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Abstract. Aiming at supporting the development of solutions for Smart Cities in pre-
venting the spread of airborne spread infectious diseases whose prevention strategies
rely on the use of facial masks, this work considered the Computer Vision face mask
detection problem with YOLOv3 and YOLOvS5 models in a case study with three dif-
ferent realistic datasets. Experimental results highlighted the YOLOvS5 Small 6 as the
reference solution with a mAP of 92.8% in a validation scenario with unified exam-
ples. We also performed transfer learning on such model with images from AIZOO
dataset and compared the performance with solutions from literature. We verified
that the proposed model is competitive with state-of-art alternatives and has a strong
potential to be embedded in low-resources computational devices.

Resumo. Com o objetivo de desenvolver solucoes para Cidades Inteligentes que co-
laborem na mitigacdo da propagacdo de doencas, este trabalho considerou o pro-
blema de Visdo Computacional de deteccdo do uso de mdscaras faciais, o qual foi
abordado com os modelos YOLOv3 e YOLOvS5 em um estudo de caso com trés con-
juntos de dados distintos e realisticos. Os resultados experimentais destacaram o
YOLOvS5 Small 6 como a solugdo de referéncia com um mAP de 92,8 % em um
cendrio de validagdo com exemplos unificados. Também foi realizada uma trans-
feréncia de aprendizado desse modelo com imagens do conjunto de dados AIZOO
e os resultados foram comparados com solugoes da literatura, em que verificou-se
competitivo com as alternativas do estado da arte e com forte potencial para ser
embarcado em dispositivos computacionais com recursos limitados.

1. Introducao

De acordo com a Organizacdo Mundial de Saide (OMS), a pandemia do COVID-19, causada
pelo virus SARS-CoV-2, emergiu como um fardo avassalador para a saude em todo o planeta,
com caracteristica altamente infecciosa com transmissao via aérea, por meio da propagacao
de aerossois e goticulas [OMS 2019]. Até a ocasido da conclusdo do trabalho, em meados
de maio de 2022, registros denotavam 524.777.204 casos e 6.281.495 ébitos em ambito glo-
bal [JHU 2019]. A contaminagd@o do SARS-CoV-2 pode ser reduzida por meio do distanci-
amento social e por protocolos de higienizagcao [Srivastava et al. 2020]. O uso de mdscaras
faciais, em particular, € também uma estratégia para mitigar o contdgio [Prather et al. 2020], a
qual mostrou-se comprovadamente efetiva ainda que o distanciamento social ndo pudesse ser
assegurado [Kwon et al. 2021].

Segundo a Organizacao das Nagdes Unidas (ONU), mais da metade da populagcdo mun-
dial vive em dreas urbanas (55 %) e projeta-se que no ano de 2050 esta propor¢io seja de



68 % [ONU 2018]. Além dos problemas esperados decorrentes desse processo de urbanizacao,
novas doengas altamente contagiosas podem surgir em areas densamente povoadas. Na ver-
dade, o potencial negativo desse padrao urbano foi evidenciado na pandemia de COVID-19,
que se espalhou rapidamente em todos os continentes em apenas algumas semanas. Para evitar
ou mesmo reduzir os impactos desta e das proximas pandemias, a gestdo da informacao pode
ser tao vital quanto qualquer outro elemento dos sistemas de Sadde, e os dados fornecidos
pelas cidades sao cruciais nesse aspecto [Costa and Peixoto 2020].

Uma Cidade Inteligente (CI) é uma area urbana que usa a informac¢do coletada por
diferentes tipos de sensores para monitorar e administrar os recursos disponiveis de forma
eficiente, com capacidade de aprender e se adaptar continuamente, melhorando as condi¢des
de conforto e segurancga para as pessoas que nela habitam [Du et al. 2019]. No entanto, como
parte da preparacdo eficaz para as pandemias atuais e futuras, espera-se que o desenvolvimento
sustentavel das Cls forneca inteligéncia situacional e uma resposta direcionada automatizada
para garantir a seguranca da satide publica [Shorfuzzaman et al. 2021].

