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Abstract. Advances in the field of Artificial Intelligence (AI) in recent times have
allowed the development of technologies and research present in our daily lives,
an example of the area of affective computing in the recognition of advanced 
expressions. However, carrying out experiments in this area requires allocation
of resources and a controllable test environment for training neural models ca-
pable of inferring emotions. This article reports the use of Testbeds for training
an Artificial Neural Network (ANN) model for emotion inference tasks through
facial expression recognition. For this, the Teachable Machine tool was used
to compose the neural network model. The test environment used was Testbeds
from the National Teaching and Research Network (RNP). The obtained results
indicate that the use of the Teachable Machine in a TestBeds enables the crea-
tion of accurate and efficient facial recognition models.

Resumo. Os avanços da área de Inteligência Artificial (IA) nos últimos tempos,
têm permitido o desenvolvimento de tecnologias e pesquisas presentes em nosso
cotidiano, a exemplo a área de computaç ão afetiva no reconhecimento de ex-
pressões faciais. No entanto, a realizaç ão de experimentos nesta área, requer
alocaç ão de recursos e um ambiente de testes controlável para treinamento dos
modelos neurais capazes de realizar a inferência de emoç ões. Este artigo relata
o uso de Testbeds para o treinamento de um modelo de Redes Neurais Artifi-
ciais (RNA) para tarefas de inferência de emoç ões através do reconhecimento
de expressões faciais. Para tal, foi utilizada a ferramenta Teachable Machine
para composiç ão do modelo de rede neural. O ambiente de testes utilizado foi
Testbeds da Rede Nacional de Ensino e Pesquisa (RNP). Os resultados obtidos
indicam que o uso Teachable Machine em um TestBeds possibilita a criaç ão de
modelos de reconhecimento facial precisos e eficientes.



1. Introdução

No desenvolvimento de Inteligência Artificial (IA), a subárea Machine Learning (ML)
se destaca como uma das tecnologias fundamentais para a criação de modelos compu-
tacionais capazes de realizar o reconhecimento de emoções, por meio da detecção de
expressões faciais.

Porém, mesmo diante de tantos avanços, detectar e reconhecer emoções compu-
tacionalmente e com a mesma facilidade que humanos reconhecem ainda é um problema
relevante a ser explorado [Heck et al. 2020]. A alocação de recursos e um ambiente de
testes controlável com baixo custo computacional para o treinamento dos modelos de IA,
configuram-se como um dos principais desafios.

Neste contexto destacam-se os TestBeds, que são plataformas comumente utili-
zados para realização de experimentos, oferecem um ambiente controlável e escalável,
permitindo assim a construção e validação de modelos de IA a baixo custo computacio-
nal.

Este trabalho visa a utilização de ML para realização da tarefa de reconhecimento
de emoções, por meio de expressões faciais, em um ambiente Testbeds. Para tal, foi
utilizado o serviço de Testbeds da Rede Nacional de Ensino e Pesquina (RNP) juntamente
com Teachable Machine, uma importante ferramenta que pode ser aplicada para o tarefas
de reconhecimento e classificação de imagens [Wong and Fadzly 2022].

O principal objetivo consiste em relatar o uso do Testbeds RNP para treinar um
modelo de ML capaz de realizar inferência de emoções, por meio do reconhecimento
de expressões faciais, com o intuito de aprimorar uma ferramenta de reconhecimento de
expressões faciais que auxilia na construção de perfis psicocomportamentais de mulheres
vı́timas de violência doméstica e familiar.[Costa et al. 2021].

O restante do trabalho está organizado da seguinte forma: Na seção 2 são descritos
trabalhos correlatos a esta pesquisa. A seção 3 descreve a metodologia adotada. Os
resultados obtidos são descritos na seção 4. Por fim, as considerações finais e perspectivas
de trabalhos futuros são mostrados na seção 5.

2. Correlatos

Nesta seção, revisaremos alguns trabalhos sobre o uso de algoritmos de Deep Learning
(DL) para reconhecimento de expressões facias.

