas, como a classificacao de expressoes faciais.
Ferramentas modernas de aprendizado profundo, como PyTorch e TensorFlow, tornaram
esse processo acessivel e eficiente, viabilizando experimentos de alta complexidade em

hardware acessivel, como GPUs comerciais.

2.3 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS (CNNS)

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) sao uma das arquiteturas mais importan-
tes dentro do aprendizado profundo, especialmente em aplicacoes de visao computacional
(ALBAWI; MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017). Inspiradas no funcionamento do cortex
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visual humano, as CNNs utilizam camadas convolucionais para extrair automaticamente

padroes espaciais de uma imagem, aprendendo representagoes progressivamente mais com-

plexas a cada camada (RAWAT; WANG, 2017).
De modo geral, uma CNN é composta por:

o Camadas convolucionais: responsaveis por detectar padroes locais, como bordas,

texturas e formas simples;

o« Camadas de pooling: reduzem a dimensionalidade das representagoes, preser-

vando informagoes relevantes e tornando o modelo mais eficiente;

o Camadas totalmente conectadas (fully connected): realizam a classificacao

final com base nas caracteristicas extraidas.

Além disso, fungoes de ativacao nao lineares, como a ReLU (Rectified Linear Unit),
e técnicas de regularizagao, como o dropout, ajudam a melhorar a convergéncia e reduzir
o sobreajuste. O uso de normalizagdo de lotes (batch normalization) também é comum

para estabilizar o processo de aprendizado (ALBAWI; MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017).

Essas propriedades tornaram as CNNs a base para diversas arquiteturas modernas,
como AlexNet, VGG, ResNet e EfficientNet, que influenciaram diretamente a evolucao de
detectores como o YOLO. Nas tarefas de reconhecimento facial, as CNNs sdo responsaveis
por extrair representacoes robustas de regioes especificas do rosto, permitindo que su-
tis variagdes musculares associadas a emogoes sejam reconhecidas de forma automatica.
Dessa maneira, elas funcionam como o nucleo de modelos de deteccao e classificacao si-

multaneos, sendo essenciais para o desempenho de sistemas modernos de reconhecimento

facial baseados em YOLO.

2.4 A ARQUITETURA YOLO (YOU ONLY LOOK ONCE)

Entre os varios modelos de detecgao de objetos, a arquitetura YOLO se destaca por
combinar rapidez e precisao em uma tunica etapa de processamento. Enquanto modelos
anteriores, como R-CNN e Faster R-CNN, realizavam a detec¢do em dois estagios, primeiro
gerando regioes de interesse e depois classificando, o YOLO unifica todo o processo,

tratando a detecgdo como um problema de regressao direta (REDMON et al., 2016).

Nessa abordagem, a imagem ¢ dividida em uma grade S x S, e cada célula é res-
ponsavel por prever as coordenadas das caixas delimitadoras, os niveis de confianca e as
probabilidades de classe. Essa estrutura permite que o modelo analise a imagem completa
de uma s6 vez, o que o torna extremamente rapido e adequado para aplica¢des em tempo

real.
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Figura 1 — Ilustracao do funcionamento da arquitetura YOLO. O modelo divide a imagem

em uma grade S x 5, onde cada célula prediz B caixas delimitadoras, niveis de confianga
e probabilidades de classe. Figura adaptada de Redmon et al. (2016)(REDMON et al.,
2016).

A arquitetura moderna do YOLO é organizada em trés blocos principais:

o Backbone: extrai caracteristicas visuais da imagem por meio de camadas convo-

lucionais profundas (como o CSPDarknet53);

e Neck: combina caracteristicas em diferentes escalas, utilizando estruturas como
FPN (Feature Pyramid Network) e PANet, que permitem a detecgdo de objetos

pequenos, médios e grandes;

o Head: gera as predigoes finais — coordenadas, confiancga e classes.
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Figura 2 — Arquitetura detalhada do YOLOvVS, destacando o backbone com multiplas
camadas convolucionais hierdrquicas, a Feature Pyramid Network (FPN) que integra in-

formagoes em diferentes escalas e a head de deteccao responsavel pelas predicoes finais.
Figura adaptada de Jegham et al. (2025) (JEGHAM et al., 2025)

Apesar de seu alto desempenho, o YOLO apresenta limita¢oes. Redmon et al. (2016)
destacam que a restricdo de uma célula prever apenas algumas caixas e classes pode
dificultar a deteccao de objetos pequenos ou muito proximos. Além disso, as camadas de
grande reducao espacial podem levar a perda de detalhes finos, reduzindo a precisao em

regioes pequenas.

Versoes recentes, como YOLOVS, incorporaram aprimoramentos estruturais que mi-
tigam essas limitagoes, incluindo detec¢ao em miltiplas escalas, blocos de atengdo (como
SE e CBAM) e camadas de melhor conectividade, tornando o modelo mais robusto e
preciso (JEGHAM et al., 2025).

Comparativamente, modelos como Faster R-CNN e SSD (Single Shot Multiboz De-
tector) também alcancam alta precisdo, porém com maior custo computacional e menor
velocidade de inferéncia. O YOLO, por outro lado, equilibra desempenho e eficiéncia,
sendo mais adequado para aplicagoes em tempo real, como vigilancia, interagao humano-

computador e reconhecimento de expressoes faciais.

Neste trabalho, o YOLO é utilizado para detectar a face e, simultaneamente, clas-
sificar a expressao facial correspondente. Essa abordagem oferece um equilibrio entre
desempenho e eficiéncia, sendo ideal para aplicagoes em tempo real em ambientes nao

controlados.
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2.4.1 Evolucado das versoes YOLO utilizadas (v8, v10, v11 e v12)

A evolugao recente da familia YOLO tem sido marcada por revisoes arquiteturais
significativas, muitas das quais foram sistematizadas por Jegham et al. (2025). As versoes
avaliadas neste trabalho — YOLOv8, YOLOv10, YOLOv11 e YOLOvV12 — representam
diferentes estagios dessa progressao, cada uma introduzindo mecanismos préprios para

melhorar precisao, eficiéncia e estabilidade.

O YOLOvS inaugura uma linha de modelos mais leves e flexiveis dentro da Ultralytics.
Essa versao substitui os blocos tradicionais do CSPDarknet pelo modulo C2f, que aumenta
a reutilizagao de caracteristicas e melhora o fluxo de informacao no backbone. Além disso,
adota uma head de detecgao totalmente anchor-free, tendéncia iniciada no YOLOv3u,
simplificando o processo de predi¢ao e reduzindo operagoes redundantes. Essas mudancas

tornaram o YOLOvV8 um modelo equilibrado, combinando boa precisao com velocidade

elevada (JOCHER; CHAURASIA; QIU, 2023).

O YOLOV10, desenvolvido por pesquisadores da Universidade de Tsinghua, introduz
um conjunto de inovagoes centradas na eficiéncia e na eliminacao do pds-processamento
tradicional. Seu principal avango é o treinamento sem Non-Mazimum Suppression (NMS),
viabilizado pela estratégia de atribuicao dupla composta por uma one-to-many head du-
rante o treinamento e uma one-to-one head na inferéncia. Essa abordagem reduz a
laténcia, torna o modelo mais deterministico e melhora o limite de velocidade da ar-
quitetura. A versao também incorpora um backbone CSPNet aprimorado, convolugoes
de kernel grande, modulos de autoatencao parcial e um mecanismo de downsampling

espacial-canal desacoplado, resultando em maior eficiéncia sem aumento expressivo de

GFLOPs (WANG et al., 2024).

O YOLOv11 aprofunda algumas das mudancas estruturais iniciadas no YOLOVS,
introduzindo o médulo C2PSA (Cross-Stage Partial with Self-Attention), que combina
caminhos paralelos de convolu¢ao com mecanismos de autoatencao. Além disso, substitui
o bloco C2f pelo C3k2, que utiliza duas convolu¢ées menores para melhorar a eficiéncia
e reduzir redundancias. Essas alteragoes ampliam a capacidade do modelo de capturar
dependéncias contextuais, especialmente tteis para objetos pequenos ou parcialmente
ocluidos, mantendo o custo computacional moderado (JOCHER; QIU, 2024).

Por fim, o YOLOvV12 representa o estiagio evolutivo mais avangado entre as versoes
consideradas. Essa arquitetura adota um design centrado em atencao, introduzindo o
modulo Area Attention (A2), que amplia o campo receptivo sem aumento expressivo de
custo computacional. Incorpora também os blocos Residual Efficient Layer Aggregation
Networks (R-ELAN), que otimizam a agregacao de caracteristicas e aumentam a estabi-
lidade do treinamento. Outros refinamentos incluem o uso de FlashAttention, a reducao

da razao MLP e a remoc¢ao de positional encodings, contribuindo para um modelo mais
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rapido e eficiente, mantendo desempenho elevado em IoUs mais rigorosos (TIAN; YE;
DOERMANN; 2025).

Em sintese, as quatro versoes apresentam filosofias de projeto distintas: enquanto
o YOLOvVS privilegia simplicidade e equilibrio, o YOLOv10 busca eficiéncia e laténcia
minima, o YOLOv11 introduz mecanismos hibridos de convolugao e atencao, e o YO-
LOv12 aprofunda o uso de blocos de atengao para maximizar a precisao em tarefas desa-
fiadoras. Essas diferencas arquiteturais ajudam a explicar os comportamentos observados

nos experimentos deste trabalho.

2.5 INFERENCIA EM TEMPO REAL EM APLICACOES WEB

A aplicacao de modelos de aprendizado profundo em sistemas baseados em video
exige que a inferéncia seja realizada com baixa laténcia, de modo que os resultados sejam
apresentados ao usuario em tempo proximo ao da captura da imagem. Em tarefas como
o reconhecimento de expressoes faciais por webcam, esse requisito torna-se especialmente
importante, pois atrasos elevados podem comprometer a percepcao de continuidade da
aplicagao e reduzir sua utilidade pratica. Nesse contexto, aplicacoes de andlise de video
em tempo real precisam equilibrar desempenho preditivo, custo computacional, taxa de
processamento e capacidade de resposta do sistema (LIU; QI; BANERJEE, 2018; SASSU;
SAENZ-COGOLLO; AGELLI, 2021).

Liu, Qi e Banerjee (LIU; QI; BANERJEE, 2018) destacam que a execucao de in-
feréncia baseada em redes neurais profundas sobre video em tempo real pode gerar desa-
fios relacionados a laténcia, consumo de largura de banda, confiabilidade e privacidade,
especialmente quando o processamento depende exclusivamente de servidores remotos.
Embora o presente trabalho nao proponha uma arquitetura de computacao de borda,
esses desafios também sao relevantes para aplicagoes web interativas, nas quais quadros
capturados pela camera precisam ser enviados para processamento e os resultados devem

retornar rapidamente a interface do usuério.

Em arquiteturas web, esse tipo de aplicacao costuma ser organizado em uma estrutura
cliente-servidor. O cliente, executado no navegador, é responsavel pela interagao com o
usuario, pela captura da imagem da camera e pela apresentacao visual dos resultados.
O servidor, por sua vez, concentra as etapas de maior custo computacional, como o
recebimento dos quadros, o pré-processamento das imagens, o carregamento do modelo de
aprendizado profundo e a execucao da inferéncia. Essa separacao permite que a interface
permaneca responsiva, enquanto o processamento do modelo ocorre em um ambiente mais

adequado para a execucao da rede neural.

Sassu, Saenz-Cogollo e Agelli (SASSU; SAENZ-COGOLLO; AGELLI, 2021) também
ressaltam que sistemas de andlise de video em tempo real baseados em aprendizado pro-

fundo exigem a coordenacao de diferentes modulos de software, incluindo captura de
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video, processamento, extracao de informagoes, monitoramento de desempenho e disponi-
bilizagao dos resultados para aplicacoes clientes. Os autores apresentam uma arquitetura
com suporte a multiplos fluxos de video, pipelines de processamento e interfaces web ba-
seadas em HTTP e WebRTC, evidenciando a importancia de mecanismos padronizados
para consumir tanto os dados extraidos quanto o fluxo de video em aplicagoes executadas

em navegadores.

Nesse contexto, o WebRTC representa uma alternativa relevante para aplicacoes web
que exigem comunicac¢ao em tempo real. Segundo Mahmoud e Abozariba (MAHMOUD;
ABOZARIBA, 2025), essa tecnologia foi projetada para permitir comunicagao em tempo
real por meio de navegadores web e dispositivos moveis, oferecendo baixa laténcia, su-
porte a comunicacdo ponto a ponto e recursos de seguranca. Sua arquitetura envolve
mecanismos como sinalizacao, PeerConnection, ICE, STUN e TURN, que permitem esta-
belecer conexdes entre clientes mesmo em cendarios com restrigoes de rede. Dessa forma, o
WebRTC pode ser utilizado em aplicacoes que demandam transmissao continua de midia

ou dados, como sistemas interativos baseados em video.

