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Abstract—Facial expression recognition systems can help a vi-
sually impaired person to identify the emotions of the person with
whom she interacts, assisting in her non-verbal communication.
Among the various researches carried out in recent years on
recognition of facial expressions, the best results obtained come
from methods that use deep learning, mainly with the use of
convolutional neural networks. This work presents a literature
review on the problem of recognition of facial expressions,
through the use of convolutional neural networks and proposes
two approaches in which the first one uses pre-trained CNN
models together with the Linear SVM classifier that, applied to
the bases CK+ and JAFFE data, obtained maximum accuracy
of 89.6% and 95.7%, respectively. And in the second approach,
a CNN model built from scratch is used with the CK+ and
FER2013 databases, which obtained accuracy rates of 85% and
65.8%, respectively.

Index Terms—facial expression recognition, convolutional neu-
ral network, deep learning, visually impaired people

I. INTRODUÇÃO

Expressões faciais compreendem uma importante ferra-
menta na comunicação não verbal. Segundo Mehrabian e
Russell [1], no processo de diálogo interpessoal, as palavras
são responsáveis por apenas 7% da informação transmitida, a
fala oral por 38%, e as expressões faciais e os movimentos
corporais por 55%. Isso torna a interação social uma das
grandes dificuldades na vida de uma pessoa com deficiência
visual. Um dos problemas mais relevantes enfrentado é a in-
capacidade de identificar as emoções da pessoa com quem ele
está interagindo [2], dado que emoções humanas são refletidas
principalmente por meio de expressões faciais. Dentro desse
contexto, um sistema de reconhecimento de expressões faciais
(Facial Expression Recognition – FER) pode auxiliar nesse
problema.

Reconhecimento de expressões faciais vem sendo muito
pesquisado ultimamente na área de visão computacional. Di-
versas abordagens e técnicas foram propostas, com intuito de
melhorar as taxas de acurácia e resolver problemas que estão
presentes em cenários reais, como variação de iluminação,
pose da cabeça, oclusão de parte da imagem. Dentre as
diversas pesquisas realizadas nos últimos anos sobre reconhe-
cimento de expressões faciais, os melhores resultados advêm
de métodos que utilizam deep learning, mais precisamente, das
Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Network
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– CNN) [3], que são provavelmente o modelo de aprendizado
profundo mais usado para resolver problemas de visão com-
putacional [4].

O objetivo deste trabalho é propor uma abordagem em
reconhecimento de expressões faciais para auxiliar pessoas
com deficiência visual, baseada em CNN. Tal abordagem
será incorporada a um sistema wearable [5], [6], usando uma
arquitetura cliente-servidor, de forma que economize recursos
de hardware como memória, bateria e processamento.

Este trabalho está organizado da seguinte forma: na Seção II
é realizada a revisão de literatura, contendo uma breve
descrição de cada trabalho e uma discussão sobre os resultados
da revisão; na Seção III são descritos os materiais e métodos
utilizados, tais como, as bases de dados e a metodologia ex-
perimental; a Seção IV apresenta as abordagens propostas; na
Seção V, os resultados e discussão; e, finalmente, a Seção VI
conclui este trabalho e descreve os trabalhos futuros.

II. REVISÃO DA LITERATURA

Em pesquisas recentes, Li e Deng [7] apresentaram uma re-
visão da literatura, em que examinaram o estado da arte sobre
reconhecimento de expressões faciais utilizando deep learning.
Além de redes neurais convolucionais, eles também abordaram
outras técnicas de aprendizado profundo, como Deep Belief
Network (DBN), Recurrent Neural Network (RNN), Gener-
ative Adversarial Network (GAN) etc. A revisão feita neste
trabalho será uma atualização e complemento da revisão feita
por Li e Deng [7], em que serão abordadas pesquisas a partir
do ano de 2018, porém priorizando trabalhos que utilizam
métodos baseados em CNN’s.