Em [Oguine et al. 2022] foi utilizado um Modelo Hı́brido de Reconhecimento de
Expressão Facial para Classificação e Predição de Emoções em Tempo Real. A base
de dados utilizada foi a Facial Expression Recognition 2013 (FER-2013). O modelo DL
utilizado foi o Rede Neural Convolucional (CNN) com o objetivo de classificar as imagens
faciais digitais em tempo real em uma das sete categorias de emoções faciais consideradas
na base FER-2013. Os resultados obtidos indicaram 70% de precisão, mostrando um
desempenho de classificação 6% superior aos modelos convencionais.

O trabalho apresentado por [Domingos, 2022] apresentou uma abordagem meta-
heurı́stica com a implementação de arquiteturas CNN e algoritmos genéticos (AG) para
classificação de emoções por meio de imagens de expressões faciais. O uso de algorit-
mos genéticos permitiu encontrar a melhor arquitetura (hiperparâmetros) da CNN. Foram



utilizados dois conjuntos de dados distintos. O conjunto de dados FER-2013, com de-
sempenho de 63,84% no conjunto de dados de treino e 62,39% no conjunto de dados
de validação. O segundo conjunto de dados utilizado foi o Cohn-Kanade AU, versão 2
(CK+). Os experimentos apresentaram o desempenho de 99,32% no conjunto de dados
de validação. Os autores destacam que, esse conjunto de dados possui imagens criadas
especificamente para o problema proposto, não apresentando os mesmos problemas da
área de visão computacional já conhecidos no conjunto FER-2013 (oclusão, perspectiva
e ruı́dos).

Já em [Bukhari et al. 2022], foi usado o modelo de CNN como um extrator de
caracterı́sticas para detecção de emoções por meio de expressões faciais. Neste estudo,
foram utilizados três modelos pré-treinados VGG-16, ResNet-50 e Inception-V3, tendo
como bases de dados utilizadas Fer-2013 e CK+. Com o conjunto de dados FER-2013, as
taxas de precisão encontradas para CNN, ResNet-50, VGG-16 e Inception-V3 foram de
76,74%, 85,71%, 85,7%, 97,93%, respectivamente. Os resultados obtidos com o conjunto
de dados CK+ indicaram taxas de precisão para CNN, ResNet-50, VGG-16 e Inception-
V3 de 84,18%, 92,91%, 91,07% e 73,16%, respectivamente. Os resultados experimentais
mostraram resultados excepcionais para Inception-V3, com 97,93% usando o conjunto de
dados FER-2013, e ResNet-50, com 91,92% usando o conjunto de dados CK+.

Em [Bukhari et al. 2022], o autor destaca o FER-2013 como um dos bancos de
dados mais utilizados, para o reconhecimento de emoções. Vale destacar que, apesar de
sua ampla utilização, é importante notar que a base de dados FER-2013 possui algumas
limitações que podem afetar a precisão e confiabilidade dos modelos de reconhecimento
facial desenvolvidos a partir dela [MEDEIROS et al. 2022], já que a base de dados con-
siste em imagens de baixa resolução e qualidade, o que pode afetar a precisão do reco-
nhecimento facial. Todavia, ao ser usando em projetos em sua maioria prevalece uma
precisão acima de 50% , assim como abordado por [Domingos et al. 2022] em seu estudo
sobre redes neurais convolucionais utilizando Transfer Learning no conjunto de dados
Japanese Female Facial Expression (JAFFE) e FER-2013, para detecção de emoções.

Cabe destacar que, os trabalhos descritos acima, apesar de alguns assemelharem-
se na utilização de algoritmos de DL, CNN e na base de dados utilizada para reconheci-
mento de expressões faciais (FER-2013), não mencionam o uso de ferramentas como o
Teachable Machine, tão pouco o uso de um ambiente de experimentos do tipo Testbeds.