Outro aspecto importante em aplicagoes de inferéncia em tempo real é a forma como
os resultados sao disponibilizados a interface. Em sistemas interativos, ndao basta processar
uma imagem isolada; é necessario manter um fluxo continuo de captura, inferéncia e
atualizagao visual. Para isso, podem ser utilizados protocolos voltados a transmissao em
tempo real, como o WebRTC, e canais de comunicacao persistentes, como WebSocket,
permitindo que informagoes como classe prevista, confianca da predic¢ao e coordenadas da
caixa delimitadora sejam enviadas continuamente ao cliente. Essa organizacao favorece a
construcao de interfaces capazes de exibir os resultados sobre o video capturado, mantendo

a experiéncia de uso préxima ao tempo real.

Além da inferéncia, aplicagoes interativas podem incorporar mecanismos de feedback
do usuario, permitindo registrar se uma predi¢ao foi considerada correta, incorreta ou
incerta. Esses registros nao substituem a avaliacao quantitativa realizada com conjuntos
de teste previamente anotados, mas funcionam como uma fonte complementar de analise
em cenarios reais de uso. Quando organizados em dashboards, esses dados permitem
visualizar padroes de acerto, erro e confusao entre classes, contribuindo para identificar

limitagoes do modelo e possiveis exemplos dificeis para reavaliacdo futura.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

3.1 YOLO

A arquitetura YOLO ( You Only Look Once), apresentada inicialmente por Redmon et
al. (2016) (REDMON et al., 2016), consolidou-se como uma das mais importantes familias
de modelos para deteccao de objetos em visao computacional. Seu diferencial é realizar
a deteccao em uma Unica passada pela rede, permitindo inferéncia em alta velocidade
sem perdas significativas de precisao. Essa filosofia influenciou diretamente a evolucao
de diversas versoes subsequentes, como YOLOv3, YOLOv5, YOLOv7, YOLOvVS e, mais
recentemente, YOLOv11 e YOLOv12, destacadas em (JEGHAM et al., 2025). Ao longo
dessas geragoes, melhorias estruturais foram introduzidas, incluindo médulos de atencao,

OTAs otimizados, arquiteturas mais leves e uso de novas funcoes de perda.

Além de seu impacto tedrico, o YOLO tem sido amplamente aplicado em diferentes
dominios. Na agricultura, modelos das familias YOLOv5 e YOLOvVS tém sido emprega-
dos para classificacao de pragas, deteccao de frutos e monitoramento automatizado de
lavouras, mesmo sob condic¢oes adversas de iluminag¢ao e movimento, conforme apontado
por Kanna et al. (2024) (KANNA et al., 2024). Esses sistemas demonstram que o YOLO
¢é capaz de oferecer uma boa relagdo entre custo computacional e precisao, viabilizando

aplicagoes embarcadas em drones e sensores agricolas.

No setor industrial, os avancos do YOLO tém permitido inspec¢oes automatizadas
com alto nivel de confiabilidade. Ali et al. (2024) (ALI; NAEEM et al., 2024) ressaltam
que versoes recentes — especialmente YOLOvT7 e YOLOvVS8 — conseguem identificar falhas
minusculas em produtos, contribuindo para processos de garantia de qualidade em linhas
de montagem. A deteccao em tempo real é um diferencial essencial nesses ambientes, pois
reduz perdas e permite intervengoes operacionais rapidas. Além disso, a literatura discute
como melhorias como decoupled heads e otimizadores eficientes aumentaram a robustez

do modelo para cenarios industriais com ruido visual.

Outra area que se beneficia significativamente do YOLO ¢ a medicina. De acordo
com Pinto-Coelho (2023) (PINTO-COELHO, 2023), areas como radiologia, dermatologia
e analises histopatolégicas tém adotado o YOLO para identificacdo de tumores, lesoes e
anomalias diversas. Mesmo em tarefas altamente sensiveis, como detec¢ao de cancer, o
modelo tem alcancado desempenho comparavel ao de especialistas humanos, assegurando
rapidez e baixo custo de processamento. FEsses resultados evidenciam o potencial do

YOLO para apoiar diagnésticos e melhorar o fluxo clinico.

Aplicagoes em segurancga também se destacam amplamente. O trabalho YOLO-IHD,
proposto por Kucukayan et al. (2024) (KUCUKAYAN; YAVUZ et al., 2024), demonstra,
como adaptagoes do YOLO possibilitam reconhecimento humano eficiente em drones in-

door, garantindo estabilidade mesmo em ambientes fechados e com obstaculos. A robustez
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a movimentacao, sombra e oclusoes torna a arquitetura ideal para vigilancia inteligente,

rastreamento de individuos e deteccao de comportamentos suspeitos.

Finalmente, o YOLO vem ganhando grande relevancia em tarefas relacionadas a
aspectos humanos, incluindo reconhecimento de expressoes faciais, emog¢des e microex-
pressoes. Pesquisas como as de Zhong et al. (2023) (ZHONG et al., 2023), Alshammari
(2024) (ALSHAMMARI; ALSHAMMARI, 2024) e Li et al. (2024) (LI; ZHANG; CHEN,
2024) demonstram que versoes como YOLOv5 e YOLOVS apresentam excelente equilibrio
entre precisao e desempenho em tempo real, mesmo sob variagdes de pose, iluminacgao e
ruido. Esses estudos se alinham diretamente ao objetivo desta monografia, reforcando
o YOLO como escolha adequada para sistemas em tempo real de reconhecimento de

expressoes faciais.

3.2  RECONHECIMENTO DE EXPRESSOES FACIAIS (REF)

O reconhecimento de expressoes faciais (REF) tem evoluido rapidamente, impulsio-
nado pela expansao das redes neurais profundas e pela disponibilidade de grandes bases
de dados em ambientes nao controlados. Pesquisas tradicionais revisadas por Li e Deng
(2018) (LI; DENG, 2018) indicam que métodos classicos baseados em descritores manu-
ais — como Local Binary Patterns (LBP), HOG e Eigenfaces — foram gradualmente
superados por arquiteturas baseadas em CNNs, que extraem automaticamente padroes
complexos relacionados as expressoes humanas. Esse salto tecnolégico permitiu maior

robustez a variagoes de iluminagao, oclusoes e diferengas culturais nas expressoes.

Além das CNNs tradicionais, técnicas de atencao e fusao multimodal tém ganhado
destaque na literatura recente. Liao et al. (2023) (LIAO et al., 2023) exploram a com-
binac¢ao entre mecanismos de atencao e texturas LBP, demonstrando que a fusao de carac-
teristicas locais e globais aumenta a precisao em ambientes desafiadores. Da mesma forma,
estudos como o de Taware e Thakare (2023) (TAWARE; THAKARE, 2023) apontam que
abordagens multimodais baseadas em voz, postura corporal ou contexto ambiental podem

complementar o reconhecimento facial em cendarios reais.

Outro eixo fundamental do avanco do REF é a disponibilidade de bases de dados
amplas e diversificadas. AffectNet (MOLLAHOSSEINI; HASANT; MAHOOR, 2017), por
exemplo, tornou-se um dos marcos da area ao oferecer milhdes de imagens rotuladas com
expressoes variadas e niveis de valéncia e excitacao. Esse tipo de dataset foi essencial
para treinar modelos mais robustos e para reduzir o viés cultural presente em bases
anteriores mais limitadas. Trabalhos posteriores vém utilizando essas bases para explorar

classificagbes mais complexas e detectar emogoes sutis.

O YOLO, tradicionalmente aplicado a detec¢ao de objetos, também passou a ser in-
corporado como backbone em sistemas de REF, especialmente em aplicagoes que exigem

processamento em tempo real. Zhong et al. (2023) (ZHONG et al., 2023) demonstram um
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sistema baseado em YOLOv5 com modulos de atencao que permite identificar expressoes
de professores em salas de aula, favorecendo analise comportamental e suporte pedagogico.
Alshammari (2024) (ALSHAMMARI; ALSHAMMARI, 2024), por sua vez, avalia o YO-
LOv8 e mostra que a arquitetura mantém alto desempenho mesmo com expressoes de

baixa intensidade.

Além disso, adaptacgdes mais recentes incluem o uso de video e modelos hibridos. O
estudo EPJ (2025) (SAREEN; SEEJA, 2025) propoe a fusao entre YOLO e Vision Trans-
formers (ViT) para reconhecer emogoes em sequéncias temporais, conseguindo capturar
microexpressoes e variagoes dindmicas faciais. Em complemento, Li et al. (2024) (LI;
ZHANG; CHEN, 2024) apresentam uma versao otimizada do YOLOvS voltada ao REF,
indicando que aprimoramentos como convolugoes reestruturadas e médulos de atencao

expandem a capacidade do modelo para tarefas mais sensiveis.

Outra linha de pesquisa relevante envolve aplicagoes reais de reconhecimento de ex-
pressoes faciais em interagoes sociais complexas, como entrevistas de emprego. Naim et
al. (2015) (NAIM et al., 2015) apresentam um dos estudos mais abrangentes sobre analise
multimodal de desempenho em entrevistas, utilizando um conjunto de 138 videos grava-
dos em cendrios realistas. O trabalho combina extracao automatica de expressoes faciais,
incluindo sorrisos, movimentos de sobrancelhas, abertura dos olhos e distancias labiais,
com informacdes prosodicas e linguisticas para prever tracos sociais como engajamento,
entusiasmo e simpatia. Os autores demonstram que expressoes faciais, mesmo captura-
das em ambientes nao controlados, sao determinantes para a percep¢ao de competéncias
sociais, alcangando correlacoes superiores a 0.75 na predi¢do de tragos como excitagcao e
engajamento. Esse estudo reforca que o REF possui papel central em aplicacoes praticas
de avaliacao comportamental, evidenciando a necessidade de sistemas capazes de operar
em tempo real e sob condigoes naturais, o mesmo tipo de robustez buscado neste trabalho

ao empregar arquiteturas YOLO.

Dessa forma, a literatura indica que sistemas de REF baseados em YOLO apresentam
vantagens relevantes para aplicagoes praticas, especialmente pela rapidez, portabilidade
e bom custo computacional. Esses fatores tornam a arquitetura atrativa para sistemas
de reconhecimento de expressoes faciais em tempo real, servindo como base para a etapa

aplicada desenvolvida neste trabalho.

3.3 APLICACOES WEB PARA ANALISE DE VIDEO EM TEMPO REAL

Além dos avangos em modelos de reconhecimento de expressoes faciais, outro as-
pecto relevante para este trabalho é a integracao de modelos de aprendizado profundo a
aplicacoes capazes de operar sobre fluxos de video em tempo real. Sistemas desse tipo
precisam lidar nao apenas com a acuracia dos modelos, mas também com requisitos de

laténcia, transmissao de dados, organizacao dos modulos de processamento e apresentacao
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dos resultados ao usuario.

Liu, Qi e Banerjee (LIU; QI; BANERJEE, 2018) apresentam o EdgeEye, um fra-
mework voltado a andlise inteligente de video em ambientes de borda. Os autores desta-
cam que a execuc¢ao de inferéncia baseada em redes neurais profundas sobre video pode
gerar desafios relacionados ao consumo de largura de banda, laténcia, confiabilidade e pri-
vacidade, especialmente quando o processamento depende de servidores remotos. Embora
o foco do trabalho esteja em computacao de borda, sua contribuicao é relevante por evi-
denciar a necessidade de aproximar o processamento da fonte de dados e de disponibilizar

os resultados da andlise com baixa laténcia.

Sassu, Saenz-Cogollo e Agelli (SASSU; SAENZ-COGOLLO; AGELLI, 2021) propoem
o Deep-Framework, uma arquitetura distribuida e escaldvel para analise de fluxos de video
baseada em aprendizado profundo. O sistema organiza o processamento em pipelines, per-
mitindo a integracao de modelos de deteccao e extracao de caracteristicas, além de dispo-
nibilizar interfaces baseadas em HTTP e WebRTC para consumo dos dados em aplicagoes
clientes. Esse tipo de abordagem reforca a importancia de arquiteturas modulares para
aplicacoes de video em tempo real, nas quais diferentes componentes precisam atuar de

forma coordenada, desde a captura até a visualizacao dos resultados.

No contexto de comunicacao em aplica¢oes web, Mahmoud e Abozariba (MAH-
MOUD; ABOZARIBA, 2025) apresentam uma revisao sistematica sobre o WebRT'C, des-
tacando sua aplicacao em cendarios que exigem comunicagao em tempo real, baixa laténcia
e suporte a transmissao de midia ou dados em navegadores. Os autores também discu-
tem desafios associados a conectividade, seguranca, interoperabilidade e escalabilidade,

aspectos relevantes para sistemas interativos baseados em video.

