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Resumo

Objetivo: O uso de mascaras de protegdo € uma importante medida para diminuir a
transmissao da COVID-19 e de outras doengas. O presente trabalho teve como objetivo
realizar um estudo comparativo entre diferentes modelos de aprendizado profundo
aplicados na identificagdo da mascara de protegao (pessoa sem mascara, com mascara
ou com mascara incorretamente posicionada). Métodos: foram implementados e
avaliados os modelos de Redes Neurais Convolucionais MobileNetV3, Xception, VGG19.
Foi utilizada a técnica de transferéncia de aprendizado na implementacao e ajuste desses
modelos. Resultados: Os modelos avaliados apresentaram acuracias que variaram
entre 42% e 86%, esta ultima obtida pelo modelo Xception, superando os resultados
reportados na literatura correlata. Conclusao: Os resultados apontam para o potencial
promissor do modelo Xception que, ao viabilizar o monitoramento automatico, permite a
orientagcdo de pessoas quanto ao correto uso de mascaras de protecéo, dessa forma,
contribuindo para diminuir o espalhamento de doencas através das vias aéreas.

Descritores: Mascaras; Aprendizado de Maquina; Aprendizado Profundo
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Abstract

Objectives: The use of protective masks is an important measure to reduce the
transmission of COVID-19 and other diseases. The present work aims to carry out a
comparative study between different deep learning models applied to the identification of
face masks (person without mask, with mask or with incorrectly positioned mask).
Methods: Convolutional Neural Network models MobileNetV3, Xception, VGG19 were
implemented and evaluated. The transfer of learning technique was used in the
implementation and adjustment of these models. Results: The evaluated models
presented accuracies that varied between 42% and 86%, the latter obtained by the
Xception model, surpassing the results reported in the related literature. Conclusion: The
results point to the promising potential of the Xception model, which, by enabling
automatic monitoring, allows people to be guided on the correct use of protective masks,
thus helping to reduce the spread of diseases through the airways.

Keywords: Mask; Machine Learning; Deep Learning

Resumen

Objetivos: El uso de mascarillas protectoras es una medida importante para reducir la
transmision del COVID-19 y otras enfermidades. El presente trabajo tiene como objetivo
realizar un estudio comparativo entre diferentes modelos de aprendizaje profundo
aplicado a la identificacion de la mascarilla protectora (persona sin mascarilla, con
mascarilla o con mascarilla mal colocada). Métodos: Se implementaron y evaluaron los
modelos de redes neuronales convolucionales MobileNetV3, Xception, VGG19. En la
implementacion y ajuste de estos modelos se utilizd la técnica de transferencia de
aprendizaje. Resultados: Los modelos evaluados presentaron precisiones entre 42% y
86%, esta ultima obtenida por el modelo Xception, superando los resultados reportados
en la literatura relacionada. Conclusién: Los resultados apuntan al potencial promisorio
del modelo Xception que, al posibilitar el monitoreo automatico, permite orientar las
personas sobre el uso correcto de las mascarillas protectoras, contribuyendo asi a reducir
la propagacion de enfermedades a través de las vias respiratorias.

Descriptores: Mascaras; Aprendizaje Automatico; Aprendizaje Profundo
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Introducgao

A pandemia ocasionada pelo virus SARS-CoV-2 comecou em dezembro de 2019
na China, e rapidamente se alastrou pelo mundo. O virus SARS-CoV-2 pertence a uma
familia de virus denominada Coronavirus e ao infectar humanos pode desenvolver a
doenga COVID-19 (. No Brasil, o Ministério da Saude declarou emergéncia de saude
publica de importancia nacional em fevereiro de 2020 ().

Buscando diminuir a transmissao do virus SARS-CoV-2 entre pessoas, a
Organizagdo Mundial da Saude (OMS) e a Organizagdo Pan-Americana da Saude
(OPAS) recomendaram o uso de mascara de protegéo (). A mascara de protegdo é uma
medida nao-farmacoldgica, de baixo custo, que pode diminuir, ou até mesmo evitar a
disseminacao de goticulas infecciosas entre as pessoas e o ambiente .

