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Abstract. Real-time facial expression recognition in unconstrained (in-the-
wild) scenarios remains challenging due to illumination, head pose, and occlusi-
ons. This paper compares YOLOv8n, YOLOv10n, YOLOvI In, and YOLOvI2n,
all in the nano variant, for facial expression recognition using the public “9
Facial Expressions for YOLO” dataset under a unified experimental protocol.
The results reveal clear mAP—speed trade-offs: YOLOvI12n achieved the highest
mAP, YOLOv10n the fastest inference, and YOLOvV8n the best balance for real-
time applications under computational constraints.

Resumo. O reconhecimento de expressoes faciais em tempo real em cendrios
ndo controlados (in-the-wild) ainda é desafiador devido a variacoes de
iluminagdo, pose e oclusées. Este trabalho compara YOLOv8n, YOLOvIOn,
YOLOv1In e YOLOvI2n, todas na variante nano, para reconhecimento de ex-
pressoes faciais usando o dataset puiblico “9 Facial Expressions for YOLO” sob
um protocolo experimental unificado. Os resultados evidenciam trade-offs entre
mAP e velocidade: o YOLOvI2n obteve maior mAP, o YOLOv10n maior FPS e
0 YOLOv8n o melhor equilibrio para aplicacoes em tempo real sob restricoes
computacionais.

1. Introducao

O reconhecimento de expressdes faciais € uma drea central em visdo computaci-
onal e computacdo afetiva, com aplicagdes que vao desde a interagdo humano-
computador e sistemas assistivos até contextos de seguranca, saude e pesquisa psicoldgica
[Alshammari and Alshammari 2024]. Em cendrios praticos, a interpretacdo automatica
de emocgdes a partir do rosto pode apoiar interfaces mais naturais e sistemas de monito-
ramento voltados a andlise de atencdo, estresse e comportamento. Entretanto, apesar dos
avancos recentes, alcancar um desempenho consistente fora de ambientes controlados
ainda € um desafio relevante.

Abordagens tradicionais para reconhecimento de expressdes faciais baseavam-
se na extracdo manual de caracteristicas, explorando informacdes pré-definidas, como
contornos € padrdes de textura [Kumari et al. 2015]. A transi¢do para métodos capa-
zes de aprender representagdes diretamente a partir de exemplos visuais, abordagem co-
nhecida como aprendizado profundo (deep learning), marcou um avango significativo.
Mesmo assim, a utilizagdo robusta em cendrios do mundo real ainda impde obstaculos
considerdveis, principalmente devido a variacdes de iluminagdo, pose de cabeca, ex-
pressoes sutis e oclusdes parciais, que exigem alta capacidade de generalizagdo dos mo-
delos [Li and Deng 2018].
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Um dos fatores que historicamente limitou o progresso nessa drea foi a disponibi-
lidade de bases de dados de treinamento em escala suficiente para capturar a diversidade
encontrada em ambientes nao controlados [Mollahosseini et al. 2017]. Nesse contexto, a
disponibilizacdo recente de datasets com dezenas de milhares de imagens coletadas em
cendrios naturais representa uma mudanga importante. Ainda assim, dados em grande
escala ndo eliminam por completo as dificuldades de implantacdo, como a variabilidade
real das imagens e as restricoes computacionais das aplicacdes interativas, que impdem
um segundo desafio ligado a eficiéncia.

De fato, mesmo quando o modelo apresenta boa acurécia, a aplicabilidade em
sistemas reais costuma exigir inferéncia em tempo real, o que impde limitagdes severas de
processamento € memoria [Shao and Qian 2019]. Entre as arquiteturas de estagio unico
(one-stage), a familia You Only Look Once (YOLO) [Redmon et al. 2016] consolidou-se
como referéncia em tarefas que exigem rapidez, oferecendo uma alternativa atraente para
integrar deteccao facial e classificacdo de expressdes com menor custo computacional,
favorecendo aplicagdes em tempo real.

Nesse contexto, este trabalho investiga o uso da arquitetura YOLO para o reconhe-
cimento de expressdes faciais em cendrios ndo controlados. Para isso, utiliza-se o dataset
publico “9 Facial Expressions for YOLO”, disponivel no Kaggle, composto por aproxi-
madamente 68 mil imagens coletadas em ambientes reais (in-the-wild) e organizado em
nove categorias emocionais. Diferentemente de bases obtidas em ambientes controla-
dos, esse tipo de conjunto de dados apresenta grande variabilidade de iluminagao, pose,
oclusdes parciais e expressdes espontaneas, tornando a tarefa de reconhecimento signifi-
cativamente mais desafiadora.