Visando colaborar na perspectiva do desenvolvimento de solugdes que auxiliem as
CIs a mitigar a disseminagdo de doengas infecciosas transmitidas pelo ar (influenza, MERS,
COVID-19, etc.) cujas estratégias de prevencdo contemplem o uso de mascaras faciais, este
trabalho apresenta um estudo de caso do uso de Redes Neurais Convolucionais Regionais Pro-
fundas (R-CNN:s, do inglés Regional Convolutional Neural Networks) da familia YOLO (do
inglés, You Only Look Once) para localizagao e classificagdo de sujeitos com e sem mascaras
faciais em diferentes contextos. Para tanto, foram consideradas bases de dados realisticas da
literatura, as quais continham exemplos de sujeitos de diferentes faixas etdrias, em ambientes
nao controlados e fazendo uso de diferentes tipos de méscaras. Os resultados obtidos, aferidos
em contextos experimentais sob diferentes métricas de desempenho, apontam o potencial dos
modelos investigados em tais aplica¢des praticas para Cls.

Para apresentar os resultados obtidos, este trabalho esta organizado como segue. Uma
visdo geral dos trabalhos relacionados encontra-se na Secdo 2. As bases de dados utilizadas,
modelos e suas configuracdes bem como as estratégias de avaliagdo das solu¢des propostas
encontram-se descritos na Secdo 3. Os resultados obtidos sdo apresentados, contrastados e
discutidos na Secdo 4. Por fim, as consideracdes finais e sugestoes de trabalhos futuros sdo
apresentadas na Secao 5.

2. Trabalhos Relacionados

Solugdes automadticas para o problema do monitoramento do uso de mdscaras faciais em
populacdes consistem em algoritmos de Visdo Computacional que abordam a localizagdo de
uma ou mais faces em uma imagem, ou em uma sequéncia de frames de video por meio da
estimacao de caixas delimitadoras (bouding boxes). Em seguida, produz-se uma classificacdao
bindria para cada caixa quanto ao uso de mdscara na respectiva face, por exemplo, “com
mascara” (classe positiva) ou “sem madscara” (classe negativa). A combinagdo da localizagcdo
e da classificacdo compdem a tarefa de deteccao do uso de méscaras faciais.

De maneira geral, as solucdes mais proeminentes na literatura para a deteccao do uso
de mascaras faciais baseiam-se no uso de Redes Neurais Convolucionais Profundas (CNNs,
do inglés Convolutional Neural Networks) ou em abordagens hibridas, inevitavelmente com
alguma abordagem de Deep Learning como parte da solu¢do [Nowrin et al. 2021]. Ha apenas
um unico registro de solu¢do na literatura inteiramente baseada na extracdo de caracteristicas



com algoritmos de Visao Computacional combinado ao uso de algoritmos tradicionais de Ma-
chine Learning [Nieto-Rodriguez et al. 2015]. O uso de Deep Learning nesse contexto € uma
consequéncia positiva dos beneficios observados dos métodos e técnicas dessa sub-area da In-
teligéncia Artificial no desempenho de diversas tarefas de Visdao Computacional, ao promover
o aprendizado massivo de caracteristicas hierdrquicas sucessivamente complexas [Goodfellow
et al. 2016,Khan et al. 2018].

No escopo da deteccao de objetos com Deep Learning, tem-se a proposi¢ao de regides
de interesse e a obtencao das respectivas classificacdes com uma CNN, compondo as R-CNNss.
Quando estas duas etapas sao feitas em um tUnico estigio, t€ém-se os detectores single-shot,
como € o caso dos algoritmos da familia YOLO [Redmon et al. 2016]. Nesta dltima, uma
imagem de entrada é dividida em multiplas regides e hd a previsao simultanea das caixas deli-
mitadoras e das probabilidades de classificacdo de cada regido, o que favorece a sua utilizagdao
para deteccao de objetos em tempo real.