Além de proteger contra a disseminagdo da COVID-19, o uso da mascara de
protecao individual também pode evitar o contagio de outras doengas que utilizam como
forma de propagacao goticulas respiratérias inaladas através das vias aéreas, como é o
caso da variola dos macacos (Monkeypox) ©).

Para ser eficiente, a mascara deve ser posicionada corretamente no rosto,
cobrindo a boca e o nariz e ser amarrada de forma a ficar justa . Nesse contexto,

existem diversos modelos de mascaras de protegéo, conforme ilustrado na figura 1.

Figura 1 — Modelos de mascara de protegcao

Mesmo sendo uma medida simples, barata e eficaz, muitas pessoas nao utilizam
a mascara corretamente ou simplesmente esquecem de utiliza-la. Dessa forma é
interessante que o controle do uso da mascara seja automatizado para que se possa

orientar as pessoas, principalmente ao entrarem em ambientes fechados. Na literatura,
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existem algumas solugbes baseadas em Aprendizado de Maquina voltadas para o

controle de acesso a ambientes e outras para o monitoramento de ambientes. Algumas
solugdes separaram o problema em duas classes, identificando se o individuo esta com
mascara ou sem mascara, nesse conjunto se inserem os trabalhos de Junior et al. ),
Costa et al. ® e Das et al.®). Ja outras solugdes, utilizaram trés classes, identificando
pessoas com a mascara corretamente posicionada, incorretamente posicionada ou sem
mascara. Essa abordagem é mais condizente com o que se pode observar no dia a dia,
em que algumas pessoas estando com a mascara na face, a posicionam de forma
incorreta. Alguns dos autores que fizeram a abordagem a duas classes, sugeriram a
analise a 3 classes ©).

Dentre os trabalhos que adotaram a abordagem em 3 classes, Quifionez-Cuenca
et al.") desenvolveram um sistema de Inteligéncia Artificial das Coisas (AloT). Os autores
analisaram o desempenho do algoritmo YOLOvV3, identificado por eles como sendo o
estado da arte para detecgéo de objetos reais voltados para AloT. Quifionez-Cuenca et
al. utilizaram dois datasets, o Kaggle Medical Mask Dataset ® e o MAFA ©. Para o
treinamento, 716 imagens foram utilizadas, sendo 3.070 faces com mascara correta, 113
com mascara incorretas e 675 sem mascara (uma distribuicdo ndo balanceada). A
validacdo contou com 179 imagens, sendo 162 faces com mascara correta, 10 com
mascara incorreta e 42 sem mascara. Quanto ao desempenho do algoritmo YOLOvV3, os
autores obtiveram uma precisado para a classe mascara correta de 85,97%, sem mascara
de 68,72% e mascara incorreta de 73,15%.

Sobre o dataset Kaggle Medical Mask Dataset®), ele apresenta imagens reais de
pessoas com diferentes tipos de mascaras. Entretanto também ha imagens geradas
através de Data Augmentation, a partir da rotagdo ou espelhamento de outras imagens
que o compdem, o que prejudica a sua avaliagdo. Ja o dataset MAFA®) é composto por
muitas imagens de profissionais de saude em ambiente hospitalar, havendo muitas
imagens posadas e similares entre si.

