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Resumo—This paper presents a comparative study of diffe-
rent deep learning architectures for video analysis using the
CMU-MOSEI dataset. We evaluate models that explicitly cap-
ture temporal dependencies, such as Long Short-Term Memory
(LSTM), against frame-based approaches like ResNet50, Vision
Transformer (ViT), and YOLOv1l adapted for classification.
The experiments consider accuracy and precision metrics to
systematically compare their performance. Results show that the
ViT achieved the highest performance (78 %), while YOLOv11 and
ResNet50 provided competitive alternatives in terms of efficiency
and stability. Conversely, the LSTM model obtained the lowest
performance (53%), suggesting that explicit temporal modeling
was less effective than frame aggregation strategies for this
dataset. These findings highlight trade-offs between accuracy,
efficiency, and applicability in real-world video-based emotion
recognition systems.

Keywords—Video Analysis; Emotion Recognition; Vision Trans-
former.

Resumo—Este trabalho apresenta um estudo comparativo entre
diferentes arquiteturas de aprendizado profundo aplicadas a
analise de videos utilizando o dataset CMU-MOSEI. Foram avali-
ados modelos que capturam explicitamente dependéncias tempo-
rais, como a Long Short-Term Memory (LSTM), em comparacao
com abordagens baseadas em frames, como a ResNet50, o Vision
Transformer (ViT) e o YOLOv11 adaptado para classificacao. Os
experimentos consideraram as métricas de acuracia e precisido
para uma analise sistematica de desempenho. Os resultados
mostram que o ViT obteve o melhor desempenho (78 %), enquanto
o YOLOvV11l e a ResNet50 se destacaram como alternativas
competitivas em termos de eficiéncia e estabilidade. Por outro lado,
o modelo LSTM apresentou o pior resultado (53%), indicando que
a modelagem temporal explicita foi menos eficaz que estratégias
de agregacido de frames neste conjunto de dados. Esses achados
evidenciam os trade-offs entre precisao, eficiéncia e aplicabilidade
em sistemas reais de reconhecimento de emocoes baseados em
video.

Palavras-chave—Analise de video; Reconhecimento de emocées;
Vision Transformer.

I. INTRODUCAO

A andlise de videos tem ganhado crescente relevancia
em diversas aplicacdes, tais como vigilancia inteligente,
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andlise de comportamento humano, recomendacdo multimodal
e interacdo homem-maéquina. Diferente da andlise de imagens
estdticas, os videos contém uma dimensdo temporal que carrega
informagdes fundamentais sobre dindmicas e contextos. Igno-
rar essa dimensdo pode levar a perda de padrdes essenciais,
sobretudo em tarefas de reconhecimento de ag¢des e emogdes
(1], [2].

Dentre as abordagens que exploram informagdes temporais,
destacam-se as redes recorrentes, em especial as Long Short-
Term Memory (LSTM) [3]. Em video, essas redes j4 mostraram
ganhos ao modelar a dindmica de sequéncias de frames [4],
[5]. Os fundamentos, vantagens e limitacdes das LSTM sdo
discutidos na Secao II-A.

Em paralelo, modelos originalmente desenvolvidos para ima-
gens estdticas tém sido adaptados para andlise de video por
meio da agregagdo de frames. Redes convolucionais profundas,
como a ResNet [6], mostraram-se eficientes na extracdo de
caracteristicas espaciais, enquanto os Vision Transformers (ViT)
introduzidos por [7] representam um paradigma baseado em
mecanismos de atencdo [2], que vém superando Convolutional
Neural Networks (CNNs) em multiplos benchmarks. Recen-
temente, variantes especificas para video, como o ViViT no
artigo [8], exploraram a atencdo espago-temporal para capturar
dependéncias de movimento e contexto.

Outro eixo relevante € representado pela familia de arquitetu-
ras You Only Look Once (YOLO), amplamente empregadas para
deteccdo e classificacdo em tempo real segundo o estudo de [9].
Desde sua primeira versdo, essas arquiteturas evoluiram signi-
ficativamente, chegando a versdes recentes como a YOLOv11,
que equilibram velocidade e precisdo em cendrios complexos
[10]. Mais recentemente, o YOLOv12 foi introduzido como
uma abordagem attention-centric, incorporando mecanismos
de atencdo (como Area Attention e FlashAttention) e a ar-
quitetura R-ELAN para acelerar o processamento e melhorar
a agregacdo de features, mantendo desempenho em tempo
real e superando o YOLOv1l em benchmarks como COCO

GOVEENO FEDERAL

UNIAO E RECONSTRUGAO

Foz do Iguagu | Parana | Brasil




22° Congresso Latino-americano de
‘ Latm Science

LATINOWARE * -2 2025

Sof‘twarer I:ivqu‘ e Tecnologias Abertas

Realizacao:

2025

[9], [11]. Embora originalmente projetadas para deteccao de
objetos, adaptacdes permitem sua aplicacdo em reconhecimento
de acgdes e classificagdo baseada em video.