No tocante a utilizacdo da YOLO para detec¢do do uso de mascaras faciais, Loey et al.
[2021] consideraram uma combinacdo da CNN ResNet-50, para extracdo de caracteristicas,
com a YOLOV2, uma melhoria subsequente da YOLO originalmente proposta [Redmon and
Farhadi 2017]. Ao abordarem a detec¢do de mascaras médicas ou cirurgicas, 0s autores repor-
taram uma precisdo de 81 % em um cendrio de avaliagdo experimental.

A YOLOV3 decorreu de melhorias no projeto da YOLOV2, tal como a utilizagdo da
DarkNet-53, inspirada na CNN ResNet, a qual contém 53 camadas convolucionais e também
camadas residuais, combinagdo considerada mais eficaz e eficiente para extra¢do de carac-
teristicas. Prevé um tensor tridimensional que codifica as caixas delimitadoras, as probabi-
lidades de nelas haver objetos e também as previsdes das respectivas classes [Redmon and
Farhadi 2018]. O trabalho de Singh et al. fez uso da YOLOv3 em compara¢ao com modelos
de deteccdo em dois estdgios em um cendrio experimental com duas bases de dados abertas
complementadas por exemplos coletados e rotulados pelos préprios autores. Os resultados
obtidos destacaram a YOLOvV3 com AP (Average Precision) de 55 % com tempo de inferéncia
igual a 0,045 s, o que ressalta o potencial para deteccao em tempo real [Singh et al. 2021].

H4é trabalhos mais recentes na literatura que consideram a YOLOv4 [Mahurkar and
Gadge 2021] e a YOLOVS [Yang et al. 2020] no problema em questdo, também eviden-
ciando a qualidade de tais modelos na deteccao de mascaras. A YOLOv4 incorporou uma
nova estratégia de aumento artificial de dados, técnicas de regularizacdo e treinamento com
aceleracdo em hardware via GPU [Bochkovskiy et al. 2020]. J4 a YOLOVS, por sua vez, foi
projetada para dar prosseguimento as melhorias na YOLOv4, facilitando especialmente os as-
pectos de implementacdo tecnoldgica, reduzindo o tempo de treinamento bem como o niimero
de parametros, ainda promovendo uma alta acurdcia [Jocher et al. 2020].

Apesar de tais registros e progressos, conforme argumentam Nowrin ef al. em um sur-
vey de bases de dados e solugdes para o problema da deteccao de méscaras faciais [Nowrin
etal. 2021], hd uma grande variedade nas bases de dados publicas e privadas na avaliacio expe-
rimental das solucdes disponiveis na literatura, o que dificulta uma comparagao mais objetiva
dentre as proposi¢des e que ressalta a importancia de um benchmark dataset com variedade
de exemplos compativeis com a deteccao em contextos reais. Neste sentido, visando explorar
uma andlise comparativa entre diferentes modelos da familia YOLO sob diferentes bases de
dados publicamente disponiveis na literatura para o problema de detec¢do de mascaras faciais



€ que o estudo de caso deste trabalho foi delineado, cuja metodologia é descrita a seguir.

3. Materiais e Métodos

O problema considerado no escopo deste trabalho foi abordado como uma tarefa de deteccao
mediante Aprendizado Supervisionado. Os dados experimentais, modelos e a avaliacdo de
desempenho sdo descritos detalhadamente nas subsecdes a seguir.

3.1. Dados Experimentais

Os dados experimentais utilizados no escopo deste trabalho sdo oriundos de bases de dados
publicamente disponiveis relacionadas ao problema de detec¢ao do uso de méascaras. Primei-
ramente, foram pré-selecionadas 60 bases de dados relacionadas ao problema em repositérios
como Kaggle, IEEEDataport e Mendeley Data, as quais foram analisadas quanto aos critérios
do tipo de anotacdo (rétulos para deteccdo), de classes (bindria, com e sem mascara), quali-
dade e quantidade das imagens. Dessa andlise, trés bases de dados foram entdo selecionadas,
as quais sdo apresentadas a seguir:

1. Mask Dataset (Mask). Base de dados com 848 imagens rotuladas para deteccdo con-
tendo exemplos de individuos com ou sem madscaras faciais. Além das duas clas-
ses desejadas, possuia exemplos de utilizacio incorreta de mascara (21 imagens), 0s
quais foram excluidos para os propdsitos deste trabalho. Os exemplos disponiveis sdao
realisticos e contemplam sujeitos de diversas idades, em diversas posi¢des € com tipos
diferentes de mascara (de tecido, PFF2, etc.). Os autores da base de dados nao sugerem
uma particdo dos exemplos em treino, teste e validagao [MakeML 2020];

2. Face Mask Dataset (Face Mask). Base de dados de detec¢cao com 920 exemplos rotu-
lados e particionados em conjuntos de treino (700 imagens), validag@o (100 imagens)
e teste (120 imagens). Segundo o autor, os exemplos foram coletados do resultado da
consulta de palavras-chaves em mecanismos de busca na internet, além da jun¢ao com
exemplos de outras bases de dados livremente disponiveis. Cada imagem dessa base
de dados costumam conter mais de um sujeito [Purohit 2020];

3. MaskDetection at YOLO format (Mask Detection). Base de dados com 1.226 ima-
gens previamente repartidas em conjuntos de treino, validacio e teste com 768, 298 e
160 exemplos, respectivamente. As imagens foram coletadas com o uso de ferramentas
de web scraping em mecanismos de busca. A maior parte das imagens possui apenas
uma anotacao, sendo ela de um sujeito com ou sem mascara [Lorenzo 2020];

As bases de dados escolhidas sd@o realisticas e representativas, pois apresentam exem-
plos nas mais diversas condi¢des de iluminagdo, resolugao, etc., conforme ilustrado na Figura
1. Uma analise descritiva dos rotulos de detec¢@o das trés bases de dados é apresentada na
Tabela 1.

Além do uso individual de tais bases, foi elaborada uma Base Unificada, a qual con-
templou a unido de todos os exemplos disponiveis nas trés bases de dados previamente men-
cionadas. Apds a unido dos 2.994 exemplos, os mesmos foram entdo sujeitos a uma escolha
randomizada e distribui¢do em parti¢des de treino, validagéo e teste contendo 70 %, 10 % e
20 % dos exemplos, respectivamente.
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Figura 1: Exemplos de diferentes imagens oriundas das trés bases de dados.

Tabela 1: Descricao estatistica dos pixels das bounding boxes nas bases de dados
selecionadas.

Comprimento Largura
Média e Desvio Padrdo Max Min Média e Desvio Padrao Max Min
Mask 34.95 + 32.64 340 2 31.07 £ 27.91 317 1
Face Mask 95.34 4+ 108.93 2016 8 83.09 4 89.24 1612 7
Mask Detection 163.29 + 140.42 847 11 165.04 £+ 139.48 1337 10

3.2. Arquiteturas, Parametros e Hiperparametros

As arquiteturas da familia YOLO escolhidas para o escopo deste trabalho foram a YOLOV3
[Redmon and Farhadi 2018], por ser uma melhoria continuada proposta pelos mesmos autores
da primeira versao dessa solucdo, e a YOLOvVS [Jocher et al. 2020], por ser o estado da
arte dessa familia de detectores single-shot. Foram escolhidas variantes destas arquiteturas
considerando diferentes quantidades de parametros, conforme disposto na Tabela 2.

Em todas as arquiteturas os pesos foram inicializados de forma aleatdria, sem o uso
de estratégias de transferéncia de aprendizado; foram utilizadas 1.000 épocas méaximas para o
treinamento; regularizacdo com early stopping; persisténcia em disco do melhor conjunto de
pesos durante o treinamento perante o conjunto de validacdo (model checkpoint); batches com
32 imagens; e taxa de aprendizado adaptativa. Os demais parametros e hiperparametros foram
mantidos em seus valores padrao.



Tabela 2: Descricao dos parametros dos modelos.

