Conducao de experimentos para o treinamento de modelos de
Rede Neurais Artificiais em tarefas de inferéncia de expressoes
faciais em um ambiente Testbed

italo J. da S. Melo', Edson M. da C. Filho',
Alana M. Medeiros?, Yomara P. Pires®, Saulo W. da S. Costa?, Marcos C. da R. Seruffo?

'Faculdade de Computacio, Universidade Federal do Pard (UFPA) -
Campus Castanhal, Para, 68746-630, Brasil

2Programa de P6s Graduacdo em Engenharia Elétrica (PPGEE) -
Universidade Federal do Para(UFPA), Belém, Para, 66075-110, Brasil.

3Programa de P6s Graduacdo em Estudos Antrépicos na Amazonia (PPGEAA) —
Universidade Federal do Para (UFPA), Belém, Para, 66075-110, Brasil.

*Programa de P6s Graduagdo em Ciéncia da Computagio (UFPA) —
Universidade Federal do Para (UFPA), Belém, Para, 66075-110, Brasil

italo.melo@castanhal.ufpa.com, edson.filho@castanhal.ufpa.com,
saulo.costa@ifpa.edu.br, yomara@ufpa.br, seruffo@ufpa.br

Abstract. Advances in the field of Artificial Intelligence (Al) 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 avancos da drea de Inteligéncia Artificial (IA) nos ultimos tempos,
tém permitido o desenvolvimento de tecnologias e pesquisas presentes em nosso
cotidiano, a exemplo a drea de computacdo afetiva no reconhecimento de ex-
pressoes faciais. No entanto, a realizacdo de experimentos nesta drea, requer
alocacgdo de recursos e um ambiente de testes controldvel para treinamento dos
modelos neurais capazes de realizar a inferéncia de emocoes. Este artigo relata
o uso de Testbeds para o treinamento de um modelo de Redes Neurais Artifi-
ciais (RNA) para tarefas de inferéncia de emogées através do reconhecimento
de expressoes faciais. Para tal, foi utilizada a ferramenta Teachable Machine
para composi¢cdo 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 criagcdo de
modelos de reconhecimento facial precisos e eficientes.



1. Introducao

No desenvolvimento de Inteligéncia Artificial (IA), a subarea Machine Learning (ML)
se destaca como uma das tecnologias fundamentais para a criagdo de modelos compu-
tacionais capazes de realizar o reconhecimento de emocdes, por meio da deteccdo de
expressoes faciais.

Porém, mesmo diante de tantos avancos, detectar e reconhecer emogdes compu-
tacionalmente e com a mesma facilidade que humanos reconhecem ainda é um problema
relevante a ser explorado [Heck et al. 2020]. A alocacdo de recursos e um ambiente de
testes controlavel com baixo custo computacional para o treinamento dos modelos de 1A,
configuram-se como um dos principais desafios.

Neste contexto destacam-se os TestBeds, que sdo plataformas comumente utili-
zados para realizacdo de experimentos, oferecem um ambiente controldvel e escaldvel,
permitindo assim a constru¢do e validacao de modelos de IA a baixo custo computacio-
nal.

Este trabalho visa a utilizacdo de ML para realizacdo da tarefa de reconhecimento
de emocgdes, por meio de expressdes faciais, em um ambiente Testbeds. Para tal, foi
utilizado o servigo 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 classificacdo 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 inferéncia de emog¢des, por meio do reconhecimento
de expressoes faciais, com o intuito de aprimorar uma ferramenta de reconhecimento de
expressoes faciais que auxilia na constru¢do de perfis psicocomportamentais de mulheres
vitimas de violéncia doméstica e familiar.[Costa et al. 2021].

O restante do trabalho esta organizado da seguinte forma: Na se¢do 2 sdo descritos
trabalhos correlatos a esta pesquisa. A secdo 3 descreve a metodologia adotada. Os
resultados obtidos sao descritos na se¢ao 4. Por fim, as consideragdes finais e perspectivas
de trabalhos futuros sdo mostrados na se¢do 5.

2. Correlatos

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

Em [Oguine et al. 2022] foi utilizado um Modelo Hibrido de Reconhecimento de
Expressao Facial para Classificacdo e Predicdo de Emog¢des 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 emogdes faciais consideradas
na base FER-2013. Os resultados obtidos indicaram 70% de precisdo, mostrando um
desempenho de classificagdo 6% superior aos modelos convencionais.