Outro ponto a ser observado, diz respeito ao uso da base de dados FER-2013. Di-
ante da relevância desta base para projetos de reconhecimento facial, torna-se importante
o estabelecimento de uma metodologia eficiente para a construção de modelos utilizando
essa base. Nesse sentido, é fundamental considerar algumas etapas importantes do pro-
cesso, como o pré-processamento das imagens, o treinamento do modelo e a avaliação
dos resultados obtidos, bem como o uso de um ambiente para experimentos remotos. É
sobre essas etapas que iremos discutir a seguir.

3. Metodologia
A metodologia adotada nesta pesquisa consistiu em três etapas, que foram executadas,
por meio de algoritmos de processamento de dados.

A primeira etapa consistiu na autenticação e configuração da plataforma de Test-
beds RNP. Essa plataforma permite a construção de um ambiente de testes controlável e



escalável, o que possibilita a realização de experimentos de forma rigorosa, transparente
e reaplicável. Atividades estas que são fundamentais para garantir a confiabilidade dos
resultados obtidos neste trabalho. Quanto a aquisição e pré-processamento das imagens,
a seção 3.1 descreve a base utilizada.

A segunda fase da metodologia utilizou a plataforma do Teachable Machine,
uma ferramenta baseada na web que permite o desenvolvimento de modelos de forma
ágil e simples, utilizando técnicas de aprendizado de máquina para reconhecimento e
classificação de imagens. Nesta fase, foi realizada a criação e treinamento do modelo de
reconhecimento facial.

Na terceira fase, o modelo treinado foi importado para o TensorFlow1, uma bibli-
oteca de código aberto para aprendizado de máquina que possibilita a criação de modelos
de redes neurais profundas para reconhecimento de padrões em dados. Em seguida, o
modelo foi executado automaticamente em um navegador de internet para validação dos
resultados obtidos. Todos os resultados apresentados neste estudo foram gerados automa-
ticamente, garantindo a objetividade e precisão dos resultados obtidos. A Figura 1 ilustra
as três etapas da metodologia adotada na pesquisa:

Figura 1. Estrutura de funcionamento do Teachable Machine. Fonte: Autores

3.1. A base de dados FER-2013
Os bancos de dados são componentes essenciais para o desenvolvimento de projetos de
reconhecimento facial. Dentre as diversas bases de dados disponı́veis, cada uma apre-
senta suas caracterı́sticas e vantagens. Um exemplo de base de dados utilizada para o
reconhecimento facial é FER-2013, disponibilizada na plataforma Kaggle 2. Essa base
de dados contem imagens de rostos humanos em diferentes expressões emocionais, como
raiva, alegria, tristeza, medo, surpresa, nojo e neutro, que são usadas para a contrução de
modelos que utilizam reconhecimento facial.

Logo, vale-se destacar que cada banco de dados tem suas particularidades e o
banco de dados FER-2013 foi o que melhor se encaixou no projeto, por conter uma grande
quantidade de imagens em escala de cinza de rostos humanos em 7 tipos de expressões
emocionais, sobretudo, as imagens têm dimensões de 48 x 48 pixels, o que as torna ade-
quadas para o treinamento de modelos de aprendizado de máquina.

1https://www.tensorflow.org/?hl=pt-br
2https://www.kaggle.com



De acordo com [MEDEIROS et al. 2022], a base de dados FER-2013 tem se des-
tacado em projetos de desenvolvimento de redes neurais devido à sua gratuidade, fácil
acesso e amplo conjunto de imagens rotuladas com as sete expressões faciais mencio-
nadas anteriormente. Em uma revisão sistemática realizada pelo autor, constatou-se que
15% dos artigos analisados utilizaram essa base de dados em seus projetos, reforçando
sua relevância e popularidade na comunidade cientı́fica.

Essa base de dados é composta por 35.881, sendo 28.709 imagens para treina-
mento e 7.178 para teste. As imagens são rotuladas nas sete emoções e podem apresentar
algumas divergências com o cenários realı́sticos, devido a presença de mãos, óculos e no
formato de barbas e cabelos, diminuindo a precisão. A Figura 2 a seguir demonstra um
exemplo das expressões faciais utilizadas pela FER-2013.