Esses trabalhos indicam que a construgao de aplicacoes de andlise de video em tempo
real envolve desafios que vao além do treinamento do modelo. E necessério considerar
também a forma como o video é capturado, transmitido, processado e apresentado ao
usuario. Nesse sentido, o presente trabalho aproxima-se dessas abordagens ao integrar
um modelo de reconhecimento de expressoes faciais a um prototipo web funcional. Con-
tudo, diferencia-se por concentrar-se na aplicacdo de um modelo YOLOv8n previamente
selecionado para reconhecimento de expressoes faciais, incorporando ainda um mecanismo

de feedback manual e um dashboard para andlise dos registros coletados durante o uso.
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4 METODOLOGIA

4.1 VISAO GERAL DA METODOLOGIA

Este trabalho foi desenvolvido em duas etapas complementares. Na primeira, realizou-
se uma avaliacdo comparativa entre diferentes versoes da arquitetura YOLO, com o obje-
tivo de identificar o modelo mais adequado para a tarefa de reconhecimento de expressoes
faciais em tempo real. Na segunda etapa, o modelo selecionado foi incorporado a um
protétipo funcional, permitindo sua avaliagao funcional em um cenério local de uso mais
proximo de uma aplicagdo pratica. Essa organizacao metodologica possibilitou tanto a

comparacao controlada entre arquiteturas quanto a analise pratica do sistema final.

4.2 ETAPA 1 - AVALIACAO COMPARATIVA DAS ARQUITETURAS YOLO
4.2.1 Conjunto de Dados

Para o desenvolvimento deste estudo foi utilizado o conjunto de dados “9 Facial
Ezxpressions for YOLO™, disponibilizado publicamente na plataforma Kaggle. Esse da-
taset foi especificamente preparado para tarefas de detecgao e classificacao de expressoes
faciais, contendo mais de 65 mil imagens em condigoes in-the-wild, ou seja, capturadas
em ambientes nao controlados, com variagoes de iluminagao, pose, oclusoes e diversidade

demografica.

As imagens encontram-se nos formatos JPG ou PNG e incluem anotag¢des no padrao
YOLO, contendo as coordenadas das caixas delimitadoras e o rétulo associado a uma das
nove expressoes: angry (raiva), contempt (desprezo), disgust (nojo), fear (medo), happy
(feliz), natural (neutra), sad (triste), sleepy (sonolento) e surprised (surpreso). A divisao
em conjuntos de treino, validacao e teste é fornecida originalmente pelo autor do dataset,

eliminando a necessidade de dividir manualmente o material disponivel.

No formato disponibilizado, o dataset é composto por 64.866 imagens para treino
(94,99%), 1.720 imagens para validacao (2,52%) e 1.700 imagens para teste (2,49%). Em-
bora essas proporg¢oes sejam menos convencionais quando comparadas as divisoes classicas
(como 70/15/15 ou 80/10/10), a escolha por manter essa estrutura visa preservar a con-
sisténcia com o protocolo do dataset original. Além disso, esse numero de amostras nos
conjuntos de validacao e teste é suficiente para permitir uma avaliacao estavel e confiavel

dos modelos, sem prejuizo das métricas de desempenho.

'Projeto disponivel em: (https://www.kaggle.com/datasets/aklimarimi/
8-facial-expressions-for-yolo).
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Figura 3 — Proporcao dos conjuntos de treino, validacao e teste no dataset.

O conjunto foi construido a partir de multiplas bases hospedadas no Roboflow Uni-
verse, previamente filtradas para remocao de duplicatas e imagens invalidas. Essa diver-
sidade de fontes contribui para um grau elevado de variabilidade, favorecendo a avalia¢ao
dos modelos em cenarios realistas. A Figura 4 apresenta exemplos representativos das

imagens incluidas no dataset.
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Figura 4 — Amostras do conjunto de dados “9 Facial Ezpressions for YOLO?, ilustrando
variedade de expressoes e condi¢oes de captura.

Além das caracteristicas visuais, também foi analisada a distribuicdo das anotagoes
por classe, uma vez que o desbalanceamento entre categorias pode influenciar significati-
vamente o desempenho dos modelos. A Tabela 1 apresenta o ntimero total de instancias

por expressao facial no conjunto de dados.

Observa-se uma forte assimetria: classes como happy (feliz), angry (raiva) e sad
(triste) possuem mais de 10 mil instdncias, enquanto categorias de menor intensidade,
como contempt (desprezo) e sleepy (sonolento), apresentam menos de 3 mil e 1,1 mil exem-
plos, respectivamente. Esse desbalanceamento tende a favorecer as classes majoritarias
durante o treinamento, contribuindo para taxas mais altas de confusao nas categorias
minoritarias — um comportamento que se reflete nas matrizes de confusao e nas métricas

por classe discutidas na secao de Resultados.
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Tabela 1 — Distribuicao de anotacoes por classe no dataset.

Classe Expressao Total de Anotacoes
0 angry (raiva) 11195
1 contempt (desprezo) 2543
2 disgust (nojo) 4296
3 fear (medo) 5358
4 happy (feliz) 13831
5 natural (neutra) 5663
6 sad (triste) 11969
7 sleepy (sonolento) 1051
8 surprised (surpreso) 8960

4.2.2 FEscolha do dataset

A escolha do conjunto de dados “9 Facial Ezpressions for YOLO” deve-se a um
conjunto de caracteristicas que o tornam adequado aos objetivos deste trabalho. Pri-
meiramente, o dataset foi construido especificamente para modelos da familia YOLO,
fornecendo anotagoes no formato nativo da arquitetura, com as imagens e as suas respec-
tivas coordenadas das caixas delimitadoras, o que elimina a necessidade de conversoes.
Isso garante maior consisténcia com o protocolo experimental e favorece uma comparacao

justa entre as diferentes versoes avaliadas.

Outro motivo relevante é a diversidade visual do conjunto, composto por mais de
65 mil imagens coletadas em condigoes in-the-wild, com grande variacao de iluminacao,
angulos, expressoes de baixa intensidade e oclusoes parciais. Essas caracteristicas apro-
ximam o cenario de teste das condic¢oes reais de uso, tornando a avaliacado mais represen-
tativa e alinhada ao propésito do trabalho, que envolve desempenho em ambientes nao

controlados.

Além disso, o dataset contempla nove categorias de expressoes faciais, incluindo ex-
pressoes pouco exploradas em bases tradicionais, como contempt e sleepy. A presenca
dessas classes amplia o desafio da tarefa e permite avaliar a capacidade de generalizacao
das arquiteturas YOLO nao apenas em expressoes prototipicas (como happy ou fear),
mas também em expressoes mais sutis, diretamente relacionadas a variabilidade do com-

portamento humano.

Por fim, o dataset apresenta divisao pré-definida entre treino, validacao e teste, ela-
borada pelo proprio autor. Manter essa divisao garante reprodutibilidade, padronizacao e
alinhamento com o uso esperado da base, além de evitar vieses decorrentes de uma divisao

manual alternativa.
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Dessa forma, a escolha do “9 Facial Expressions for YOLO” se da por sua adequacao
técnica ao escopo deste trabalho: diversidade realista, proporcao adequada, anotacao
compativel com a arquitetura YOLO e variedade de expressoes que permitem uma anélise

completa do desempenho das versoes avaliadas.

4.2.3 Arquiteturas Avaliadas

Foram avaliadas quatro versdes recentes da familia YOLO: YOLOv8n, YOLOv10n,
YOLOv11ln e YOLOv12n. Todas as versoes pertencem a categoria nano (n), caracterizada
por modelos compactos, baixo custo computacional e adequacao a aplicagoes em tempo

real.

A escolha por comparar variantes nano se deve ao objetivo central deste trabalho:
analisar o equilibrio entre precisao e velocidade em cendarios nos quais a eficiéncia é critica.
Além disso, modelos menores reduzem o tempo de treinamento e possibilitam comparacao

sistematica sob o mesmo orcamento computacional.

As diferencas estruturais entre as versoes incluem avangos no backbone, novos blocos
convolucionais, aprimoramentos na estratégia de aprendizado e ajustes no balanceamento
entre profundidade e largura da rede. Avaliar essas etapas evolutivas permite compre-
ender se as melhorias propostas em cada versao refletem ganhos concretos na tarefa de

reconhecimento de expressoes faciais.

4.2.4 Protocolo de Treinamento

Todos os modelos foram treinados utilizando a biblioteca Ultralytics YOLO, garan-
tindo consisténcia entre as execugodes. Para assegurar comparacao justa, foi adotado o

mesmo protocolo experimental para todas as versoes:
. Epocas: 45
» Resolucao: imgsz = 640
e Batch size: 16
e Otimizacao: AdamW
e Learning rate inicial: 0,001
o Learning rate final (Irf): 0,01
o Warmup: 3 épocas
o« Weight decay: 0,01
« Semente aleatéria (seed): 42

As mesmas técnicas de data augmentation foram aplicadas a todas as arquiteturas,
com o objetivo de aumentar a robustez do treinamento, preservando caracteristicas faciais

relevantes. Foram utilizadas:
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« rotacdo limitada (degrees=10)

« translacdo leve (translate=0.05)

« escala moderada (scale=0.10)

o espelhamento horizontal (f1iplr=0.5)

o ajustes de matiz, saturagdo e brilho (hsv_h=0.015, hsv_s=0.5, hsv_v=0.3)

» mosaic com intensidade reduzida (mosaic=0.10)

o técnicas potencialmente distorcivas, como mizup, flipud e shear, foram desativadas

Esse conjunto de augmentations foi escolhido com o objetivo ampliar a variabilidade
das imagens sem distorcer elementos essenciais das expressoes faciais, garantindo que o

modelo aprendesse padroes realistas e visualmente consistentes.

4.2.5 Ambiente Computacional

Os experimentos foram conduzidos na plataforma Kaggle Notebooks, utilizando GPU
NVIDIA Tesla T4, com 15 GB de memoria. O ambiente incluia:

e Python 3.10.14
e PyTorch 2.4.0
o Ultralytics 8.3.x

A execucao em ambiente controlado garante que todos os modelos tenham sido trei-
nados sob as mesmas condi¢oes de hardware e software, assegurando a comparabilidade

dos resultados.

4.2.6 Métricas de Avaliacao

A avaliacao dos modelos foi realizada considerando parametros de acurécia e eficiéncia.
A métrica geométrica basica utilizada foi a Intersection over Union (IoU), definida pela

Equagao 4.1:

_ area(Bpred N Breal)

4.1
area(Bpred U Breal) (4.1)

A partir da IoU, sao derivadas métricas amplamente utilizadas na literatura:

» Precisao (Precision) — proporcao de predigoes corretas entre todas as predigdes

positivas.

« Revocagao (Recall) — proporcao de objetos corretamente detectados entre todos

os objetos reais.

« AP (Average Precision) — area sob a curva precisdo—revocagao para cada classe.
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e MAP — média das APs de todas as classes.

« mAP50-95 — média das APs calculadas para IoUs de 0,50 a 0,95, em passos de
0,05.

Além das métricas de acuracia, foram avaliados aspectos relacionados ao desempenho

computacional:
« Tempo de inferéncia (ms/imagem)
o FPS (frames per second)
e« GFLOPs, indicador do custo computacional da arquitetura

Para medir o FPS, cada modelo executou 100 inferéncias com batch=1, utilizando
uma imagem fixa do conjunto de validagao, desconsiderando o tempo de carregamento
do modelo. Esse procedimento fornece uma estimativa consistente da laténcia real em

cenarios de uso continuo.

4.3 ETAPA 2 - DESENVOLVIMENTO DO PROTOTIPO EM TEMPO REAL

Com base nos resultados obtidos na etapa comparativa, especialmente na identi-
ficacdo do YOLOv8n como o modelo com melhor equilibrio entre precisio, velocidade de
inferéncia e custo computacional, foi desenvolvida a etapa aplicada do trabalho, voltada
a implementacao pratica do sistema em tempo real. Enquanto a etapa comparativa teve
como foco a andlise controlada entre arquiteturas, esta etapa buscou incorporar o modelo
selecionado a uma aplica¢ao funcional, capaz de operar de forma continua e interativa em

um cendrio local de uso mais préximo de uma aplicagao pratica.

O desenvolvimento do protétipo teve como objetivo verificar o comportamento do
modelo fora do ambiente experimental, incorporando mecanismos de captura de video,
processamento continuo dos quadros, exibicao visual das detecgdes e coleta de feedback
do usuario. Dessa forma, a etapa nao se limita a execuc¢ao da inferéncia, mas envolve
também a integracao entre os componentes da aplicacao, definindo o fluxo completo entre
aquisicao da imagem, processamento no backend, apresentagao dos resultados ao usuério

final e andlise posterior dos registros coletados.

4.3.1 Modelo utilizado no protétipo

O modelo utilizado no protétipo foi o YOLOv8n, selecionado a partir da avaliacao
comparativa realizada na primeira etapa do trabalho. A escolha desse modelo considerou
o equilibrio entre desempenho preditivo, velocidade de inferéncia e custo computacional,
critérios relevantes para aplicagoes em tempo real. O arquivo de pesos utilizado corres-

ponde ao melhor modelo obtido durante o treinamento dessa arquitetura.
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4.3.2 Arquitetura geral do prototipo

O prototipo foi estruturado em uma arquitetura cliente-servidor, composta por um
modulo de frontend, um moédulo de backend, o modelo de inferéncia YOLOv8n e uma
camada de persisténcia local dos dados. Essa organizacao foi adotada com o objetivo de
separar as responsabilidades da aplicacao, mantendo no cliente a interacao com o usuério

e, no servidor, as rotinas de processamento associadas ao modelo.