O trabalho apresentado por [Domingos, 2022] apresentou uma abordagem meta-
heuristica com a implementacdo de arquiteturas CNN e algoritmos genéticos (AG) para
classificacdo de emogdes por meio de imagens de expressoes faciais. O uso de algorit-
mos genéticos permitiu encontrar a melhor arquitetura (hiperparametros) 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 validacdo. O segundo conjunto de dados utilizado foi o Cohn-Kanade AU, versao 2
(CK+). Os experimentos apresentaram o desempenho de 99,32% no conjunto de dados
de validacdo. Os autores destacam que, esse conjunto de dados possui imagens criadas
especificamente para o problema proposto, ndo apresentando os mesmos problemas da
area de visdo computacional ja conhecidos no conjunto FER-2013 (oclusdo, perspectiva
e ruidos).

Ja em [Bukhari et al. 2022], foi usado o modelo de CNN como um extrator de
caracteristicas para deteccao de emocodes por meio de expressdes faciais. Neste estudo,
foram utilizados trés 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 precisdo 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 precisdao 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 emog¢des. Vale destacar que, apesar de
sua ampla utiliza¢ao, € importante notar que a base de dados FER-2013 possui algumas
limitacdes que podem afetar a precisdo e confiabilidade dos modelos de reconhecimento
facial desenvolvidos a partir dela [MEDEIROS et al. 2022], j4 que a base de dados con-
siste em imagens de baixa resolu¢do e qualidade, o que pode afetar a precisao do reco-
nhecimento facial. Todavia, ao ser usando em projetos em sua maioria prevalece uma
precisdo 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 deteccido de emocoes.

Cabe destacar que, os trabalhos descritos acima, apesar de alguns assemelharem-
se na utilizagdo de algoritmos de DL, CNN e na base de dados utilizada para reconheci-
mento de expressoes faciais (FER-2013), ndo mencionam o uso de ferramentas como o
Teachable Machine, tao 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 relevancia desta base para projetos de reconhecimento facial, torna-se importante
o estabelecimento de uma metodologia eficiente para a constru¢cdo 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 avaliagdo
dos resultados obtidos, bem como o uso de um ambiente para experimentos remotos. E
sobre essas etapas que iremos discutir a seguir.

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

A primeira etapa consistiu na autenticacdo e configuracdo da plataforma de 7Test-
beds RNP. Essa plataforma permite a constru¢cao de um ambiente de testes controlavel e



escaldvel, o que possibilita a realizacdo de experimentos de forma rigorosa, transparente
e reaplicdvel. Atividades estas que sdo fundamentais para garantir a confiabilidade dos
resultados obtidos neste trabalho. Quanto a aquisi¢do e pré-processamento das imagens,
a secdo 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
agil e simples, utilizando técnicas de aprendizado de mdquina para reconhecimento e
classificacao de imagens. Nesta fase, foi realizada a criag¢do e treinamento do modelo de
reconhecimento facial.

Na terceira fase, o modelo treinado foi importado para o TensorFlow', uma bibli-
oteca de codigo aberto para aprendizado de maquina que possibilita a criagdo de modelos
de redes neurais profundas para reconhecimento de padroes em dados. Em seguida, o
modelo foi executado automaticamente em um navegador de internet para validacao dos
resultados obtidos. Todos os resultados apresentados neste estudo foram gerados automa-
ticamente, garantindo a objetividade e precisdo dos resultados obtidos. A Figura 1 ilustra
as trés etapas da metodologia adotada na pesquisa:
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Figura 1. Estrutura de funcionamento do Teachable Machine. Fonte: Autores

3.1. A base de dados FER-2013

Os bancos de dados sdo componentes essenciais para o desenvolvimento de projetos de
reconhecimento facial. Dentre as diversas bases de dados disponiveis, cada uma apre-
senta suas caracteristicas 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 expressdes emocionais, como
raiva, alegria, tristeza, medo, surpresa, nojo e neutro, que sao usadas para a contru¢do 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 expressoes
emocionais, sobretudo, as imagens t€ém dimensodes de 48 x 48 pixels, o que as torna ade-
quadas para o treinamento de modelos de aprendizado de maquina.

Thttps://www.tensorflow.org/?hl=pt-br
*https://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 a sua gratuidade, fécil
acesso e amplo conjunto de imagens rotuladas com as sete expressoes faciais mencio-
nadas anteriormente. Em uma revisdo sistemética realizada pelo autor, constatou-se que
15% dos artigos analisados utilizaram essa base de dados em seus projetos, refor¢cando
sua relevancia e popularidade na comunidade cientifica.