Figura 2. Amostra de Imagens do banco de Dados FER-2013. Fonte: Base de
dados FER-2013

Dada a importância do banco de dados FER-2013 e sua ampla utilização na comu-
nidade cientı́fica, é importante ressaltar que este pode ser utilizado com diversas ferramen-
tas tecnológicas, como a plataforma Teachable Machine. Diante disso, será apresentado a
seguir esta plataforma e, como ela foi utilizada para criar um modelo que possa identificar
expressões faciais a partir desse banco de dados.

3.2. Ferramenta Teachable Machine

O desenvolvimento de ML exige uma quantidade de conhecimentos técnicos muito ele-
vada. Todavia, o uso de ferramentas como o Teachable Machine 3, com sua interface
simples e intuitiva, permite que usuários sem habilidades técnicas possam criar e treinar
modelos de ML, usando dados de entrada como imagens, sons ou gestos. Essa facilidade
de uso torna a plataforma uma ferramenta útil para pesquisadores e desenvolvedores de
diferentes áreas, possibilitando a criação de sistemas de ML com aplicações em diversas
áreas, incluindo a análise de imagens, reconhecimento de fala e identificação de objetos.

O modelo de rede neural, utilizado neste trabalho, foi criado usando a plataforma
Teachable Machine, que utiliza a biblioteca TensorFlow para treinar e executar modelos
de ML em um navegador da internet. O TensorFlow.js é uma biblioteca que permite que
modelos treinados em Python sejam facilmente exportados para uso em JavaScript.

3Ferramenta desenvolvida pela Google que permite criar modelo de ML.
https://teachablemachine.withgoogle.com



O modelo é carregado em memória durante a inicialização do site e pode ser usado
para realizar previsões em tempo real. Por exemplo, se o computador do usuário tiver uma
câmera embutida, o modelo pode ser usado para detectar a emoção em tempo real com
base na expressão facial do usuário. A rede neural da ferramenta adota o método de
Transfer Learning, ou seja, é um método de aprendizado de máquina em que um modelo
desenvolvido para uma tarefa é utilizado como ponto de partida para um modelo em uma
segunda tarefa. A principal vantagem do uso da ferramenta Teachable Machine e da
biblioteca TensorFlow, é que esta apresenta uma enorme facilidade em seu uso já que é
um código aberto para desenvolvimento de pesquisa, aprendizado de máquina e de redes
neurais, por meio do reconhecimento de imagens.

Além disso, é uma abordagem popular em aprendizado profundo, onde mode-
los pré-treinados são usados como ponto de partida em tarefas de visão computacional e
processamento de linguagem natural, dada a grande quantidade de computação e tempo
necessários para desenvolver modelos do zero. O uso de modelos pré-treinados reduzem
os custos computacionais em tarefas desta natureza, uma vez que as redes neurais artifi-
ciais podem ser estruturas complexas que necessitam de uma grande quantidade de dados
e, consequentemente, do processamento de milhares de parâmetros.

O modelo de RNA criado reconhece 7 classes, cada uma representando uma das
emoções. Após finalizar o upload das imagens na plataforma , é realizado o treinamento
da neural com a técnica Transfer Learning. Uma vez que treinado, o modelo é expor-
tado para posteriormente ser usado na biblioteca TensorFlow e poder ser utilizado na web
através de JavaScript. Dessa forma, é possı́vel fornecer uma experiência mais personali-
zada para os usuários do site com base em suas expressões faciais e emoções detectadas.

3.3. O Serviço de Testbeds RNP
O uso de Testbeds tem se mostrado uma solução promissora para a realização de ex-
perimentos remotos em diferentes aplicações relacionadas a Tecnologia de Informação
e Comunicação (TIC). Durante o desenvolvimento deste trabalho, procuramos diversos
ambientes de testes que pudessem auxiliar nossa pesquisa. No entanto, limitações de
integração da Interface de Linha de Comando (CLI) com a plataforma Teachable Ma-
chine, impossibilitaram o uso das mesmas.