Os resultados experimentais indicam que os modelos avaliados apresentam de-
sempenho competitivo, mas com frade-offs claros entre acurécia, velocidade de inferéncia
e custo computacional. O YOLOv12n obteve o melhor desempenho em termos de mAP,
enquanto o YOLOv10n apresentou a maior taxa de inferéncia. Considerando o equilibrio
entre precisdo e eficiéncia, o YOLOv8n destacou-se como uma alternativa adequada para
aplicacdes em tempo real sob restricdes computacionais.

As principais contribui¢des deste trabalho podem ser resumidas em trés aspectos:
(i) a avaliagdo comparativa entre diferentes versdes recentes da familia YOLO aplicadas
ao reconhecimento de expressdes faciais; (ii) a andlise do desempenho desses modelos
em um conjunto de dados in-the-wild, que reflete condi¢cdes mais proximas de aplicacdes
reais; e (iii) a investigacdo conjunta de métricas de acuricia e eficiéncia computacio-
nal, visando identificar arquiteturas capazes de equilibrar desempenho e velocidade para
aplicagdes interativas.

2. Trabalhos Relacionados

A arquitetura YOLO, apresentada inicialmente por [Redmon et al. 2016], consolidou-se
como uma das principais abordagens para detec¢ao de objetos em visdo computacional.
Diferentemente de métodos tradicionais de multiplos estagios, o YOLO realiza detec¢ao
e classificacdo simultaneamente em uma unica passada pela rede, permitindo inferéncia
em tempo real com elevado desempenho. Ao longo dos anos, diversas versdes da ar-
quitetura foram propostas com o objetivo de melhorar precisdo, velocidade e eficiéncia
computacional. Segundo [Jegham et al. 2025], modelos recentes, como YOLOvS, YO-
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LOv10, YOLOI11 e YOLOI12, incorporam melhorias arquiteturais e estratégias avangadas
de detec¢ao, mantendo desempenho adequado para aplicagdes em tempo real.

No reconhecimento de expressoes faciais, abordagens de aprendizado pro-
fundo mostram alta capacidade de extrair automaticamente caracteristicas discriminati-
vas [Li and Deng 2018]. Porém, o reconhecimento em ambientes nao controlados ainda
¢ desafiador devido a variacOes de iluminagdo, pose, oclusdes e diferengas individu-
ais na expressdo emocional [Mollahosseini et al. 2017]. Trabalhos recentes exploram
a familia YOLO nessa tarefa, reforcando sua viabilidade em computacdo afetiva e in-
feréncia em tempo real [Alshammari and Alshammari 2024]. O dataset piblico “9 Fa-
cial Expressions for YOLO” também vem sendo usado em estudos com CNN e YO-
LOv12 [Adimas et al. 2025]. Apesar dos resultados promissores, faltam comparagdes
sistemdticas entre versoes recentes da familia YOLO sob um mesmo protocolo experi-
mental. Assim, este trabalho compara YOLOvV8n, YOLOv10n, YOLOv11ne YOLOvI2n
em cendrios in-the-wild, considerando simultaneamente precisdo, recall, mAP e desem-
penho em tempo real.

3. Materiais e Métodos
3.1. Conjunto de Dados

O conjunto de dados utilizado neste trabalho € o “9 Facial Expressions for YOLO”, dis-
ponibilizado publicamente na plataforma Kaggle'. Esse dataset foi preparado especifi-
camente para modelos da familia YOLO, contendo imagens anotadas no formato nativo
da arquitetura, com rétulos e coordenadas normalizadas das caixas delimitadoras. As
imagens estao nos formatos JPG/PNG e foram coletadas em condicdes in-the-wild, apre-
sentando variacdes de iluminacao, pose, oclusdes parciais e diversidade demografica.

O conjunto contempla nove classes de expressao facial: raiva (angry), desprezo
(contempt), nojo (disgust), medo (fear), felicidade (happy), neutro (natural), tristeza
(sad), sonoléncia (sleepy) e surpresa (surprised). A divisao em treino, validacao e teste
foi mantida conforme disponibilizada pelo autor do conjunto de dados, de modo a preser-
var o protocolo original e garantir a comparabilidade interna entre todas as arquiteturas
avaliadas. No formato disponibilizado, o conjunto € composto por 64.866 imagens de
treino (94,99%), 1.720 imagens de validacdo (2,52%) e 1.700 imagens de teste (2,49%).

