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REDES NEURAIS SEM PESOS
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Abstract— This paper describes a study of neural networks without weights application for recognizing emo-
tions. Task is performed from facial expressions image analysis. Eight situations were considered: anger, con-
tempt, disgust, fear, happiness, neutral, sadness, and surprise. Experiments were made from TFEID (Taiwanese
Facial Expression Image Database). Results shown that presented method is suitable to solve the recognizing
emotions problem. Various training configurations were tested. Best returned hit rate above 95%.

Keywords— Computer Vision, Pattern Recognition, Emotion Recognition, Neural Network without Weights,
Natural Interfaces

Resumo— Este trabalho descreve um estudo da aplicação de redes neurais sem pesos para o reconhecimento de
emoções. A tarefa é feita a partir de análise de imagens de expressões faciais. Oito situações foram consideradas:
raiva, desprezo, nojo, medo, felicidade, neutro, tristeza e surpresa. Os experimentos foram feitos a partir da base
de dados TFEID (Taiwanese Facial Expression Image Database). Os resultados mostraram que a metodologia
é adequada para a resolução do problema. Várias configurações de treinamento foram testadas. As melhores
retornaram taxa de acerto acima de 95%.

Keywords— Visão Computacional, Reconhecimento de Padrões, Reconhecimento de Emoções, Redes Neurais
sem Pesos, Interfaces Naturais

1 Introdução

O desenvolvimento tecnológico e o crescimento de
poder de processamento proveem diferentes for-
mas de interação com o computador. O reconhe-
cimento automático de emoções viabiliza que uma
máquina possa reagir de forma mais adequada ao
estado emocional do usuário ou de pessoas em
torno de uma máquina. Esta é uma forma de de-
senvolver interfaces naturais e pró-ativas, sendo
uma alternativa ao uso do tradicional método de
respostas a comandos por meio de hardwares como
teclado, mouse ou joysticks.

O reconhecimento automático de expressões
faciais vem ganhando importância para o desen-
volvimento de interfaces interativas, podendo con-
tribuir em diversas aplicações como: ambientes
virtuais de aprendizagem, sistemas de segurança,
casas inteligentes ou aplicações que visem acessi-
bilidade a pessoas portadoras de necessidades es-
peciais. O objetivo é fazer com que um sistema
aja de acordo com reações de usuários ou de indi-
v́ıduos a serem observados.

Uma solução de reconhecimento de expressões
faciais pode passar por 3 (três) etapas: (1) loca-

lização da face; (2) segmentação de regiões de in-
teresse; e (3) identificação da emoção. O escopo
deste trabalho foca apenas a última etapa. Nos
experimentos, as duas primeiras foram feitas de
modo manual.

Vários métodos de reconhecimento de padrões
podem ser adotados para identificar a emoção
de uma pessoa, como Lógica Fuzzy, Redes Neu-
rais Artificiais, Support Vector Machine (SVM),
ou Redes Bayesianas. Neste trabalho, utilizou-se
uma Rede Neural sem Pesos. Para tal escolha,
considerou-se o processo de treinamento, o qual é
mais rápido e mais simplificado que outros mode-
los de redes neurais, como o o MLP (Multilayer
Perceptron).

Nas duas próximas seções, alguns trabalhos
relacionados e opções de base de dados de ima-
gens são referenciados. Em seguida, são descritos
os processos de pré-processamento das imagens
e o treinamento da rede neural sem pesos. Por
fim, apresenta-se a validação e os resultados, e são
feitas as considerações finais.



2 Trabalhos Relacionados

A descrição do estado da arte da análise au-
tomática de expressões faciais é dada em Pantic
and Rothkrantz (2000). O contraste entre a facili-
dade dos seres humanos identificarem expressões e
a dificuldade do desenvolvimento de uma solução
computacional é discutido.

Uma descrição geral do problema de análise de
expressões faciais é dada em Kanade et al. (2000).
São abordados tópicos como: transição entre ex-
pressões; confiabilidade e validade de bases de
dados de treinamento e de testes; orientação da
cabeça; e complexidade da cena. Niedenthal et al.
(2000) criou uma base de dados com 96 indiv́ıduos.
Os participantes foram induzidos a fazer a tran-
sição felicidade-neutro e tristeza-neutro. Oito de-
les foram descartados. A observação foi filmada.
O método proposto viabilizou a identificação da
transição entre os estados emocionais das pessoas.