Uma estratégia amplamente empregada para adaptar modelos
de imagem ao dominio temporal é a agregacdo de frames.
Técnicas simples, como a média aritmética das predigdes, de-
monstraram resultados competitivos em diversos cendrios [12],
[13], levantando a questao sobre quando métodos complexos de
modelagem temporal sdo de fato necesséarios [12], [13]. Nesse
contexto, surge o problema de investigar se modelos de imagem
com estratégias de agregacdo podem competir, em termos de
desempenho e eficiéncia, com arquiteturas recorrentes como
LSTM.

Diante desse cendrio, este trabalho tem como objetivo com-
parar empiricamente diferentes abordagens de andlise de video
utilizando o dataset multimodal CMU-MOSEI [14]. Sao ex-
ploradas quatro linhas principais: (i) LSTM para modelagem
explicita da dependéncia temporal; (ii) Vision Transformers;
(iii)) CNNs ResNet aplicadas frame a frame; e (iv) YOLOv11
adaptado para classificagdo. Todas as abordagens sao avaliadas
de forma sistemdtica com base em métricas de desempenho.

A principal contribuicao deste estudo € fornecer uma andlise
comparativa entre modelos que exploram explicitamente a
informagdo temporal (LSTM) e aqueles que dependem de
estratégias de agregacdo de frames (ViT, ResNet e YOLO). O
trabalho busca responder se abordagens baseadas em modelos
de imagem podem competir em eficicia com arquiteturas
temporais, destacando diferengas em precisdo e aplicabilidade
pratica. Além da andlise comparativa, os resultados obtidos
podem ter implicacdes praticas em aplicagdes de monitora-
mento emocional em ambientes educacionais e terapéuticos,
bem como em sistemas de recomendacdo multimodal. Esses
cendrios reforcam a relevincia do estudo, que busca nio
apenas avaliar arquiteturas, mas também indicar caminhos para
aplicacdes reais.

II. REVISAO DA LITERATURA

A andlise de videos com técnicas de aprendizado pro-
fundo evoluiu de arquiteturas recorrentes para modelos con-
volucionais, detectores em tempo real e, mais recentemente,
transformers. Cada abordagem trouxe contribuicdes distintas,
apresentando também limitagdes que motivaram o surgimento
de novos paradigmas.

A. Redes LSTM para Andlise Temporal

As Long Short-Term Memory (LSTM) [3] foram concebidas
para mitigar o problema do vanishing gradient em redes
recorrentes, por meio de portas de entrada, saida e esqueci-
mento que permitem capturar dependéncias de longo prazo em
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sequéncias. Essa capacidade mostrou-se essencial em tarefas
como reconhecimento de fala [15] e tradu¢do automatica [16].

Na andlise de video, LSTM sdo frequentemente combinadas
com extratores espaciais convolucionais, compondo modelos
hibridos que integram espaco e tempo [4]. Embora eficazes
para modelar a dinamica de acdes, apresentam limitacdes de
escalabilidade e alto custo de treinamento [5]. Em sintese, ofe-
recem boa capacidade para relagcdes temporais complexas, mas
dificultam a paralelizacdo e podem sobreajustar em datasets
menores.

B. Redes Convolucionais e ResNet

As Convolutional Neural Networks (CNNs) revolucionaram
a classificacdo de imagens apds o trabalho de [17]. Posteri-
ormente, [6] introduziram a ResNet, arquitetura baseada em
conexdes residuais que possibilitam o treinamento de redes
muito profundas sem degradacdo do gradiente. Essa inovacao
consolidou a ResNet como referéncia em visdo computacional.

Para videos, CNNs podem ser aplicadas diretamente em
frames individuais [18], ou por meio de convolucdes tridimen-
sionais que exploram simultaneamente espago e tempo [19].
As vantagens das CNNs incluem alta eficiéncia na extracio
de padroes espaciais e grande disponibilidade de arquiteturas
pré-treinadas. Entretanto, quando aplicadas frame a frame, per-
dem a dimensdo temporal, exigindo mecanismos adicionais de
agregacdo ou modelos hibridos para compensar essa limitacao.