Embora essa proporcdo seja menos convencional do que particionamentos como
70/15/15 ou 80/10/10, optou-se por nao redefinir a divisdo do conjunto, uma vez que o
objetivo central deste trabalho € realizar uma anélise comparativa entre diferentes versoes
da arquitetura YOLO sob um mesmo protocolo experimental. Além disso, analisou-se a
distribui¢ao de anotacdes por classe, observando-se desbalanceamento relevante: classes
como happy, angry e sad possuem mais de 10 mil instancias, enquanto contempt e sleepy
apresentam ndmero significativamente menor, o que pode aumentar confusdes e reduzir o
desempenho em categorias minoritdrias.

3.2. Métricas de avaliacao

A avaliacdo considera simultaneamente métricas de acuricia e eficiéncia computacional.
Em tarefas de detec¢@o de objetos, métricas como IoU, Precision, Recall, AP e mAP sao

"https://www.kaggle.com/datasets/aklimarimi/8-facial-expressions-for-yolo.
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amplamente empregadas para quantificar a qualidade da localizacdo e da classificagdao
das detec¢des, enquanto medidas como tempo de inferéncia, FPS e custo computa-
cional auxiliam na andlise da viabilidade de uso em tempo real [Redmon et al. 2016,
Alshammari and Alshammari 2024].

Neste trabalho, reportam-se Precision, Recall, mAP@50 e mAP@50-95. O
mAP@50 considera o limiar de IoU igual a 0,50, enquanto o mAP@50-95 calcula a
média das APs para limiares de IoU entre 0,50 e 0,95, em passos de 0,05. Para caracte-
rizar a eficiéncia, foram considerados o tempo de inferéncia (ms/imagem), FPS (frames
per second) e nimero de parametros. O FPS foi estimado executando 100 inferéncias
com batch=1, utilizando uma imagem fixa do conjunto de valida¢@o e desconsiderando o
tempo de carregamento do modelo.

3.3. Modelos Utilizados

A familia YOLO ¢ amplamente utilizada em tarefas de deteccdo de objetos em tempo
real devido a sua alta eficiéncia e por realizar localizacdo e classificacdo em uma tnica
passagem pela rede [Redmon et al. 2016]. Neste trabalho, adotou-se uma comparacao
sistemdtica entre quatro versdes recentes da arquitetura, YOLOvV8n, YOLOv10n, YO-
LOvl1lne YOLOVI2n, todas na variante nano (n), selecionada por apresentar baixo custo
computacional e maior viabilidade para inferéncia em tempo real.

Ao restringir a andlise as variantes nano € manter um protocolo experimental
unificado, busca-se avaliar de forma justa como as mudancas introduzidas ao longo das
versOes impactam o trade-off entre acuricia e eficiéncia na tarefa de reconhecimento de
expressoes faciais em cendrios in-the-wild, utilizando o dataset “9 Facial Expressions for
YOLO”.

4. Resultados

Os experimentos foram conduzidos utilizando a divisdo original do dataset “9 Facial
Expressions for YOLO”, composta por 64.866 imagens para treinamento, 1.720 imagens
para validacdao e 1.700 imagens para teste. Essa divisdo foi mantida para preservar a
consisténcia com o protocolo do conjunto de dados e garantir reprodutibilidade. Todos os
modelos foram treinados sob 0 mesmo protocolo experimental, com 45 épocas, resolugao
de entrada de 640 pixels e batch size igual a 16.

O treinamento e a inferéncia foram realizados em ambiente controlado, utilizando
a biblioteca Ultralytics YOLO (versao 8.3.x), executando em Python 3.10.14 e PyTorch
2.4.0. A GPU empregada foi uma NVIDIA Tesla T4, com 15 GB de memoria. A adogdo
de um mesmo protocolo experimental buscou favorecer comparagdes mais justas entre as
arquiteturas avaliadas.