Outra base de dados de imagens foi criada por
Bartlett et al. (2003). O trabalho descreve um
sistema para detecção de faces em uma stream de
v́ıdeo. Em tempo real, as faces são codificadas em
sete dimensões (neutra, raiva, nojo, medo, alegria,

tristeza e surpresa). É utilizada uma combinação
das técnicas Adaboost e SVM para incrementar a
acurácia do método.

Um método de aprendizado geneticamente
inspirado é proposto em Yu and Bhanu (2006). O
mesmo identifica caracteŕısticas faciais de modo
automático. A partir delas, uma SVM é treinada.
O algoritmo funciona em imagens que não haviam
sido processadas previamente. Porém, é senśıvel
aos resultados da extração de caracteŕısticas.

Zeng et al. (2006) explora a detecção de
emoções durante uma conversa real. As emoções
são classificadas apenas como positivas, negativas
ou neutras. A base de dados foi adquirida a partir
de entrevistas com pessoas.

Três variantes do modelo HMAX são pro-
postas em Gu et al. (2009). O trabalho tratou
com as situações de felicidade, tristeza, irritação,
surpresa, nojo, medo e neutro. Utilizou-se duas
bases de dados: TFEID (Taiwanese Facial Ex-
pression Image Database) e JAFFE (Japanese Fe-
male Facial Expression). Os experimentos foram
feitos em duas situações: (a) utilizando a mesma
base de dados para treinamento e validação; e (b)
validação cruzada. A taxa de acerto para os mo-
delos propostos foi superior ao HMAX padrão em
ambos os casos.

A base de dados JAFFE foi utilizada em Jiang
et al. (2012). O trabalho concentrou a taxa de
acerto de 80,42% a 95,71%. Já Li and Oussalah
(2010) trabalhou com a base de dados Taiwanese

and Indian Face Databases. É feita a investi-
gação de uma proposta que segue duas linhas.
A primeira lida com PCA (Principal Component
Analysis) e classificador KNN (K-nearest Neigh-

bour) e a segunda com NMF (Negative Matriz
Factorization) e o algoritmo KNN. Ou (2012) é
outro trabalho a utilizar KNN. As caracteŕısticas
são extráıdas com wavelets. Segundo o autor, os
resultados são excelentes.

Um estudo da generalização de um método
de reconhecimento de emoções é feito por Zhang
et al. (2011a). O método analisado tem desempe-
nho ruim quando submetido a uma base de dados
diferente daquela que foi treinado. As caracteŕıs-
ticas foram extráıdas com uso do Filtro de Gabor.
O reconhecimento foi executado com SVM. A va-
lidação foi feita de duas formas: (a) com a mesma
base de dados do treinamento; (b) utilizando outra
base de dados. No primeiro caso, a taxa média de
acerto foi de 85,7%, aproximadamente. No outro
caso, a média foi de 60%.

3 Base de Dados

A produção de um banco de dados de imagens,
para o propósito deste trabalho, é uma tarefa com-
plexa. Isto acontece, principalmente, devido a fa-
tores relacionados à aquisição de imagens, como:
iluminação da cena, orientação da câmera e escala.
No processo de captura das imagens é necessário
que as pessoas façam expressões de modo deli-
berado. Este fato também provoca dificuldades,
pois, em muitos casos, a expressão deliberada di-
verge da expressão espontânea. Estas divergências
levam ao descarte de muitas amostras. Alguns
dos ensaios são feitos com modelos profissionais e
apoio técnico de psicólogos.

A base de dados JAFFE é utilizada em tra-
balhos como os de Zhao and Zhang (2012) e Jiang
et al. (2012). A mesma disponibiliza um total de
213 imagens em tons de cinza. Nelas, foram obser-
vadas 10 modelos japonesas. Foram consideradas
sete situações: alegria, tristeza, surpresa, raiva,
nojo, medo e neutro.