Outro trabalho que também utilizou 3 classes foi o de Siradjuddin et al. ('), Foram
comparados o desempenho de dois modelos, o Faster R-CNN e o Fast R-CNN. Para
isso, os autores utilizaram a jungéo de dois datasets diferentes, o MAFA (') e 0 Annotated

Facial Landmarks in the Wild (AFLW dataset). Sendo que este ultimo ndo se encontra
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mais acessivel através da URL citada por Siradjuddin et al. Algumas das imagens

possuiam mais do que uma face. Do primeiro dataset, Siradjuddin et al. utilizaram 25.876
imagens e do segundo, 14.587. Assim, para o treinamento utilizaram 17.019 faces sem
mascara, 3.842 com mascara incorreta e 25.610 com mascara correta. Por fim, o teste
utilizou 1.000 faces de cada tipo. Como resultado, o Faster R-CNN obteve uma precisao
meédia de 73% e o Fast R-CNN 39%. A classe com mascara incorreta apresentou o pior
desempenho nos dois modelos, 57% para o primeiro e 17% para o segundo.

O quadro 1 consolida a revisao da literatura, apresentando os autores, quantidade
de classes utilizadas, os modelos e os datasets utilizados. Foi possivel identificar na

literatura o incentivo na procura por modelos com melhor acuracia.

Quadro 1 — Resumo dos principais trabalhos da literatura correlata

Ref. | Titulo Classes Modelos Dataset
utilizado

(4) | Aplicagao de visdo computacional para o0 monitoramento 2 MTCNN/ (12)

do uso de mascaras de prote¢do Haar-cascade
(5) On the Performance Analysis of a TensorFlow based 2 MobileNetV2 (13)
Neural Network for Face Mask Detection
(6) | Covid-19 Face Mask Detection Using TensorFlow, Keras 2 CNN proprio (14) e (15)
and OpenCV
(7) Evaluacién de AloT en modelos computacionales en la 3 YOLOv3 (8)e (9)
nube y en el borde aplicado a la deteccion de mascarillas
(10) Faster Region-based Convolutional Neural Network for 3 Faster/ 11)e -
Mask Face Detection Fast R-CNN

O quadro 2 consolida os datasets utilizados na literatura. Além das referéncias,
sdo apresentados os locais onde eles se encontram disponiveis, a natureza das imagens
para o caso da mascara, a perspectiva da imagem, a quantidade de pessoas que
aparecem nas imagens, a quantidade de classes apresentadas e por fim se existe uma
licenca de uso. Quanto a licenga de uso, Maranhao ("%, apesar de ter informado uma
licenga no site Kaggle, ndo explica a origem das imagens e o site disponibilizado como
referéncia, https://makeml.app/datasets/mask, ndo existe. Da andlise das imagens que
compdem os datasets também foram identificadas, em alguns deles, imagens muito
similares ou produto de técnicas de Data Augmentation, tais como rotagao, recorte e
espelhamento. Assim, € possivel notar a lacuna existente em relagao a datasets frontais,

voltados para 3 classes e que tenham uma licenca de uso bem definida.
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Quadro 2 — Datasets utilizados na literatura

Ref. | Local Natureza Perspectiva | Pessoas | Classes Licenca
(8) Kaggle Real Variado 1o0u+ 3 Nao
(9) Google Drive Real Variado 1o0u+ 3 Nao
(11) Kaggle Real Variado 1ou+ 3 Nao
(12) | data-flair.training Sintético Frontal 1 2 Nao
(13) Github Real Variado 1ou+ 2 Nao
(14) Github Sintético Frontal 1 2 Nao
(15) Kaggle Real Variado 1ou+ 3 Sim*

Diante da analise da literatura correlata em que é considerado o problema de
detecgcao de trés classes, percebe-se que os trabalhos sdo limitados com relagdo a
quantidade de modelos de deteccdo considerados nos estudos. No maximo, cada
trabalho compara apenas dois modelos de aprendizado de maquina. Desta forma,
percebe-se como uma lacuna de pesquisa a auséncia de um estudo comparativo
envolvendo mais modelos de aprendizado aplicados ao problema de detecgcao de trés
classes. Estudos nessa direcdo sdo importantes pois podem identificar os modelos de
aprendizado de maquina com maior potencial para a construcdo de solucdes
computacionais que, ao viabilizar o monitoramento automatico e a orientagcédo de pessoas
quanto ao uso (correto) de mascaras de protegdo, contribuam para mitigar o
espalhamento de doencgas que se utilizam das vias aéreas superiores.