Essa base de dados € composta por 35.881, sendo 28.709 imagens para treina-
mento e 7.178 para teste. As imagens sao rotuladas nas sete emogoes e podem apresentar
algumas divergéncias com o cendrios realisticos, devido a presenca de maos, 6culos e no
formato de barbas e cabelos, diminuindo a precisdo. A Figura 2 a seguir demonstra um
exemplo das expressoes faciais utilizadas pela FER-2013.
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Figura 2. Amostra de Imagens do banco de Dados FER-2013. Fonte: Base de
dados FER-2013

Dada a importancia do banco de dados FER-2013 e sua ampla utiliza¢do na comu-
nidade cientifica, € importante ressaltar que este pode ser utilizado com diversas ferramen-
tas tecnoldgicas, como a plataforma Teachable Machine. Diante disso, serd apresentado a
seguir esta plataforma e, como ela foi utilizada para criar um modelo que possa identificar
expressoes 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 usudrios 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 ttil para pesquisadores e desenvolvedores de
diferentes dreas, possibilitando a criacao de sistemas de ML com aplica¢des em diversas
areas, incluindo a andlise de imagens, reconhecimento de fala e identificacdo 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 ¢ uma biblioteca que permite que
modelos treinados em Python sejam facilmente exportados para uso em JavaScript.

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



O modelo é carregado em memoria durante a inicializacao do site e pode ser usado
para realizar previsdes em tempo real. Por exemplo, se o computador do usudrio tiver uma
camera embutida, o modelo pode ser usado para detectar a emoc¢@o em tempo real com
base na expressao facial do usudrio. A rede neural da ferramenta adota o método de
Transfer Learning, ou seja, € um método de aprendizado de maquina em que um modelo
desenvolvido para uma tarefa € 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, € que esta apresenta uma enorme facilidade em seu uso ja que é
um cddigo aberto para desenvolvimento de pesquisa, aprendizado de maquina e de redes
neurais, por meio do reconhecimento de imagens.

Além disso, € uma abordagem popular em aprendizado profundo, onde mode-
los pré-treinados sdo usados como ponto de partida em tarefas de visdo computacional e
processamento de linguagem natural, dada a grande quantidade de computacio e tempo
necessarios para desenvolver modelos do zero. O uso de modelos pré-treinados reduzem
0s 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 parametros.

O modelo de RNA criado reconhece 7 classes, cada uma representando uma das
emocdes. ApoOs finalizar o upload das imagens na plataforma , € realizado o treinamento
da neural com a técnica Transfer Learning. Uma vez que treinado, o modelo € expor-
tado para posteriormente ser usado na biblioteca TensorFlow e poder ser utilizado na web
através de JavaScript. Dessa forma, € possivel fornecer uma experiéncia mais personali-
zada para os usudrios do site com base em suas expressoes faciais e emog¢oes detectadas.

3.3. O Servico de Testbeds RNP

O uso de Testbeds tem se mostrado uma solu¢do promissora para a realizagdao de ex-
perimentos remotos em diferentes aplicacOes relacionadas a Tecnologia de Informacao
e Comunicacdo (TIC). Durante o desenvolvimento deste trabalho, procuramos diversos
ambientes de testes que pudessem auxiliar nossa pesquisa. No entanto, limitacdes de
integracdo da Interface de Linha de Comando (CLI) com a plataforma Teachable Ma-
chine, impossibilitaram o uso das mesmas.

Além disso, buscamos explorar servigos de nuvem publica como alternativa. To-
davia, nos deparamos com limita¢des nas configuracdes disponiveis, especialmente em
relacdo a memoria RAM, importante componente para o desenvolvimento deste traba-
lho. Diante dessas dificuldades, encontramos uma solu¢do mais adequada no Testebed da
RNP, o qual apresentou as funcionalidades e recursos necessdrios para dar continuidade a
nossa pesquisa.

A seguir descreveremos como utilizamos o servi¢o de Testbeds da RNP, junta-
mente com o Teachable Machine, para inferéncia de emog¢des por meio de um banco de
dados de expressoes faciais.

Nosso objetivo foi treinar a rede neural para reconhecer sete emogdes bésicas:
raiva, alegria, tristeza, medo, surpresa, desgosto e neutro. Para isso, foi preciso aumentar
a memoria RAM e a memodria interna disponiveis, isso se deve ao fato de que a ferra-
menta utilizada para o treinamento exigia uma quantidade significativa de memoria, a fim
de evitar possiveis limitacdes durante o processo de treinamento do modelo. Dessa forma,



garantimos uma execu¢do mais fluida e eficiente do treinamento, evitando problemas re-
lacionados a falta de recursos de memoria. 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 maquina e possui recursos que nos permite otimizar o uso de
recursos de hardware.

