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Abstract. In 2020, the COVID-19 pandemic was officially declared, which
brought several demands in different areas of knowledge. The use of a face
mask has become an indispensable item in closed and open spaces. In this con-
text, the development of technologies for automatic identification of face mask
use is of fundamental importance. In this work we propose the use of convolu-
tional neural networks to build a computational model that classifies images of
faces with and without mask and the development of a mobile application that
prototypes this model. The experimental results showed that, among the trai-
ned and evaluated models, the Squeezenet model reached 98.04% of accuracy.
The developed application was evaluated by members of the academic commu-
nity indicating that, although there are aspects to be improved, the solution is
promising.

Resumo. Em 2020 foi oficialmente declarada a pandemia da COVID-19, a
qual trouxe diversas demandas em diferentes dreas de conhecimento. O uso de
mdscara facial tornou-se um item indispensdvel em espacos fechados e abertos.
Nesse contexto, o desenvolvimento de tecnologias para identificacdo automdtica
do uso de mdscara facial é de fundamental importdncia. Neste trabalho é pro-
posto o uso de redes neurais convolucionais para construir um modelo computa-
cional que classifica imagens de faces com e sem mdscara e o desenvolvimento
de um aplicativo mobile que prototipa esse modelo. Os resultados experimentais
mostraram que, dentre os modelos treinados e avaliados, o modelo Squeezenet
alcangou 98,04% de acurdcia. O aplicativo desenvolvido foi avaliado por in-
tegrantes da comunidade académica indicando que, embora existam aspectos a
serem melhorados, a solucdo é promissora.

1. Introducao

Com o inicio da pandemia da COVID-19 em 2020 foi necessaria uma mudanca nos
habitos de toda a populacdo mundial, no que diz respeito ao distanciamento fisico entre
pessoas e ao uso de méscaras faciais de protecao, tanto para entrar em espacgos fechados,
como para caminhar em locais abertos. A Organizacdo Mundial da Saide (OMS) acon-
selha, desde 2020, o uso de mdscara como uma das medidas de prevencdo e controle de
propagacdo do virus que causa a COVID-19. No Brasil, o uso de mascaras em espagos



publicos e privados tornou-se obrigatério com a Rec. N°072 de 21 de dezembro de 2020
(Brasil, 2020).

Contudo a restricao para o uso de mdscaras para entrar em locais se tornou algo
custoso, no qual o procedimento que envolve um funciondrio para fazer esta verificacao
torna o processo vulnerdvel a erros por conta do fator humano e outras dificuldades em
funcao de fatores como falta de atencdo, fadiga, estresse, e imprevistos do local de traba-
lho.

A utilizacdo de Inteligéncia Artificial e Visdo Computacional sdo areas de estudo
que podem auxiliar no processo de identificacdo automdtica de pessoas sem mdscaras
de protecdo por meio de algoritmos que analisam os pixels da imagem e sdo capazes de
identificar essas caracteristicas. Desde o inicio da pandemia diversos modelos de redes
neurais existentes foram avaliados para esse fim como o desenvolvido por Redmon e
Farhadi (2018) e Howard et al. (2019). Esses algoritmos podem ser usados em sistemas
computacionais de captura e andlise de imagens em barreiras sanitdrias para identificacao
de pessoas sem mdscara, emissao de alertas e relatorios.

Este trabalho tem o objetivo de desenvolver uma solu¢do computacional de
automatizacao da identificacdo de pessoas com e sem mdscara por meio de técnicas de
Visao Computacional. S@o objetivos especificos desse trabalho:

* Desenvolver e avaliar modelos de classificacdo de imagens para identificar pessoas
com e sem mdscara;

* Desenvolver um aplicativo para dispositivos méveis multi plataforma para auxiliar
no reconhecimento de pessoas com e sem mascara;

* Integrar o modelo de identificacdo de pessoas com e sem mdscara ao aplicativo.

O processo de fiscalizagcdo € realizado através de um Smartphone que usa uma
camera para verificar se a face de uma pessoa estd utilizando mascara ou nao, auxiliando
a garantir o atendimento as normas sanitarias nos ambientes de convivio social ou pro-
fissional. Embora, a idealizacdo do presente trabalho seja em funcdo de pandemia da
COVID-19, os resultados deste trabalho s@o uteis para quaisquer outros dominios, fora
do contexto da pandemia, que tenham como requisito o uso de mdscaras para evitar a
exposi¢cdo de pessoas a agentes fisicos, quimicos ou bioldgicos prejudiciais a satde.

Em relacdo a metodologia, este trabalho foi desenvolvido em cinco etapas ma-
cro. A primeira etapa consiste em pesquisas realizadas através do Google Scholar, onde
foi definido uma expressdao de busca de artigos cientificos que se assemelham com o
tema tratado neste trabalho. A segunda etapa consiste em entender todo o processo de
identificacdo de méscara, desde a forma de se posicionar em frente ao dispositivo até re-
tornar uma resposta do mesmo, procurando um método mais eficiente de automatizagao.
A terceira etapa € realizada com auxilio de um dispositivo mével, que serviu tanto como
entrada, que captura uma imagem do rosto de uma pessoa como também para saida de
dados, informando na tela do dispositivo o resultado do reconhecimento. A quarta etapa
foi desenvolvida todo o esquema de teste e avaliacao de todo o processo de identificacdao
e reconhecimento facial. A etapa cinco consiste na publicacao do artigo cientifico.

Sob o ponto de vista da natureza, este trabalho se classifica como pesquisa apli-
cada, pois envolve aplicacdo pratica e construcao de um projeto de aplicacao de reconheci-
mento facial. Sob o ponto de vista da forma de abordagem do problema, trata-se de uma



pesquisa quantitativa, pois utiliza-se de métodos estatisticos para geracao de relatorios.
Sob o ponto de vista de seus objetivos, € uma pesquisa descritiva, pois ela envolve uma
etapa de coleta de dados. Sob o ponto de vista dos procedimentos técnicos € uma pes-
quisa bibliografica, pois se utiliza de materiais, artigos encontrados através do site Google
Scholar como base.

As proximas se¢oes do documento estao dispostas da seguinte forma. Na Se¢do 2
€ apresentado o referencial tedrico, necessario para o entendimento do trabalho. Na Se¢do
3 € detalhado o desenvolvimento do projeto, na Secao 4 sao apresentados e discutidos os
resultados do desenvolvimento, na Secdo 5 sdo apresentadas as conclusdes e os trabalhos
futuros.

2. Referencial Teorico

Nesta secao foram abordados estudos relacionados que tiveram importancia para o de-
senvolvimento do trabalho. Foi feito tambem uma revisao sistematica, em que foram
agrupados os artigos, e que fossem filtrados por ordem de relevancia. Para esta revisdao
foi utilizado o Google Scholar para a procura desses artigos.

