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“
Mais de 90% da comunicação 

humana é não-verbal 
Professor Albert Mehrabian, 

UCLA
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O objetivo da inteligência artificial é compreender e se 
comunicar com o ser humano

◎ Saber o que o homem sente auxilia na 
comunicação

◎ A interação entre duas ou mais pessoas vai 
muito além das palavras pronunciadas

◎ Expressões faciais ajudam na 
contextualização 
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A popularização das CNNs e o aumento do poder 
computacional favoreceu o avanço do aprendizado de 
máquina

◎ Treinamento mais rápido
◎ Mais bases de dados disponíveis
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Nos últimos anos, boas bases para reconhecimento de 
emoções surgiram

◎ Bons datasets públicos a partir de 2010
◎ Porém, alguns não eram grandes e 

generalizados o suficiente
◎ CNNs necessitam de um grande volume de 

exemplos para treinar de forma satisfatória
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Desafios na tarefa de classificar emoções

◎ Erros de anotação no dataset
◎ Datasets gerados em laboratório (não 

generalizados)
◎ Classificar emoções é uma tarefa difícil, 

pois uma reação pode significar mais de 
uma emoção

7



Data set 
FER2013

Dataset disponibilizado 
em um challenge do 

Kaggle. Conta com mais 
de 35000 imagens.
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Cohn-Kanade
Gerado em laboratório. 
Extenso, porém pouco 
generalizado.

Existem outros datasets famosos para emoções

RaFD
Também gerado em 
laboratório. Pouco 
generalizado e de difícil 
acesso.
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O dataset 
FER2013 
possui 

imagens “in 
the wild”
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Preparação

Pré-processamento
Algoritmo de 
detecção de faces 
disponível no 
OpenCV 
(Haar-cascade).

Arquiteturas de 
Rede
Inicialmente uma 
versão modificada 
da AlexNet. Um 
treinamento 
também foi feito 
com uma versão 
levemente 
modificada da VGG.

Avaliação
Obtida pela 
visualização dos 
gráficos gerados 
pelo tensorboard 
(treinamento feito 
com tensorflow).
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AlexNet modificada

Baseado no trabalho 
de Gudi, Recognizing 
Semantic Features in 
Faces using Deep 
Learning, 2016.
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Resultados

AlexNet modificada

Epochs 50 100 400

Acurácia 62.4% 73.9% 70.7%

Acurácia de 
Validação 58.8% 62.18% 65.3%
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VGG modificada

Baseada na 
implementação 
padrão da VGG, feita 
em TFLearn. 
Disponível em
https://goo.gl/4jHHX4
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Resultados

VGG modificada

Epochs 100

Acurácia 92.8%

Acurácia de 
Validação 65.9%
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Gráficos de acurácia e perda
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Matrizes de confusão - AlexNet com 100 epochs
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Matrizes de confusão - AlexNet com 400 epochs
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Matrizes de confusão - VGG com 100 epochs
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Planos futuros

◎ Melhorar a acurácia de validação da VGG
◎ Testar diferentes arquiteturas
◎ Treinar com diferentes datasets
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Muito obrigado!
Perguntas?
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