O frontend é responsavel pela captura do video da webcam diretamente no navega-
dor, pela exibicao da cena analisada, pelo desenho das detecc¢oes sobre a imagem e pela
interacdo do usuario com o sistema. Nessa camada, o usudrio pode iniciar ou encerrar a
conexao, acompanhar as predigoes realizadas pelo modelo, visualizar métricas de execuc¢ao

e registrar feedbacks sobre os resultados apresentados.

O backend ¢é responsavel pelo recebimento dos quadros de video, pré-processamento
das imagens, execu¢ao da inferéncia com o YOLOv8n e envio dos resultados processados
de volta para a interface. Para cada deteccao realizada, o sistema retorna a classe pre-
vista, o nivel de confianca e as coordenadas da caixa delimitadora correspondente. Essas

informagoes sao utilizadas pelo frontend para atualizar a visualizacdo em tempo real.

Além dos modulos de inferéncia e visualizacao, o protétipo incorpora uma camada
de persisténcia local para armazenamento dos feedbacks enviados pelo usuario. Esses
registros sao posteriormente utilizados para alimentar o dashboard de andlise, permitindo
observar a distribuicao de acertos, erros, feedbacks indefinidos, casos sem deteccao e

confusoes entre classes.

A Figura 5 apresenta a arquitetura geral do protétipo, destacando o fluxo de comu-
nicacao entre a camera, o frontend, o backend, o modelo YOLOv8n e o dashboard de

analise.

Backend >  Modelo YOLOv8n
/ Processamento dos quadros Inferéncia
Frontend Web S~
Captura e exibicao /
. x "y P -
\ P;:elg;sggoce:r:'f)ils:cgoeu;:i?(go Feedback do usuario Dashboard
P tvlarent ] Anélise dos feedbacks
delimitadora

Figura 5 — Arquitetura geral do prototipo desenvolvido para reconhecimento de expressoes
faciais em tempo real.

4.3.3 Tecnologias empregadas

A interface do prototipo foi desenvolvida com React, TypeScript e Vite, permitindo
a construcao de uma aplicagao web modular e responsiva. Para a estilizacao dos com-
ponentes visuais, foi utilizado Tailwind CSS, possibilitando a criacdo de uma interface
leve e adaptavel a diferentes tamanhos de tela. A exibi¢ao dos graficos no dashboard foi

realizada com a biblioteca Recharts.
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Para a captura do video, foram utilizados recursos nativos do navegador, permitindo
0 acesso & webcam do usudrio mediante autorizacao. A exibicao das detecgoes sobre a
imagem foi realizada por meio de um canwvas sobreposto a area de video, possibilitando o
desenho das caixas delimitadoras, rétulos de classe e informagoes de confianga em tempo

real.

No backend, a aplicagdo foi implementada com FastAPI, adotando uma estrutura
adequada para disponibilizacao de rotas HT'TP e comunicacao assincrona. A transmissao
do fluxo de video entre cliente e servidor foi realizada por meio de WebRTC, enquanto
o retorno das detecgOes processadas para a interface ocorreu por WebSocket. Essa com-
binacdo permite separar o envio continuo dos quadros da transmissao dos resultados de

inferéncia, favorecendo uma comunicag¢ao mais adequada ao contexto de tempo real.

O processamento dos quadros foi realizado com o apoio das bibliotecas OpenCV
e NumPy, utilizadas para conversao, manipulacao e preparacao das imagens antes da
inferéncia. A execucao do modelo foi feita por meio da biblioteca Ultralytics YOLO, res-
ponsavel pelo carregamento do arquivo de pesos best.pt e pela realizacdo das predigoes.
O PyTorch foi utilizado como base de execu¢ao do modelo, permitindo o uso do dispositivo

computacional disponivel no ambiente de execucgao.

Para armazenamento dos registros de feedback, foi utilizado SQLite, uma vez que o
protétipo nao exige, nesta etapa, uma infraestrutura de banco de dados distribuida ou
multiusuario. Essa escolha é suficiente para armazenar localmente as avalia¢oes realizadas

pelo usuario e alimentar as consultas utilizadas no dashboard.

4.3.4 Fluxo de inferéncia em tempo real

O funcionamento do protétipo ocorre em etapas sequenciais. Inicialmente, o usuario
acessa a interface web e autoriza o uso da webcam. Em seguida, o video capturado é
exibido localmente no navegador, permitindo a visualizacao continua da cena que serd

analisada pelo sistema.

Apoés a ativacao da conexao entre cliente e servidor, o fluxo de video é transmitido ao
backend por meio de WebRTC. No servidor, os quadros recebidos sao convertidos para um
formato compativel com as bibliotecas de visdo computacional e submetidos a uma etapa
de pré-processamento. Essa etapa inclui a adequacao da imagem a entrada esperada pelo
modelo, preservando as informacoes necessarias para a deteccao facial e classificagao da

expressao.

Na sequéncia, o YOLOv8n realiza a inferéncia sobre os quadros processados, retor-
nando as detecgoes encontradas. Para cada detecgao, sao obtidas a classe prevista, a
confianca associada e as coordenadas da caixa delimitadora correspondente. Apds essa

etapa, as coordenadas sao ajustadas para a escala de exibicao do video e organizadas em
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uma estrutura apropriada para transmissao ao frontend.

Por fim, a interface recebe as detecgoes por WebSocket e atualiza continuamente a
exibi¢ao do video com as caixas delimitadoras, os rétulos de classe e informagoes comple-
mentares, como confianca da predi¢ao, taxa de quadros por segundo, laténcia estimada
e dispositivo de execugdo. Esse fluxo permite que o sistema opere de forma continua,
aproximando o comportamento da aplicagdo de um cendrio interativo de uso em tempo

real.

4.3.5 Mecanismo de feedback do usuério

Além da inferéncia em tempo real, o prototipo incorpora um mecanismo de feedback
manual, por meio do qual o usuario pode avaliar as predi¢oes realizadas pelo modelo.
Essa funcionalidade foi adicionada com o objetivo de permitir uma andlise pratica do
comportamento do sistema durante o uso, registrando nao apenas as predigoes corretas,

mas também os erros, incertezas e casos em que nenhuma detecgao util foi produzida.

Quando ha uma detecgdo ativa, o usudario pode selecionar a opc¢ao de avaliagao da
predicao. Nesse momento, o sistema apresenta um modal de feedback contendo a classe
prevista pelo modelo e a confianca associada. O usuario pode entdo indicar se a predicao
esta correta, incorreta ou se nao sabe avaliar o resultado. Nos casos em que a predicao
é marcada como incorreta, a interface permite selecionar a classe correta entre as nove
categorias utilizadas no treinamento: angry, contempt, disqust, fear, happy, natural, sad,

sleepy e surprised.

O protétipo também permite registrar situagoes em que o modelo nao detecta ne-
nhuma face ou expressao de forma ttil. Nesses casos, o usuario pode utilizar a opc¢ao
“Nao detectou”, informando, quando possivel, qual expressao estava tentando realizar.
Esse tipo de registro é tratado separadamente dos feedbacks indefinidos, pois representa
uma falha de detecg¢ao ou auséncia de resposta util do modelo, e ndo apenas uma incerteza

do usuario em relacao a predi¢do apresentada.

Os feedbacks coletados sao armazenados localmente e incluem informagoes como
classe prevista, confianca, tipo de feedback e, quando aplicavel, classe corrigida ou es-
perada. Esses dados formam a base para a andlise posterior apresentada no dashboard,
permitindo identificar padroes de erro, classes mais confundidas e situacées em que o

sistema nao retornou detecgoes.

4.3.6 Dashboard de analise dos feedbacks

Para apoiar a interpretacao dos registros coletados durante o uso do protétipo, foi de-
senvolvido um dashboard de analise dos feedbacks. Essa interface consolida as informagoes

armazenadas pelo sistema e apresenta indicadores quantitativos sobre o comportamento
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do modelo em uso interativo.

O dashboard exibe o total de predicoes avaliadas, a quantidade e o percentual de
predigoes corretas, incorretas, feedbacks indefinidos e casos sem deteccao. KEssas in-
formagoes permitem organizar os registros coletados durante os testes do prototipo, com-

plementando as métricas obtidas na etapa experimental anterior.

Além dos indicadores resumidos, o dashboard apresenta graficos para analise da dis-
tribuicao dos feedbacks e dos erros por classe prevista. A distribuicao de feedbacks permite
observar a proporg¢ao entre acertos, erros, incertezas e auséncia de detec¢do, enquanto a
analise de erros por classe prevista evidencia quais categorias foram mais frequentemente

associadas a predicoes incorretas.

Outro recurso incorporado ao dashboard é a matriz de confusdo baseada no feedback
do usuario. Diferentemente da matriz de confusdo construida a partir do conjunto de
teste do dataset, essa matriz é formada a partir das avaliagoes realizadas durante o uso
do prototipo. Assim, a diagonal principal representa predicoes confirmadas como corretas
pelo usuério, enquanto valores fora da diagonal indicam confusdes entre a classe prevista
pelo modelo e a classe corrigida pelo usuério. Casos de feedback indefinido e sem detec¢ao
nao sao incluidos nessa matriz, pois nao fornecem simultaneamente uma classe prevista e

uma classe corrigida.

O dashboard também pode apresentar registros recentes, contendo informacoes como
data e hora, classe prevista, confianca, tipo de feedback e classe corrigida ou esperada.
Esse recurso permite verificar individualmente as amostras coletadas e compreender a
origem dos dados agregados nos graficos. Adicionalmente, a exportacao dos registros em

formato CSV possibilita a analise posterior em ferramentas externas.

4.3.7 Persisténcia dos dados e registros coletados

Os dados produzidos durante o uso do protétipo sdo armazenados localmente, com
a finalidade de registrar os feedbacks fornecidos pelo usuario e disponibilizar essas in-
formagoes para consultas posteriores no dashboard. Cada registro contém os principais
metadados associados a avaliacao, como classe prevista, confianca da predicao, tipo de

feedback, classe corrigida ou esperada, quando aplicavel, data e hora do registro.

Além dos metadados utilizados no dashboard, o sistema salva a imagem correspon-
dente ao quadro avaliado quando a predicdo é marcada como incorreta. Esse armaze-
namento tem como finalidade permitir analise posterior dos erros do modelo e formar
um conjunto de exemplos dificeis, que pode apoiar estudos futuros, como reavaliacdo ou
possivel ajuste fino da rede. O protoétipo nao realiza gravagao continua de video nem salva

automaticamente todas as imagens capturadas pela webcam.

Para cada imagem salva em casos de feedback incorreto, também é gerado um arquivo
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de rotulo no formato YOLO, contendo a classe corrigida e as coordenadas normalizadas da
caixa delimitadora. Esse formato segue a estrutura utilizada no treinamento dos modelos,
composta pelo identificador da classe e pelos valores normalizados de centro da caixa,
largura e altura. Dessa forma, as amostras coletadas podem ser organizadas de maneira

compativel com o formato esperado pela arquitetura YOLO.

Adicionalmente, o sistema registra metadados em arquivo metadata. jsonl, incluindo
informagoes como identificador da amostra, caminhos da imagem e do rétulo, classe pre-
vista, classe corrigida, confianca da predicao, dimensoes do quadro, coordenadas da caixa
delimitadora, indicadores de validacao da imagem e marcagoes relacionadas a elegibilidade
da amostra para treinamento. Esses metadados permitem rastrear a origem dos exemplos
coletados e filtrar amostras inadequadas, como imagens com baixa nitidez, problemas de

iluminagao ou possiveis duplicagoes.

A adocao de uma base local nesta etapa tem como objetivo validar o funcionamento
da aplicacao e analisar o comportamento do modelo em um ambiente de uso controlado
pelo pesquisador. Nao foram implementados, nesta fase, mecanismos de autenticacao,
multiplos usuarios ou sincroniza¢ao em nuvem, pois tais recursos nao sao necessarios para

os objetivos centrais do trabalho.

Os registros coletados permitem observar, de forma complementar as métricas tra-
dicionais de avaliacao, como o modelo se comporta durante a execug¢ao em tempo real.
Dessa forma, torna-se possivel identificar classes com maior tendéncia de erro, situagoes
em que o sistema nao produz detecgoes tteis e exemplos que podem ser considerados

dificeis para o modelo.

4.3.8 Aspectos éticos e privacidade

Como o protétipo desenvolvido utiliza imagens faciais capturadas por webcam, foram
considerados cuidados relacionados a privacidade e ao uso dos dados processados. Durante
a execucao da aplicacao, os quadros de video sao utilizados para a realizacao da inferéncia
pelo modelo YOLOv8n. O sistema nao armazena automaticamente todas as imagens

capturadas, nem grava o fluxo continuo de video da webcam ou sessoes completas de uso.