C. YOLO e Deteccdo em Tempo Real

A familia de modelos You Only Look Once (YOLO), pro-
posta inicialmente por [9], trouxe uma mudanga de paradigma
ao tratar a deteccdo de objetos como um problema de re-
gressdo unificado. Essa abordagem permitiu realizar predi¢des
em tempo real com precisdo competitiva, superando métodos
anteriores em eficiéncia. Evolugdes posteriores, como YOLOV3
[20] e YOLOV4 [21], refinaram a arquitetura com melhorias em
velocidade, profundidade e técnicas de regularizagao.

Versdes mais recentes, como a YOLOv11, destacam-se pela
capacidade de equilibrar precisdo e desempenho em cendrios
complexos [10]. Apesar de suas vantagens em tempo de in-
feréncia, as arquiteturas YOLO apresentam desvantagens em
tarefas que demandam forte modelagem temporal, ji4 que sua
concepgdo original foi voltada para deteccdo estética.

D. Vision Transformers (ViT)

Inspirados em mecanismos de atencdo da drea de NLP, os Vi-
sion Transformers (ViT) foram propostos por [7], demonstrando
que, com datasets suficientemente grandes, transformers podem
superar CNNs em visdo computacional. Diferente das CNNs,
o ViT divide a imagem em patches que sao tratados como
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tokens em uma sequéncia, explorando dependéncias globais via
mecanismos de autoatencio.

Na literatura, diversas variantes estenderam esse paradigma
para o dominio de video. O ViViT [8] propds arquiteturas pu-
ramente baseadas em transformers para capturar dependéncias
espaco-temporais, avaliando diferentes esquemas de fatoracio
da atencdo entre dimensdes espaciais e temporais. O TimeS-
former [12], por sua vez, introduziu a decomposicdo fatorizada
da ateng@o espago-temporal, reduzindo o custo computacional
e viabilizando o treinamento em larga escala. Outros trabalhos,
como Video Swin Transformer [13], exploraram janelas deslo-
cadas para modelar relacdes hierdrquicas e alcancar melhor es-
calabilidade, enquanto MViT (Multiscale Vision Transformers)
[22] incorporaram resolug¢des multiplas para capturar contextos
em diferentes granularidades.

Esses avancos consolidam os transformers visuais como um
dos principais paradigmas emergentes em andlise de video,
capazes de superar CNNs 3D e LSTM em benchmarks desafi-
adores. Contudo, seu alto custo computacional e a necessidade
de grandes volumes de dados continuam sendo limitacdes
praticas amplamente discutidas na literatura.

E. Estratégias de Agregacdo Temporal

Uma abordagem alternativa para lidar com a dimensdo tem-
poral consiste em aplicar modelos de imagem a cada frame e,
posteriormente, agregar as predi¢des. Técnicas simples, como a
média aritmética, mostraram-se eficientes em diversos cenarios
[12], [13]. Embora menos sofisticadas que LSTM ou ViT,
essas estratégias apresentam a vantagem de serem computa-
cionalmente leves, facilitando a aplicacdo em tempo real. Por
outro lado, ignoram dependéncias dindmicas mais complexas,
podendo levar a perda de informagdes relevantes.

F. Visdo Geral e Surveys

Diversos levantamentos na literatura consolidam o progresso
das técnicas de andlise de video. Como apresentado em [2]
foram revisados os métodos e tendéncias recentes, enquanto
em [1] destacam-se avancos em previsdo e reconhecimento
de acdes humanas. Esses surveys apontam que ndao hd uma
solucdo Unica, mas sim um conjunto de abordagens que devem
ser escolhidas conforme o equilibrio desejado entre precisdo,
custo computacional e aplicabilidade.

III. METODOLOGIA

A metodologia proposta neste trabalho foi organizada em
dois fluxos principais: (i) um modelo LSTM robusto com
mdltiplas melhorias arquiteturais, destinado a capturar explici-
tamente dependéncias temporais em videos; e (ii) um conjunto
de arquiteturas baseadas em processamento frame a frame,
cujas predicdoes foram posteriormente agregadas. Ambas as
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abordagens foram aplicadas sobre o dataset multimodal CMU-
MOSEI [14], embora neste estudo tenha sido considerada
exclusivamente a modalidade visual (video). Os dados textuais
e de 4udio, embora disponiveis, ndo foram utilizados, visto
que o objetivo foi avaliar a eficidcia das arquiteturas de deep
learning na classificacdo baseada apenas em expressdes faciais
visuais.