2.1. COVID-19

Inicialmente dada como uma epidemia na China, a COVID-19 em seus meses iniciais ja
somava mais de 2 milhdes de casos e 120 mil mortes e logo se tornou uma pandemia com
um alto nivel de risco. Assim como outras crises sanitarias, a COVID-19 também contou
com algumas medidas para evitar a contaminacao, como o distanciamento social, uso de
mascara entre outros métodos (Werneck e Carvalho, 2020).

Por tratar-se de uma pandemia, um dos principais objetivos atuais € a geréncia
de fatores que evitam o contagio e a proliferacdo do virus. Sendo assim, alguns habitos
higi€nicos foram adotados, como o distanciamento social, que evita aglomeragdes, o uso
da mascara facial, que reduz a transmissao do virus, higiene das maos e roupas além de
outros métodos para combater o virus (Farias, 2020).

Como mencionado, o uso de mdscara de protecdo facial € um fator fundamental,
junto a outras formas de protegdo, para conter a pandemia da COVID-19. E a utilizagdo
de métodos computacionais para identificar pessoas com e sem mdscara ao entrar em
estabelecimento e/ou espacos fechados, pode auxiliar nesse sentido. Essa identificacdo, a
partir da fotografia da face de um individuo, pode ser realizada por meio de um processo
chamado de classificagdo de imagens.

2.2. Classificacao de Imagens utilizando Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Méquina € uma subdrea da Inteligéncia Artificial, que tem como princi-
pal objetivo desenvolver técnicas computacionais capazes de adquirir conhecimento au-
tomaticamente (Han et al., 2011). Esse conhecimento pode ser representado por meio de
fungdes matematicas, chamadas de modelo, que podem auxiliar em processos de tomada
de decisdao. Uma das principais formas de aprendizado é o aprendizado supervisionado,
em que um modelo é induzido a partir de um conjunto de dados rotulado, onde cada
instancia do problema possui o objetivo preditivo anotado por um especialista ou por al-
gum processo, em que o algoritmo de indu¢do de modelos pode confiar para aprender.
Caso o objetivo preditivo seja um valor numérico a tarefa de aprendizado € chamada de



regressdo e caso seja uma categoria a tarefa € denominada de classificacao (Tan et al.,
2005). Independentemente da tarefa, o resultado desse aprendizado € uma fun¢do ma-
tematica (modelo) que pode ser utilizada para predizer o rétulo de novos dados.

Os modelos de classificagdo de imagens devem ser construidos a partir de um
conjunto de imagens previamente rotuladas, denominado conjunto de treinamento. Como
exemplo, no contexto deste trabalho, um conjunto de imagens consiste em uma cole¢ao
de fotografias de faces de pessoas e o rotulo consiste na anotacao que indica a informagao
verdadeira do uso ou ndo de mascara. Assim, um conjunto de imagens de treinamento €
definido como um conjunto de pares Dyqin = {(X1,v1), (X2, 42), ..., (Xs, yn)}, onde o
1-ésimo par contém a imagem X; e a anotacdo y; o rétulo ou classe dessa imagem (por
exemplo, com ou sem mdscara). Cada imagem X do conjunto, de altura h e largura w é
representada por uma matriz de A linhas e w colunas, onde cada elemento da matriz cor-
responde a um ponto ou pixel da imagem e possui trés valores numéricos entre 0 e 255,
referentes as componentes R, G e B, do sistema de cores RGB (red, green, blue) (Gonza-
lez e Woods, 2009). Nesse sentido, um classificador € uma fun¢do matematica f(X) — y
que mapeia os dados da imagem (pixels) para uma das classes predefinidas do problema.

Realizar o treinamento de um classificador requer a utilizagao de um algoritmo
de aprendizado. Atualmente, existem diversos métodos para classificacdo de dados em
geral, como Arvores de Decisdo, Maquinas Vetores de Suporte, e Redes Neurais. Especi-
ficamente para construir construir modelos de classificacdo de imagens, um tipo de redes
neurais tem tido destaque nos ultimos anos, as Redes Neurais Convolucionais. A seguir
sdo apresentados conceitos basicos de Redes Neurais e de Redes Neurais Convolucionais.

2.3. Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais sao fun¢des matematicas inspiradas em sistemas biologicos. Uma rede
neural Artificial pode ser descrita como um mapeamento de um espaco de entrada a um
espaco de saida. O propdsito de uma rede neural é mapear a entrada para uma saida
desejada. Na Figura 1 s3o apresentados a representacdo bioldgica de um neurdnio (a
esquerda) e a representagdo computacional do neurdnio (a direita), onde um conjunto de
valores de entrada (que representam os dendritos) sdo combinados linearmente com pesos,
que descrevem a importancia de cada valor de entrada no problema, e uma funcio de
ativacdo f(.) é utilizada para decidir se envia ou ndo um sinal para um préximo neurdnio.
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Figura 1. Representacao de um neuronio biolégico e um computacional

A cole¢ao de neur6nios organizados na forma de camadas constituem as chamadas
Redes Neurais, como apresentado na Figura 2. Os neurdnios de uma camada enviam
sinais como entrada para neurOnios das camadas seguintes. Redes Neurais devem ter
uma camada de entrada (com nimero de nerdnios de acordo com o numero de dados
de entrada), uma ou mais camadas intermedidrias, de acordo com a complexidade do
problema, e uma camada de saida, que em problemas de classificacdo possui a quantidade
de neurdnios de acordo com o nimero de classes do problema. No contexto do problema
deste artigo, as entradas da primeira camada da rede neural sdo os pixels da imagem, e
a comunicagdo entre neurdnios ocorre somente da esquerda (camada de entrada) para a
direita (camada de saida).

«i?
D 9
|
|

‘&‘v‘*x‘i”?ﬁ&(\vé@ "
SR SRSET IS "
SECEARIENTNSIHA RS AN SN P
SIS 7SS ST RS z
PSSR RSO ;
LN I,I»A“‘W N -
'\\ QE 9

Input Layer € R Hidden Layer € R0 Hidden Layer € R?° Output Layer € R0

Figura 2. Exemplo de uma rede neural, adaptada de (Ferrero, 2021)

Na Figura 2 € apresentado um exemplo de rede neural para classificacdo de dez
classes. O modelo contém: uma camada de entrada (input layer) de 784 dados, onde
cada dado corresponde a um pixe/ de uma imagem de dimensdes h = 28 e w = 28, i.e.,
28 x 28 = 784; duas camadas intermediarias (hidden layer) uma com 40 neurOnios e outra



com 20 neurdnios; e uma camada de saida (output layer) que contém uma camada com
dez neur6nios, um para cada classe do problema e a saida corresponde a probabilidade de
uma imagem ser de cada uma das classes. A rede neural apresentada faz parte de um tipo
de rede neural denominada de Rede Neural Perceptron Multicamadas (Multilayer Percep-
tron — MLP) e tem como principal caracteristica que suas camadas sdo completamente
conectadas (Fully Connected Layers), i.e., todas as saidas de uma camada se conectam a
todas as entradas da proxima camada. Essa tipo de camadas que faz com que o nimero
de parametros ou arestas (os pesos mencionados na Figura 1) cres¢a rapidamente com a
complexidade do problema e consequentemente seja mais dificil e demorado realizar o
treinamento do modelo.