Diante da lacuna de pesquisa mencionada, este trabalho realizou um estudo
voltado a comparacdo de desempenho de quatro arquiteturas de Redes Neurais
Convolucionais (do inglés Convolutional Neural Network — CNN) através da abordagem
em 3 classes, uma vez que no dia a dia € comum verificar pessoas com a mascara
incorretamente posicionada, o que diminui a protecdo oferecida pela mascara. Uma
abordagem que considera apenas as duas classes com mascara e sem mascara, teria
dificuldade em lidar com imagens de pessoas com a mascara incorretamente
posicionada. Também foi adotada a abordagem da analise de controle de acesso a
ambientes, que pressupde a detec¢cao em face frontal.

As quatro arquiteturas de CNN analisadas foram uma mais simples com quatro
variagoes, e outras que sao consideradas como o estado da arte na detecgédo automatica
de objetos: MobileNetV3(16), Xception!'”) e VGG19('®). A MobileNetV3-Large é a proxima
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geragdo das MobileNets, estando ajustada para CPUs de celulares ('8). A Xception

implementa o mdédulo inception e obtém melhores resultados que a Inception V3 para o
dataset ImageNet ('”- 19, Por fim, a VGG19 é uma CNN com 19 camadas profundas (8.
Outra contribuicao deste trabalho foi a construcdo de um dataset de imagens a
partir de outros dois existentes, o que foi feito utilizando imagens sintéticas para as
classes com mascara correta e com mascara incorreta. Quanto a avaliagao dos modelos,

foi utilizado outro dataset, com imagens reais.

Métodos

Base de dados

Para o desenvolvimento deste trabalho, foram considerados os datasets Flickr-
Faces-HQ3 (FFHQ) 20 e MaskedFace-Net ", O dataset Flickr-Faces-HQ3 (FFHQ) 29
possui 70.000 imagens de faces humanas de diferentes etnias, idades, perspectiva e
iluminacao do rosto. Quanto a licenga de uso, todas as imagens permitem o uso gratuito,
redistribuicdo e adaptacéo para finalidades ndo comerciais ?9). Assim, o dataset Flickr-
Faces-HQ3 proveu as imagens da classe “sem mascara”.

As imagens das classes “com mascara correta” e “com mascara incorreta”, foram
obtidas no dataset MaskedFace-Net ?"). Nele, as imagens do dataset FFHQ (0
receberam de forma artificial uma mascara descartavel azul, através da aplicagdo de um
modelo deformavel da mascara na face, o que traz mais realismo a imagem gerada. O
dataset MaskedFace-Net possui 137.016 imagens. Quanto a classe “com mascara
incorreta”, foram utilizados trés tipos de erro: mascara cobrindo apenas o nariz e boca,;
apenas a boca e o queixo ou a mascara sob a boca. Quanto a licenga de uso, ele esta
disponivel para finalidades ndo comerciais (Creative Commons BY-NC-SA 4.0) ?1.22),

Dessa forma, a partir da jungdo dos dois datasets apresentados % 2') foi montado
o conjunto de imagens utilizado no treinamento dos modelos propostos neste trabalho. A
figura 2 ilustra essa junc¢do. Para o teste e comparagdo dos modelos, foi utilizado outro
dataset, com imagens reais, com diferentes modelos de mascaras. A utilizagcdo desse
outro conjunto de imagens permitiu avaliar a capacidade de generalizacdo dos modelos

treinados com um dataset sintético diante de imagens reais. Para o dataset real, foram
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escolhidas 50 imagens de pessoas sem mascara, a partir do dataset Flickr-Faces-HQ3
(FFHQ) @9, outras 50 imagens de pessoas com mascara correta e 50 com mascara
incorreta a partir dos datasets Kaggle Medical Mask Dataset ®) e MAFA ©). Para as
imagens das classes com mascara correta e incorreta, foi realizado um recorte na

imagem, deixando uma unica face por imagem. Na avaliagdo experimental, ndo houve

imagens repetidas ou similares entre os conjuntos de treinamento e teste.