A Figura 1 apresenta uma visdo geral da metodologia,
destacando os dois fluxos comparados: um pipeline temporal
baseado em LSTM e um pipeline frame-based.

LSTM
Arquitetura da Istm

° le
Lt r'd7

FRAME
ResNet/ViT/YOLO

\rdeo de
Entrada

Figura 1: Visdo geral da metodologia, comparando o fluxo
LSTM e o fluxo frame-based. Fonte: Autoria Prépria.

A. Dataset

O dataset adotado neste estudo foi o CMU-MOSEI [14],
amplamente utilizado em tarefas de analise multimodal. Ele
contém mais de 23 mil videos coletados do YouTube, anotados
com multiplas modalidades: texto, dudio e video. Embora
o corpus completo permita investigacdes multimodais, neste
trabalho foi considerada exclusivamente a modalidade visual,
ou seja, apenas os frames dos videos.

A escolha de utilizar somente a modalidade visual teve como
objetivo avaliar a eficdcia de arquiteturas de deep learning na
tarefa de reconhecimento de expressdes faciais e emocdes em
videos, abstraindo informacdes textuais e de dudio.

A Figura 2 apresenta exemplos de frames que compdem
o CMU-MOSEI, evidenciando a diversidade de individuos,
expressdes e condigdes de gravagdo presentes no corpus. Essa
variabilidade € crucial para testar a robustez dos modelos
propostos.

B. Pré-processamento e Amostragem de Frames

Os videos foram decompostos em sequéncias de frames por
amostragem uniforme, mantendo a ordem temporal. Cada frame
foi redimensionado para 224x224 pixels e normalizado com
estatisticas do ImageNet (média e desvio padrdo por canal),
de modo a alinhar o dominio visual ao pré-treinamento das
arquiteturas avaliadas. Para o fluxo LSTM, as sequéncias foram
construidas com janelas fixas de comprimento 7" (segmentos
ndo sobrepostos), enquanto para o fluxo frame-based os fra-
mes foram processados de forma independente, com posterior
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Flgura 2: Exemplo de imagens do dataset CMU-MOSETI utili-
zado no estudo. Fonte: Adaptado de [14].

agregacao das predicdes ao nivel de video. Quando necessario,
aplicou-se center-crop apds o redimensionamento para preser-
var a razdo de aspecto. Nao foi realizada deteccdo de rosto: o
modelo recebe o frame integral, refletindo a variabilidade de
enquadramento e iluminacdo do CMU-MOSEI.

C. Divisdo dos Dados e Reprodutibilidade

Os dados foram divididos em parti¢gdes de treino (70%),
validagdo (15%) e teste (15%), estratificando por classe para
preservar a distribui¢@o original. Todas as execugdes utilizaram
sementes fixas para inicializacdo pseudoaleatdria, garantindo
reprodutibilidade dos resultados. O conjunto de validac¢do foi
usado para sele¢do de hiperparametros e para o acionamento de
early stopping quando aplicdvel, enquanto o conjunto de teste
foi reservado exclusivamente para a avaliag@o final.

D. Transfer Learning e Fine-Tuning

Todos os modelos empregados foram inicializados com pesos
pré-treinados em grandes bases de dados de imagens e adap-
tados ao problema especifico por meio de transfer learning.
Apenas as camadas finais de classificacio foram ajustadas,
de modo a reduzir o tempo de treinamento e melhorar a
generalizacdo em um dataset de tamanho moderado, como
o CMU-MOSEI [23], [24]. O processo de fine-tuning foi
realizado no framework PyTorch [25], utilizando os seguintes
hiperpardmetros: taxa de aprendizado inicial de 1 x 1074,
regularizagio L2 de 1 x 107%, batch size igual a 16 e 30
épocas de treinamento. Para estabilidade numérica, foi aplicada
acumulacio de gradientes a cada dois batches, e a taxa de
aprendizado foi ajustada com o agendador Cosine Annealing
(Taz = 30, Nmin = 1 X 10_6)‘
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E. Métricas e Procedimento de Avalia¢do

A avaliag@o considerou duas métricas: acuricia e precisdo. A
acurécia corresponde a propor¢do de predicdes corretas sobre
o total de amostras, enquanto a precisdo € definida, por classe,
como

VP

Precisio = —————
recisao VP—|—FP

onde:

o V P: nimero de instincias positivas corretamente classifi-
cadas (verdadeiros positivos),

o FP: niimero de instidncias negativas incorretamente clas-
sificadas como positivas (falsos positivos).