O MUG (Multimedia Understanding Group)
Facial Expression Database (Aifanti et al., 2010)
disponibiliza imagens de 52 indiv́ıduos em seis
situações: raiva, nojo, medo, felicidade, tristeza e
surpresa. Inicialmente, havia imagens de 86 pes-
soas. Algumas foram descartadas; pois as expres-
sões feitas de modo deliberado não correspondiam
a uma expressão feita de modo espontâneo.

Já a TFEID (Chen, 2007) é uma base de da-
dos utilizada em trabalhos como os de Zhang et al.
(2011b) e Gu et al. (2010). A mesma disponi-
biliza imagens de 34 modelos (18 homens e 16
mulheres), em 8 situações: raiva, desprezo, nojo,
medo, felicidade, neutro, tristeza e surpresa. Al-
gumas das amostras foram descartadas por não
refletirem uma expressão espontânea. Vide Fig.
1.

Para a escolha da base de dados, considerou-
se: a qualidade das imagens; disponibilidade da
base de dados; quantidade de amostras; e varie-



Figura 1: Exemplos de imagens do Taiwanese Fa-
cial Expression Image Database (TFEID).

dade de situações. A TFEID foi considerada a
melhor opção. Foram utilizadas trinta amostras
de cada situação. Vinte para o conjunto de trei-
namento e dez para o conjunto de validação. Nas
próximas seções, serão descritas as fases de pré-
processamento e treinamento.

4 Pré-processamento das Imagens

Antes de serem submetidas à rede neural, as ima-
gens passaram por um processo de preparação. O
mesmo aconteceu em duas fases: (a) segmentação;
e (b) codificação.

A fase de segmentação extrai as três regiões
de interesse da imagem: olho direito, nariz e boca.
As mesmas possuem tamanho de 200 x 200 pixels
(olho direito), 160 x 120 pixels (nariz) e 240 x 120
pixels (boca) Vide Fig. 2.

(a) (b) (c)

Figura 2: Exemplos de segmentos extráıdos das
imagens do TFEID.

O processo de codificação divide o segmento
em subjanelas (vide Fig. 3) e cada uma delas é
representada por um bit. Se uma subjanela pos-
suir luminância média superior à de todo o seg-
mento, recebe bit 1; caso contrário, recebe bit
0. Para o treinamento da rede neural, foram uti-
lizadas as codificações listadas na Tab. 1. No caso
da primeira codificação do segmento Olho Direito
(OD-A), fora utilizada apenas 1

4 da imagem. Este
detalhe pode ser observado na Fig. 4b.

5 Treinamento da Rede Neural

O treinamento da rede neural foi feito individu-
almente para os segmentos boca, nariz e olho
direito. Para cada um deles foi utilizada uma
rede neural em particular. O treinamento obede-
ceu ao algoritmo de aprendizado não supervisio-

Figura 3: Segmento de imagem dividido em sub-
janelas de 5x5 pixels, com distribuição 20x20.

(a) (b)

Figura 4: (a) Segmento olho direito; (b) Parte
utilizada na codificação OD-A.

nado WiSARD (Wilkes, Stonham and Aleksander
Recognition Device), descrito em alguns trabalho
como os de Aleksander and Morton (1990), Alek-
sander (1998), Aleksander et al. (2009), Austin
(1998) e Ludermir et al. (1999). O mesmo con-
siste da configuração de discriminadores, de modo
a minimizar o erro na atividade de reconhecimento
de padrões. Há um discriminador associado a cada
classe de emoção.

Os discriminadores são constitúıdos por
unidades de memória, chamadas RAMs. No ińı-
cio do treinamento, cada RAM é associada a três
subjanelas de modo pseudoaleatório. Na fase de
pré-processamento, um valor binário é atribúıdo a
cada subjanela. As RAMs possuem oito posições
de memória, iniciadas com o valor 0. Cada
uma delas corresponde a uma posśıvel combinação
de valores atribúıdos às subjanelas. Para todas
as amostras utilizadas no treinamento, o respec-
tivo discriminador tem suas RAMs atualizadas.
Para tanto, incrementa-se o valor da posição de
memória referente à combinação dos valores das
subjanelas associadas à RAM. Vide Figura 5.