Pessoas sem mascara Pessoas com mascara Pessoas com mascara
incorreta correta
70.000 imagens 67.048 imagens 66.734 imagens

Dataset Dataset MaskedFace-Net
Flickr-Faces-HQ3 (FFHQ)

203.782 imagens

Figura 2 — Montagem do dataset de treinamento

Selecdo de imagens

O método proposto foi aplicado em 4 etapas: sele¢cdo das imagens, construgao
dos modelos, treinamento e avaliagdo. Na primeira etapa, foi realizada a selecao das
imagens a serem utilizadas no treinamento. As imagens foram selecionadas de forma
pseudo-aleatdria. Assim, a composicdo do subconjunto de imagens utilizado no
treinamento foi de 8.000 imagens para a classe “sem mascara”, 7.624 imagens para a

classe “com mascara incorreta” e 7.683 imagens para a classe “‘com mascara correta”.

Construgao de modelos

Na etapa seguinte, foi realizada a constru¢do dos modelos. Primeiro da arquitetura
mais simples com algumas variagdes, e em seguida das arquiteturas MobileNetV3,
Xception e VGG19. Para essa construcao foram utilizadas as ferramentas TensorFlow e

a API Keras, por meio da linguagem de programacéao Python. TensorFlow é uma interface
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voltada para algoritmos de aprendizado de maquina (?3. Keras é uma API de alto nivel
que utiliza a plataforma TensorFlow 2 e que é compativel com Python 3.6-3.9. Ela foi
escrita em Python e ¢ voltada para aprendizado profundo 4.

A primeira arquitetura, ilustrada pela figura 3, consistiu em duas camadas
convolucionais e duas camadas de pooling. A primeira camada convolucional contou com
200 filtros e a fungao de ativagdo RelLU. Ela foi seguida por uma camada de pooling do
tipo MaxPooling2D. A combinagdo de camadas convolucionais e camadas de pooling é
uma recomendagdo comum na literatura ?®. Em seguida, foi utilizada outra camada
convolucional, com 100 filtros, seguida por outra de MaxPooling2D. Essa segunda
camada convolucional faz uma combinag¢ao das caracteristicas extraidas pela primeira

camada convolucional. Em seguida, foi utilizada uma camada de achatamento.

150

. 3
neurdnios

neurénios

+
—_— ReffL + softmax

: Classe 1
— ——= [—3 |—>Classe 2
Classe 3

Camada de

Camada  camadade Dropout C:jamadas
de maxpooling hat e (50%) ensas
Camada convolucional Camada convolucional achatamento +
de 200 filtros maxﬂﬂ@f’”g de 100 filtros {fase Fungées de
* - * R ativagao
Fungao de ativagio Fungéo de ativagdo
RelLU RelLU

Camada

Entrada

ARQUITETURA 1

Figura 3 — Estrutura de camadas que compde a Arquitetura 1

Visando prevenir o sobre-ajuste, foi adicionada também uma camada de Dropout,
com taxa de 0,5, a qual so é utilizada durante o treinamento. Tal taxa significa que cada
neurdnio possui 50% de chance de ser momentaneamente desligado %%, forgando a rede
a se adaptar. Finalmente duas camadas densas, a primeira com 150 neurdnios e fungao
de ativagdo RelLU, e a ultima com apenas 3 neurbnios (quantidade de classes do
problema) e fungao de ativagdo Softmax.