Sajjanhar et al. [8] realizaram experimentos utilizando um
modelo CNN construı́do a partir do zero, e utilizando as
CNN’s pré-treinadas Inception [9], VGG (VGG-16 e VGG-
19) [10] e VGG-Face [11]. Tais experimentos foram realizados
para avaliar o desempenho desses modelos sobre o problema
de classificação de expressões faciais, utilizando a técnica de
Transferência de Aprendizagem [12]. O modelo proposto é
treinado e testado com três conjuntos de imagens resultantes
do pré-processamento das imagens originais. O resultado é
comparado para três bancos de dados diferentes: CK+ [13],
JAFFE [14] e FACES [15] e as acurácias foram de 85,19%,
65,17% e 84,38%, respectivamente. Para o experimento uti-
lizando os modelos pré-treinados, que utilizaram as mesmas
bases de dados, mostraram que o modelo VGG-19, apesar
de ser treinado para reconhecimento de objetos, possui um



resultado melhor que o VGG-Face, que é treinado para reco-
nhecimento de face nas bases JAFFE e FACES.

Wu et al. [16] propuseram um novo método, que visa o
reconhecimento de expressões faciais em diferentes poses,
com base na detecção de pontos de referência. O modelo
consiste em duas redes compartilhadas, no qual a primeira é
utilizada para detectar 29 pontos faciais focados, principal-
mente, nas partes da sobrancelha e boca, pois essas áreas
podem representar melhor diferentes expressões. Elas são
entrada para a segunda rede, que utiliza os métodos RoIAlign
e concatenação de mapas de caracterı́sticas para o reconhe-
cimento da expressão facial. Para verificar a capacidade do
modelo para resolver o problema, foi utilizado o banco de
dados CASIA-MFE [16], que contém amostras com diferentes
poses. Além disso, foi testado o desempenho em bancos de
dados mais populares CK+, MMI [17] e Oulu-CASIA [18].
No banco de dados CASIA-MFE, foi obtida uma acurácia de
95,97%, bastante superior em comparação a outros métodos.

Georgescu et al. [19] combinaram caracterı́sticas aprendidas
por CNN’s e caracterı́sticas handcrafted, obtidas por meio
do modelo Bag-of-Visual-Words (BoVW) [20]. O modelo
consiste em um pipeline formado pelo modelo BoVW, em
conjunto com três CNN’s ajustadas (fine-tuning) dos modelos
VGG-Face, VGG-F [21] e VGG-13 [22]. Todas são treinadas
utilizando o método Dense-SparseDense (DSD) [23], a fim
de evitar overfitting. As caracterı́sticas extraı́das de todos os
modelos são concatenadas e normalizadas usando l2-norm.
Eles utilizaram aprendizagem local, com K-Nearest Neighbors
(K-NN) [24] e Support Vector Machines (SVM) [25] para
classificação local, pois o classificador Linear SVM [26], na
estrutura de aprendizagem local, se torna não-linear. Foram
realizados experimentos nos bancos de dados FER2013 [27],
FER+ [22] e AffectNet [28], obtendo acurácias máximas de
75,42%, 87,76% e 63,31%, respectivamente. Os resultados
foram comparados aos modelos usados de forma isolada, e
a abordagem proposta obteve resultados superiores.

Kim et al. [29] propuseram um modelo hierárquico cons-
tituı́do de duas redes neurais convolucionais. A primeira é
baseada em aparência e utiliza como entrada imagens pré-
processadas com LBP. A segunda foi baseada em carac-
terı́sticas geométricas. Eles demonstraram que o erro de reco-
nhecimento da expressão facial ocorre mais frequentemente na
emoção com a segunda maior probabilidade ao usar apenas a
rede de aparência. Seguindo essa premissa, o modelo combina
as duas saı́das de maior probabilidade resultantes da função
Softmax com a segunda rede, a qual, com base em unidade de
ações faciais (AU’s), calcula a diferença da imagem com o pico
de emoção e da imagem neutra gerada por um autoencoder,
também proposto na pesquisa, e permite uma reclassificação
a fim de melhorar a precisão dos resultados. O modelo foi
testado nas bases de dados CK+ e JAFFE, com validação
cruzada 10-fold em ambos, e conseguiram altas taxas de
acurácia, 96,46% e 91,27%, respectivamente. O desempenho
é comparado com Xie e Hu [30], que obtiveram 93,46%
de acurácia na base CK+. É também comparado com a
abordagem proposta por Lopes et al. [31], que obtiveram

84,48% de acurácia na base JAFFE.
Ul Haque e Valles [32] construı́ram um modelo Deep Con-

volutional Neural Network (DCNN) baseado na arquitetura
VGG-16. Em relação a trabalhos anteriores, a fim de melhorar
a precisão e o desempenho, foram modificados parâmetros
do modelo, como a taxa de aprendizagem, o tamanho de
lote, o número de épocas e a taxa de dropout. O modelo foi
testado em versões modificadas do banco de dados KDEF com
diferentes condições de iluminação. Além disso, esse banco de
dados possui imagens com diferentes poses de cabeça, o que
dificulta no reconhecimento. A acurácia máxima obtida com o
conjunto de dados original, sem modificações de iluminação,
foi de 86,44%, e a acurácia mı́nima obtida na modificação do
conjunto de dados com imagens mais escuras foi de 75,27%.
Tais resultados foram superiores a trabalhos anteriores em que
atingiram 78,32% e 46,5%, respectivamente.

