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Resumo

Essa monografia aborda a elaboracdo de modelos de aprendizado de maquina destinados a sis-
temas embarcados. No ambito deste estudo, foram treinados diversos modelos com o propdsito
de classificar o uso de mdscaras, sendo esses modelos posteriormente adaptados para integracao
em um sistema embarcado. O treinamento do modelo baseou-se em uma base de dados pree-
xistente, composta por cinco mil imagens distribuidas em duas classes distintas. Os resultados
experimentais obtidos indicam a viabilidade de incorporar esse modelo, desde que sejam ob-
servadas as restri¢des especificas de cada hardware, como limita¢cdes de memoria, capacidade
de processamento reduzida, baixo consumo de energia, entre outros aspectos. Durante a fase
de teste, a avaliagdo dos modelos destacou a superioridade dos modelos em escala de cinza em
termos de acurdcia e perda, sendo notavel o desempenho do modelo 64 x64 em escala de cinza,

que alcancou uma acurdcia impressionante de 99.66%.

Palavras-chave: Sistemas Embarcados; TinyML; Inteligéncia artificial; Aprendizagem de
maquina; Aprendizado Profundo; Visao Computacional; Processamento de Imagem; Redes
Neurais; Redes Neurais Convolucionais; Seguranca no trabalho; Equipamentos de protecdo
individual.
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Abstract

This dissertation explores the development of machine learning models tailored for embedded
systems. Within this study, diverse models were trained with the objective of classifying mask
usage, and subsequently adapted for integration into an embedded system. Model training re-
lied on an existing dataset comprising five thousand images categorized into two distinct classes.
Experimental results suggest the feasibility of incorporating this model, provided specific hard-
ware constraints such as limited memory, reduced processing capacity, low power consumption,
among other aspects, are carefully considered. This research contributes to the understanding
of deploying machine learning in resource-constrained embedded environments, with a focus

on real-world applications like mask detection.

Key-words: Embedded Systems; TinyML; Artificial inteligence; Machine learning; Deep
Learning; Computer Vision; Image Processing; Neural Networks; Convolutional Neural

Networks; Workplace safety; Personal protective equipment.

11



Lista de Figuras

2.1
2.2
2.3
24
3.1
4.1
4.2
4.3

4.4
4.5
4.6

4.7
4.8
4.9

4.10
4.11
4.12

4.13
4.14
4.15

4.16
4.17
4.18

4.19
4.20
4.21

4.22
4.23
4.24

4.25

Populagdo usando méscara apos campanhas de incentivo, imagem retirada de: [1] 13
Average pooling, imagem retiradade: [2] . . . ... ... ... ... ..., . 15
Overfitting, imagem retiradade: [3] . ... ... ... ... ... ....... 16
Dropout, imagem retiradade: [4] . . . . . . . . . ... ... ..., 17
Amostra de imagens do bancodedados. . . . . . ... ... ... ... 22
Arquiteturado modelo 32x32RGB. . . . . ... ..o L. 28
Amostra de imagens com resolucdo 32x32RGB. . . . ... ... ... ... 29
Evolucdo da acurécia e perda durante o treino e validacdo do modelo 32x32

RGB. . . e 31
Arquitetura do modelo 32x32 Grayscale. . . . . ... ... ... ....... 32
Amostra de imagens com resolugdo 32x32 Grayscale. . . . ... ... .. .. 33
Evolugdo da acuricia e perda durante o treino e validagdo do modelo 32x32

Grayscale. . . . . . . . L 35
Arquitetura do modelo48x48 RGB. . . . . .. .. ... ... ... .. .. 36
Amostra de imagens com resolu¢ao 48x48 RGB. . . . . .. .. ... ... .. 37
Evolugdo da acuricia e perda durante o treino e validacdo do modelo 48 x48

RGB. . . . e 39
Arquitetura do modelo 48 x48 Grayscale. . . . . . ... ... .. ... .... 40
Amostra de imagens com resolucdo 48x48 Grayscale. . . . . ... ... ... 41
Evolucdo da acurécia e perda durante o treino e validacdo do modelo 48x48

Grayscale. . . . . . . . 43
Arquitetura do modelo 64x64 RGB. . . . . . .. ... oL, 44
Amostra de imagens com resolucdo 64x64RGB. . . . . ... ... ... L. 45
Evolucdo da acurécia e perda durante o treino e validacdo do modelo 64 x 64