Além disso, buscamos explorar serviços de nuvem pública como alternativa. To-
davia, nos deparamos com limitações nas configurações disponı́veis, especialmente em
relação à memória RAM, importante componente para o desenvolvimento deste traba-
lho. Diante dessas dificuldades, encontramos uma solução mais adequada no Testebed da
RNP, o qual apresentou as funcionalidades e recursos necessários para dar continuidade à
nossa pesquisa.

A seguir descreveremos como utilizamos o serviço de Testbeds da RNP, junta-
mente com o Teachable Machine, para inferência de emoções por meio de um banco de
dados de expressões faciais.

Nosso objetivo foi treinar a rede neural para reconhecer sete emoções básicas:
raiva, alegria, tristeza, medo, surpresa, desgosto e neutro. Para isso, foi preciso aumentar
a memória RAM e a memória interna disponı́veis, isso se deve ao fato de que a ferra-
menta utilizada para o treinamento exigia uma quantidade significativa de memória, a fim
de evitar possı́veis limitações durante o processo de treinamento do modelo. Dessa forma,



garantimos uma execução mais fluida e eficiente do treinamento, evitando problemas re-
lacionados à falta de recursos de memória. Somado a isso, optamos por utilizar o sistema
operacional Linux Ubuntu no TestBed, pois ele oferece suporte a uma ampla variedade de
softwares de aprendizado de máquina e possui recursos que nos permite otimizar o uso de
recursos de hardware.

Para acessar o TestBed, utilizamos o software VNC Viewer 4, que nos permitiu
interagir com a interface gráfica da máquina virtual e realizar o experimento. A interface
gráfica é importante para facilitar a interação com a máquina virtual, permitindo que os
usuários visualizem e controlem a execução de softwares e aplicativos de maneira mais
intuitiva.

Um aspecto relevante é que a ferramenta Teachable Machine não foi integrada
diretamente. Em vez disso, optamos por utilizar o formato remoto, no qual o usuário inicia
a página web do Teachable Machine para acessar e utilizar a ferramenta. Essa abordagem
nos permitiu aproveitar todas as funcionalidades e etapas mencionadas na seção anterior,
porém, sem a necessidade de uma integração completa da ferramenta, conforme ilustra a
Figura 3.

Figura 3. Estrutura de funcionamento utilizando o Testbed RNP

Com o TestBed, conseguimos aumentar significativamente a capacidade de pro-
cessamento disponı́vel para nosso projeto de RNA. Utilizamos uma máquina virtual com
configuração de 64GB de RAM, 2.00GHz, 4 discos de 1TB, dois processadores Intel
Xeon e Sistema Operacional Ubuntu. O uso de TestBeds permite que pesquisadores aces-
sem recursos computacionais sem a necessidade de investir em hardware ou infraestrutura
local. Isso possibilita a realização de projetos com requisitos mais avançados e permite
que pesquisadores de diferentes locais possam colaborar em projetos conjuntos.

Em resumo, o uso de Testbeds pode ser uma solução interessante para projetos de
pesquisa que exigem recursos computacionais avançados e colaboração remota.

4https://www.realvnc.com/pt/connect/download/viewer/



4. Resultados

Os resultados obtidos indicam que a utilização da ferramenta Teachable Machine, no de-
senvolvimento de um modelo de reconhecimento facial baseado em ML em um ambiente
Testbeds, são promissores. A rede neural treinada com essa ferramenta foi capaz de iden-
tificar com uma média de precisão de 62,85% as sete emoções presentes na base de dados
FER-2013. No que se refere a precisão de cada emoção, o pior resultado foi a categoria
tristeza (Sad) que obteve 29% de precisão e a melhor categoria foi surpresa (Surprise)
obtendo 87% conforme Figura 4.

Figura 4. Acuracidade por classes de emoções. Fonte: Teachable Machine.

Essa precisão é baseada na matriz de confusão que pode ser analisada, por meio
de uma matriz N x N usada para avaliar o desempenho do modelo de classificação, onde
N é o número de classes do atributo alvo. A matriz compara o valor real com o valor
previsto pelo modelo [Bhandari 2020]. A matriz de confusão é gerada automaticamente
pelo Teachable Machine e a Figura 5 mostra essa matriz do modelo ML.