Zou et al. [33] desenvolveram um modelo CNN bastante
simples. A rede possui três camadas convolucionais, duas de
Pooling [34], uma densa e, por fim, a camada Softmax [34]
para a classificação das imagens. Utilizaram Normalização de
Lote [35] para evitar desaparecimento de gradiente, além da
técnica de Dropout [36] com taxa de 0,5, a fim de evitar o
overfitting [37]. Para a realização do experimento utilizaram
o banco de dados CK+. Foi feita a detecção facial nas
imagens e redimensionamento para o tamanho de 96 × 96
pixels. O resultado obtido foi de 99,14%. Comparando com
os modelos AlexNet [38] e VGG19, o modelo proposto possui
uma acurácia 6,9% e 4,07% maior, respectivamente.

Hu et al. [39] propuseram uma arquitetura inspirada no
modelo DenseNet [40]. A rede consiste na fusão de carac-
terı́sticas em vários nı́veis. É constituı́da de 7 blocos de
fusão de caracterı́sticas, em que cada bloco consiste em 4
unidades de extração de caracterı́sticas de multi-granularidade,
que são conectadas entre si por múltiplos caminhos. As van-
tagens são a melhoria da eficiência do treinamento e melhor
representação das caracterı́sticas. Para realização dos experi-
mentos utilizaram as bases de dados CK+ e FER2013. Os pré-
processamentos realizados foram: detecção facial, equalização
de histograma e alinhamento facial. Obtiveram 94,07% no
banco de dados CK+ e 65,4% no banco de dados FER2013.
Os resultados foram comparados com a rede DenseNet que
obteve 92,68% de acurácia na base CK+ e 63,9% na base
FER2013.

A. Discussão Sobre a Revisão de Literatura

Nos trabalhos selecionados, os autores buscam, além de
melhorar o desempenho das redes e obter altas taxas de
acurácia, contornar problemas que ainda são persistentes no
reconhecimento de expressões faciais, tais como, a variação
de iluminação, diferentes poses de cabeça, variação de inten-
sidade etc., ou seja, condições que facilmente são encontradas
em ambientes reais. Eles também buscam evitar situações
comuns no contexto de deep learning, como o overfitting,
situação em que o modelo se adequa aos dados de treinamento
e possui certa dificuldade de classificar dados novos, ou seja,
os dados de teste. E, por fim, procuram contornar o problema



de se ter dados de treinamento insuficientes, pois modelos
profundos possuem muitos parâmetros a serem ajustados,
exigindo grande quantidade de imagens para que o modelo
possa generalizar de forma a classificar corretamente imagens
nunca vistas.

Abordagem de Ul Haque e Valles [32] foca no prob-
lema de variação de iluminação realizando testes com ima-
gens em diferentes condições de iluminação. Wu et al. [16]
visam obter bons resultados, concentrando-se no problema
de diferentes poses de cabeça e identificando pontos de re-
ferências espaciais. Para o problema de dados insuficientes,
uma técnica utilizada por diversos trabalhos, é o processo de
fine-tuning [41], que consiste em utilizar redes pré-treinadas
com os pesos já ajustados e adaptar para o problema em
questão. Essas redes pré-treinadas, por exemplo, Inception,
VGG e DenseNet, foram treinadas utilizando o banco de
dados do concurso ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge (ILSVRC) [42], constituı́do de mais de 14 milhões
de imagens. Além disso, 54,4% dos trabalhos utilizam a
técnica de Aumento de Dados [43], que consistem em, a partir
das imagens existentes, realizar alterações como rotações,
translações, adição de ruı́do etc., a fim de criar novas imagens,
permitindo que o modelo tenha uma melhor generalização.

Sobre as bases de dados utilizadas, destaca-se o Extended
CohnKanade (CK+) por ser a mais utilizada (59% dos traba-
lhos). As abordagens que realizaram experimentos com essa
base, foram as que obtiveram maior taxa de acurácia. Isso se
justifica devido o banco possuir imagens controladas e sem
oclusão ou variação de pose de cabeça.