2.3.1. Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (CNN) ganharam relevancia nos ultimos tempos em
aplicacdes de aprendizado de maquina envolvendo o reconhecimento visual de objetos
(LeCun et al., 1989). A quantidade de parametros que uma Rede Neural MLP utiliza
pode ser reduzida utilizando as Redes Neurais Convolucionais. Diferente das MLP, as
CNNs exploram padrdes locais, o que faz sentido em analise de imagens, ja que cada
pixel de imagem tem mais chances de ter relagdo com os pixels em sua vizinhanga do que
com pixels mais distantes dentro da imagem.

As CNNs para andlise de imagens possuem duas principais partes em sua ar-
quitetura, como mostra a Figura 3: extra¢do de caracteristicas (feature extraction) e
classificagdo. A extracdo de caracteristicas tem como principal objetivo transformar, ou
representar, a imagem por um conjunto de valores numéricos que representam as carac-
teristicas mais importantes da imagem para o problema de classificacdo em questao. E a
parte de classificacdo corresponde basicamente a uma rede neural MLP, como a apresen-
tada na secdo anterior.
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Figura 3. Exemplo de uma rede neural convolucional, adaptada de (Ferrero, 2021)

A Figura 3 apresenta um exemplo de rede neural convolucional que possui como
entrada uma imagem de dimensdes h = 28 e w = 28 e trés componentes ¢ = 3 do
sistema RGB. A primeira camada, de convolucdo, permite criar 16 novos componentes.
Para isso sdo usados 16 filtros, que consistem em matrizes de pesos (por ex. de 3 X 3) que
deslizam por toda a imagem aplicando uma combinag¢do linear dos pixels com 0s pesos
da matriz resultando em uma nova componente (Albawi et al., 2017). Esses filtros sao



semelhantes aos filtros usados em técnicas convencionais de processamento de imagens,
como filtros Passa-alta e Sobel, para detec¢do de bordas (Gonzalez e Woods, 2009), com
a diferenca que nos filtros das camadas convolucionais os valores dos coeficientes nao sao
predefinidos, eles sdao ajustados durante o processo de treinamento da rede neural.

Ap6s a aplicacdo da convolugdo € utilizada uma camada para reduzir o tamanho
de cada componente, chamada de Max-pool. Essa camada transforma cada componente
de dimensdes h = 28 e w = 28 em outra componente de menor tamanho, por ex. quatro
vezes menor, com dimensdes h' = 7 ¢ w’ = 7, procurando ndo diminuir a qualidade de
informacao contida em cada componente. Apds isso, um novo par de camadas (convolu-
cional e Max-pool) é utilizado para aplicar 32 novos filtros e reduzir as 32 componentes
para dimensdes h” = 4 e w” = 4. Ap6s isso, os valores contidos nessas componentes sao
rearranjados em uma unica camada contendo todos os 512 (= 32 x 4 x 4) valores. Esse
processo de transformar uma imagem de dimensdes 3 X 28 x 8, em soma 2352 valores,
para somente 512 valores é denominado de reducdo de dimensionalidade. Por fim, esses
valores sdo a entrada para uma rede neural MLP na parte de classificagdo.

Desde 2012 as CNNs ganharam a aten¢do tanto de pesquisadores académicos
quanto de centros de pesquisa na industria, em funcdo de sua aplicabilidade para a
resolucdo de problemas do mundo real. Diferente do modelo apresentado na Figura 3,
as CNNss aplicadas permitem imagens de entrada de tamanho maior (comumente de di-
mensdes h = 224 e w = 224) e um grande nimero de camadas convolucionais, Max-pool,
e de outros recursos. Alguns exemplos de arquiteturas propostas e amplamente utilizadas
em aplicacdes académicas e comerciais sao VGG (Krizhevsky et al., 2012), Alexnet (Si-
monyan e Zisserman, 2014), ResNet (He et al., 2016), Squeezenet (Iandola et al., 2016) e
Mobilenet (Howard et al., 2019). No entanto, o treinamento dessas redes é custoso, tanto
em tempo de processamento quanto em recursos de memoria. Por esse fato, existem bi-
bliotecas computacionais que permitem carregar essas redes pré-treinadas para problemas
de classificagdo complexos (Chollet et al., 2015; Keras, 2021), geralmente envolvendo um
grande nimero de classes, e realizar o treinamento de apenas parte da rede neural, usual-
mente apenas das ultimas camadas do classificador. Dessa forma, os pesos das camadas
referentes a extracdo de caracteristicas ficam intactas. Esse processo é denominado de
ajuste fino (fine tuning) sendo o processo utilizado para o desenvolvimento deste traba-
lho.

2.4. Trabalhos Relacionados

A revisdo da literatura foi realizada por meio de uma revisdo sistemadtica, utilizando a
plataforma Google Scholar para a procura de artigos e materiais sobre o tema. A string
de pesquisa utilizada foi ”Neural Networks Facemask Recognition”. A maior parte dos
resultados corresponde a trabalhos realizados desde 2020, pois é um assunto que tem
recebido maior atencao pela pandemia da COVID-19. Foi construida uma planilha para
organizar os trabalhos de acordo com a ordem de relevancia. De forma a ordenar os
trabalhos, foi utilizada uma escala de 1 a 5, onde 1 representa um trabalho pouco relevante
e 5 representa um trabalho muito relevante. A partir disso, foram selecionados apenas os
trabalhos com relevancia 3 ou maior para leitura completa, sdo apresentados a seguir.

Adusumalli et al. (2021) desenvolveram um modelo de classificacdo pessoas com
e sem madscara baseado na arquitetura MobileNetV2 da biblioteca Keras de (Chollet et al.,



2015). Esse modelo foi gerado e treinado utilizando 75% de um conjunto de imagens
rotuladas e 25% para testar e avaliar a qualidade do modelo. O funcionamento se da por
uma entrada de uma imagem que € enviada para o médulo de reconhecimento facial. Apds
o redimensionamento da imagem ela € enviada para o detector facial, na qual € recortado
o rosto sem o fundo da imagem e como saida € apresentada se a pessoa na imagem esta
ou nao utilizando méscara.