E reportada a precisio média ponderada pelas frequéncias
das classes, refletindo o desempenho global sob desbalancea-
mento. Para cada video, o rétulo final foi obtido diretamente
(no fluxo LSTM) ou pela agregacdo das predi¢cdes por frame
via média aritmética (no fluxo frame-based). Todas as métricas
foram computadas no conjunto de teste, apés selecdo de hiper-
parametros com base no desempenho de validagdo.

E Fluxo 1: LSTM Robusto

Implementamos um fluxo temporal hibrido que combina
extra¢do espacial profunda com modelagem temporal explicita
(fundamentos de LSTM na Secdo II-A). O arranjo é:

(i) Extracao espacial. Ensemble convolucional com Res-
Netl8 (512 features) e EfficientNet-BO (1280 features); as
saidas sdo concatenadas para formar uma representagdo rica
de cada frame.

(ii) Modelagem temporal. Convolugdes temporais 1D (Tem-
poral Convolutional Networks, TCN) para padroes de curto
prazo, seguidas de LSTM com atencdo de miultiplas cabegas
(Multi-Head Attention) para dependéncias de longo alcance.

(iii) Robustez e regularizacdo. Stochastic Depth, dropout
adaptativo, L2 adaptativa e data augmentation temporal (“Ran-
dom Temporal Cropping”, “Random Frame Dropping” e “Tem-
poral Mixup”).

Essa organizacdo segue evidéncias recentes de arquiteturas
hibridas (p.ex., EfficientNet+TCN+LSTM) para video [26],
buscando atenuar limita¢des classicas de LSTM (paralelizagdo
e sensibilidade a hiperpardmetros) e aproveitar sinais em dife-
rentes escalas temporais.

Para controle, treinamos também uma LSTM baseline (um
unico backbone convolucional seguido de uma camada LSTM
simples), utilizada apenas como referéncia metodolégica.

G. Fluxo 2: Modelagem Baseada em Frames

Cada video foi decomposto em uma sequéncia de ima-
gens por amostragem uniforme. Em seguida, cada frame foi
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processado independentemente por arquiteturas distintas (Res-
Net50, ViT-Large-Patch16-224 e YOLOI11-Style-ResNet50).
As predicdes individuais foram posteriormente agregadas por
média aritmética para formar a decisdo final do video.

As arquiteturas avaliadas nesse fluxo foram:

o ResNet50: arquitetura com 24,6 milhdes de parametros,
empregando conexdes residuais profundas. As predicdes
foram obtidas frame a frame e posteriormente agregadas
por média aritmética.

o ViT-Large-Patch16-224: modelo
com 307 milhdes de pardmetros, capaz de capturar
dependéncias globais por meio de mecanismos de
autoatencdo, aplicado diretamente sobre patches de cada
frame.

o YOLOI11-Style-ResNet50: variante adaptada da familia
YOLO para classificacdo, baseada em ResNet50,
com aproximadamente 24,7 milhdes de parimetros,
destacando-se pelo equilibrio entre precisdo e eficiéncia
em tempo de inferéncia.

transformer visual

A agregacdo das predigdes foi realizada por média aritmética
das saidas obtidas em cada frame, método simples, mas eficaz
em reduzir variacdes locais [12], [13]. Apesar de sua eficiéncia,
tal estratégia ndo modela dependéncias temporais explicitas, o
que pode limitar o desempenho em contextos onde a ordem
dos frames ¢ essencial para a correta classificagfo.

Frame Classifier

| y

)
Figura 3: Fluxo detalhado da abordagem baseada em fra-
mes, incluindo amostragem uniforme, classificacdo e etapa de
agregacdo. Fonte: Autoria Prépria.

H. Resumo da Abordagem

Dessa forma, a metodologia compara dois paradigmas distin-
tos: (i) um fluxo baseado em sequenciamento temporal robusto,
que combina ensemble de CNNs, TCN, LSTM e atencdo
multi-cabeca; e (ii) um fluxo fundamentado em arquiteturas
de imagem aplicadas a frames individuais, complementado
por agregacdo estatistica. Essa organizag¢do permitiu avaliar de
forma sistematica as diferengas entre precisao e capacidade de
generalizacdo.

IV. RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secdo sdo apresentados e discutidos os resultados
obtidos pelos modelos implementados. As métricas utilizadas
foram acuricia e precisdo, que fornecem uma visdo geral da
capacidade de classificag@o correta dos videos do dataset CMU-
MOSEI. A Tabela I resume os resultados obtidos para cada
arquitetura.