III. MATERIAIS E MÉTODOS

Nesta seção serão abordadas, com uma breve descrição,
as bases de dados utilizadas e metodologia experimental
empregada.

A. Bases de Dados

Nesta seção são descritos os bancos de dados mais utilizados
no reconhecimento de expressões faciais. Diversos bancos de
dados estão disponı́veis, dentre eles existem os constituı́dos
de uma única imagem para cada expressão, como JAFFE,
KDEF, FER2013, RAF-DB, AffectNet etc., e bancos formados
por sequência de imagens, que representam a transição da
expressão neutra para o ápice da expressão do indivı́duo: CK+,
CASME II, MMI, oulu-CASIA etc. Serão detalhados nesta
pesquisa apenas CK+, JAFFE e FER2013, pois eles são os
mais amplamente utilizados e estão disponı́veis publicamente.

1) Extended CohnKanade (CK+): Extended CohnKanade
(CK+) [13] é um dos bancos de dados mais utilizados em FER.
Ele contém 593 sequências de imagens de 123 indivı́duos,
com idades entre de 18 à 50 anos. Essas sequências variam
de 10 a 60 frames, em que o último frame representa o pico
de expressão. Das 593 sequências de imagens, apenas 327
são rotuladas com as sete expressões faciais (raiva, desprezo,
nojo, felicidade, tristeza e surpresa) baseadas no Sistema de
Codificação de Ação Facial (FACS). Por ser uma banco de
dados de sequência de imagens, geralmente, para métodos

baseados em imagem estática, se utiliza o último frame da
sequência.

2) Japanese Female Facial Expression (JAFFE): Japanese
Female Facial Expression (JAFFE) [14] é um banco de dados
que contém 213 imagens de 10 mulheres japonesas. As
imagens exibem sete expressões faciais (raiva, nojo, medo,
felicidade, tristeza, surpresa e neutro). As fotos foram tiradas
no Departamento de Psicologia da Universidade de Kyushu.
Por ser um banco de dados que possui pouca quantidade de
imagens, ele se torna desafiador.

3) Facial Expression Recognition 2013 (FER2013):
O banco de dados Facial Expression Recognition 2013
(FER2013) [27] foi introduzido durante o workshop ICML
2013 Challenges in Representation Learning. Foi criado
usando a API de pesquisa de imagens do Google utilizando
palavras chaves correspondentes às expressões faciais. Por
serem obtidas da internet, as imagens possuem condições
que dificultam o reconhecimento, como oclusão, diferentes
poses de cabeça etc. O banco de dados contém 35.887 ima-
gens, sendo 28.709 imagens de treinamento, 3.589 imagens
de validação e 3.589 imagens de teste rotuladas com sete
expressões (raiva, nojo, medo, felicidade, tristeza, surpresa e
neutro).

B. Metodologia Experimental

Para a realização dos testes foram utilizadas as três bases de
dados mais utilizadas na literatura: CK+, JAFFE e FER2013.
Devido ao fato das bases CK+ e JAFFE possuı́rem pouca quan-
tidade de imagens, optou-se por utilizar redes pré-treinadas
para os testes. Usar redes pré-treinadas traz vantagens, pois
além de não ser necessário possuir grandes quantidades de
dados, reduz drasticamente o tempo e o poder computacional
exigido. Tais redes servirão como extrator de caracterı́sticas, as
quais seguirão para o classificador Linear SVM [26]. As redes
escolhidas foram: VGG-16, treinada com imagens do banco
de dados VGG-Face [11]; VGG-16, VGG-19, DenseNet,
Inception e MobileNet [44], treinadas com imagens do banco
de dados ImageNet [42]; e, por fim, foram realizados experi-
mentos com um modelo CNN treinado do zero.

1) Experimentos com modelos pré-treinados: Neste expe-
rimento foram utilizadas as bases CK+ e JAFFE. Não foi
possı́vel realizar testes na base FER2013, devido a limitação
de memória RAM da plataforma Google Colab. Como a base
CK+ é constituı́da de sequências de imagens, apenas a última
imagem de cada sequência é utilizada, pois é o frame em que
se encontra o ápice da expressão.