Figura 5. Matriz de confusão do modelo ML. Fonte: Teachable Machine



Essa matriz 7 x 7, é composta pelas 7 emoções e cada célula representa uma
informação de erro ou acerto no modelo, a sua construção é feita utilizando a Figura de
acuracidade por classes e a diagonal principal da matriz demonstra o resultado esperado.

Com base nos dados fornecidos pelo Teachable Machine, é possı́vel gerar um
gráfico que destaca a acurácia (acc) em azul e o teste da acurácia em amarelo por época,
conforme demonstra a Figura 6. Dessa forma, é possı́vel gerar um gráfico de precisão por
época, que fornece informações mais detalhadas sobre o desempenho do modelo ao longo
do tempo. Esse gráfico é útil para ajudar a identificar padrões e tendências no desempenho
do modelo ao longo do tempo, permitindo uma análise mais precisa sobre como ajustar o
modelo para melhorar sua precisão. Como pode ser visualizado a seguir na Figura 6 de
precisão por época, que nos indica os possiveis ajustes no modelo.

Figura 6. Precisão por época. Fonte: Teachable Machine

A Figura 6 indica que a precisão do modelo aumentou significativamente após a
primeira época de treinamento, mas estabilizou nas épocas subsequentes. Esse tipo de
informação pode ajudar a identificar o momento em que o modelo começa a apresen-
tar diminuição no desempenho e a necessidade de realizar ajustes no treinamento, como
adicionar mais dados ao conjunto de treinamento.

Além do gráfico de precisão por época, é possı́vel gerar um gráfico que mostra a
perda (loss) do modelo ao longo das épocas. A perda é uma medida de quão distantes
as previsões do modelo estão dos valores reais. Em geral, quanto menor a perda, melhor
é o desempenho do modelo. Abaixo, apresentamos a Figura 7 que aborda a perda por
época, onde podemos perceber que a precisão por época e a perda por época são medidas
importantes para avaliar o desempenho de modelos de aprendizado de máquina ao longo
do tempo, para que venha-se a analisar os parâmetros do modelo.

A precisão por época indica a proporção de exemplos de treinamento que foram
classificados corretamente pelo modelo em cada época. Já a perda por época mede a
diferença entre as previsões do modelo e os valores reais dos exemplos de treinamento.

A análise dessas métricas é fundamental para identificar padrões e tendências no
desempenho do modelo ao longo do tempo. A Figura de precisão por época, por exemplo,



Figura 7. Perda por época. Fonte: Teachable Machine

pode revelar que o modelo está tendo dificuldades para classificar determinadas classes
de exemplos, o que pode indicar a necessidade de ajustar os parâmetros do modelo ou
adicionar mais dados de treinamento.

Já o gráfico de perda por época é útil para avaliar o quanto o modelo está errando
em suas previsões, permitindo identificar casos em que a perda está aumentando ao longo
das épocas, o que pode indicar overfitting do modelo ou a necessidade de aplicação de
técnicas de regularização [Passos 2022].

No geral, os gráficos gerados pelo Teachable Machine são ferramentas úteis para
a análise e ajuste de modelos de ML. Eles fornecem informações precisas sobre o desem-
penho do modelo ao longo do tempo, permitindo que os usuários identifiquem tendências
e padrões em suas bases de dados.

Com base na perspectiva acima, foi possı́vel encontrar uma precisão (acurácia)
média de 62,85 % entre as emoções, utilizando a base de teste do banco de dados FER-
2013. Essa precisão pode ser considerada razoável, mas ainda há espaço para melhorias,
como o aumento da diversidade na base de dados e a utilização de técnicas mais avançadas
de pré-processamento de imagens.

Os resultados obtidos demonstram a utilidade do Teachable Machine como uma
ferramenta para o desenvolvimento de modelos de aprendizado de máquina. Com sua
interface e recursos gráficos intuitivos, é possı́vel analisar o desempenho do modelo e
ajustá-lo de maneira eficaz para obter melhores resultados.