RGB. . . e 47
Arquitetura do modelo 64 x64 Grayscale. . . . . ... ... ... ....... 48
Amostra de imagens com resolu¢do 64 x64 Grayscale. . . . . ... ... ... 49
Evolugdo da acuricia e perda durante o treino e validagdo do modelo 64 x64

Grayscale. . . . . . . . L 51
Arquitetura do modelo 128 <128 RGB. . . . . . . ... ... ... ... .. .. 52
Amostra de imagens com resolugao 128x128 RGB. . . . . . .. ... ... .. 53
Evolucdo da acurdcia e perda durante o treino e validacdo do modelo 128 x128

RGB. . . e 55
Arquitetura do modelo 128128 Grayscale. . . . . . . . ... ... ... ... 56
Amostra de imagens com resolucdo 128 x128 Grayscale. . . . . . .. ... .. 57
Evolucdo da acurécia e perda durante o treino e validagao do modelo 128 x 128

Grayscale. . . . . . . . L 59
Griafico de Acurdcia dos modelos na fase de teste. . . . . . . ... ... .. .. 60

v



LISTA DE FIGURAS v
4.26 Gréfico de Perda dos modelos na fasedeteste. . . . . . . ... ... ... ... 60
4.27 Grafico Comparativo das Acurdcias dos modelos antes e depois da conversdao. . 63
4.28 Grafico Comparativo dos Tamanhos dos modelos antes e depois da conversdo. . 63



Conteudo

Lista de Figuras

1 Introducao

2 Fundamentacio Teérica

2.1 UsodeMdscaras . . . . . . . . . i i i it e
2.1.1 Ambientes Controlados . . . . . . . .. .. ... ... ... ...
2.2 Aprendizadode Maquina . . . . . . .. ... Lo
2.2.1 Introdugdo ao Aprendizado de Maquina . . . . .. ... ... .....
2.2.2 Introducdo ao Deep Learning . . . . . . .. . ... ... ... .....
2.2.3 Redes Neurais Convolucionais . . . . . . . .. ... .. ... .....
224 Overfitting . . . . . . . ..o
2.3 Sistemas Embarcados . . . . .. ... Lo o
2.3.1 Aplicagdes de Sistemas Embarcados . . . . . ... ... ... .....
2.3.2 Desafios em Sistemas Embarcados . . . . . .. ... ... .......
233 TinyML . . ..o
3 Metodologia
3.1 Bancodedados . .. ... .. ... ...
3.2 Exploracdiodos Modelos . . . . . . . . ...
3.3 Transformacdo dos Modelos . . . . .. ... ... ... ... ... ...,
34 Avaliaciodos Modelos . . . . . . . . ...
3.5 Definigdes . . . . . . . e e e e

4 Resultados e Discussoes

4.1

4.2

4.3

Modelo 32x32RGB . . . . . . . .
4.1.1 ArquiteturadoModelo . . . . .. ... oo oo
412 EntradadoModelo . . . . ... . ... ... ...
4.1.3 TreinamentodoModelo . .. .. ... .. ... ... .. ... ....
414 TestedoModelo . . . .. . . . . . . ...
Modelo 32x32 Grayscale . . . . . . . . .. ...
4.2.1 ArquiteturadoModelo . . . . .. ..o
422 EntradadoModelo . . . . . ... ... ... ..
423 TreinamentodoModelo . ... ... ... ... ... ... . ....
424 TestedoModelo . . . .. . . . . . ...
Modelo48x48RGB . . . . . . . . .
4.3.1 ArquiteturadoModelo . . . . . ... Lo L
432 EntradadoModelo . . . .. ... ... ... ...