Quatro variagdes dessa arquitetura foram treinadas e testadas. A primeira (A)
utilizou os trés canais (RGB), onde os pixels ndo foram normalizados. A segunda (B)
converteu as imagens de 3 canais (RGB) para uma escala cinza. A terceira (C) realizou

a normalizagdo dos pixels (0 - 255 para 0 - 1) por intermédio de uma camada de
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normalizag&o no inicio da arquitetura. Por fim, a quarta variagéo (D) realizou a conversao

para escala cinza e normalizagao dos pixels. Para o treinamento dos modelos, foram
utilizadas 50 épocas e uma taxa de aprendizado de 0,0001.

As arquiteturas pré-treinadas MobileNetV3, Xception e VGG19 foram modificadas
de forma a contar ainda com as seguintes camadas: uma camada de entrada das
imagens com dimensdes (150, 150, 3), seguida por uma camada para normalizar os
pixels para a faixa entre [-1, 1]. Ao final do nucleo pré-treinado, foram adicionadas uma
camada de achatamento do tipo Flatten e uma camada de Dropout com taxa de 0,2,
visando evitar um overfitting. Também se adicionou uma camada densa com 150
neurdnios e a funcao de ativacdo RelLU. Por fim, uma camada de saida, do tipo densa
com 3 neurdnios (quantidade de classes do problema) e a fungao de ativagao softmax.

Para o treinamento e ajuste dos pesos, duas abordagens foram utilizadas. Na
primeira abordagem (l), o nucleo foi congelado, isto é, ndo teve seus pesos e parametros
ajustados durante o treinamento. O treinamento com o dataset sintético foi realizado em
50 épocas, com uma taxa de aprendizado de 0,0001. J& na segunda abordagem (ll), o
nucleo também foi congelado para um treinamento inicial. Foi realizado o treinamento
utilizando o dataset sintético, com uma taxa de aprendizado de 0,001 e 50 épocas. Depois
disso, o nucleo foi descongelado, e todo modelo foi treinado com uma taxa de

aprendizado de 0,00001 e 20 épocas.

Resultados e Discusséao

Apés a fase de treinamento, os modelos foram avaliados com o dataset nao
sintético (150 imagens). A tabela 1 apresenta os resultados obtidos com a primeira
arquitetura, em que a (A) representa o modelo com 3 canais e ndo normalizado, (B) o
modelo em escala cinza e nao normalizado, (C) com 3 canais e normalizado, e por fim
(D) em escala cinza e normalizado.

Os resultados mostram que tanto o modelo (A) como o (D) obtiveram uma acuracia
muito préxima. Todos os modelos conseguiram uma boa revocagao para a classe “sem
mascara”, conseguindo identificar corretamente todas as pessoas que estavam de fato
sem mascara. O problema € que algumas pessoas com mascara (correta ou incorreta)

também foram identificadas como estando sem mascara, por isso a precisdo ficou em
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torno de 50% para essa classe nas quatro abordagens. Esses resultados foram inferiores

aos obtidos por 7 e (19 com os modelos YOLOv3 e Faster R-CNN, respectivamente.

Tabela 1 — Resultados arquitetura 1

A B Cc D
Acuracia total 59,3% 58,0% 54,0% 60,0%
Precisido “sem mascara” 46,7% 50,5% 43,5% 51,0%
Precisdo “mascara incorreta” 100,0% 70,6% 90,9% 76,9%
Precisdao “mascara correta” 86,7% 76,5% 87,5% 76,9%
Revocac¢ao “sem mascara” 100,0% | 100,0% 100,0% 100,0%
Revocacgao “mascara incorreta” 26,0% 48,0% 20,0% 40,0%
Revocagao “mascara correta” 52,0% 26,0% 42.0% 40,0%
F1 “sem mascara” 63,7% 67,1% 60,6% 67,6%
F1 “mascara incorreta” 41,3% 57,1% 32,8% 52,6%
F1 “mascara correta” 65,0% 38,8% 56,8% 52,6%

A estratégia de utilizar a cor da imagem em escalas de cinza com a finalidade de
0 modelo generalizar o tipo de mascara, ndo obteve resultados satisfatérios. Isso pode
ter ocorrido por haver mais detalhes além da cor que diferenciam os tipos de mascara.