O armazenamento de imagens ocorre apenas em situacgoes especificas associadas ao
mecanismo de feedback. Quando o usuario marca uma predi¢do como incorreta, o bac-
kend salva a imagem correspondente ao quadro avaliado, juntamente com o arquivo de
rotulo no formato YOLO e os metadados associados a amostra. Esse procedimento tem
como objetivo registrar exemplos dificeis ou casos de erro do modelo, permitindo analise
posterior e possivel formac¢ao de um conjunto complementar de amostras para estudos

futuros.

A base local e os arquivos gerados armazenam informacoes como classe prevista,
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confianga da predigao, classe corrigida ou esperada, coordenadas da caixa delimitadora,
caminhos dos arquivos e indicadores de validacao da amostra. Esses dados sao utiliza-
dos para apoiar a analise do comportamento do modelo e nao correspondem a gravacao

continua da webcam.

Os testes funcionais foram realizados em ambiente local, pelo proprio autor do traba-
lho, com finalidade académica e de verificagao do funcionamento do protétipo. O acesso
a webcam ocorre mediante autorizacao do navegador, e as imagens utilizadas na mono-
grafia para ilustrar a interface correspondem a capturas autorizadas pelo proprio autor,

empregadas exclusivamente para demonstrar o funcionamento do sistema.

Como limitacao desta etapa, o prototipo nao implementa mecanismos avancados de
anonimizacgao, controle de acesso multiusuario ou gerenciamento formal de consentimento,
uma vez que os testes foram conduzidos localmente e pelo proprio autor. Em uma evoluc¢ao
futura da aplicacao, especialmente em testes com multiplos usuarios, seria necessario in-
corporar termos de consentimento, politicas de retencao e exclusao das imagens coletadas,

além de controles adicionais de seguranca e privacidade.

4.3.9 Ambiente local de execucgao e testes

Os testes do protétipo foram realizados em ambiente local, utilizando um notebook
Acer Nitro V 15, modelo Nitro ANV15-51. O computador utilizado possuia sistema ope-
racional Microsoft Windows 11 Pro de 64 bits, processador 13th Gen Intel(R) Core(TM)
i5-13420H, 16 GB de memoéria RAM, placa de video dedicada NVIDIA GeForce RTX
3050 6GB Laptop GPU e GPU integrada Intel UHD Graphics.

A captura de video foi realizada por meio da webcam integrada do equipamento, com
resolucdo HD 720p. A aplicagdo foi testada nos navegadores Mozilla Firefox e Google
Chrome, com o frontend e o backend executados localmente no mesmo equipamento.
A inferéncia foi realizada com o modelo YOLOv8n carregado no backend por meio da
biblioteca Ultralytics YOLO, utilizando a GPU dedicada NVIDIA GeForce RTX 3050
6GB Laptop GPU, versao para notebook, com suporte do PyTorch.

Os testes funcionais foram conduzidos pelo proprio autor do trabalho, em ambiente
local e com finalidade académica, totalizando 51 feedbacks registrados no mecanismo de
avaliacao do prototipo. Esses registros foram utilizados para verificar o funcionamento
do armazenamento local, do dashboard e da matriz de confusdo baseada nos feedbacks.
Dessa forma, a avaliagdo nao teve como objetivo representar uma validacao estatistica
com multiplos usudrios, mas sim verificar o fluxo completo da aplicagdo em execucao

local.

Essa configuracao permitiu avaliar o funcionamento do protétipo em um cendrio

controlado de uso, observando aspectos como resposta da interface, funcionamento da
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captura por webcam, comunicacao entre frontend e backend, exibicao dos resultados da

inferéncia e registro dos feedbacks do usuério.

Tabela 2 — Configuracao do ambiente utilizado nos testes do protétipo.

Componente Configuracao

Equipamento Acer Nitro V 15, modelo Nitro ANV15-51

Sistema operacional Microsoft Windows 11 Pro, 64 bits

Processador 13th Gen Intel(R) Core(TM) i5-13420H

Memoria RAM 16 GB

GPU dedicada NVIDIA GeForce RTX 3050 6GB Laptop
GPU

GPU integrada Intel(R) UHD Graphics

Céamera Webcam integrada HD 720p

Navegadores testados Morzilla Firefox e Google Chrome

Modelo de inferéncia YOLOv8n

Dispositivos de inferéncia GPU dedicada NVIDIA GeForce RTX 3050

testados Laptop e CPU Intel Core i5-13420H

Usuérios dos testes 1 usuério (autor do trabalho)

Feedbacks registrados 51 registros

Ambiente de execugao Local

4.3.10 Disponibilizacao da ferramenta

O codigo-fonte do prototipo desenvolvido foi disponibilizado em repositorio publico,
permitindo a consulta da implementacao e a reproducao da aplicacao em ambiente local.
O repositério contém os modulos de frontend e backend, além dos arquivos necessérios

para execucao do sistema e das instrucoes basicas de uso.

A aplicacao nao foi hospedada publicamente nesta etapa, sendo executada localmente
durante os testes funcionais. Para reproducao, é necessario iniciar o backend, responsavel
pelo carregamento do modelo YOLOvS8n e pela execucao das inferéncias, e em seguida ini-
ciar o frontend, responsavel pela interface web, captura da webcam, exibicao das predigoes

e registro dos feedbacks.

O backend requer ambiente Python com as bibliotecas FastAPI, Ultralytics, PyTorch,
OpenCV e NumPy, além do arquivo de pesos best.pt correspondente ao modelo YO-
LOv8n treinado. O frontend requer ambiente Node.js, com instalagao das dependéncias
do projeto React, TypeScript e Vite. O arquivo de pesos do modelo, best . pt, foi incluido

no diretério do backend utilizado para o carregamento da inferéncia.

O repositorio contém instrugoes de execucao local no arquivo README.md, incluindo
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a instalacao das dependéncias do backend e do frontend, os comandos para iniciar os dois
modulos da aplicagao e a localizagao do arquivo de pesos best.pt. De forma geral, a
execucao envolve instalar as dependéncias Python do backend, iniciar o servidor FastAPI,
instalar as dependéncias Node.js do frontend e executar o servidor de desenvolvimento do
Vite.

O repositério do projeto estd disponivel em: (https://github.com/pauloricf/tcc2).

4.3.11 Procedimento de avaliacao do prototipo

A avaliagdo do protétipo foi realizada por meio de testes funcionais em ambiente
local, com o objetivo de verificar a integracao entre os modulos da aplicagao e observar
o comportamento do sistema durante a inferéncia em tempo real. Para isso, o backend
foi executado localmente com o modelo YOLOv8n carregado, enquanto o frontend foi

acessado pelo navegador no mesmo equipamento utilizado para os testes.

Inicialmente, foi verificado o funcionamento da captura de video pela webcam in-
tegrada, observando se a imagem era exibida corretamente na interface e se a conexao
entre cliente e servidor era estabelecida. Em seguida, foram realizados testes de inferéncia
em tempo real, nos quais diferentes expressoes faciais foram realizadas diante da camera,
permitindo observar o retorno das predigoes, a exibicao das caixas delimitadoras, a classe

reconhecida e o nivel de confianga associado.

Também foi avaliado o funcionamento do mecanismo de feedback do usuario. Durante
os testes, as predicoes exibidas pelo sistema foram avaliadas manualmente, podendo ser
marcadas como corretas, incorretas, indefinidas ou como casos sem deteccao. Quando a
predicao era considerada incorreta, registrava-se a classe esperada, permitindo a formacao

de registros tteis para analise posterior.

Apos a coleta dos feedbacks, foi verificado se os dados eram armazenados corretamente
na base local e se as informacoes eram apresentadas no dashboard. Essa etapa incluiu a
conferéncia dos indicadores agregados, da distribuicao dos feedbacks, dos erros por classe
prevista, da matriz de confusao baseada nas avaliacbes do usuario e dos registros recentes

exibidos pela interface.

A avaliagao teve carater funcional e qualitativo, buscando verificar se o protétipo exe-
cutava corretamente o fluxo completo proposto: captura da imagem, envio ao backend,
inferéncia com o modelo YOLOvVS8n, retorno das predigoes, exibicao visual ao usuério,
registro dos feedbacks e consolidac¢ao dos dados no dashboard. Assim, o foco dessa etapa
nao foi substituir a avaliacdo quantitativa realizada com o conjunto de teste, mas comple-

mentar os resultados experimentais por meio da analise pratica do sistema em execucao.
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5 RESULTADOS

Esta secao apresenta os resultados obtidos com cada uma das arquiteturas avaliadas,
seguindo o protocolo descrito na Metodologia. Sao reportados os desempenhos globais,
métricas por classe, velocidades de inferéncia e andlises comparativas diretas entre as

versoes testadas.

5.1 PROTOCOLO EXPERIMENTAL

Todos os modelos foram treinados seguindo exatamente o mesmo protocolo descrito
na Sec¢ao Metodologia, incluindo os mesmos hiperparametros, augmentations, divisao do
dataset e resolucao de entrada. Esse procedimento assegura uma comparacao justa entre

as versoes YOLO avaliadas, pois elimina a influéncia de fatores externos ao modelo.

5.2 METRICAS E AMBIENTE

Os experimentos foram conduzidos em uma GPU NVIDIA T4 disponivel na plata-
forma Kaggle, utilizando resolucao de 640 px. Os modelos foram avaliados pelas métricas
precision (precisdo), recall (revocagao), mAP50, mAP50-95, além de medidas de eficiéncia,

como numero de parametros, GFLOPs e velocidade de inferéncia em FPS.

5.3 RESULTADOS DOS MODELOS

O modelo YOLOv8n possui 168 camadas, aproximadamente 3,01 milhoes de parametros
e 8,9 GFLOPs. Foi treinado por 45 épocas, resultando em um tempo total de aproxima-
damente 8,99h na GPU T4. A Tabela 3 apresenta o desempenho global do modelo no

conjunto de teste.

Tabela 3 — Desempenho global no conjunto de teste (YOLOv8n).

Meétrica P R mAPO0,50 mAP0,50:0,95

Valor 0,775 0,792 0,837 0,681

As métricas por classe estao disponiveis na Tabela 4, incluindo a quantidade de

instancias por categoria.
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Tabela 4 — Métricas por classe no teste (YOLOvS8n).

Classe Instancias P R mAP50 mAP50-95
angry (raiva) 297 0.807 0.825  0.879 0.728
contempt (desprezo) 68 0.655 0.698  0.727 0.614
disgust (nojo) 98 0.712 0.731  0.789 0.728
fear (medo) 144 0.834 0.826  0.879 0.749
happy (feliz) 407 0.900 0.936  0.947 0.789
natural (neutra) 136 0.628 0.684  0.745 0.539
sad (triste) 298 0.817 0.775  0.852 0.642
sleepy (sonolento) 33 0.795 0.822  0.820 0.564
surprised (surpreso) 219 0.824 0.826  0.892 0.773

Confusion Matrix Normalized
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Figura 6 — Matriz de confusao — YOLOuv8n.

A velocidade de inferéncia foi medida com batch=1 e 100 repetigoes, resultando em
17,80 ms por imagem (56,17 FPS).

Os resultados do YOLOvSn indicam um desempenho equilibrado entre precisao e
revocacao, com mAP50 de 0,837 e mAP50-95 de 0,681. O modelo obteve acertos altos
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em classes bem definidas, como happy, fear e surprised, mas apresentou dificuldades
em categorias menos representadas ou mais sutis, especialmente contempt e natural. A
velocidade de 56,17 FPS refor¢a seu potencial para aplicagbes em tempo real, mantendo

boa acuracia mesmo com arquitetura compacta.

O modelo YOLOv10n apresenta 223 camadas, cerca de 2,78 milhdes de parametros e
8,7 GFLOPs. Apoés 45 épocas de treinamento, obteve um tempo total de aproximadamente

10,7h. A Tabela 5 apresenta o desempenho global.

Tabela 5 — Desempenho global no conjunto de teste (YOLOv10n).

Métrica P R mAP50 mAP50-95

Valor 0,791 0,776 0,827 0,668

As métricas por classe seguem na Tabela 6.

Tabela 6 — Métricas por classe no teste (YOLOuv10n).

Classe Instancias P R mAP50 mAP50-95
angry (raiva) 297 0.817 0.805  0.869 0.709
contempt (desprezo) 68 0.721 0.691  0.736 0.626
disgust (nojo) 98 0.741 0.701  0.784 0.708
fear (medo) 144 0.835 0.833  0.884 0.761
happy (feliz) 407 0.886 0.909 0.944 0.772
natural (neutra) 136 0.644 0.654  0.704 0.512
sad (triste) 298 0.784 0.742  0.802 0.622
sleepy (sonolento) 33 0.876 0.858  0.852 0.577

surprised (surpreso) 219 0.816 0.789  0.867 0.724
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Confusion Matrix Normalized
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Figura 7 — Matriz de confusao — YOLOuv10n.