vi



CONTEUDO vii
43.3 TreinamentodoModelo . . ... ... .. ... .. .......... 37

434 TestedoModelo . ... .. ... ... .. ... ... . ... 39

4.4 Modelo48x48 Grayscale . . . . . . . .. . ... 39
4.4.1 ArquiteturadoModelo . . . . .. ..o oo 39

442 EntradadoModelo . . . .. ... ... ... 40

443 TreinamentodoModelo . . ... ... ... .. .. .......... 41

444 TestedoModelo . ... ... .. ... ... .. ... 43

45 Modelo64x64RGB . . . . . . .. . ... .. 43
4.5.1 ArquiteturadoModelo . . . . . ... 43

452 EntradadoModelo . . . . ... ... ... o 44

4.5.3 TreinamentodoModelo . . .. ... ... ... .. .......... 45

454 TestedoModelo . ... ... .. ... ... .. ... . ... 47

4.6 Modelo 64x64 Grayscale . . . . . .. .. . ... 47
4.6.1 ArquiteturadoModelo . . . . . ... Lo 47

4.6.2 EntradadoModelo . . . .. ... ... ... o 48

4.6.3 TreinamentodoModelo . . ... ... .. ... ... ......... 49

464 TestedoModelo . ... .. ... ... ... ... ... .. ... 51

477 Modelo 128x128RGB . . . . . . . . .. ... 51
4.7.1 ArquiteturadoModelo . . . . . .. ..o L 51

4772 EntradadoModelo . . . . ... ... oo 52

473 TreinamentodoModelo . . . . ... ... ... .. ... ..., . 53

474 TestedoModelo . ... .. ... ... ... ... ... .. 55

4.8 Modelo 128x128 Grayscale . . . . . .. .. .. ... 55
4.8.1 ArquiteturadoModelo . . . . . ... oL oL 55

482 EntradadoModelo . . . . ... ... ... o 56

4.8.3 TreinamentodoModelo . . .. ... ... ... .. .......... 57

484 TestedoModelo . .. ... ... .. ... ... ... ... . ... 59

4.9 Comparativo entre os modelos durante oteste . . . . . . . .. ... ... ... 59
49.1 Acurdcia . . . . . ... e 59

492 Perda . . ... ... e 60

4.10 Comparagao de desempenho dos modelos embarcados . . . . . ... ... .. 61
4.10.1 32x32RGB: . . . . . .. 61
4.10.2 32x32 Grayscale: . . . . ... 61
4103 48x48RGB: . . . . . ... 61
4.10.4 48x48 Grayscale: . . . . . . .. 61
4105 64x64RGB: . . . .. L 62
4.10.6 64x64 Grayscale: . . . . . . . ... 62
4.10.7 128x128RGB: . . . . . . . . . 62
4.10.8 128x128 Grayscale: . . . . . . . .. .. ... 62

4.11 Andlisedemodelos . . . . . . . . . . . ... e 64
5 Conclusio 65
Referéncias bibliograficas 66



Introducao

No cendrio atual, a saide publica ganhou uma importancia sem precedentes, com desafios
globais como a pandemia de COVID-19 destacando a necessidade de medidas preventivas efi-
cazes. Entre as vdrias medidas adotadas, o uso de mascaras de protecdo facial emergiu como
uma estratégia fundamental na reducdo da propagacdo de doengas transmitidas pelo ar. O uso
generalizado de mascaras pode ndo apenas proteger a saude individual, mas também contri-
buir para a protecdo coletiva em ambientes ptiblicos e comunitdrios, bem como em ambientes
controlados, como instalacdes de saide, escolas e empresas.

Nesse contexto, este trabalho se concentra no desenvolvimento de um sistema de deteccao,
com o propésito de identificar se uma pessoa estd utilizando mascara facial. A motivacao para
este projeto é clara e urgente, dadas as implicagdes para a saide publica e a necessidade de
solugdes tecnoldgicas eficazes para promover € monitorar o uso de mascaras de prote¢cdo em
todos os tipos de ambientes.

O objetivo primordial deste estudo € criar um modelo de aprendizado de maquina capaz
de reconhecer de maneira precisa e eficiente se um individuo estd ou ndo utilizando mascara.
O modelo de detec¢do é desenvolvido a partir de um conjunto de dados previamente coletado
e rotulado, aproveitando técnicas avancadas de visdo computacional e aprendizado profundo,
notadamente redes neurais convolucionais. A eficidcia do modelo € demonstrada em tarefas de
deteccao de mdscaras em imagens e videos, com resultados promissores.

Um dos pontos chave deste trabalho é a conversao do modelo de detec¢ao para o formato
TensorFlow Lite (TFLite), tornando-o apto para ser executado em dispositivos embarcados com
recursos computacionais limitados. Isso viabiliza a incorporacdo do modelo em sistemas em-
barcados, como cameras de vigilancia, possibilitando a detec¢do em tempo real em ambientes
publicos e controlados, sem depender de uma conexao constante com a internet.

A combinagdo de modelo de deteccdo e dispositivo embarcado apresenta uma solugdo vidvel

e escaldvel para monitorar o uso de mascaras, contribuindo assim para a promog¢do da saide
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INTRODUCAO 11

publica e o controle da disseminagdo de doencas infecciosas, ndo apenas em ambientes publicos,
mas também em ambientes controlados.