Variantes YOLOv3 Variantes YOLOVS
Modelo Parametros Modelo Parametros
YoloV3 Small 8.669.002 YoloV5 Nano 6 1.761.871
YoloV3 61.502.815 YoloV5 Small 6 7.015.519

YoloV5 Medium 6  20.856.975

3.3. Avaliacao de Desempenho

A avaliacdo de desempenho dos modelos foi efetuada segundo uma validacao cruzada do tipo
holdout para cada base de dados, da seguinte forma: para cada modelo, o0 mesmo foi treinado
com as parti¢des de treino e validacao (para fins de regularizacdo), tendo seu desempenho pos-
teriormente aferido a partir das previsoes efetuadas para a particao de testes. A quantidade de
exemplos por classe nas bases consideradas da literatura e na base unificada sao apresentados
na Fig 2. Ressalta-se que a base unificada mostra-se proporcional no tocante a quantidade de
exemplos por classe nas trés partigdes existentes.

Sem Méscara  mmm Com Miscara

81% (3184) 18% (716) A 76% (5800)

78% (3828) i T7% (785)

62% (1.200) 75% (1627)
(a) Bases Individuais (b) Base Unificada

Figura 2: Propocao de exemplos por classe nas bases de dados.

O desempenho dos modelos foi aferido no tocante a correta classificagdo e ao grau de
sobreposicao das bounding boxes em comparacdo com os rétulos disponiveis na particao de
testes, o qual foi sintetizado conforme métricas de tarefas de deteccdo: precisdo, revocagao,
Fy-Score, AP (do inglés, Average Precision) e mAP (do inglés Mean Average Precision), em
que nesta dltima considerou-se o limiar do IoU (do inglés, Intersection Over Union) como
sendo maior igual a 0,5. Uma explicacdo detalhada do cdlculo de tais métricas no contexto da
deteccao de objetos em Visdo Computacional encontra-se disponivel no survey de Padilla et
al. [2020].

4. Resultados e Discussao

Para a execucdo dos scripts de treinamento das redes YOLO foi utilizado um servidor com
a seguinte configuracdo: processador Intel(R) Core(TM) 17-8700 CPU @ 3.20GHz, 32 GB
de memoria principal, 960 GB de memodria secunddria e 2 placas de video NVIDIA GTX
1080 Ti com 11 GB de VRAM para aceleracdo em hardware do treinamento. Os resultados
obtidos do teste para as diferentes variantes das arquiteturas encontram-se dispostos na Tabela
3, acrescidos do nimero de Frames Por Segundo (FPS).

Ao observar detalhadamente os valores das métricas, percebeu-se que as variantes das
arquiteturas YOLOv3 e YOLOVS abordaram a contento o problema da detec¢do proposto no



Tabela 3: Avaliacao de desempenho dos modelos perante as bases de dados consideradas.

Base de Dados Precisao Revocacao Fi-Score APy, AP; mAP FPS

- Mask 88,6 72,9 80,0 72,1 89,2 80,7 37,3
% "§ Face Mask 90,1 81,9 85,8 784 94,5 86,4 37,0
E VEJ Mask Detection 96,3 96,7 96,5 99,2 98,8 99,0 833
Base Unificada 91,9 84,9 88,3 84,3 942 89,3 1075

-~ Mask 95,1 79,6 86,7 84,1 932 88,7 328
% Face Mask 93,6 87,5 90,4 87,6 972 924 383
';? Mask Detection 99,8 99,3 99,5 99,5 99,5 99,5 355
Base Unificada 94,2 90,3 92,2 89,5 958 92,7 40,2

" o Mask 93,6 75,2 83,4 77,1 90,5 83,8 38,0
% § Face Mask 87,5 83,3 85,3 78,1 952 86,7 37,3
'§ g Mask Detection 97,2 97,2 97,2 99,4 984 98,9 87,0
Base Unificada 91,6 87,5 89,5 88,0 94,7 91,3 1235

" Mask 93,3 71,5 84,7 81,2 93,6 874 373
% % Face Mask 90,4 89,2 89,8 85,3 97,5 914 358
§ & Mask Detection 99,2 98,5 98,8 99,5 99,1 993 77,5
“2 Base Unificada 94,0 90,1 92,0 89,8 959 92,8 101.0