A velocidade de inferéncia foi medida com batch=1 e 100 repeticoes, resultando em
13,54 ms por imagem (73,85 FPS).

O YOLOv10n apresentou métricas préoximas as do YOLOvSn, com leve queda em
mAP50-95 (0,668), embora com precisao global ligeiramente superior. As classes mais
frequentes, como happy e fear, mantiveram desempenho elevado, mas houve maior va-
riabilidade em expressoes sutis, como natural. Seu principal destaque é a velocidade:
73,85 FPS a maior entre todos os modelos avaliados, o que o torna o mais eficiente em

termos de tempo de inferéncia.

O modelo YOLOv11n possui 181 camadas, cerca de 2,64 milhdes de parametros e

6,6 GFLOPs, com um tempo total de treinamento de aproximadamente 8,79 h. A Tabela 7

apresenta o desempenho global.



Tabela 7 — Desempenho global no conjunto de teste (YOLOv11n).

Métrica P R mAP50 mAP50-95

Valor 0,751 0,790 0,825 0,673

A Tabela 8 apresenta as métricas por classe.

Tabela 8 — Métricas por classe no teste (YOLOuvI1n).

Classe Instancias P R mAP50 mAP50-95
angry (raiva) 297 0.805 0.798  0.855 0.706
contempt (desprezo) 68 0.728 0.708  0.752 0.630
disgust (nojo) 98 0.655 0.718  0.772 0.713
fear (medo) 144 0.805 0.819  0.885 0.756
happy (feliz) 407 0.879 0.926  0.948 0.783
natural (neutra) 136 0.667 0.691  0.718 0.531
sad (triste) 298 0.770 0.774  0.828 0.636
sleepy (sonolento) 33 0.634 0.879  0.793 0.553

surprised (surpreso) 219 0.813 0.799  0.874 0.750
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Figura 8 — Matriz de confusao — YOLOv1In.

A velocidade de inferéncia foi medida com batch=1 e 100 repeticoes, resultando em

16,02 ms por imagem (62,42 FPS).

Os resultados do YOLOv1I1n mostram desempenho intermedidrio, com mAP50 de
0,825 e mAP50-95 de 0,673, valores ligeiramente inferiores aos modelos anteriores. Em-
bora tenha mantido boa performance em classes como happy e surprised, houve queda

perceptivel em disgust e natural. Sua velocidade de inferéncia (62,42 FPS) permanece

adequada para aplicacoes em tempo real, mas o equilibrio entre acuracia e custo compu-

tacional nao se destacou em relacao ao YOLOv8n ou YOLOuv10n.

Por fim, o modelo YOLOv12n apresenta 272 camadas, 2,60 milhoes de parametros e

6,7 GFLOPs. Foi treinado por 45 épocas em um tempo total de aproximadamente 14,63 h.

A Tabela 9 apresenta o desempenho global.



Tabela 9 — Desempenho global no conjunto de teste (YOLOv12n).

Métrica P R mAP50 mAP50-95

Valor 0,785 0,814 0,839 0,686

Tabela 10 — Métricas por classe no teste (YOLOv12n).

Classe Instancias P R mAP50 mAP50-95
angry (raiva) 297 0.818 0.838  0.880 0.739
contempt (desprezo) 68 0.682 0.693  0.726 0.612
disgust (nojo) 98 0.684 0.796  0.809 0.746
fear (medo) 144 0.862 0.847  0.895 0.765
happy (feliz) 407 0.898 0.934  0.958 0.791
natural (neutra) 136 0.662 0.721  0.734 0.538
sad (triste) 208 0.771 0.789  0.829 0.633
sleepy (sonolento) 33 0.879 0.879  0.843 0.590

surprised (surpreso) 219 0.812 0.831  0.880 0.758
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Figura 9 — Matriz de confusao — YOLOv12n.

A velocidade de inferéncia foi medida com batch=1 e 100 repeticoes, resultando em
21,22 ms por imagem (47,11 FPS).

O YOLOw12n apresentou leve vantagem preditiva entre os modelos avaliados, com
mAP50 de 0,839 e mAP50-95 de 0,686. As métricas por classe mostram elevada con-
sisténcia em quase todas as categorias, especialmente fear, happy e surprised. Apesar
disso, seu tempo de inferéncia (47,11 FPS) foi o mais baixo, devido ao aumento da com-
plexidade arquitetural. Assim, o modelo apresentou leve ganho preditivo nos experimentos
realizados, mas com maior custo temporal de inferéncia, tornando sua aplicacdo depen-

dente dos requisitos de desempenho em tempo real.
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54 COMPARACAO GERAL ENTRE MODELOS

A Tabela 11 apresenta os resultados obtidos com as quatro versdes avaliadas. De
modo geral, os modelos apresentaram comportamentos semelhantes, com diferencas sutis
em precisao, velocidade e custo computacional. Entre eles, o YOLOv12n apresentou leve
vantagem preditiva nos experimentos realizados, registrando o maior mAP50-95 (0,686)
e também o maior mAP50. No entanto, como esses ganhos sao relativamente pequenos, é
possivel que parte dessa diferenca seja decorrente da variabilidade natural do dataset ou de
efeitos estocdsticos do processo de treinamento. Assim, embora o YOLOv12n demonstre
uma tendéncia de melhora, nao se pode afirmar que suas modificagoes estruturais recentes

resultem em avancos substanciais para esta tarefa especifica.

Tabela 11 — Comparativo entre versoes (mesmo protocolo experimental).

Modelo Parametros GFLOPs P R mAP50 mAP50-95 FPS Tempo de Treino

YOLOv8n  ~3,01M 89 0,775 0,792 0,837 0,681 56,17 ~8,99h
YOLOvIOn — ~2,78M 87 0,791 0,776 0,827 0,668 73,85 ~10,7h
YOLOvlin  ~2,64M 6,6 0,751 0,790 0,825 0,673 62,42 ~8,79h
YOLOvI2n  ~2,60M 6,7 0,785 0,814 0,839 0,686 47,11 ~14,63h

Ao analisar o custo computacional das arquiteturas, representado pelos valores de
GFLOPs, observa-se que modelos com menor ntmero de operacgoes, como YOLOv1ln
(6,6 GFLOPs) e YOLOv12n (6,7 GFLOPs), tendem a exigir menos processamento por
imagem, favorecendo implementacoes em dispositivos com restricoes de hardware. Em
contraste, YOLOv8n e YOLOv10n apresentam custos maiores (8,9 e 8,7 GFLOPs), refle-

tindo arquiteturas relativamente mais pesadas.

Entretanto, a relagdo entre GFLOPs, velocidade (FPS) e qualidade das predi¢oes nao
é linear. O YOLOv10n, por exemplo, possui um dos maiores custos computacionais entre
os modelos analisados, mas ainda assim foi o mais rapido, alcancando 73,85 FPS. Esse
comportamento indica que a eficiéncia da arquitetura interna exerce impacto significativo
sobre a laténcia, indo além do simples ntimero de operagoes. J& o YOLOv12n, apesar de
um dos menores GFLOPs, apresentou a menor velocidade (47,11 FPS), o que sugere a

presenca de mecanismos internos mais profundos ou menos paralelizaveis.

Essa analise reforca que os GFLOPs fornecem apenas uma perspectiva complementar
e nao deterministica sobre o desempenho real das arquiteturas, ajudando a compreender

os trade-offs entre custo computacional, velocidade e qualidade preditiva.

Quando a comparagao se concentra no desempenho preditivo, nota-se que o YOLOv8n
apresentou métricas muito préoximas as do YOLOv12n. A diferenca de apenas 0,005
no mAP50-95 sugere que, para este conjunto de dados, as versoes mais recentes nao

introduziram ganhos substanciais na tarefa. Assim, mesmo sendo uma geracao anterior,
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o YOLOv8n permanece altamente competitivo e bem adaptado ao reconhecimento de

expressoes faciais.

Os modelos intermediarios, YOLOv10n e YOLOv11n, exibiram desempenhos estaveis,
porém ligeiramente inferiores aos demais em termos de precisao. Apesar de possuirem me-
nos parametros, essa reducao de complexidade nao se converteu em ganhos perceptiveis de
acuracia. Em outras palavras, embora sejam arquiteturas mais leves, nao apresentaram

vantagens claras no desempenho preditivo.

Quanto a eficiéncia, as diferencas tornam-se mais marcantes. O YOLOv10n foi o
modelo mais réapido, seguido pelo YOLOv1In. O YOLOv8n também exibiu boa velo-
cidade (56,17 FPS), suficiente para aplicagbes em tempo real. J4 o YOLOv12n, apesar
de apresentar o melhor mAP, foi o mais lento, desempenho compativel com sua maior

complexidade arquitetural.

As matrizes de confusao ajudam a contextualizar esses resultados. Expressoes visual-
mente bem definidas, como happy, fear e surprised, apresentaram altas taxas de acerto em
todas as versoes. Por outro lado, expressoes de baixa intensidade ou maior ambiguidade,
como contempt, natural e sad, foram confundidas com maior frequéncia. A recorréncia
desse padrao entre todas as arquiteturas sugere que a dificuldade estd mais associada as

caracteristicas do dataset do que a limitagoes especificas de um modelo.

Além da ambiguidade visual entre algumas expressoes, o desbalanceamento do con-
junto de dados também deve ser considerado na interpretacao dos resultados. Algumas
classes apresentam quantidade significativamente maior de instancias no conjunto de teste,
como happy, sad e angry, enquanto classes como sleepy e contempt possuem numero redu-
zido de exemplos. Essa diferenca pode afetar a estabilidade das métricas por classe, pois
pequenas variacoes nas predi¢oes tém impacto proporcionalmente maior em categorias
com poucas amostras. Dessa forma, os resultados por classe devem ser interpretados com

cautela, especialmente nas expressdes menos representadas.
Em sintese:
e O YOLOvVI12n apresentou leve vantagem preditiva nos experimentos realizados
e O YOLOvV10n foi o modelo mais rapido.
e« O YOLOv8n demonstrou o melhor equilibrio entre precisao e velocidade.

e O YOLOv11n apresentou desempenho intermediario, sem destaque em precisao ou

laténcia.

Esses resultados mostram que a escolha da arquitetura ideal nao deve se basear exclu-
sivamente na versao mais recente. Como as diferencgas entre os modelos sao relativamente
pequenas, a decisao depende diretamente dos requisitos da aplicagao, especialmente em
cenarios que exigem inferéncia em tempo real e equilibrio entre acuracia e eficiéncia com-

putacional.
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55 SELECAO DO MODELO PARA O PROTOTIPO

A escolha do modelo utilizado no protétipo considerou nao apenas o melhor valor
isolado de uma métrica, mas o equilibrio entre desempenho preditivo, velocidade de in-
feréncia, estabilidade e viabilidade pratica de integracao a aplicacao web. Embora o
YOLOv12n tenha apresentado leve vantagem nos experimentos realizados, com mAP50—
95 de 0,686 contra 0,681 do YOLOvS8n, essa diferenca foi pequena e nao representou um
ganho substancial para a tarefa avaliada. Além disso, o YOLOv12n apresentou menor
velocidade de inferéncia, alcancando 47,11 FPS, enquanto o YOLOv8n atingiu 56,17 FPS.

O YOLOvV10n, por sua vez, foi o modelo mais rapido, com 73,85 FPS. Entretanto,
apresentou desempenho preditivo inferior ao YOLOv8n, com mAP50 de 0,827 e mAP50-
95 de 0,668. Dessa forma, apesar de sua vantagem em velocidade, a reducao nas métricas
de detecc¢ao tornou sua escolha menos adequada para o protétipo, cujo objetivo era manter

um equilibrio entre acuracia e tempo de resposta.

Nesse contexto, o YOLOv8n foi selecionado por apresentar desempenho preditivo
muito proximo ao melhor resultado obtido, velocidade suficiente para aplicagoes em tempo
real e menor complexidade pratica para integracao ao protétipo desenvolvido. Além
disso, por ser uma versao consolidada da biblioteca Ultralytics, sua adog¢ao favoreceu
maior estabilidade durante a implementacao, carregamento do modelo e execucao das
inferéncias no ambiente da aplicacdo. Assim, a escolha do YOLOv8n nao se baseou
apenas em uma métrica isolada, mas no conjunto de fatores necessarios para a construcao
de uma solucao funcional em tempo real, incluindo mAP, FPS, estabilidade e viabilidade

pratica de integracao.

Considerando esse equilibrio entre desempenho preditivo e velocidade de inferéncia,
o0 YOLOvS8n foi adotado como modelo base para a etapa aplicada do trabalho. A seguir,
sao apresentados os resultados obtidos com a integracao desse modelo ao prototipo web

desenvolvido.

56 RESULTADOS DO PROTOTIPO EM TEMPO REAL

Apébs a selecao do YOLOv8n como modelo mais adequado para continuidade do
trabalho, foi realizada a implementacao e avaliagao funcional do protétipo web de reco-
nhecimento de expressoes faciais em tempo real. Nesta etapa, buscou-se verificar se o
sistema desenvolvido era capaz de executar o fluxo completo proposto na metodologia,
contemplando a captura da imagem por webcam, o envio dos quadros ao backend, a re-
alizagao da inferéncia com o modelo YOLOvS8n, o retorno das predigoes a interface, o

registro de feedbacks do usuario e a consolidagao das informacoes no dashboard.