Este projeto ndo apenas representa uma contribuicdo importante no contexto da vigilancia
de saude publica, mas também destaca o potencial das tecnologias de aprendizado de maquina
em dispositivos embarcados para enfrentar desafios de seguranca e satide em nossa sociedade.
Este trabalho oferece uma abordagem pratica e inovadora para a promocao da satde publica e a
reducao de riscos em cendrios de pandemia e além, abrangendo ambientes variados, controlados
e publicos.

O texto segue uma estrutura organizada que facilita a compreensao do desenvolvimento do
sistema. Comecando com uma introducdo que destaca a importancia do tema no contexto da
saude publica, o texto motiva a necessidade de solugdes tecnoldgicas, especificamente o desen-
volvimento de um modelo de aprendizado de maquina. Em seguida, ¢ mostrado alguns detalhes
sobre os assuntos e técnicas que serdo utilizadas nesse projeto. Apds, detalha-se a implemen-
tacdo desse modelo, destacando sua eficdcia na deteccao de mascaras em diferentes ambientes.
A adaptacgdo para o formato TensorFlow Lite € discutida, permitindo a execu¢ao do modelo em
dispositivos embarcados. O paradgrafo final ressalta a relevancia da combinagdo entre o modelo
de deteccao e dispositivos embarcados, oferecendo uma solugdo pratica e escaldvel para moni-
torar o uso de mdscaras e contribuir para a saude publica. Dessa forma, temos uma organizagao
simples que guia o leitor de forma sequencial, desde a motivagdo até as aplicagdes préticas do

projeto.



Fundamentacao Teorica

2.1 Uso de Mascaras

O uso de méscaras tornou-se uma pratica fundamental em todo o mundo como uma medida
eficaz de prevencdo contra a propagacao do virus SARS-CoV-2, causador da doenca COVID-19.
As méscaras atuam como uma barreira fisica, reduzindo a transmissao de particulas respiratérias
que podem conter o virus. Essa medida preventiva € particularmente crucial em situacdes em

que o distanciamento social pode ser desafiador.

A pandemia de COVID-19, declarada pela Organizagdo Mundial da Saude (OMS) em marco
de 2020, teve um impacto sem precedentes na saide global e nas dindmicas sociais. O virus se
espalhou rapidamente, exigindo a implementa¢ao de medidas rigorosas para conter sua dissemi-
nacdo. O uso de mdscaras emergiu como uma estratégia essencial para mitigar a transmissao do
virus, sendo incentivado e, em muitos casos, obrigatorio em diversos contextos, desde espacos

publicos até ambientes de trabalho.

2.1.1 Ambientes Controlados

O uso de mdscaras ndo se restringe apenas a espacos publicos, mas também se estende a
ambientes controlados, como hospitais, clinicas e laboratérios. Nestes locais, onde a vulnerabi-
lidade a infec¢do € elevada, as medidas de precaucdo sdao especialmente rigorosas. Profissionais
de sadde e outros trabalhadores essenciais frequentemente utilizam méscaras como parte de um
conjunto abrangente de protocolos de seguranca. Além disso, ambientes de pesquisa e produ-
cdo, nos quais a continuidade das atividades € crucial, adotaram medidas similares para proteger
os trabalhadores e manter a operacionalidade.

A utilizagdo de mascaras em ambientes controlados ndo apenas visa proteger os individuos

dentro desses espacos, mas também impede a disseminacao potencial do virus para a comuni-
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FUNDAMENTACAO TEORICA 13

Figura 2.1: Populagdo usando méscara apds campanhas de incentivo, imagem retirada de: [1]

dade. A abordagem preventiva € essencial para garantir a seguranca de todos os envolvidos,
e a implementagdo rigorosa dessas praticas em ambientes controlados demonstra a adaptagao

continua das medidas de satide publica em resposta a pandemia.

2.2 Aprendizado de Maquina

O campo da inteligéncia artificial € impulsionado por dois pilares fundamentais: aprendizado
de méquina e deep learning. Essas disciplinas desempenham papéis cruciais na capacidade dos

sistemas computacionais de realizar tarefas complexas e extrair padrdes a partir de dados.[5]

2.2.1 Introducao ao Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Maquina é um ramo da inteligéncia artificial que como o nome ja diz,
capacita os sistemas a "aprender"a partir de dados, permitindo-lhes realizar tarefas sem serem
explicitamente programados. No aprendizado supervisionado, o algoritmo € treinado com um
conjunto de dados rotulado, no qual a saida desejada é conhecida. O modelo, entdo, generaliza
esse conhecimento para fazer previsdes ou classificacdes em dados novos ou nao rotulados.