Assim, podemos concluir que o Teachable Machine é uma ferramenta poderosa e
de fácil uso para o desenvolvimento de modelos de aprendizado de máquina, com grande
potencial para ser utilizada em diversas áreas, desde reconhecimento de emoções até
detecção de objetos e classificação de dados.

5. Conclusão

O desenvolvimento de modelos de reconhecimento facial baseados em redes neurais tem
se mostrado uma área promissora em diversos campos. Apesar da acurácia obtida em



nossos testes seja de 62,85 %, essa pode ser melhorada com a utilização de outras técnicas,
é importante ressaltar que o uso de bases de dados adequadas e o monitoramento constante
do desempenho do modelo são fundamentais para que o modelo de reconhecimento facial
seja ainda mais preciso e eficaz.

Durante o estudo, foi constatado que o treinamento da rede neural exigiu um
alto poder computacional, sendo esta uma das principais dificuldades encontradas. Além
disso, a base de dados utilizada no treinamento do modelo apresentou algumas limitações,
como a falta de representatividade de grupos especı́ficos, como pessoas negras, com barba
e com acessórios (óculos, chapéu, fone de ouvido). Tais limitações podem afetar a pre-
cisão do modelo, o qual segundo [Kuruvayil and Palaniswamy 2022] pode ser sanado uti-
lizando técnicas de meta-learning.

Outro ponto relevante é que fatores externos, como a qualidade das imagens e a
variação na expressão facial de cada indivı́duo, podem afetar a acurácia do modelo. Vale
destacar que o modelo desenvolvido pode não ser completamente preciso em todas as
situações, sendo necessários ajustes durante a fase de treinamento do modelo.

Dessa forma, é importante realizar testes rigorosos e avaliações de desempenho
em diferentes cenários e condições de uso para garantir que o modelo tenha um desem-
penho satisfatório e confiável. Portanto, o desenvolvimento de um modelo de reconhe-
cimento facial precisa levar em consideração não apenas questões técnicas, mas também
fatores externos que podem afetar sua acurácia e precisão em diferentes situações.

Apesar das limitações encontradas, a utilização da Teachable Machine mostrou-se
uma estratégia eficaz para o treinamento de modelos de reconhecimento facial baseados
em aprendizado de máquina. No entanto, é fundamental ressaltar que o sucesso do modelo
depende da qualidade e diversidade dos dados utilizados no treinamento, bem como do
poder computacional disponı́vel para conduzir o treinamento da rede neural.

Assim, é possı́vel concluir que o uso de técnicas de Transfer Learning, aliado a
bases de dados mais diversas, pode resultar em modelos de reconhecimento facial mais
precisos e eficientes. Além disso, a utilização de técnicas de pré-processamento de ima-
gem pode ser investigada para aprimorar a acurácia do modelo em diferentes condições
de iluminação e qualidade de câmera.

O uso do ambiente de Testbed da RNP destacou-se como uma solução eficiente
para pesquisadores que precisam utilizar recursos computacionais avançados para seus
projetos. Neste artigo, destacamos a facilidade de acesso ao Testbed e como ele nos per-
mitiu otimizar o uso de recursos de hardware para melhorar a aplicação do Teachable
Machine em nosso estudo de ML para o reconhecimento de emoções por expressões fa-
ciais. No entanto, é importante mencionar que as limitações do navegador afetaram o
desenvolvimento do trabalho, impedindo que alguns procedimentos de testes e adições de
imagens no banco de dados fossem realizados de forma recorrente.

Uma possı́vel melhoria para o ambiente de teste é a disponibilização de serviços
com Unidades de Processamento Gráfico (GPUs). Durante os testes realizados local-
mente, observamos que a ferramenta Teachable Machine demandava demasiadamente de
recursos da GPU para treinar o modelo.

Apesar das dificuldades relatadas, a utilização do Testbed se apresentou como uma



solução valiosa e acessı́vel para os interessados em explorar essa temática, possibilitando
a realização de experimentos remotos com a colaboração entre pesquisadores de diferen-
tes locais, além de tornar possı́vel a execução de projetos com requisitos mais avançados.
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