Diferentemente da etapa comparativa, cujo foco esteve na avaliacdo quantitativa dos

modelos sobre o conjunto de teste, esta etapa teve cardter funcional e qualitativo. As-
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sim, os resultados apresentados a seguir descrevem o comportamento observado durante a
execucao do prototipo, evidenciando as funcionalidades implementadas, os registros pro-
duzidos pelo mecanismo de feedback, a visualizagdo dos dados no dashboard e as principais

limitacoes identificadas durante os testes.

5.6.1 Funcionamento geral da aplicacao

Durante os testes locais, o protétipo executou corretamente o fluxo principal de reco-
nhecimento de expressoes faciais em tempo real. A interface web permitiu o acesso a web-
cam integrada do equipamento, exibindo o video capturado no navegador e possibilitando
a comunicagao com o backend para processamento dos quadros. Apds o estabelecimento
da conexao, as imagens passaram a ser processadas pelo modelo YOLOv8n, e as predi¢oes

retornadas foram apresentadas visualmente na prépria interface.

A aplicagao exibiu sobre a imagem capturada as caixas delimitadoras correspondentes
as faces detectadas, acompanhadas da classe prevista e do nivel de confianca associado
a predigdo. Além disso, a interface apresentou informagoes complementares de execucao,
como dispositivo utilizado para inferéncia, tempo de processamento, taxa de quadros
por segundo do servidor e laténcia estimada. Esses elementos permitiram acompanhar
o comportamento do sistema durante a execugao e verificar a integracao entre captura,

inferéncia e exibicao dos resultados.

Durante os testes funcionais, também foi observada a diferenca de desempenho entre
a execucao com GPU e CPU no protétipo. Utilizando a GPU dedicada NVIDIA GeForce
RTX 3050 Laptop 6GB, a aplicagao apresentou média aproximada de 25FPS durante
a execucao em tempo real. Quando executada na CPU Intel Core i5-13420H, a taxa
média observada foi de aproximadamente 7 FPS. Esses valores representam o desempenho
do protétipo completo em funcionamento, considerando captura, comunicag¢ao entre os
modulos, inferéncia e atualizacao da interface, diferindo dos FPS reportados na etapa

comparativa, que foram medidos em um teste isolado de inferéncia dos modelos.

Tabela 12 — Desempenho observado do protétipo em execucao local.

Dispositivo de inferéncia FPS médio observado

GPU — NVIDIA GeForce RTX 3050 Laptop 6GB  Aproximadamente 25 FPS
CPU - Intel Core i5-13420H Aproximadamente 7FPS

A Figura 10 apresenta a tela principal do prototipo em execucdo, com a captura
da webcam, a detec¢ao facial realizada pelo modelo e a exibicdo das informacoes de
inferéncia. No exemplo apresentado, o sistema identificou a expressao natural, exibindo a

caixa delimitadora sobre a face detectada e o nivel de confianca associado a predic¢ao.
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Reconhecimento de Expressoes Faciais Dashboard  ({ WebRTC local

Parar camera

Desconectar

NUAL

Néo detectou

Figura 10 — Interface principal do protétipo em execucdao, com deteccao facial, classe
prevista, confianca da predi¢ao e métricas de inferéncia.

5.6.2 Avaliacao funcional dos médulos do protétipo

A avaliacao funcional indicou que os principais modulos previstos para o protétipo
foram implementados e integrados corretamente. A captura por webcam foi realizada
diretamente no navegador, o backend recebeu os quadros para processamento, o modelo
YOLOv8n executou a inferéncia e os resultados foram retornados a interface para exibi¢ao

em tempo real.

Além disso, o mecanismo de feedback permitiu registrar avaliacbes manuais das
predigoes, enquanto a camada de persisténcia armazenou os registros localmente em SQ-
Lite. O dashboard, por sua vez, consolidou essas informagoes em indicadores e visua-

lizagoes graficas, permitindo analisar os feedbacks coletados durante o uso do sistema.



58

Tabela 13 — Avaliacdo funcional dos médulos do protétipo.

Modulo Resultado observado

Captura por webcam A camera integrada foi acessada pelo nave-

gador e o video foi exibido corretamente na

interface.
Comunicagao cliente- A comunicagdo entre frontend e backend foi
servidor estabelecida, permitindo o envio dos quadros

e o retorno das predicoes.

Inferéncia com YOLOv8n O modelo realizou detecgoes em tempo real,
retornando classe prevista, nivel de confianca
e coordenadas da caixa delimitadora.

Exibicao das predi¢oes As caixas delimitadoras, os rotulos das clas-
ses e os niveis de confianga foram exibidos
sobre o video capturado.

Registro de feedback O sistema permitiu avaliar as predi¢des como
corretas, incorretas, indefinidas ou como ca-
sos sem deteccao.

Persisténcia local Os feedbacks registrados foram armazenados
localmente em SQLite.

Dashboard Os registros coletados foram consolidados em
indicadores, graficos e matriz de confusao ba-

seada nos feedbacks.

5.6.3 Resultados do mecanismo de feedback

O mecanismo de feedback implementado no protétipo permitiu ao usudrio avaliar
manualmente as predigoes realizadas pelo modelo durante a execugdo em tempo real.
Quando uma detecgao era exibida na interface, o sistema possibilitava o congelamento
do quadro para analise e apresentava um modal de confirmacao, no qual o usuario podia

indicar se a predi¢ao estava correta, incorreta ou se nao sabia avalia-la.

Conforme ilustrado na Figura 11, o primeiro passo do processo consistia na apre-
sentacao da classe prevista pelo modelo ao usuario, juntamente com as opgoes de res-
posta. Quando a predigdo era considerada correta, o feedback era registrado diretamente
no sistema. Quando a op¢ao “Errado” era selecionada, o prototipo exibia uma segunda
etapa, permitindo ao usuario informar qual seria a classe correta entre as categorias dis-
poniveis. Esse procedimento possibilitou registrar nao apenas confirmacoes de acerto, mas

também correcoes de classe, tornando os dados coletados mais titeis para andlise posterior
no dashboard.
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Esse mecanismo mostrou-se funcional durante os testes realizados, permitindo re-
gistrar diferentes tipos de retorno do usuario e alimentar a base local de dados com
informagoes como classe prevista, confianca, tipo de feedback e classe corrigida, quando
aplicavel. Dessa forma, a aplicacdo passou a incorporar uma etapa de avaliagdo pratica
das predicoes, complementando a andlise quantitativa realizada anteriormente com o con-
junto de teste do dataset.

FEEDE! L ERA 2

O modelo acertou? (natural) angry contempt disgust fear

Imagem congelada até oncluir ou cancelar.

happy sad sleepy  surprised

+ Correto X Errado ? Nao sei Outra / No sei

Figura 11 — Etapas do mecanismo de feedback do usuario: a esquerda, confirmacao da
predicao realizada pelo modelo; a direita, selecao da classe correta quando a predicao é
marcada como incorreta.

5.6.4 Analise do dashboard

O dashboard desenvolvido permitiu consolidar os feedbacks registrados durante os
testes funcionais do protétipo, apresentando uma visao agregada do comportamento ob-
servado durante o uso da aplicagdo. Conforme apresentado na Figura 12, a interface retine
filtros por periodo, classe prevista e cenario, além de cartdes com indicadores gerais, re-

sumo analitico e graficos de distribuicao dos feedbacks e de erros por classe prevista.

Dashboard de feedback

Voltar para camera  Atualizar  Exportar CSV.

dd/mm/ aaaa ] dd/mm / aaaa v Filtrar  Limpar

RESUMO ANAL

Foram avaliadas 51 predi axa de acerto atual é de 82,4%, enquanto a taxa de erro é de 17,6%. A classe prevista com maior ndmero d sad, com 3 ocorréncias

ISTRIBUIGAO DE FEEDBACK

Figura 12 — Dashboard de anélise dos feedbacks coletados durante o uso do protoétipo.

Durante os testes realizados, foram avaliadas 51 predicoes registradas pelo mecanismo

de feedback. Desse total, 42 foram marcadas como corretas e 9 como incorretas, resultando
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em uma taxa indicativa de acerto de aproximadamente 82,4% e taxa de erro de 17,6%.
Nao foram registrados, nesse conjunto, casos de feedback indefinido ou situagoes sem
deteccao. Entretanto, como a quantidade de amostras ainda é reduzida e os registros
foram obtidos em um cenario local de uso, esses percentuais nao devem ser interpretados
como uma medida conclusiva de desempenho do modelo, mas como um indicativo do
funcionamento do mecanismo de coleta e da capacidade do dashboard de organizar os

dados obtidos durante o uso do sistema.

Além dos indicadores gerais, o dashboard apresenta a distribui¢do dos feedbacks e os
erros agrupados por classe prevista. Nos registros coletados, as classes sad e natural con-
centraram o maior numero de erros observados, ambas com trés ocorréncias de feedback
incorreto, seguidas por angry, com duas ocorréncias, e happy, com uma ocorréncia. Esse
comportamento é compativel com as dificuldades ja observadas na etapa experimental, em
que expressoes com maior ambiguidade visual ou baixa intensidade apresentaram maior

tendéncia de confusdo.

A Figura 13 apresenta a matriz de confusao construida a partir dos feedbacks regis-
trados pelo usuario. Diferentemente da matriz obtida com o conjunto de teste do dataset,
essa matriz reflete apenas as avaliagoes realizadas durante o uso do protétipo. A diagonal
principal representa as predi¢oes confirmadas como corretas pelo usuario, enquanto os

valores fora da diagonal indicam corre¢oes informadas manualmente.
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ASEADA NO FEE

sta angry contempt  disgust fear happy  natural sac sleepy  surprised

angry 6

contempt

disgust

fear

happy

natural

sad

surprised

Figura 13 — Matriz de confusao construida a partir dos feedbacks registrados pelo usuario.

No conjunto analisado, observa-se maior concentracao de acertos na classe natural,
com 10 confirmacdes corretas, seguida pelas classes happy, com 7 acertos, angry e surpri-
sed, com 6 acertos cada, sleepy, com 5 acertos, e sad e disqust, com 4 acertos cada. As
confusoes observadas envolveram principalmente predi¢oes de sad corrigidas como fear ou
sleepy, predicoes de natural corrigidas como angry, sad ou surprised, predi¢coes de angry

corrigidas como sad e uma predi¢ao de happy corrigida como natural.

Esses resultados indicam que, embora o protétipo tenha apresentado funcionamento
adequado durante os testes, algumas confusdes permanecem em expressoes visualmente
proximas ou de reproducao subjetiva, especialmente entre angry, sad, natural, fear e
sleepy. Além disso, como algumas classes nao tiveram registros suficientes, como contempt
e fear, a matriz deve ser interpretada apenas como uma analise complementar e indicativa
do comportamento do sistema em uso, nao como uma validacao estatistica do desempenho

por classe.

Dessa forma, o dashboard demonstrou ser util para complementar a avaliagdo quan-
titativa realizada na etapa comparativa, permitindo acompanhar o comportamento do
modelo em um cenario de uso interativo. Embora os dados coletados ainda sejam limita-
dos, a funcionalidade mostrou-se adequada para registrar avaliagoes do usudrio, organizar

os resultados e evidenciar padroes iniciais de acerto e erro do prototipo.
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5.6.5 Limitagoes observadas

Durante os testes funcionais, observou-se que algumas expressoes foram reproduzidas
e reconhecidas com maior facilidade pelo protétipo, especialmente happy, angry, natural
e sleepy. Por outro lado, expressoes mais sutis ou visualmente ambiguas, como sad, con-
tempt, disqust e fear, apresentaram maior dificuldade de reproducao e avaliagao durante o
uso com webcam. Essa limitagao esta associada tanto a subjetividade da execugao manual

das expressoes quanto a proximidade visual entre algumas categorias de expressao facial.

Essa dificuldade pode ser observada especialmente na classe disqust. Em execucoes
realizadas com a webcam integrada do notebook, essa expressao nao foi reconhecida com a
mesma facilidade observada em outras categorias. Entretanto, em um teste complementar
realizado pelo navegador de um smartphone Samsung Galaxy S25, utilizando apenas a
camera do dispositivo como fonte de captura, o sistema retornou corretamente a classe
disqust. Nesse caso, o processamento permaneceu sendo realizado pelo mesmo backend e
pelo mesmo modelo YOLOvS8n, alterando-se apenas o dispositivo de captura da imagem.
Esse comportamento sugere que a qualidade da camera, incluindo resolugao, foco, nitidez e

controle de exposi¢ao, pode influenciar diretamente o desempenho percebido do protétipo.