Em um trabalho desenvolvido por Militante e Dionisio (2020a), para o reconhe-
cimento de méscara facial, foi utilizado um conjunto de dados contendo 25.000 (vinte e
cinco mil) imagens com dimensdes entre 800 e 1.200 de altura e largura, as quais sao
transformadas para o tamanho de 224 x 224 e divididas em imagens de pessoas com
mascara facial e sem a mdscara facial.

Um trabalho feito por Sharma (2020) tem inicio na coleta de imagens rotuladas
como se estivessem ou nao de mascara. Para que o conjunto possa ser treinado, logo ap6s
¢ utilizada a biblioteca TensorFlow para o processamento de imagens criando um modelo
deep learning em Python, logo ap06s € utilizado o YOLO para a detecc¢do de objetos em
tempo real, no caso a mascara. O proximo passo € treinar o modelo, ap0s isso € feito o
teste baseado no dataset utilizando o OpenCV para carregar as imagens para 0 processo
de teste, apds isso o modelo classifica com precisdo as pessoas que usam ou nao mascara.

Segundo Militante e Dionisio (2020b), o processo de reconhecimento de méscara
facial, se inicia na coleta da imagem para a identificac@o, o que resulta em um dataset com
imagens de pessoas com e sem madscara. O processo de segmentagao divide o conjunto
de imagem em segmentos e sdo utilizados na extragdo de dreas cobertas pela mascara
facial no rosto da pessoa. Apds isso, 0s segmentos de imagem sao utilizados para treinar
modelos de redes neurais convolucionais para posterior classificacao.

Em 2020 foi criado uma rede neural por Inamdar e Mehendale (2020) chamada
Facemasknet, utilizada para reconhecimento de mascaras através de videos streams, a es-
trutura do Facemasknet em relacdes a outras redes neurais € muito menos complexa e
fornece resultados instantaneos, segundo eles, foram os primeiros h4 utilizarem trés clas-
ses para classificagcOes: com mdscara, sem mdscara e utilizacdo incorreta, com a acuracia
de 98,7%.

Foi proposto em 2021 um detector de méscaras feito pela Nithya Sankari et al.
(2021) que recebe como entrada videos, nos quais € possivel detectar o uso das mesmas.
O modelo proposto foi treinado utilizando um dataset de 1395 imagens com pessoas
com/sem madscara. A partir dele foi alterado angulos e filtros tendo como resultado um
dataset de 2.751 imagens.

Foi desenvolvido em 2021 por Qin e Li (2020) uma nova rede neural para
identificacdo combinando imagens de alta resolucao em conjunto com classificagdes neu-
rais, na qual quantifica um problema de classificacio three-category (utilizagao correta
da mdscara, sem utilizacdo da mascara e mal uso da méscara) baseada em uma irrestrita
imagem facial 2D, conseguindo uma acuricia de 98,7%, passando a performance da tra-
dicional classificacdo de imagens end-to-end, com os resultados indicando que o SRCnet
pode alcancar uma alta acurdcia em identificacdo de méscaras.

Em 2020, por Oumina et al. (2020) foi usado diferentes tipos de arquiteturas,
como MobileNetV2, VGGI9 e Xception para extrair detalhes de imagens de rostos, e



também foram utilizados classificadores de Machine Learning como Support Vector Ma-
chine (SVM) e K-Nearest Neighbours (KNN) na parte de classificacao da arquitetura, ao
invés de utilizar uma rede neural MLP. A melhor acuricia alcangada foi de 95,1% combi-
nando MobileNet com SVM o segundo melhor foi de 91,3% com VGG19 e kNN.

Fasfous et al. (2021) apresentaram uma rede neural bindria com baixo consumo
de energia, que consegue classificar imagens de pessoas com o uso correto das mascaras.
A tarefa de classificagdo foi implementada num acelerador FPGA embutido, realizando
operacdes bindrias de alta performance, consumindo 2W de energia utilizando diversas
cameras e 1,6W de energia com apenas uma camera, alcangcando uma acuricia de 98%.

Nagrath et al. (2021) propuseram um método chamado SSDMNV?2 com o uso de
Deep Learning, Tensorflow, Keras e OpenCV para detectar rostos com mascaras, no qual
afirmam que esse método criado € seguro pois utiliza poucos recursos para ser eficiente.
O SSDMNV?2 utiliza como classificador Single Shot Multibox Detector e MobileNetV2,
que garante que € bastante leve para realizar esta atividade e ainda é compativel com os
dispositivos da NVIDIA.

Lin et al. (2021) introduziu uma nova Rede Neural chamada OpenposeCNN
de new realtime para automatizacdo de reconhecimento de rostos com mdscara com a
combinacdo de reconhecimento de posturas. O processo foi feito treinando o modelo
para identificar se a imagem capturada do sujeito estd com mdscara, reduzindo a 4rea
para ser processada pelo framework e também adotaram aprendizado supervisionado para
detectar se a mascara esta presente, com acuracia de 95,8% para fotos de pessoas com
mascara de dia e 94,6% de noite.

Ayyappa et al. (2021) propds um sistema automatizado de detector de rostos com
mascara com a utilizacdo de Back Propagation Neural Network (BPNN) em conjunto de
Median Filtering, obtendo 91% de acuricia e afirma que é bastante apta para classifi-
car pessoas utilizando mdscara ou nao e ainda confirma que a acuricia podera aumentar
utilizando datasets maiores.

Loey et al. (2021) apresentaram e utilizaram em seu projeto a técnica de Hybrid
Transfer Learning consistindo de duas partes. A primeira parte foi a extracdo de ca-
racteristicas utilizando uma arquitetura ResNet50 He et al. (2016), enquanto a segunda
parte foi para classificar o uso de pessoas com mascara utilizando algoritmos classicos de
Machine Learning, tais como SVM, Decision Tree, chegando com a acuricia mixima e
pouco processamento com de 99,6%.

Na Tabela 1 sao apresentados os algoritmos e a acurdcia em cada modelo utilizado
nos trabalhos mencionados anteriormente, dado que em alguns dos trabalhos ha dados
faltantes e estes estdo marcados com um “-”. De acordo com a tabela, a primeira coluna
trata do autor do trabalho, a segunda coluna do tamanho do conjunto de dados utilizado,
a terceira a divisdo do modelo de treino e teste, a quarta a rede neural utilizada e por fim
na quinta coluna esta a acuricia obtida no trabalho.



Tabela 1. Comparacao dos trabalhos relacionados.