Tabela I: Resultados de acuricia e precisd@o para os modelos
avaliados.

Modelo Precisdo Acuriacia
LSTM 0.5354 0.5354
ResNet50 0.6170 0.6271
YOLOvllx-cls 0.7153 0.7178
ViT-Large 0.7843 0.7843

A. Andlise Comparativa

Observa-se que o Vision Transformer (ViT-Large) obteve o
melhor desempenho em ambas as métricas, com precisdo e
acurécia de aproximadamente 78%. Esse resultado confirma o
potencial dos transformers visuais em capturar dependéncias
globais e padroes complexos nos dados de video [7], [8].

O modelo YOLOvllIx-cls alcangcou desempenho inter-
medidrio, com valores proximos a 72% de precisdo e acuricia.
Esse resultado mostra que arquiteturas originalmente desen-
volvidas para deteccio em tempo real podem ser adaptadas
para tarefas de classificagdo de video com competitividade,
beneficiando-se de sua eficiéncia em processamento de ima-
gens. No entanto, a auséncia de uma modelagem temporal
explicita limita o ganho em cendrios mais dependentes da
sequéncia de frames.

A ResNet50 apresentou valores em torno de 62% de
acurécia, posicionando-se abaixo do YOLOv11 e do ViT, mas
ainda assim superando a LSTM. Isso reflete a robustez das
CNNs residuais, que, mesmo sem mecanismos de atencdo,
continuam relevantes em tarefas de classificacdo frame a frame
devido a sua simplicidade e estabilidade de treinamento.

Por fim, o modelo LSTM obteve o pior desempenho (53%).
Apesar das melhorias introduzidas (ensemble de CNNs, TCN
e atencdo multi-cabecas), ¢ observado que: (i) a sinalizacdo
temporal util para emog¢do no CMU-MOSEI parece ser rela-
tivamente fraca frente a pistas estdticas de cada frame; (ii) a
integracdo TCN + LSTM + atengdo elevou a complexidade
de otimizacdo e a sensibilidade a hiperparametros; e (iii) a
agregacdo frame a frame funciona como um forte baseline
quando as variagdes temporais sdo sutis. Importante: também
foi treinada uma LSTM minima (backbone tnico + LSTM
de uma camada, sem TCN/aten¢do), e o resultado foi ainda
inferior ao do modelo LSTM robusto. Isso indica que os
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aprimoramentos de fato ajudaram a LSTM, embora ndo o
suficiente para superar as abordagens baseadas em frames neste
conjunto.

B. Discussdo dos Resultados

Os resultados evidenciam que arquiteturas modernas, como
ViT e YOLOV11, apresentam maior vantagem em cenarios que
exigem equilibrio entre precisdo e eficiéncia. Enquanto o ViT
se destaca pela superioridade em métricas de classificacdo,
0 YOLOvVI11 oferece uma alternativa competitiva com menor
custo computacional. J4 a ResNet50 confirma sua posi¢do como
um modelo intermedidrio estivel, ainda amplamente utilizado
em tarefas de visdo computacional.

O baixo desempenho da LSTM sugere que, para este da-
taset, a informacdo temporal explicita ndo foi suficiente para
compensar a auséncia de extracdo espacial sofisticada. Em
contrapartida, a simples estratégia de agregacdo de frames
demonstrou ser eficaz, reforcando estudos anteriores que in-
dicam que abordagens baseadas em predi¢cdes independentes
de frames podem ser competitivas em diversos cendrios [12],
[13].

Em sintese, os experimentos mostram que a escolha do
modelo deve considerar principalmente a precisdo e o contexto
de aplicagdo. Para cendrios que demandam méxima acuricia, o
ViT € a melhor escolha; para situagdes que valorizam maior
simplicidade de implementacdo, o YOLOvI1 e a ResNet50
aparecem como alternativas competitivas. J4 a LSTM, embora
historicamente relevante, mostrou limitacdes claras neste con-
texto.

C. Andlise Especifica do Desempenho da LSTM

Embora a arquitetura LSTM robusta tenha incorporado me-
lhorias relevantes — como representagdes espaciais enriqueci-
das via CNNs, TCN para padrdes de curto prazo e atencio
multi-cabegas para longo alcance — seu desempenho final
permaneceu inferior as abordagens baseadas em frames. Alguns
fatores ajudam a explicar esse resultado.