O Modelo VGG-16, disponı́vel na biblioteca keras-vggface,
foi treinado usando o banco de dados VGG-Face, que contém
2,6 milhões de imagens de rostos. Os outros modelos uti-
lizados foram treinados com imagens do banco de dados
ImageNet, que consiste em mais de 14 milhões de imagens.
Porém, são imagens de milhares de objetos e cenas diferentes,
ao contrário do VGG-Face que contém apenas rostos. As
camadas totalmente conectadas, que servem para classificação,
são removidas e, então, a rede é utilizada como extrator de
caracterı́sticas.



TABELA I
DESEMPENHO DOS MODELOS PRÉ-TREINADOS (PRIMEIRA ABORDAGEM).

Banco
de Dados Modelo Pesos Acurácia (%) Banco

de Dados Modelo Pesos Acurácia (%)

CK+

VGG-16 VGG-Face 89,6

JAFFE

VGG-16 VGG-Face 95,7
VGG-16

ImageNet

81,9 VGG-16

ImageNet

90
VGG-19 83,6 VGG-19 93,4
DenseNet 84,4 DenseNet 89,7
Inception 78,8 Inception 86,2

MobileNet 81,6 MobileNet 93,3

2) Experimentos com modelo CNN: Além da utilização
dos modelos pré-treinados, também foi desenvolvida uma
CNN para ser treinada do zero. Diferente da utilização dos
modelos pré-treinados, essa rede é responsável pela extração
de caracterı́sticas e pela classificação das imagens. Neste expe-
rimento foram utilizadas as bases de dados CK+ e FER2013.
Da mesma forma do experimento anterior, na base CK+, é
utilizado a última imagem de cada sequência que representa
o pico da expressão.

IV. ABORDAGENS PROPOSTAS

A primeira abordagem proposta (Abordagem 1) consiste
na utilização de modelos CNN pré-treinados. A arquitetura
proposta pode ser vista na Fig. 1. As camadas totalmente
conectadas do modelo pré-treinado, que são utilizadas para
classificação, são removidas, pois o modelo em questão irá
ser utilizado apenas como extrator de caracterı́sticas. As
caracterı́sticas seguem para o classificador Linear SVM [26],
que será responsável pela classificação das imagens em ex-
pressões faciais. Os pré-processamentos utilizados em ambas
bases foram a detecção facial, por meio do algoritmo Viola-
Jones [45], e redimensionamento das imagens para o tamanho
de 224× 224 pixels (tamanho de entrada padrão dos modelos
pré-treinados). O tamanho original das imagens da base CK+
é de 640×490 pixels, e da base JAFFE é de 256×256 pixels.
Com intuito de melhor avaliar a capacidade de generalização,
é utilizada a técnica de Validação Cruzada K-fold [46], no qual
a base é dividida em K partes, em que uma parte é utilizada
para teste e o restante para treino, repetindo o processo K
vezes alternando o conjunto de testes. Neste trabalho o valor
de K escolhido foi 10.

Fig. 1. Arquitetura usada na primeira abordagem, utilizando modelos pré-
treinados.

Para a segunda abordagem proposta (Abordagem 2) foi
desenvolvido um modelo CNN do zero. A arquitetura do
modelo proposto pode ser vista na Fig. 2. Ela é constituı́da
de quatro blocos convolucionais e três camadas totalmente
conectadas. Cada bloco inclui duas camadas convolucionais.
Após a primeira camada convolucional é adicionada uma
camada de normalização de lote, seguida da camada de Max
Pooling [34], e adicionado a técnica de Dropout com taxa de
0,3 para evitar o overfitting. Cada camada convolucional utiliza
a função de ativação ReLU (Rectified Linear Units) [34] para
evitar o desaparecimento do gradiente [47]. Logo após isso, as
caracterı́sticas seguem para as camadas totalmente conectadas.
E, por fim, a camada Softmax, com sete saı́das, é utilizada para
a classificação das expressões faciais, em que cada saı́da é a
probabilidade da imagem pertencer a determinada classe.

Na base CK+ foram feitos os seguintes pré-processamentos:
detecção facial, redimensionamento para o tamanho de 96×96
pixels e conversão para escala de cinza. Como o treinamento
de uma CNN do zero exige uma grande quantidade de da-
dos para uma melhor generalização e para evitar overfitting,
também foi aplicado a técnica de Aumento de Dados, no qual
aplicou-se as seguintes perturbações nas imagens originais:
rotação, escala (zoom) e deslocamento (shift). Foi utilizada
Validação Cruzada 10-fold. Na base FER2013 não foram feitos
nenhum tipo de pré-processamento. O método de validação
utilizado nessa base foi diferente dos demais, para seguir a
mesma metodologia de validação dos trabalhos pesquisados.
Nesse caso foram utilizadas, das 35.887 imagens, 28.709 para
treino, 3.589 para validação e 3.589 para teste.