Artigo ;(; ag:::;:t Treino/Teste Rl\:(;)ggzuizl Acuracia
Qin e Li (2020) 70.534 90/10 SRCNet 98,7%
Militante e Dionisio (2020b) 25.000 80/20 VGG-16 96%
Oumina et al. (2020) 1.376 80/20 MobileNetV2 95,1%
Inamdar e Mehendale (2020) 3835 70/30 Facemasknet 98,7%
Sharma (2020) - - YoloV5 97,1%
Nagrath et al. (2021) 5.521 80/20 MobileNetV2 92%
Adusumalli et al. (2021) 3.835 75125 YoloV4 98%
Lin et al. (2021) 2.868 42/58 OpenposeCNN 95,8%/94,6%
Loey et al. (2021) 600.000 80/20 YoloV3 (variacao) 99,4%
Ayyappa et al. (2021) 92.671 - BPNN 91%
Fasfous et al. (2021) 133.783 82/18 BinaryCoP 98%

De acordo com a Tabela 1 diversos modelos de redes neurais foram utilizados e
entre os mais utilizados nos trabalhos relacionados estdo o modelo MobileNetV2 (Sandler
et al., 2018) e o SRCNet (Qin e Li, 2020).

Os trés modelos que apresentaram melhor acurdcia nos trabalhos relacionados
foram uma variacao de YoloV3 (99,4%) proposta por (Loey et al., 2021), o modelo
Facemasknet (98,7%) proposto por (Inamdar e Mehendale, 2020), e o modelo SRCNet
(98,7%) proposto por (Qin e Li, 2020). E importante ressaltar que os modelos de variacio
de YoloV3 e SRCNet foram treinados e avaliados com os maiores tamanhos de dataset,
600 mil e 70 mil imagens, respectivamente, o que auxilia na precisao dos modelos.

3. Desenvolvimento

Esta se¢do aborda o desenvolvimento do trabalho e estd apresentado em 5 etapas: selecao
de dados, pré-processamento de imagens, indu¢cdo de modelos, avaliagdo de modelos e
desenvolvimento da aplicagdo mobile. Essas etapas sdo descritas a seguir.

3.1. Seleciao dos Dados de Imagem

O conjunto de dados utilizado neste trabalho estd constituido de 19.544 imagens, das
quais 6.832 imagens correspondem a faces de pessoas com mascara e 12.712 imagens
correspondem a faces de pessoas sem mdscara. Essas imagens foram coletadas a partir de
datasets disponiveis publicamente. Esses datasets sdo Real-World-Masked-Face-Dataset
de X-zhangyang (2021) contendo 92.672 imagens mas que nao foram todas utilizadas,
coletando somente 3.009 imagens. Face Mask Detection de Kumar (2021) contendo 7.553
imagens, o terceiro deles € o dataset Face Mask Detection Dataset de 8.982 imagens
Gurav (2020).



3.2. Pré-processamento de Imagens

Na etapa de pré-processamento as imagens sdo processadas para que estejam no for-
mato adequado de entrada das redes neurais e para auxiliar na criacio de modelos de
classificagdo mais robustos.

Para as imagens utilizadas para o treinamento de modelos, primeiramente € apli-
cado o redimensionamento, que transforma o tamanho da imagem original para 224 x
224 pixels, que é o tamanho de imagem adequado para que possa ser utilizada pelas redes
neurais utilizadas neste trabalho. Além disso, as imagens de treinamento sao aplicados: o
espelhamento horizontal, onde cada imagem tem uma probabilidade de 50% de ser espe-
lhada horizontalmente ou nao; e alterac@o de cor, onde o brilho, o contrataste, a saturacao
e a tonalidade, podem variar com fator 0,1, indicando que os valores desses atributos da
imagem podem variar de 0,9 a 1,1 do valor original. Esses pré-processamentos sao im-
portantes durante o treinamento para que a rede neural aprenda a classificar as imagens
originais mas também varia¢des delas, aumentando a sua robustez.

Para as imagens utilizadas durante a avaliacdo do modelo, seja para validagdo ou
teste, € aplicado apenas o redimensionamento da imagem para 224 x 224 pixels.

3.3. Inducao de Modelos

A partir do levantamento bibliografico utilizado neste trabalho e a consulta as redes neu-
rais pré-treinadas disponiveis na biblioteca Torchvision de PyTorch (Keras, 2021), foram
selecionados 6 modelos para realizar este trabalho: Alexnet, VGG16, Squeezenet, Mo-
bilenet V2, Mobilenet V3 Large e Small. Esses modelos citados foram utilizados para
realizar transferéncia de aprendizado (Transfer Learning), que permite que esses modelos
que tiveram um 6timo desempenho para classificar conjuntos de imagens com um grande
numero de classes sejam utilizados para outros problemas de classificacdo, como o tratado
neste trabalho, apenas realizando o ajuste de um subconjunto de parametros do modelo
(fine-tunning), ja que treinar o modelo por inteiro pode ser muito custoso e resultar menos
robusto. Com isso, o fine-tunning do modelo foi realizado a partir da versao pré-treinada
desses modelos.

3.4. Avaliacao de Modelos

Os modelos foram avaliados utilizando uma estratégia holdout. Do total de 19.544 ima-
gens do conjunto foram selecionadas aleatoriamente 5.000 imagens para treinamento,
5.000 imagens para valida¢ao (avaliacdo durante o treinamento do modelo) e o restante,
9.544 imagens, para teste. As imagens de conjunto de treinamento sdo utilizadas para
ajustar os pesos da rede, as do conjunto de validacd@o sdo utilizadas para monitorar o erro
da rede neural e evitar overfitting, e as de teste sdo utilizadas para calcular as medidas
de avaliacdo do modelo. Todos os modelos foram treinados por 10 épocas utilizando a
plataforma Google Colab com suporte a GPU.

As medidas de avaliacdo utilizadas para comparar os modelos foram: acuricia,
precision, recall, Fl1-score. Na Tabela 2 sdo apresentados os resultados alcancados por
esses modelos no conjunto de imagens teste, bem como o tamanho, em memoria, de cada
modelo treinado.



Tabela 2. Comparacao de redes neurais.

Modelo de Rede Neural Acuracia Precisao ‘ Recall ‘ F1 Score Memoria (MB)

Alexnet 97,63% 0,9794 0,9845 0,9820 226,43
VGG16 98,76% 0,9977 0,9834 0,9905 731,54
Squeezenet 98,04% 0,9911 0,9789 0,9850 92,60
Mobilenet V2 96,87% 0,9703 0,9823 0,9763 161,93
Mobilenet V3 Large 96,43% 0,9902 0,9549 0,9723 126,35
Mobilenet V3 Small 95,75% 0,9808 0,9538 0,9671 42,04

A rede neural que apresentou a melhor acuricia foi a VGG16, pois possui uma
acuricia de 98,76%, ja o seu tamanho em memoria é de 731,53 Megabytes (MB). O se-
gundo melhor resultado foi a rede neural Squeezenet com 98,04% de acuricia com o
tamanho de 92,60 MB e a terceira melhor foi a Alexnet com 97,63% de acuracia com ta-
manho de 226,43 MB. A rede neural Squeezenet apresentou um melhor relacio custo be-
neficio, pois ela possui um desempenho proximo ao da VGG16, sendo que ocupa menos
espaco em memoria, 0 que permite que seja carregada mais rapidamente em um servico
na nuvem e que o tempo de resposta seja menor, que sao caracteristicas desejaveis na
hora de implementar o modelo em produgdo, por meio de uma API, e ser utilizado em
aplicagdes web ou mobile. Com isso, o modelo de rede neural Squeezenet treinado foi
escolhido para a desenvolver um servico em nuvem que permite classificar imagens e que
a aplicacdo Mobile desenvolvida neste trabalho utilizou.