Ressalta-se que esse teste teve carater apenas complementar e pontual, ndo cons-
tituindo uma avaliacao sistematica em dispositivos méveis. Ainda assim, ele indica que
diferentes cameras podem produzir variagoes relevantes na qualidade dos quadros enviados

ao modelo, afetando especialmente expressoes mais sutis ou de dificil reproducao.

Esse comportamento é coerente com os resultados obtidos na etapa comparativa,
na qual as matrizes de confusdo indicaram maior dificuldade em classes de baixa in-
tensidade visual ou com maior semelhanca entre si. Enquanto expressoes mais marcadas,
como happy e surprised, apresentaram desempenho mais consistente nos testes com o con-
junto de dados, categorias como natural, sad e contempt demonstraram maior tendéncia
a confusdo. Assim, as limitagdes observadas no protétipo ndo decorrem apenas da im-
plementacao da aplicacdo, mas também refletem desafios proprios da tarefa de reconhe-

cimento de expressoes faciais em condigoes nao controladas.

Outro fator que pode contribuir para essas diferencas é o desbalanceamento do con-
junto de dados utilizado no treinamento e na avaliagao. Classes com menor niimero de
exemplos, como sleepy e contempt, tendem a produzir métricas menos estaveis e podem
dificultar a generalizacdo do modelo para situacoes reais de uso. Assim, parte das li-
mitagoes observadas durante a execuc¢ao do prototipo também pode estar relacionada a

distribuicao desigual das amostras entre as classes.

Também foi observado que variagoes na pose da face, especialmente quando o rosto
era rotacionado lateralmente, reduziram a estabilidade das detecgoes. Em alguns casos,

o modelo deixou de detectar a face ou apresentou niveis de confianc¢a baixos, dificultando
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a confirmacao da classe prevista. Esse resultado indica que o protétipo apresenta melhor
funcionamento em condig¢oes frontais, com iluminacao adequada e enquadramento claro
da face, mas ainda possui limita¢oes em situagoes com maior variacao de pose, intensidade

da expressao e qualidade da captura.

Outra limitacao esta relacionada ao tamanho reduzido do conjunto de feedbacks co-
letados durante os testes funcionais. Como os registros foram obtidos em um cenério
local e com quantidade limitada de amostras, os percentuais apresentados no dashboard
devem ser interpretados apenas como indicativos iniciais do funcionamento do mecanismo
de feedback, e ndo como uma métrica conclusiva de desempenho do modelo. A avaliacdo
quantitativa principal permanece sendo aquela realizada com o conjunto de teste do da-
taset, enquanto os feedbacks do protétipo funcionam como uma analise complementar do

comportamento do sistema em uso interativo.

Além disso, os testes foram realizados principalmente com a webcam integrada de
um unico notebook, sendo complementados por um teste pontual em navegador mével.
Essa condicao limita a generalizacao das observagoes para outros dispositivos, resolugoes

de camera, condigoes de iluminagao e perfis de usuario.

Dessa forma, embora o protétipo tenha demonstrado funcionamento adequado para
o fluxo proposto de inferéncia em tempo real, registro de feedbacks e visualizagdo em
dashboard, os testes evidenciam que a robustez do sistema ainda depende de fatores como
pose facial, iluminacgao, intensidade da expressao, qualidade da camera e diversidade dos

usuéarios avaliados.
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6 CONCLUSOES

Este trabalho teve como objetivo desenvolver, avaliar comparativamente e aplicar
modelos baseados na arquitetura YOLO para o reconhecimento de expressoes faciais em
tempo real. Para isso, a pesquisa foi conduzida em duas etapas complementares: inicial-
mente, realizou-se uma avaliagdo comparativa entre diferentes versoes da familia YOLO
em um conjunto de dados de expressoes faciais em condi¢oes nao controladas; em seguida,
o modelo selecionado foi integrado a um protétipo web funcional, permitindo a execuc¢ao
de inferéncias em tempo real, o registro de feedbacks do usuario e a analise dos resultados

por meio de um dashboard.

Na etapa comparativa, foram avaliadas as arquiteturas YOLOv8n, YOLOv10n, YO-
LOvlIn e YOLOv12n, todas em suas versoes nano. A utilizacdo do mesmo protocolo de
treinamento, das mesmas divisdes do conjunto de dados e das mesmas métricas de ava-
liacdo permitiu uma comparagao justa entre os modelos. Os resultados mostraram que
todas as versoes apresentaram desempenho compativel com aplicagoes em tempo real,
embora com diferencas em termos de acuracia, velocidade de inferéncia e custo computa-

cional.

Entre os modelos avaliados, o YOLOuv12n apresentou leve vantagem preditiva nos
experimentos realizados, alcancando os maiores valores de mAP50 e mAP50-95. Entre-
tanto, a vantagem em relagao ao YOLOuv8n foi pequena, enquanto seu tempo de inferéncia
foi superior. O YOLOw10n, por sua vez, apresentou a maior velocidade de inferéncia, mas
com desempenho preditivo inferior. Ja o YOLOwv11n demonstrou comportamento inter-
mediario, sem se destacar de forma significativa em precisao ou velocidade. Nesse con-
texto, o YOLOuv8n foi selecionado como o modelo mais adequado para a etapa aplicada,
por apresentar o melhor equilibrio entre desempenho preditivo, velocidade e viabilidade

pratica.

A analise por classe e as matrizes de confusao evidenciaram que o reconhecimento
de expressoes faciais em cendarios nao controlados continua sendo uma tarefa desafiadora.
Expressoes visualmente mais marcadas, como happy, fear e surprised, apresentaram de-
sempenho mais consistente nos modelos avaliados. Por outro lado, categorias mais sutis ou
ambiguas, como contempt, natural e sad, demonstraram maior tendéncia a confusao. Esse
comportamento indica que parte das limitagoes observadas esta relacionada nao apenas
as arquiteturas utilizadas, mas também as caracteristicas do préprio conjunto de dados,
incluindo desbalanceamento entre classes, baixo nimero de instancias em categorias como

sleepy e contempt, variagoes de iluminacao, pose facial e intensidade das expressoes.

Na etapa aplicada, o modelo YOLOuv8n foi integrado a um prototipo web de reco-
nhecimento de expressoes faciais em tempo real. A aplicacdo permitiu capturar imagens

por webcam, enviar os quadros ao backend, executar a inferéncia com o modelo treinado e
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exibir na interface a face detectada, a classe prevista, o nivel de confianca e as métricas de
execucao. Dessa forma, foi possivel demonstrar a aplicagao pratica do modelo selecionado

em um ambiente interativo, aproximando a pesquisa de um cenario interativo de uso.

Além da inferéncia em tempo real, o prototipo incorporou um mecanismo de feedback
manual, permitindo que o usuario avaliasse as predi¢does como corretas, incorretas, indefi-
nidas ou como casos sem detecc¢ao. Os registros coletados foram armazenados localmente
e consolidados em um dashboard, que apresentou indicadores gerais, distribui¢ao dos fe-
edbacks, erros por classe prevista, matriz de confusao baseada nas avaliacoes do usuario
e registros recentes. Embora a quantidade de feedbacks coletados tenha sido reduzida, os
resultados demonstraram que o mecanismo implementado é funcional e pode contribuir

para analises futuras do comportamento do modelo em uso interativo.

Os testes funcionais também evidenciaram limita¢oes importantes. O protétipo apre-
sentou melhor funcionamento em condigoes frontais, com iluminagao adequada e enqua-
dramento claro da face. Variacoes na pose, especialmente rotagoes laterais do rosto, re-
duziram a estabilidade das detecgoes. Além disso, algumas expressoes foram mais dificeis
de reproduzir e avaliar manualmente, como disqust, contempt, fear e sad. Observou-se
ainda que a qualidade da camera influencia o desempenho percebido do sistema, uma vez
que um teste complementar em navegador moével indicou melhor reconhecimento de uma

expressao de reproducgao mais dificil quando utilizada uma camera de maior qualidade.

Dessa forma, conclui-se que o trabalho atingiu seu objetivo principal ao unir uma
etapa experimental comparativa e uma etapa aplicada de desenvolvimento. A comparacao
entre modelos permitiu selecionar uma arquitetura adequada para tempo real, enquanto
o prototipo demonstrou a viabilidade de integrar o modelo escolhido a uma aplicagao web
funcional. Assim, a pesquisa contribui tanto para a andlise do desempenho de diferen-
tes versoes YOLO no reconhecimento de expressoes faciais quanto para a demonstracao

pratica de seu uso em um sistema interativo com feedback e visualiza¢ao de resultados.

6.1 OBJETIVOS ALCANCADOS

Os objetivos definidos para este trabalho foram alcancados ao longo das duas etapas
desenvolvidas. Em relagao a etapa comparativa, foram implementadas e treinadas qua-
tro versoes da arquitetura YOLO, especificamente YOLOv8n, YOLOv10n, YOLOv11n
e YOLOv12n, utilizando o mesmo protocolo experimental. Os modelos foram avaliados
por métricas de desempenho preditivo, como precisao, revocacao, mAP50 e mAP50-95,
além de métricas de eficiéncia, como FPS, tempo de inferéncia, nimero de parametros e

GFLOPs.

Também foi realizada a analise qualitativa dos resultados por meio das matrizes de
confusao e das métricas por classe, permitindo identificar padrdes de acerto e erro entre

as expressoes faciais avaliadas. Essa analise possibilitou compreender que expressoes mais



66

marcadas tendem a ser reconhecidas com maior estabilidade, enquanto classes mais sutis

ou ambiguas apresentam maior propensao a confusoes.

A comparagao sistematica entre os modelos permitiu selecionar o YOLOv8n como a
arquitetura mais adequada para continuidade do trabalho, considerando o equilibrio entre
acuracia, velocidade de inferéncia e viabilidade pratica. Embora o YOLOwv12n tenha
apresentado leve vantagem preditiva nos experimentos realizados, o ganho em relacdo
ao YOLOuv8n foi pequeno diante do maior tempo de inferéncia. Assim, a escolha do
YOLOv8n mostrou-se coerente com o objetivo de desenvolver uma aplicacdo em tempo

real.

Na etapa aplicada, o modelo selecionado foi integrado a um prototipo web funcional,
composto por frontend, backend, mdédulo de inferéncia e persisténcia local dos dados. O
sistema desenvolvido permitiu capturar imagens por webcam, processar os quadros no
servidor, executar a inferéncia com o modelo treinado e exibir as predi¢oes ao usuario em

tempo real.

Além disso, foi implementado um mecanismo de feedback manual, permitindo regis-
trar avaliagoes sobre as predigoes realizadas pelo modelo. Esses registros foram consoli-
dados em um dashboard, possibilitando a visualizacao de indicadores, graficos, matriz de
confusao baseada nos feedbacks e registros recentes. Com isso, o trabalho também atingiu
o objetivo de construir uma ferramenta de apoio a analise do comportamento do modelo

em uso interativo.

Portanto, os objetivos especificos relacionados a revisao tedrica, exploracao do con-
junto de dados, treinamento e comparacao dos modelos, selecdo da arquitetura mais
adequada, desenvolvimento do protétipo, implementacao da inferéncia em tempo real,

registro de feedbacks e construc¢ao do dashboard foram contemplados.

6.2 TRABALHOS FUTUROS

A partir das limitagoes observadas, uma continuidade natural deste trabalho seria
ampliar os testes do prototipo com mais usudrios e em diferentes condigoes de uso. Nesta
etapa, os testes foram realizados principalmente em ambiente local e com quantidade
reduzida de feedbacks, o que limita a interpretacdo dos resultados obtidos no dashbo-
ard. Assim, uma avaliacao futura poderia incluir diferentes participantes, variagoes de
iluminacao, distancias em relagao a camera, mudancas de pose e uso de diferentes dispo-

sitivos de captura.

Outro ponto importante seria aumentar a quantidade de feedbacks registrados du-
rante o uso do sistema. Com um volume maior de dados, seria possivel analisar com mais
seguranca quais classes apresentam maior tendéncia de erro no prototipo, especialmente

expressoes mais sutis ou ambiguas, como contempt, natural, sad, disqust e fear. Esses re-
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gistros também poderiam formar um conjunto de exemplos dificeis, ttil para reavaliagoes

posteriores ou para um possivel ajuste fino do modelo.

Também podem ser investigadas estratégias para melhorar a robustez do reconhe-
cimento em situagoes que apresentaram maior dificuldade, como rosto parcialmente de
lado, baixa iluminacao e expressoes de baixa intensidade. Para isso, poderiam ser avalia-
das novas técnicas de aumento de dados, melhor balanceamento entre classes, ajustes nos
limiares de confiancga e treinamento incremental com amostras coletadas durante o uso do

protétipo.

Por fim, o sistema pode ser evoluido do ponto de vista da aplicacdo web. Entre as
possibilidades estao a inclusao de autenticagao de usuarios, armazenamento em banco de
dados remoto, implantagdo em nuvem e suporte a multiplos usuarios. Essas melhorias
permitiriam transformar o protétipo desenvolvido em uma aplicagdo mais proxima de um

sistema real de reconhecimento de expressoes faciais em tempo real.
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