Para acessar o TestBed, utilizamos o software VNC Viewer *, que nos permitiu
interagir com a interface grafica da mdquina virtual e realizar o experimento. A interface
grafica € importante para facilitar a interacdo com a maquina virtual, permitindo que os
usudrios visualizem e controlem a execucao de softwares e aplicativos de maneira mais
intuitiva.

Um aspecto relevante € que a ferramenta Teachable Machine nao foi integrada
diretamente. Em vez disso, optamos por utilizar o formato remoto, no qual o usudrio inicia
a pagina web do Teachable Machine para acessar e utilizar a ferramenta. Essa abordagem
nos permitiu aproveitar todas as funcionalidades e etapas mencionadas na sec¢io anterior,
porém, sem a necessidade de uma integracao completa da ferramenta, conforme ilustra a
Figura 3.
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Figura 3. Estrutura de funcionamento utilizando o Testbed RNP

Com o TestBed, conseguimos aumentar significativamente a capacidade de pro-
cessamento disponivel para nosso projeto de RNA. Utilizamos uma mdquina virtual com
configuracdo 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 realizagdo de projetos com requisitos mais avangados e permite
que pesquisadores de diferentes locais possam colaborar em projetos conjuntos.

Em resumo, o uso de Testbeds pode ser uma solucao interessante para projetos de
pesquisa que exigem recursos computacionais avancados e colaboracao remota.

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



4. Resultados

Os resultados obtidos indicam que a utiliza¢ao da ferramenta Teachable Machine, no de-
senvolvimento de um modelo de reconhecimento facial baseado em ML em um ambiente
Testbeds, sao promissores. A rede neural treinada com essa ferramenta foi capaz de iden-
tificar com uma média de precisao de 62,85% as sete emogdes presentes na base de dados
FER-2013. No que se refere a precisao de cada emocgao, o pior resultado foi a categoria
tristeza (Sad) que obteve 29% de precisdo e a melhor categoria foi surpresa (Surprise)

obtendo 87% conforme Figura 4.
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Figura 4. Acuracidade por classes de emocoes. Fonte: Teachable Machine.

Essa precisdo € baseada na matriz de confusdo que pode ser analisada, por meio
de uma matriz N x N usada para avaliar o desempenho do modelo de classificacdo, onde
N € o numero de classes do atributo alvo. A matriz compara o valor real com o valor
previsto pelo modelo [Bhandari 2020]. A matriz de confusdo é gerada automaticamente

pelo Teachable Machine e a Figura 5 mostra essa matriz do modelo ML.
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Essa matriz 7 x 7, é composta pelas 7 emog¢des e cada célula representa uma
informacdo de erro ou acerto no modelo, a sua construcdo € 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 possivel gerar um
grafico que destaca a acurdcia (acc) em azul e o teste da acurdcia em amarelo por época,
conforme demonstra a Figura 6. Dessa forma, € possivel gerar um grafico de precisiao por
época, que fornece informag¢des mais detalhadas sobre o desempenho do modelo ao longo
do tempo. Esse grafico é ttil para ajudar a identificar padrdes e tendéncias no desempenho
do modelo ao longo do tempo, permitindo uma anélise mais precisa sobre como ajustar o
modelo para melhorar sua precisdo. Como pode ser visualizado a seguir na Figura 6 de
precisdo por época, que nos indica os possiveis ajustes no modelo.
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Figura 6. Precisao por época. Fonte: Teachable Machine

A Figura 6 indica que a precisao do modelo aumentou significativamente apds a
primeira época de treinamento, mas estabilizou nas épocas subsequentes. Esse tipo de
informacgdo pode ajudar a identificar 0 momento em que o modelo comecga a apresen-
tar diminui¢do no desempenho e a necessidade de realizar ajustes no treinamento, como
adicionar mais dados ao conjunto de treinamento.

Além do gréfico de precisdo por época, é possivel gerar um grafico que mostra a
perda (loss) do modelo ao longo das épocas. A perda € uma medida de quao distantes
as previsoes do modelo estdo dos valores reais. Em geral, quanto menor a perda, melhor
¢ o desempenho do modelo. Abaixo, apresentamos a Figura 7 que aborda a perda por
época, onde podemos perceber que a precisao por época e a perda por época sdo medidas
importantes para avaliar o desempenho de modelos de aprendizado de maquina ao longo
do tempo, para que venha-se a analisar os parametros do modelo.

A precisao por época indica a propor¢ao de exemplos de treinamento que foram
classificados corretamente pelo modelo em cada época. Ja a perda por época mede a
diferenca entre as previsdes do modelo e os valores reais dos exemplos de treinamento.