Em primeiro lugar, o reconhecimento de expressdes e
emocoes no CMU-MOSEI parece depender majoritariamente
de pistas espaciais estdticas, ja presentes em um unico frame
(configurag@o dos olhos, boca ou sobrancelhas). Nesses casos,
a simples agregacdo das predicdes individuais tende a ser sufi-
ciente, reduzindo a variincia e funcionando como um ensemble
temporal implicito, sem necessidade de modelagem explicita da
ordem dos frames.

Outro aspecto ¢ a complexidade de otimizagdo. A
combinagdo TCN+LSTM-+atencdo aumenta a profundidade e
a interdependéncia entre modulos, tornando o treinamento
mais sensivel a hiperpardmetros como comprimento da janela
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temporal ou janela 7', taxa de aprendizado e regularizagdo. Pe-
quenas variagcdes nesses elementos afetaram significativamente
a convergéncia, enquanto os modelos baseados em frames
mostraram-se mais estaveis.

Além disso, o ruido nas sequéncias de caracteristicas —
decorrente de varia¢des de enquadramento, ilumina¢io e com-
pressdo nos videos do YouTube — tende a dificultar a extragdo
de padrdes temporais consistentes. Esse ruido pode induzir
a LSTM a tentar capturar variagdes espurias, reduzindo sua
capacidade de generalizacdo.

A defini¢do da janela 7' também exerce papel critico: esco-
lhas pouco ajustadas de 7' podem diluir sinais relevantes de
curta duragdo ou introduzir redundéncia, diminuindo a eficacia
da modelagem sequencial.

Por fim, embora tenham sido aplicadas técnicas de
regularizacdo temporal como stochastic depth, dropout adap-
tativo e mixup temporal, tais mecanismos podem suavizar
excessivamente dindmicas sutis, especialmente em cendrios
onde o sinal temporal j& € limitado.

E importante destacar, entretanto, que o desempenho da
LSTM robusta foi superior ao de uma versdao baseline sim-
plificada (com apenas um backbone e uma camada LSTM,
sem TCN ou atencdo), que apresentou resultados ainda mais
baixos. Esse achado sugere que os aprimoramentos de fato
contribuiram para mitigar parte das limitacdes, mas ndo fo-
ram suficientes para superar o forte baseline oferecido pelas
arquiteturas de processamento frame a frame neste dataset.

V. COMPARACOES COM MODELOS EXISTENTES NO
CMU-MOSEI

Além das abordagens testadas neste estudo (LSTM robusta,
ResNet50, YOLOvl11-cls e ViT-Large), outros modelos rele-
vantes foram avaliados diretamente no dataset CMU-MOSEI.
A seguir, destacam-se alguns trabalhos e seus resultados:

o MB3ER [27]: utiliza fus@o multiplicativa de multiplas mo-
dalidades (visdo, texto, fala) e alcangou aproximadamente
89,0% de acuricia, cerca de 5 p.p. acima de abordagens
anteriores.

o Attention-based multimodal CNN (Mamieva et al.)
[28]: modelo avaliado também no CMU-MOSEI atingiu
~80,7% de weighted accuracy (WA) e F1 =~ 73,7%.

e Resultados deste estudo: entre os modelos avaliados
apenas na modalidade visual, o Vision Transformer (ViT-
Large) obteve o melhor desempenho, com ~78,4% de
acurdcia e precisdo. O YOLOvll-cls atingiu cerca de
71,8%, seguido da ResNet50 com ~62,7%. A LSTM ro-
busta apresentou desempenho inferior, em torno de 53,5%,
mesmo apos as melhorias propostas.

Esses modelos mostram que estratégias multimodais (espe-

cialmente fusdo cruzada e pré-treinamento multimodal) t€m
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potencial para superar métodos baseados apenas na modalidade
visual.

Essas comparacdes situam os resultados atuais dentro do
panorama mais amplo da literatura em reconhecimento de
emoc¢do por video, ressaltando como as abordagens frame-
based ainda podem competir de forma eficaz, mas ficam atras
de arquiteturas multimodais avancadas.

VI. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou uma comparacio entre diferentes
abordagens para andlise de video no contexto do dataset CMU-
MOSEI, explorando tanto modelos que capturam explicita-
mente a dimensdo temporal (LSTM) quanto arquiteturas origi-
nalmente desenvolvidas para imagens estaticas (ResNet50, ViT
e YOLOv11) adaptadas por meio de estratégias de agregacdo
de frames. Foram utilizadas as métricas de acurdcia e precisio
como critérios de avaliacdo.