“ o Mask 91,2 79,9 85,2 80,5 92,5 86,5 356
% § Face Mask 90,2 85,2 87,6 83,8 93,3 88,6 327
§ § Mask Detection 99,3 98.5 98,9 995 994 994 56,0
= Base Unificada 92,2 90,5 91,3 89,0 95,5 92,3 78,7

estudo de caso, com mAP minimo igual a 80,7 %, maximo igual a 99,5 % e médio igual a
91,3% 4+ 5,4. Uma das hipéteses para o bom desempenho das YOLO diz respeito a baixa
complexidade do padrdo a ser aprendido para detectar faces com e sem mascara, especialmente
no segundo caso quando se recapitulam os filtros convolucionais para extrair as caracteristicas
de Haar presentes no tradicional algoritmo de detec¢do de faces de Viola e Jones [Viola and
Jones 2001].

De maneira geral, observou-se que o melhor desempenho de todas as redes foi na base
de dados Mask Detection, com mAP médio de 99,2 % + 0,23, o que sugere que a mesma
pode ndo ser suficientemente representativa para a real complexidade do problema, por exem-
plo, ndo contemplando irregularidades na iluminacao; oclusdo parcial de face; presenca de
acessorios (Oculos, chapéu, etc.) ou de modificacdes corporais (tatuagens, piercings, etc.);
diferentes resolu¢des das imagens; e até mesmo uma baixa diversidade de sujeitos com dife-
rentes cores de pele conforme escala de Fitzpatrick.

A partir dos resultados obtidos também foi possivel observar que os maiores valores
de FPS em cada arquitetura ocorreram na Base Unificada, o que sugere que o maior quan-
titativo de exemplos de treino neste cendrio contribuiu para um aprendizado mais eficiente
da localizacdo das faces. Levando isto em consideracdo em virtude do potencial de uso em
solu¢des de tempo real juntamente com o melhor desempenho na deteccio, ressalta-se a YO-
LOvVS Small 6 como a solucao de referéncia para este estudo de caso. Esta rede obteve mAP
igual a 92,8 % na Base Unificada. Uma caracteristica positiva da solucéo de referéncia é o seu
baixo nimero de parametros, o que pode favorecer a sua implantacao em dispositivos méveis
ou embarcados, facilitando seu uso em diversos contextos praticos de monitoramento. A Fi-



gura 3 ilustra algumas detecgdes feitas por esta solugdo em exemplos presentes no conjunto
de testes. Os rétulos alvo da deteccdo sdao denotados na cor azul, as previsdes para faces sem
madscara encontram-se na cor vermelha e as previsdes para faces com mdscara sao denotadas
na cor verde. Percebe-se que as principais limitagdes da solucdo proposta residem na deteccao
de exemplos muito pequenos e na ligeira discrepancia entre as bouding boxes desejadas e
previstas.

Figura 3: Exemplos de detec¢c6es com a YOLOv5 Small 6 no conjunto de testes.

Considerando que nao ha benchmarks bem estabelecidos para avaliagdo comparativa
de solugdes de deteccao do uso de mdscaras faciais, tomou-se entdo a solucdo de referéncia
pré-treinada com a Base Unificada e fez-se uma Transferéncia de Aprendizado com a conti-
nuidade do treinamento perante exemplos da base de dados AIZOO, resultante da mesclagem
das bases WIDER FACE [Yang et al. 2016] (50 % dos exemplos, contemplando apenas pes-
soas sem mascara em diversas situagdes) e MAsked FAces (MAFA) [Ge et al. 2017] (50 %



dos exemplos, apenas sujeitos com mascara), acrescida de rotulos de detec¢do pelos seus pro-
ponentes [AIZOOTech 2022]. Uma vez que as bases de dados para deteccio de mdscaras
faciais ainda nao estao bem estabelecidas e ha discussdes sobre a versatilidade das mesmas,
uma boa prética é combinar diferentes bases para aumentar diversidades, nimero de exemplos
e minimizar vieses [Nowrin et al. 2021], o que foi preconizado na Base Unificada e também
€ considerado pela AIZOO. Além disso, a base AIZOO ¢ utilizada pela literatura conforme
parti¢do holdout com 77 % dos exemplos para treino e 23 % para teste [Fan et al. 2021], o que
viabiliza um comparativo mais objetivo com o estado da arte. A Transferéncia de Aprendizado
na solugdo de referéncia considerou esta mesma pratica com os dados e os resultados obtidos
dos testes encontram-se dispostos Tabela 4, juntamente com o comparativo de outras solucdes
no mesmo contexto.