Passando a andlise dos modelos pré-treinados com o dataset Imagenet (19, a
tabela 2 apresenta o desempenho de cada um dos modelos, tanto na abordagem | e Il

Para todas as trés arquiteturas pré-treinadas, a abordagem |l mostrou melhores
resultados (acuracia). A arquitetura Xception utilizando a abordagem Il obteve a melhor
acuracia (86,0%), tendo inclusive superado os modelos apresentados na literatura () e
(19), O Xception, abordagem I, obteve uma precisdo igual ou superior a 80,0% nas trés
classes. Um ponto negativo, foi a revocagao para a classe “mascara incorreta” em 68%,
0 que demonstra os casos de elementos dessa classe, classificados erroneamente na
classe “sem mascara” ou “mascara correta”. O modelo MobileNetV3Large apresentou
valores de acuracia proximos nas duas abordagens, seu menor desempenho pode ser
explicado devido ao seu uso ser voltado para dispositivos méveis, com menor poder
computacional. Ja o modelo VGG19 apresentou a maior variacdo de acuracia entre as

duas abordagens, com a acuracia quase duplicando.
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MobileNetV3Large Xception VGG19
I Il I Il I Il
Acuracia total 59,3% | 66,0% | 67,3% | 86,0% | 42,0% | 78,7%
Precisao “sem mascara” 48,1% 52,6% 56,8% 90,9% 36,5% 73,5%
Precisao “mascara incorreta” | 100,0% | 90,5% 85,7% | 87,2% | 100,0% | 92,3%
Precisao “mascara correta” 82,1% 88,2% 81,3% 80,4% | 100,0% | 78,6%
Revocacgao “sem mascara” 100,0% | 100,0% | 100,0% | 100,0% | 100,0% | 100,0%
Revocacgao “mascara incorreta” | 14,0% 38,0% 24,0% 68,0% 10,0% | 48,0%
Revocagao “mascara correta” | 64,0% 60,0% 78,0% 90,0% 16,0% 88,0%
F1 “sem mascara” 64,9% | 69,0% | 72,5% | 95,2% | 53,5% | 84,7%
F1 “mascara incorreta” 24,6% 53,5% 37,5% 76,4% 18,2% 63,2%
F1 “mascara correta” 71,9% 71,4% 79,6% 84,9% | 27,6% 83,0%

Mesmo promissores, os resultados mostraram limitagdes na capacidade de
generalizagao do modelo de classificacao, uma vez que este foi treinado em um dataset

que possui um unico modelo de mascara e é sintético.

Conclusao
Este trabalho teve por objetivo a comparagao de modelos de CNN para o problema
da identificagdo da mascara de protecdo em pessoas. Nesse problema, foram

consideradas trés classes: “sem mascara”, “com mascara incorreta” e “com mascara
correta”. Também, neste trabalho foi construido um dataset de faces frontais, com
imagens das trés classes a partir de outros existentes.

Os modelos foram treinados a partir do dataset sintético construido, e depois
avaliados com um dataset real. O modelo Xception, utilizando a abordagem de
treinamento Il, obteve uma acuracia de 86,0%, o que supera os resultados existentes na
literatura analisada. Dessa forma, as duas principais contribuicoes deste trabalho foram

o estudo comparativo e o dataset voltado para as 3 classes, com 203.708 imagens. Toda
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a implementagcao desenvolvida neste trabalho pode ser obtida através do link

https://github.com/jlvoltan/cbis covid .

Como oportunidade de trabalhos futuros, sugere-se a construgao de um dataset
com imagens reais das trés classes estudadas em nossa proposta e a criagao de imagens

artificiais envolvendo outros tipos e modelos de mascaras.
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