Os resultados quantitativos obtidos para as quatro versdes avaliadas, YOLOvS8n,
YOLOvI10n, YOLOv11ln e YOLOvVI2n, sdo apresentados na Tabela 1. Observa-se que
todas as arquiteturas alcangaram valores elevados de mAP@50, indicando boa capaci-
dade de reconhecimento das expressdes faciais mesmo em cenarios in-the-wild. O YO-
LOvI12n apresentou os maiores valores de mAP@50 e mAP@50-95, refletindo ganhos
de precisdao. Em contrapartida, o YOLOv10n destacou-se pela maior velocidade de in-
feréncia, atingindo 73,85 FPS. O YOLOv8n apresentou um bom equilibrio entre acuracia
e eficiéncia computacional, com 56,17 FPS e mAP@50-95 de 68,1%, configurando-se
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como uma alternativa atrativa para aplicagdes em tempo real sob restricdes de processa-
mento.

Modelo Parametros Treino (h) P(%) R(%) mAP@50(%) mAP@50-95(%) FPS Inferéncia (ms)

YOLOv&n 3.0IM 8.99 775 792 83.7 68.1 56.17 17.8
YOLOV10n 2.78M 10.70 79.1  77.6 82.7 66.8 73.85 13.5
YOLOvl11n 2.64M 8.79 75.1  79.0 82.5 67.3 62.42 16.0
YOLOv12n 2.60M 14.63 785 814 83.9 68.6 47.11 21.2

Tabela 1. Resultados gerais obtidos para as diferentes versoes da familia YOLO,
incluindo custo de treinamento e desempenho de inferéncia.

O tempo de treinamento variou conforme a versao do modelo: o YOLOvI11n teve
0 menor tempo, enquanto o YOLOv12n demandou o maior, com 14,63 horas. Isso indica
que evolugdes arquiteturais recentes, embora gerem pequenos ganhos de desempenho,
podem aumentar o custo de treinamento e a laténcia de inferéncia.

A andlise por classe do YOLOv8n, modelo que apresentou o melhor equilibrio
entre acurécia e eficiéncia computacional, revelou desempenho consistente nas expressoes
mais frequentes do conjunto de dados, como happy, angry e sad. Em contrapartida,
categorias como contempt € natural apresentaram maior dificuldade de reconhecimento,
reflexo tanto do desbalanceamento observado na distribui¢do das anotagdes quanto da
semelhanca visual entre algumas expressoes.
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Figura 1. Matriz de confusao normalizada do modelo YOLOv8n no teste.

A Figura 1 apresenta a matriz de confusdo normalizada obtida pelo modelo
YOLOVvVS8n no conjunto de teste. Observa-se que a maior parte das predi¢des corretas
concentra-se na diagonal principal da matriz, indicando boa capacidade de distingdo entre
as diferentes expressoes faciais. Por outro lado, algumas confusdes sdo observadas entre
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classes com caracteristicas visuais semelhantes, como contempt e natural, além de ambi-
guidades entre angry e disgust. De forma geral, os resultados indicam que a escolha do
modelo mais adequado depende do cendrio de aplicacao: enquanto o YOLOvV12n prioriza
precisd@o, o YOLOv10n favorece velocidade e o YOLOvV8n oferece melhor equilibrio para
aplicacdes em tempo real.

5. Conclusao

Este trabalho apresentou uma andlise comparativa entre as versdes YOLOv8n, YO-
LOv10n, YOLOv11n e YOLOvI2n aplicadas ao reconhecimento de expressoes faciais
em cendrios nao controlados, sob um protocolo experimental unificado. Os resultados
indicaram trade-offs claros entre acurdcia, velocidade de inferéncia e custo computaci-
onal de treinamento: o YOLOv12n obteve o melhor desempenho em termos de mAP
(mAP@50=0,839; mAP@50-95=0,686), enquanto o YOLOv10n apresentou a maior taxa
de inferéncia (73,85 FPS). Considerando o equilibrio entre precisdo e eficiéncia, o YO-
LOv8n destacou-se como uma alternativa adequada para aplicagdes em tempo real sob
restricdes computacionais (mAP@50-95=0,681; 56,17 FPS).

A andlise por classe evidenciou o impacto do desbalanceamento do dataset: ex-
pressdes majoritarias, como happy, angry € sad, apresentaram desempenho superior, en-
quanto classes minoritdrias e mais sutis, como contempt, exibiram maior taxa de confusao.
Esses resultados sugerem que parte das limitagdes observadas decorre ndo apenas das ar-
quiteturas, mas também das caracteristicas intrinsecas do conjunto de dados. Como traba-
lhos futuros, pretende-se integrar o modelo selecionado em uma aplicagdo de inferéncia
em tempo real e investigar estratégias para mitigar o desbalanceamento entre classes.
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