V. RESULTADOS E DISCUSSÃO

A Tabela I mostra os resultados dos diferentes modelos
para cada base de dados. Em relação aos experimentos com a
Abordagem 1 é possı́vel observar pela Tabela I que o modelo
VGG-16, pré-treinado com as imagens da base VGG-Face,
possui maior taxa de acurácia que os demais em ambas as
bases, devido ao fato dessa base ser constituı́da apenas de
imagens de rostos. Na base JAFFE foi obtida acurácia de
95,7%, superando os trabalhos da revisão de literatura que
a utilizaram.

No segundo experimento na base CK+, usando a Abor-
dagem 2, foi realizado uma série de pré-processamentos. Esses
pré-processamentos tem o intuito de reduzir a complexidade
das caracterı́sticas a serem aprendidas, além de reduzir o custo



Fig. 2. Arquitetura do modelo CNN utilizado na segunda abordagem.

computacional e o tempo de treinamento. Na base FER2013
nenhum pré-processamento foi utilizado, pois as imagens já
estão em escala de cinza e possuem tamanho de 48 × 48
pixels. Essa base possui certas condições que dificultam o
reconhecimento, como diferentes posições de cabeça, oclusões
etc. Por esse motivo, alcançar altas taxas de acurácia nessa
base é um grande desafio. Como resultado, foi obtido uma taxa
de acurácia de 85% na base CK+ e 65,8% na base FER2013.

A Tabela II mostra a comparação dos resultados entre as
abordagens propostas e os trabalhos da revisão que usam a
mesma base de dados, no caso CK+, JAFFE e FER2013, e
a mesma metodologia experimental. É possı́vel observar que
para a base de dados CK+, a acurácia obtida é superior apenas
à abordagem desenvolvida por Sajjanhar et al. [8]. Porém, a
abordagem proposta supera os demais na base JAFFE. Na base
FER2013, o modelo desenvolvido foi superior ao trabalho de
Hu et al. [39].

TABELA II
COMPARAÇÃO DAS ABORDAGENS PROPOSTAS COM TRABALHOS DA

REVISÃO.

Base de Dados Trabalho Pré-Processamento Acurácia (%)Detecção
Facial

Aumento
de Dados

CK+

[Sajjanhar et al. 2018] X
7 classes

85,19

[Wu et al. 2018] X
7 classes

98,22

[Kim et al. 2019] X X
6 classes

96,5

[Zou et al. 2019] X X
7 classes

99,14

[Hu et al. 2020] X
7 classes

94,07

Abordagem 1 X
7 classes

89,6

Abordagem 2 X X
7 classes

85

JAFFE
[Sajjanhar et al. 2018] X

6 classes
65,17

[Kim et al. 2019] X X
6 classes

91,3

Abordagem 1 X
7 classes

95,7

FER2013
[Georgescu et al. 2019] X

7 classes
75,42

[Hu et al. 2020] X
7 classes

65,4

Abordagem 2 7 classes
65,8

VI. CONCLUSÃO E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho foram propostas duas abordagens. A Abor-
dagem 1 que utilizou modelos pré-treinados, CNN VGG-16
treinado com a base VGGFace, para extração de caracterı́sticas
e o classificador Linear SVM para a classificação das imagens.
Na Abordagem 2 um modelo CNN é desenvolvido e treinado
do zero. Foi possı́vel observar que a utilização de modelos
pré-treinados trazem mais vantagens e são capazes de obter
maior taxa de acurácia em relação a modelos treinados do
zero. O modelo MobileNet foi utilizado no primeiro experi-
mento visando trabalhos futuros, pois foi desenvolvida para
ser utilizada em aplicações móveis, possuindo baixo tamanho,
apenas 16 megabytes. Para trabalhos futuros, pretende-se fazer
melhorias no modelo CNN e utilizar outros tipos de pré-
processamentos nas bases de dados. Além disso, serão feitas
adaptações das abordagens propostas a fim de viabilizar a
implementação e utilização em dispositivos wearable, que é
o objetivo inicial desta pesquisa, e análises em relação ao
consumo de recursos de hardware.
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