Os resultados mostraram que o Vision Transformer (ViT-
Large) obteve o melhor desempenho geral, atingindo valores
de aproximadamente 78% em ambas as métricas. E importante
ressaltar, entretanto, que neste trabalho o ViT foi aplicado
em uma configuracdo baseada em frames individuais, sem
explorar diretamente mecanismos espago-temporais como os de
variantes especializadas (e.g., ViViT, TimeSformer). O ganho
observado decorre, portanto, da expressividade espacial das
representacdes extraidas pelos patches e da capacidade do
modelo em generalizar padrdes visuais complexos, mesmo
quando as dependéncias temporais nao foram explicitamente
modeladas. O modelo YOLOV11 apresentou desempenho inter-
medidrio (cerca de 72%), confirmando sua competitividade em
cendarios que demandam eficiéncia e menor tempo de inferéncia.
A ResNet50 alcangou valores proximos a 62%, destacando-se
como uma alternativa estdvel de menor complexidade. Por outro
lado, a LSTM obteve o pior resultado (cerca de 53%), o que
sugere que a simples modelagem temporal nio foi suficiente
para superar arquiteturas modernas de visdo computacional
neste dataset especifico.

De forma geral, os achados reforcam que a escolha do mo-
delo deve considerar as diferencas de precisdo e aplicabilidade.
Enquanto o ViT € indicado para aplicacdes em que a maxima
acuracia € essencial, o YOLOvV11 e a ResNet50 oferecem alter-
nativas competitivas em cenarios que demandam solu¢des mais
simples. A LSTM, embora historicamente relevante, mostrou
limitagdes préticas neste estudo.

A. Trabalhos Futuros

Como desdobramentos naturais deste estudo, propomos as
seguintes linhas de continuidade:

o Integracio multimodal (CMU-MOSEI): incorporar
dudio e texto além da visdo, testando early-/late-fusion
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e fusdo via atencdo cruzada (transformers multimodais).
Avaliar ganhos em relacdo ao uso exclusivo da modalidade
visual.

o Métricas e protocolo estatistico: reportar macro-
/weighted F1, recall, balanced accuracy, AUC-ROC/PR
(por classe e macro), matriz de confusdo, calibracio
(ECE/Brier). Executar multiplas rodadas (p.ex., £k > 5
sementes), com ICs de 95% (bootstrap) e testes de sig-
nificancia pareados (McNemar/Bootstrap por video).

o Ablations da LSTM e variacoes temporais: varrer
comprimento de janela 7', niimero de camadas/unidades
e cabecas de atengdo; comparar GRU/TCN puro; testar
regularizagdes temporais (zoneout, layer norm recorrente,
dropconnect) e temporal masking. Medir o custo/beneficio
versus a agregacdo simples de frames.

o Arquiteturas espaco-temporais: incluir 3D CNNs
(C3D/13D/R(2+1)D), SlowFast, Video Swin e MViT, bem
como transformers especificos para video (ViViT [8],
TimeSformer [12]). Comparar com o frame aggregation
atual em acurdcia e custo computacional.

o Generalizacdo entre dominios: validar em outros con-
juntos de emog¢do em video (e.g., AFEW, RAVDESS)
e/ou in-the-wild, realizar stress tests (oclusdo, iluminacao,
desfoque) e andlise de domain shift.

o Pré-processamento orientado a rosto: comparar full-
Jframe (configuracdo atual) com detecc¢do/rastreamento fa-
cial e alinhamento, quantificando o impacto na robustez e
na sensibilidade a enquadramento/iluminacao.

« Eficiéncia e deployment: medir throughput/laténcia ponta-
a-ponta (por video), uso de memoria e energia; aplicar
compressdo (poda estruturada), quantizacdo (PTQ/QAT)
e distilacdo para backbones leves (MobileNetV4 [24],
EfficientNetV?2 [23]); exportar para ONNX/TensorRT.

o Novas tarefas e rotulos: além de classificacdo dis-
creta, explorar regressdo de intensidade e tracos continuos
(valéncia/ativagdo), e estratégias contra label noise.

o Benchmark de custo: relatar wall-clock, épocas até early
stopping, custo por amostra e curva de eficiéncia (Acuricia
x FLOPs/laténcia) para escolhas informadas em cendrios
reais.

Essas perspectivas reforcam que ainda ha espaco significativo
para avangos na area, especialmente em dire¢cdes que conciliem
desempenho, eficiéncia e integracdo multimodal.
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