A anélise dessas métricas é fundamental para identificar padrdes e tendéncias no
desempenho do modelo ao longo do tempo. A Figura de precisdo por época, por exemplo,
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Figura 7. Perda por época. Fonte: Teachable Machine

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

J4 o grafico de perda por época € util para avaliar o quanto o modelo esta errando
em suas previsoes, permitindo identificar casos em que a perda estd aumentando ao longo
das épocas, o que pode indicar overfitting do modelo ou a necessidade de aplicacdo de
técnicas de regularizacio [Passos 2022].

No geral, os graficos gerados pelo Teachable Machine sdo ferramentas uteis para
a andlise e ajuste de modelos de ML. Eles fornecem informagdes precisas sobre o desem-
penho do modelo ao longo do tempo, permitindo que os usuérios identifiquem tendéncias
e padrdes em suas bases de dados.

Com base na perspectiva acima, foi possivel encontrar uma precisao (acuracia)
média de 62,85 % entre as emocgoes, utilizando a base de teste do banco de dados FER-
2013. Essa precisdo pode ser considerada razodvel, mas ainda ha espaco para melhorias,
como o aumento da diversidade na base de dados e a utilizagc@o de técnicas mais avancadas
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 maquina. Com sua
interface e recursos graficos intuitivos, é possivel analisar o desempenho do modelo e
ajustd-lo de maneira eficaz para obter melhores resultados.

Assim, podemos concluir que o Teachable Machine é uma ferramenta poderosa e
de facil uso para o desenvolvimento de modelos de aprendizado de maquina, com grande
potencial para ser utilizada em diversas dreas, desde reconhecimento de emogdes até
deteccao de objetos e classificagdo de dados.

5. Conclusao

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



nossos testes seja de 62,85 %, essa pode ser melhorada com a utilizacdo de outras técnicas,
€ importante ressaltar que o uso de bases de dados adequadas e o monitoramento constante
do desempenho do modelo sao 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 limitagdes,
como a falta de representatividade de grupos especificos, como pessoas negras, com barba
e com acessorios (6culos, chapéu, fone de ouvido). Tais limitacdes podem afetar a pre-
cisdo do modelo, o qual segundo [Kuruvayil and Palaniswamy 2022] pode ser sanado uti-
lizando técnicas de meta-learning.

Outro ponto relevante € que fatores externos, como a qualidade das imagens e a
variacdo na expressao facial de cada individuo, podem afetar a acurdcia do modelo. Vale
destacar que o modelo desenvolvido pode ndao ser completamente preciso em todas as
situacodes, sendo necessarios ajustes durante a fase de treinamento do modelo.

Dessa forma, € importante realizar testes rigorosos e avaliagdes de desempenho
em diferentes cendrios e condi¢des de uso para garantir que o modelo tenha um desem-
penho satisfatério e confidvel. Portanto, o desenvolvimento de um modelo de reconhe-
cimento facial precisa levar em considera¢do nao apenas questdes técnicas, mas também
fatores externos que podem afetar sua acuricia e precisdo em diferentes situagoes.

Apesar das limitacdes encontradas, a utilizacdo da Teachable Machine mostrou-se
uma estratégia eficaz para o treinamento de modelos de reconhecimento facial baseados
em aprendizado de maquina. 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 disponivel para conduzir o treinamento da rede neural.

Assim, € possivel 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 utilizagdo de técnicas de pré-processamento de ima-
gem pode ser investigada para aprimorar a acuriacia do modelo em diferentes condicdes
de iluminacdo e qualidade de camera.

O uso do ambiente de Testbed da RNP destacou-se como uma solucao eficiente
para pesquisadores que precisam utilizar recursos computacionais avancados 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 aplicacdo do Teachable
Machine em nosso estudo de ML para o reconhecimento de emogdes por expressoes fa-
ciais. No entanto, é importante mencionar que as limitagdes do navegador afetaram o
desenvolvimento do trabalho, impedindo que alguns procedimentos de testes e adicoes de
imagens no banco de dados fossem realizados de forma recorrente.

Uma possivel melhoria para o ambiente de teste € a disponibilizacdo de servigos
com Unidades de Processamento Grafico (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 utilizacdo do Testbed se apresentou como uma



solugdo valiosa e acessivel para os interessados em explorar essa tematica, possibilitando
a realizacdo de experimentos remotos com a colaboragdo entre pesquisadores de diferen-
tes locais, além de tornar possivel a execu¢do de projetos com requisitos mais avancados.
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