No processo de reconhecimento, o valor de
ativação de uma RAM corresponde à posição de
memória associada à combinação dos valores das
suas subjanelas. Um discriminador retorna a a
soma dos valores de ativação das RAMs. Um
padrão é atribúıdo à classe referente ao discrimi-
nador que retornou o maior valor.

A Tabela 1 mostra as configurações experi-
mentadas durante o treinamento. Foram três para
os segmentos olho direito (OD-A, OD-B e OD-C),
nariz (N-A, N-B e N-C) e boca (B-A, B-B e B-C).
Entre elas, se alterou o número de subjanelas, a



Tabela 1: Codificações experimentadas para cada classe durante o treinamento da rede neural sem pesos

Configuração Segmento Subjanelas Distribuição Bits Repetições
OD-A Olho Direito 5 x 5 20 x 20 400 400
OD-B Olho Direito 10 x 10 20 x 20 400 400
OD-C Olho Direito 5 x 5 40 x 40 1600 560
N-A Nariz 20 x 20 8 x 6 48 48
N-B Nariz 10 x 10 16 x 12 192 192
N-C Nariz 5 x 5 32 x 24 768 768
B-A Boca 24 x 24 5 x 10 50 50
B-B Boca 12 x 12 10 x 20 200 200
B-C Boca 6 x 6 20 x 40 800 800
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Figura 5: Exemplo de um discriminador WiSARD com três RAMs, adaptado de Bandeira (2010).

distribuição das mesmas no segmento de imagem
e a quantidade de bits para codificação. O número
de RAMs por discriminador foi variável, testando
∀x ∈ ℵ|1 ≤ x ≤ n/3, em que n é o número de bits
da codificação.

Os bits referentes a cada RAM são determi-
nados de modo pseudoaleatório. Isto torna o al-
goritmo de treinamento não determińıstico. Por-
tanto, o processo foi realizado repetidas vezes para
cada configuração. A Tabela 1 mostra a quanti-
dade de repetições para cada configuração. As
melhores configurações encontradas estão elenca-
das na Tabela 2.

A próxima seção mostra o processo de valida-
ção e os resultados dos experimentos realizados.

6 Validação e Resultados

Após o treinamento com cada configuração, a rede
foi testada com o conjunto de validação. A quali-
dade dos resultados foi avaliada a partir dos per-
centuais de acertos e duplicações; e quantidade
de falso-positivos. Entende-se por duplicação os
casos em que o maior valor é retornado por discri-
minadores de classes diferentes.

A Tabela 2 mostra as configurações com maior
taxa de acerto encontradas durante o processo

de treinamento. Para o segmento olho direito,
os melhores resultados foram encontrados com as
configurações OD1 (96% de acerto, 1% de dupli-
cações, 12 discriminadores) e OD2 (95% de acerto,
0% de duplicações, 28 discriminadores).

Para o segmento boca, os melhores resultados
foram encontrados com as configurações B3 (98%
de acerto, 0% de duplicações, 19 discriminadores
e codificação de 800 bits) e B4 (95% de acerto, 0%
de duplicações, 5 discriminadores e codificação de
800 bits). A configuração B2 (88% de acerto, 0%
de duplicações, 32 discriminadores e codificação
de 200 bits), obteve acerto de 100% em todas as
classes, exceto tristeza e neutro. Nestes dois casos
houve 0% de acerto e 100% de falso-positivos, res-
pectivamente. Todos os padrões da classe tristeza
foram classificados como neutro.

Em relação ao segmento nariz, a melhor con-
figuração testada foi a N-C (85% de acerto, 0% de
duplicações, 48 discriminadores e codificação de
768 bits).

Como pode ser observado na Tabela 3, as
emoções com maior taxa de acerto foram felici-
dade, surpresa, nojo e medo. Com as mesmas,
a taxa de acerto foi maior ou igual a 90%, com
quase todas as configurações da Tabela 2. A única
exceção se deu com a configuração B1 e emoção



Tabela 2: Melhores configurações encontradas após o treinamento da rede neural sem pesos