3.5. Desenvolvimento da Aplicacao Mobile

O desenvolvimento do aplicativo que utiliza o modelo construido na etapa anterior consis-
tiu nos seguintes passos: levantamento de requisitos, projeto da solu¢dao, implementacao
e avaliagdo. Comecando pelo levantamento de requisitos, que enumera os requisitos fun-
cionais, € menciona os requisitos nao funcionais, o préximo passo sobre o projeto da
solucdo que diz respeito a base da constru¢ao do aplicativo com diagrama de casos de
uso, protétipo visual construido para o aplicativo ser baseado e o diagrama de atividades,
apods esse passo a implementacdo que contém parte do desenvolvimento pratico do apli-
cativo, e por fim é descrita a avaliagdo que diz como o software foi avaliado para servir
de base de qualidade.

3.5.1. Levantamento de Requisitos

Com base em estudos feitos foram definidos as prioridades dos requisitos. Os valores das
prioridades foram baseadas em seu nivel de importancia dentro do sistema, sendo o valor
1 de menor prioridade e valor 5 com maior prioridade.

Requisitos funcionais sd@o declaragdes de servigos que o sistema deve fornecer,
como o sistema deve reagir a entradas especificas, e como o sistema deve se comportar em
situacodes particulares, em casos particulares, o requisito funcional também pode declarar
explicitamente o que o sistema nao deve fazer (Sommerville, 2011). Na Tabela 3 sao
apresentados os requisitos funcionais da aplicagdo que interage com o usudrio (frontend).



Na Tabela 4 sdo apresentados os requisitos funcionais da API (backend), que realiza a
andlise das imagens e a predicdo de pessoas com e sem mascara. Essa API € utilizada
pela aplicacdo mobile (frontend).

Tabela 3. Requisitos funcionais da interacao do usuario com o aplicativo.
Requisitos Funcionais

Id Descricao Prioridade
RE. A001 Todas as salas serdo carregadas pelo sistema de acordo 5
com o banco de dados.
RF. A002 | O usudrio pode selecionar uma das salas. 3
RF. A003 | O usudrio pode fotografar-se. 4
RE. A004 A foto seré processada pelo modelo para amostragem 5
do resultado.
Ap6s ser mostrado o resultado no aplicativo, sera
registrado no banco de dados.

RF. A005

Tabela 4. Requisitos funcionais de interacoes entre o Backend, Frontend e o
banco de dados.

Requisitos Funcionais

Id Descricao Prioridade
O frontend faz uma requisicao através de um método

RF. B001 | JavaScript Object Notation (JSON) para o backend 5
passando como parametro a imagem (Base64).

RF. B002 | O backend faz a decodificacdo da imagem (Base64). 5

RE. B003 A imagem decodlﬁcadff\ passa pelo modelo e gerando 5
assim os resultados da imagem.

RE. B004 Como resposta 0 backend retorna os resultados da 5
imagem em conjunto com outros dados.

RE. B00S Com esses dadqs receb1dc~)s o frontend apresenta 5
no aplicativo as informacdes.

RE. B006 Ap6s receber as informagdes do backend, esses 5

dados sdo reenviados para o banco de dados pelo frontend.




Requisitos nao funcionais sdo restricdes nos servicos ou funcdes oferecidas pelo
sistema. Eles incluem restri¢des de tempo, restricdes no processo de implementagdo e
restri¢coes impostas pelos padroes. Requisitos nao funcionais muitas vezes se aplicam ao
sistema como um todo, ao invés de sistema individual de recursos ou servigos (Sommer-
ville, 2011). Por exemplo, o tempo de processamento da imagem que o backend faz e
retorna para o frontend é rapido e ainda gera bons resultados.

O desenvolvimento deste protdtipo tem como principal objetivo utilizar o modelo
de reconhecimento de uso de méscara desenvolvido, por meio de uma aplica¢do mobile. A
utilizacdo deste aplicativo foi da seguinte maneira: um funciondrio da institui¢do (usudrio)
realiza o posicionamento do dispositivo mével (tablet ou celular) na entrada de um espaco
fisico e escolhe qual 0 nome da sala; cada usudrio ao entrar na sala deverd se posicionar em
frente a cAmera frontal do dispositivo mdvel e pressionar o botdo de captura de fotografia;
o usudrio devera aguardar o resultado e, se for identificado com méscara, sera permitida
a entrada na sala. E importante ressaltar que nenhuma imagem capturada pelo aplicativo
¢ armazenada em banco de dados. No entanto, sdo realizados registros do resultado das
identificagdes de cada sala, para posterior producao de relatorios.

3.5.2. Projeto da Solucao

A Unified Modeling Language (UML) é uma familia de notagdes gréficas, apoiado por
um unico meta-modelo, que ajuda a descrever e projetar software sistema (Fowler, 2018).
Neste trabalho foram usados o diagramas de Caso de Uso e Diagramas de Atividades.

Na Figura 4 € apresentado o prototipo desenvolvido utilizando a ferramenta
Figma'.
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Figura 4. Representacao do protétipo visual do aplicativo.

Por meio desse protétipo € possivel descrever o conjunto de telas que o aplicativo
possui, sendo a Tela 1 uma tela inicial na qual o usudrio seleciona em qual Ambiente
o aplicativo estd localizado. Ja na tela 2 que serve como um informativo para que o
usudrio consiga compreender como utilizar o aplicativo, e entdo na tela inicial novamente
o usudrio pode conceder 0 acesso a cAmera para que possa ser tirado uma foto selfie (Tela

'A imagem utilizada no protétipo do Figma foi gerada artificialmente por meio do site http:
//thispersondoesnotexists.com



3) e assim que o aplicativo recebe como resposta a verificacio de méscara (resposta que
parte do modelo) € enviado para uma nova tela em que nela € mostrado a foto como foi
tirada e sua resposta. Na Tela 4 ou Tela 5, dependendo da resposta se o usudrio estd com
madscara ou nao, € possivel acessar a tela informativo para que ,se necessario, o préximo
usudrio possa entender como utilizar o aplicativo. Nessa tela também € disponibilizado
um botao em icone de camera para que seja possivel tirar uma nova foto para que retorne
as Telas 4 e 5 novamente, completando assim o ciclo deste aplicativo.