Tabela 4: Comparativo de desempenho perante a particao de testes da AIZOO.

Modelo AP, AP; mAP

RetinaFace [Deng et al. 2020] 928 93,1 93,0
RetinaFaceMask-M [Fan and Jiang 2021] 93,6 90,4 92,0
SL-FMDet [Fan et al. 2021] 93,6 94,0 93,8
Solucao Proposta 89,4 97,0 93,2

Observa-se que o0 mAP da solucdo proposta € competitivo com solugdes do estado da
arte sob as mesmas condi¢des de avaliagdo. Em comparacdo com a RetinaFace, destaca-se que
o mAP obtido foi maior, o que € relevante no tocante ao numero de pardmetros, especialmente
em contraste com o backbone computacionalmente custoso deste trabalho relacionado. A
RetinaFaceMask-M, baseada na CNN MobileNet, j4 demonstrava uma baixa capacidade na
detecgao das mascaras faciais, vide o baixo valor do AP, e foi natural que a solu¢do proposta
superasse o desempenho deste trabalho relacionado. Por fim, em comparacdo com o SL-
FMDet, solugdo do estado da arte baseada no uso de redes residuais de atencdo e mapas de
calor Gaussianos, observa-se que a solugao proposta possui desempenho 0,63 % inferior, mas
que € 3,19 % superior no tocante a detec¢do de faces com mdscaras. O grande diferencial da
SL-FMDet em comparacdo a solucdo de referéncia reside no niimero de pardmetros (0,43 M
versus 7,01 M) e de operacgdes (1,01 GFLOPs versus 15,8 GFLOPs). Por outro lado, a solugdo
de referéncia pode ser facilmente reproduzida com bases de dados publicas e abertas e com
bibliotecas open-source.

5. Consideracoes Finais

Este trabalho apresentou os resultados experimentais da avaliacdo de cinco arquiteturas de R-
CNNs da familia YOLO perante o problema de detec¢ao do uso de mascaras faciais. Em uma
primeira etapa, considerou-se trés bases de dados publicas e gratuitas disponiveis na literatura
e também a juncdo das mesmas em uma base unificada para treinar e avaliar os modelos con-
siderados. Como solucdo de referéncia foi possivel identificar a YOLOvVS Small 6 treinada e
testada com a Base Unificada obtendo F'-Score igual a 92 %, mAP igual a 92,8 % e capaci-
dade de detec¢dao em tempo real a 101 FPS. O baixo nimero de pardmetros desta arquitetura
propicia a sua implantacao em dispositivos com recursos de hardware limitados, favorecendo
a implementagdo da solu¢do em contextos reais de Cls, auxiliando a mitigar a disseminac¢ao



de doencas infecciosas transmitidas pelo ar cujas estratégias de prevencao contemplem o uso
de mdscaras faciais.

Em uma segunda etapa de avaliagdo da solucdo proposta perante a base de dados
AIZOO mediante Transferéncia de Aprendizado para fins de comparagao com a literatura,
verificou-se que o desempenho do modelo aqui proposto é menos de 1 % inferior ao estado da
arte na detec¢ao de mascaras faciais, mas que € mais eficiente para detectar faces com méscara
que esta contrapartida. Dessa forma, apresenta-se como uma solu¢do competitiva para o pro-
blema da detec¢dao automatica de mascaras faciais.

Em trabalhos futuros almeja-se efetuar ajustes finos na solu¢do de referéncia com vistas
a maximizar o seu desempenho perante a Base Unificada, a AIZOO e outras que vierem a ser
disponibilizadas na literatura como benchmark. Além disso, deseja-se avaliar a solucdo no
contexto da detec¢do em tempo real em videos de cameras de monitoramento, verificando se
o desempenho se mantém consistente nestes cendrios praticos, o que pode ser especialmente
util para a utiliza¢do em Cls.
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