Configuração Segmento Codificação No de RAMs Acertos Duplicações
OD1 Olho Direito OD-A 12 96% 1%
OD2 Olho Direito OD-A 28 95% 0%
OD3 Olho Direito OD-B 9 81% 0%
OD4 Olho Direito OD-C 30 88% 0%
N1 Nariz N-A 14 66% 1%
N2 Nariz N-B 32 75% 0%
N3 Nariz N-C 48 85% 0%
B1 Boca B-A 8 90% 0%
B2 Boca B-B 32 88% 0%
B3 Boca B-C 19 98% 0%
B4 Boca B-C 5 93% 0%

Tabela 3: Taxa de acerto de cada configuração para cada classe de emoção

OD1 OD2 OD3 OD4 B1 B2 B3 B4
Raiva 100% 100% 100% 90% 100% 100% 90% 50%
Desprezo 90% 70% 0% 10% 80% 100% 100% 100%
Nojo 100% 100% 100% 100% 80% 100% 100% 100%
Medo 100% 100% 90% 100% 90% 100% 90% 100%
Felicidade 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
Neutro 90% 100% 90% 100% 70% 100% 100% 90%
Tristeza 100% 90% 70% 100% 100% 0% 100% 100%
Surpresa 90% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%

Tabela 4: Quantidade de falso-positivos de cada configuração para cada classe de emoção

OD1 OD2 OD3 OD4 B1 B2 B3 B4
Raiva 0 0 2 0 1 0 0 0
Desprezo 0 0 0 0 0 0 0 0
Nojo 1 0 0 0 2 0 1 0
Medo 0 0 0 0 0 0 0 0
Felicidade 3 2 2 6 0 0 0 0
Neutro 0 2 11 4 0 10 0 2
Tristeza 0 0 0 0 0 0 1 3
Surpresa 0 0 0 0 5 0 0 0

desprezo, em que a taxa de acerto foi de 80%.
Na maioria dos casos, as emoções neutro,

raiva, tristeza e desprezo também tiveram taxa
de acerto maior ou igual a 90%. Com as seguintes
exceções: neutro (B1, com 70%); raiva (B4, com
50%); tristeza (OD3 e B2, com 70% e 0%, respec-
tivamente); desprezo (OD2 e OD3, com 70% e 0%,
respectivamente).

Para as emoções desprezo e medo, nota-se na
Tabela 4 que não houve casos de falso-positivos.
Neste aspecto, os piores casos foram verificados
com felicidade e neutro. Com felicidade houve 3,
2, 2 e 6 casos, com as configurações OD1, OD2,
OD3 e OD4, respectivamente. Com neutro 2, 11,
4, 10 e 2 casos, com as configurações OD2, OD3,
OD4, B2 e B4, respectivamente.

7 Considerações Finais

Os experimentos retornaram seus melhores resul-
tados com os segmentos boca e olho direito. Os
mesmos mostraram que uma rede neural sem pe-
sos é adequada para a tarefa de identificação de
emoções humanas. Entretanto, os resultados não
foram tão bons a partir do segmento nariz.

Individualmente, as configurações OD1, OD2

e B3 retornaram os melhores resultados. Entre-
tanto, OD1 é mais interessante por utilizar um
número menor de discriminadores. Os padrões das
classes felicidade e neutro tiveram muitos falso-
positivos. Já o padrão Desprezo foi o de mais
dif́ıcil detecção. Ainda assim, com a configuração
OD1 a taxa de acerto foi de 90%.

Com a configuração B2, a taxa de acerto al-
cançada foi de 88%. Houve 0% de acerto para
a classe tristeza e 10 falso-positivos para a classe
neutro. Nos demais casos, 100% de sucesso. Já
com a configuração B3, a taxa de acerto para neu-
tro e tristeza foi de 100%. Houve apenas um caso
de falso-positivo.

Desta forma, o mais interessante é uma
solução h́ıbrida, utilizando a configuração B2.
Caso a resposta seja neutro ou tristeza, refaz-se o
processo com uma rede de configuração B3. Desta
forma, pode-se alcançar um percentual de acerto
próximo a 100% para o conjunto de validação.

Como trabalhos futuros, é proposta a imple-
mentação de algoritmos para detecção de faces e
segmentação de olhos e boca. Desta forma, todo
o processo descrito neste trabalho ficaria indepen-
dente da intervenção de um usuário. Outros as-
pectos ainda podem ser abordados, como diferen-



tes condições de iluminação e diferentes ângulos
para tomada das imagens.
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