Diagrama de Caso de Uso

A tarefa de um diagrama de caso de uso UML € mostrar as maneiras de como
os Atores podem interagir em um sistema. As a¢des de cada ator sdo demonstradas na

Figura 5 em conjunto com as funcionalidades do sistema.
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Figura 5. Representacgao do diagrama de casos de uso UML

O diagrama da Figura 5 apresenta as funcdes de cada ator, no lado esquerdo foi
colocado o usudrio e no lado direito foi colocado como atores: banco de dados, frontend
e backend.

O usudrio € o responsavel pelo uso do frontend para que seja possivel selecionar
uma sala e fotografar o SEU rosto em um dispositivo movel, onde as salas sdo trazidas
pelo Banco de dados e a imagem é processada pelo backend que retorna uma resposta.

O backend ¢é responsdvel em receber a imagem enviada do frontend onde € reali-
zada a tarefa de processar a imagem e enviar um JavaScript Object Notation (JSON) com
os resultados obtidos para o Frontend.



O banco de dados é responsdvel pelo armazenamento dos dados apds uma
utilizacdo do sistema, ou seja, apds todo o processo envolvido com o usudrio, posteri-
ormente ao backend, o banco de dados trata do armazenamento dessas informacdes para
que seja possivel ser feito a geracdo de relatorios baseado nessas informagdes armazena-
das.

O frontend € a interag@o entre o usudrio e o servidor, € a etapa onde vai ser reali-
zado a fotografia por parte do usudrio que serd enviado para o backend retornando uma
resposta com os resultados formatados para que se possa ser visualizada.

Diagrama de atividades

O diagrama de atividades da Figura 6 demonstra o fluxo entre o frontend, backend
e o banco de dados, o primeiro circulo preenchido sem contorno representa o inicio do
fluxo e o circulo com contorno branco representa o fim do fluxo, demonstrando como
cada etapa interage umas com as outras.

A Figura 4 representa o fluxo de atividades que o sistema tem de acordo com as
interacoes do usudrio no aplicativo. Para que tenha um fluxo de atividades, houve uma
divisdo das atividades relacionadas ao sistema em 3 fases, sdo elas, o backend, frontend
e o banco de dados, na primeira fase, que é caracterizada pelo inicio do sistema no fron-
tend, o usudrio pode interagir com o sistema selecionando uma sala, que essa leva a uma
outra fase. ApOs ser selecionada uma sala o préximo passo diz respeito ao banco de
dados e além do sistema de selecdo, o usudrio pode também iniciar o procedimento de
tirar a foto na qual faz parte da comunicagdo do frontend com o backend que em fungao
dessa comunicacdo, ambos compartilham informagdes para que seja possivel o proces-
samento da imagem e retorno dos dados para o frontend, dados esses que sao mostrados
na aplicacdo e armazenados na parte do banco de dados para que posteriormente seja
possivel a geracdo de relatérios baseado nessas informacdes armazenadas.
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Figura 6: Representacdo do diagrama de atividade representando o fluxo de interagdo do
usudrio na ferramenta.

3.5.3. Implementacao

Para a implementacdo desta aplicacdo foram utilizadas diferentes tecnologias para fron-
tend, backend e banco de dados (firebase). A seguir sao apresentadas cada uma delas.

Frontend

O frontend da aplicac@o mobile foi desenvolvido usando o framework open source
Flutter, feito pelo Google. Foi utilizada uma IDE (Integrated Development Environment
ou Ambiente de Desenvolvimento Integrado) Android Studio com o suporte para a lin-
guagem Dart e extensoes para Flutter que possibilitou o desenvolvimento do aplicativo.

Na aplicacdo frontend foi utilizado um plugin para a captura de imagens através
da camera do dispositivo mobile (sistema android) chamado Image Picker, com essa fer-
ramenta é possivel que a aplicagao flutter consiga ter acesso a camera do dispositivo para
que o usudrio possa entdo fotografar-se.

O frontend no qual € a parte que o aplicativo se encontra serve como base para que
as informacdes que o usudrio insira no sistema entre em contato com o modelo, no caso,
como foi feito em Flutter o sistema envia uma requisi¢ao através da biblioteca HTTP que
quando utilizada no projeto, possibilitou que o método POST fosse utilizado para fazer a
requisi¢d@o em formato JSON para a API (backend). Outra biblioteca utilizada em Flutter
foi a Firebase para que possibilitasse o contato com o banco de dados da aplicacdao. A
requisicao feita em JSON possui a informagao da imagem em Base64 para que possa ser
enviada via requisi¢ao para o modelo.

Backend

O modelo foi criado através da linguagem de programacao Python (Van Ros-



sum e Drake Jr, 1995) que é uma linguagem de programacdo de alto nivel (Van Ros-
sum e Drake Jr, 1995), utilizando bibliotecas como pandas, para manipulagdo de arqui-
vos,numpy para manipulacdo de matrizes e sklearn e pytorch para treinar e testar o mo-
delo.

O servidor textitbackend foi desenvolvido em Python em conjunto com o Fra-
mework Flask (Ronacher et al., 2018) para a criacdo da API, onde sdo recebidas
requisi¢oes JSON por método POST. Dentro desse JSON esta contida a imagem em for-
mato Base64 para que possa ser feita a decodificagdao da imagem recebida. Posteriormente
a imagem decodificada € avaliada pelo modelo e na tltima etapa € enviado como resposta
para o frontend o resultado da predicdo do modelo.

Persisténcia de Dados e Autenticagiao

No armazenamento de dados, os usudrios e suas entradas de dados sdo registrados
no Firebase, nesse armazenamento estd o hordrio e data do acontecimento, a resposta
do modelo (com ou sem madscara), a confianca do modelo e a sala selecionada. Essas
informacdes sdo importantes para uma posterior criacdo de relatorios.

3.5.4. Avaliacao

Na etapa da avaliacdo foi elaborado um questiondrio para que fosse possivel ter o feed-
back dos usudrios sobre o aplicativo desenvolvido. O questiondrio foi criado a partir da
plataforma Google Forms, foi formado por questdes que caracterizam a amostra, como
segmento de atuacdo no IFSC (aluno, técnico administrativo e docente), o tipo de disposi-
tivo mével utilizado e o modelo, que questdes objetivas avaliam a experiéncia do usuério
em termos de compatibilidade, usabilidade e performance. Além disso, o questionario
contém duas questdes abertas para relatar falhas no aplicativo e sugestao de melhorias pe-
los respondentes. As questoes de caracterizagdo da amostra e compatibilidade sdo pergun-
tas de multipla escolha e as questdes de usabilidade e performance utilizam uma escala
linear com notas no intervalo de 1 a 10 (quanto mais alta melhor a nota).

Junto ao questiondrio foi disponibilizado um video explicativo demonstrativo so-
bre o aplicativo em questdo para que fosse de facil compreensdo para os usudrios que
respondem questiondrio, desde a instalacdo. O aplicativo foi disponibilizado em for-
mato APK (Android Application Pack) que pode ser instalado em dispositivos Android.
Também foi recomendado que os respondentes realizassem pelo menos seis capturas de
imagem, trés com madscara e trés sem madscara e, posteriormente, respondessem o ques-
tiondrio.

O total de respondentes da avaliacdo foi de 16 integrantes do IFSC. A amostra
foi caracterizada da seguinte forma: em relagdo ao segmento de atuacio no IFSC, 43,8%
alunos, 12,5% técnicos administrativos e 43,8% professores; em relacdo ao dispositivo
movel utilizado, 100% celular e 0% tablet. Os modelos utilizados pelos respondentes sdo
das marcas 50,00% (Samsung), 18,75% (Motorola) e 31,25% (Xiaomi), o aplicativo foi
compativel em todos os casos.

O aplicativo apresentou falha em apenas 25% dos respondentes. A descri¢dao das
falhas relatadas pelos respondentes decorrem do ndo preenchimento da sala (local fisico)
antes de iniciar a captura de imagem, de falha de comunica¢do do aplicativo com o mo-



delo, e também do aplicativo ndo ter acertado o uso ou ndo de mascara em alguns dos
testes. Em relagdo ao itens de usabilidade e performance os resultados sdao apresentados
na Tabela 5.

Tabela 5. Resultado da avaliacao do prototipo.

Item de avaliacao Minimo Maximo Média Desvio padrao
Usabilidade

Facilidade de operar/usar 5 10 8,88 1,36
Facilidade de aprendizado 5 10 8,56 1,63
Interface amigével 7 10 9,19 1,11
Performance

Tempo da resposta do aplicativo 1 10 8,50 2,22
Qualidade das predi¢des 5 10 8,88 1,36
Tempo de resposta das predi¢cdes 5 10 8,31 1,74

Com base nos resultados apresentados na Tabela 5 € possivel observar que, quanto
a usabilidade a menor nota foi 5 em facilidade de operar/usar e em aprendizado e a me-
nor nota na interface foi 7 e maior nota foram 10 para todas as trés, com a média de
8,88 (1,36), 8,56 (1,36), 9,19 (1,11), respectivamente. Quanto a performance, as meno-
res notas forma 1 para tempo de resposta do aplicativo e 5 para qualidade de predi¢des
e tempo de resposta da predicdes, ja a maior nota foi 10 para os trés itens, com os des-
vios padrdes de 8,50 (2,22), 8,88 (1,36) e 8,31 (1,74), respectivamente. Observa-se que a
menor nota média foi para o item de tempo de resposta das predi¢cdes, e a maior nota na
interface amigavel. E importante destacar que o tempo de resposta das predicdes pode ser
melhorado alocando mais recursos de hardware na méaquina virtual que hospeda a API
que realiza as predi¢des, como a possibilidade de uso GPU (Graphics Processing Unit).

Em relacdo ao relato de melhorias do aplicativo, os respondentes relataram os
seguintes itens:

* Melhorar a estiliza¢io da cor do texto na resposta da predi¢do e confianca;

* Abrir automaticamente a camera frontal do dispositivo;

* Identificar a face para ndo haver necessidade de deixar o rosto muito préximo a
camera;

* Avaliar e aprimorar o modelo de reconhecimento em pessoas com caracteristicas
faciais especificas, como barba;

* Melhorar o tempo de resposta das predicoes.

Os itens relatados pelos respondentes representam a visao do usudrio em relagao
ao uso do aplicativo e, em parte, da qualidade do modelo preditivo. Dessa forma, esses
itens poderao ser transformados em trabalhos futuros em requisitos de software e proble-
mas de pesquisa.

4. Conclusao e Trabalhos Futuros

Com o objetivo atingido foi feito um aplicativo para verificagdo de uso de mascara du-
rante a pandemia causada pelo virus da COVID-19, tal método propde uma verificagio



facial para determinar se uma pessoa estd utilizando ou ndo alguma méscara de protecao.
Considerando que primariamente foi feita uma pesquisa sobre tecnologias sobre redes
convolucionais para que seja feito o reconhecimento através de treinamento de imagens
de pessoas com e sem madscara para criacado de um modelo utilizando redes neurais pré-
treinadas.

Nesta pesquisa foram avaliados varios modelos, em que o modelo Squeeze-
net apresentou o melhor custo beneficio, entre acurdcia e espagco em memoria, tendo
alcancado 98,04% de acurdcia, utilizando apenas 92MB de memoria. Foi desenvolvido
um aplicativo mobile usando o framework Flutter. O aplicativo desenvolvido permite ao
usudrio selecionar algum dos locais da instituicdo onde serd utilizado, realizar a captura
de fotos e a classificagcdo de faces de pessoas com e sem mdscara, informando o resultado
da classificacio ao usudrio e registrando esse resultado em uma base de dados.

Durante o desenvolvimento deste trabalho houve diversos desafios, como o fra-
mework Flutter para o desenvolvimento de aplicativos, bem como a linguagem Dart, uti-
lizada nesse ambiente. Flutter tem ganhado maior espago no mercado desde 2020, apds
versao v2, onde foram realizadas importantes melhorias de performance, por essa razao
ainda ndo existe tanta documentacao, féruns e bibliotecas de funcionalidades como em
outras tecnologias, como React Native. Outro desafio foi a pesquisa a respeito de Trans-
fer learning e fine-tuning em redes neurais, que permitiu treinar o proprio modelo para
este trabalho. Por fim, realizar o recorte na imagem da face humana automaticamente para
que o usuario nao precisasse se aproximar tanto da camera. Em relacao a esse desafio foi
possivel realizar o recorte em pessoas sem mascara, mas em pessoa com mascara nao se
obteve sucesso, por esse fato esse recurso nao foi incluido neste trabalho.

Trabalhos futuros incluem: a identificagdo automdtica de presenca de face hu-
mana na camera do aplicativo, pois atualmente a aplicacao necessita da intervencao do
usudrio para tirar a foto; localizacdo das multiplas faces em uma imagem e classificacao
das mesmas; geracao de relatérios de uso de méscaras por sala; realizar autenticagdo de
usudrio ao entrar na aplicagcdo para melhorar a seguranca; implementar a geracio e geren-
ciamento de tokens para que a API de reconhecimento de mascara possa ser usada apenas
pelo aplicativo desenvolvido.
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