Por outro lado, no aprendizado ndo supervisionado, os algoritmos exploram dados sem rétu-
los, buscando padrdes. Agrupamento e redu¢do de dimensionalidade sdo exemplos de técnicas
nao supervisionadas. Essas abordagens tém aplicagcdo em uma variedade de campos, desde

reconhecimento de padrdes até andlise de dados complexos.
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2.2.2 Introduciao ao Deep Learning

O Deep Learning € uma subcategoria do aprendizado de méquina que utiliza redes neu-
rais profundas para realizar tarefas complexas de aprendizado e reconhecimento de padroes.
Ao contrario de modelos mais rasos, as redes neurais profundas sdo capazes de aprender re-
presentacdes hierdrquicas de dados, o que as torna particularmente eficazes em tarefas como
reconhecimento de imagem, processamento de linguagem natural e reconhecimento de voz.

A arquitetura de redes neurais profundas é composta por varias camadas, por isso do pro-
fundo, cada uma delas processando caracteristicas especificas dos dados de entrada. Redes
neurais convolucionais sdo comuns em tarefas de visao computacional, enquanto redes neu-
rais recorrentes sao aplicadas em sequéncias temporais, como no processamento de linguagem
natural.

O treinamento de modelos de deep learning geralmente requer grandes conjuntos de dados
e poder computacional significativo, mas os avangos recentes e o aumento na disponibilidade
de recursos t€ém impulsionado a aplicagdo prética dessas técnicas em uma variedade de setores,
incluindo saude, finangas, e nesse projeto, na identificagdo do uso de mdscaras. A capacidade
do deep learning em extrair caracteristicas complexas de imagens o torna uma escolha ideal
para abordar desafios como a variagdo na aparéncia das mascaras e condicdes de iluminagao

adversas.[6]

2.2.3 Redes Neurais Convolucionais

No campo do deep learning, existe uma técnica denominada RNC (rede neural convolucio-
nal) é considerado um tipo de rede neural artificial. Desde o surgimento desse tipo de rede, foi
notada a eficdcia no emprego dessas RNCs na solucdo de desafios de categorizacdo. Portanto,
neste estudo, optaremos por empregar RNCs para avaliar o uso de mascaras. A arquitetura de
rede neural de convolugdo tem emergido recentemente como uma das op¢des mais pragmaticas
em comparagdo com abordagens de categorizacdo mais convencionais.

Uma dificuldade ao treinar um algoritmo supervisionado surge da necessidade de dispor
de uma grande base de dados categorizados para estabelecer essas relacdes e, assim, extrair as
caracteristicas desejadas. Para extrair essas caracteristicas com uma RNC, sdo essenciais trés
elementos bdsicos: a camada de convolugdo, a camada de agrupamento ou pooling e a camada
totalmente conectada. Independentemente da simplicidade da arquitetura de uma RNC, esses
trés elementos sdo fundamentais. Importante notar que a arquitetura e a configuracao das RNCs
podem variar de acordo com a natureza do problema e as exigéncias especificas do contexto
abordado.[7]

A camada convolucional ¢ um componente central nas RNCs, desempenhando um papel cru-

cial na extracdo de caracteristicas intrinsecas na base de dados. A operac¢do béasica da camada
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convolucional envolve a aplicacdo de filtros (kernels) a regides especificas da entrada. No es-
tdgio inicial do treinamento, os filtros sdo ajustados inicialmente para o conjunto de dados, e
a medida que as épocas de treinamento se desdobram, esses filtros evoluem e se aprimoram
para otimizar a acurdcia na identificagdo das propriedades. Esses filtros sdo responsdveis por
detectar padrdes locais, como bordas, texturas ou formas, permitindo que a rede aprenda repre-
sentagOes hierarquicas complexas. Os beneficios da camada convolucional incluem a capaci-
dade de aprender representacdes locais discriminativas, reduzindo a quantidade de parametros
em comparacdo com camadas totalmente conectadas. Essa eficiéncia € crucial para processar

dados de alta dimensionalidade, como imagens, de maneira eficaz.

A camada de pooling desempenha um papel fundamental nas RNCs. Essa camada € respon-
savel por reduzir a dimensionalidade espacial da representacdo da imagem, preservando carac-
teristicas e aprimorando a eficiéncia computacional. A operagdo bésica de pooling envolve a
subdivisdo da entrada em regides locais, seguida pela aplica¢do de uma fungdo especifica, como
por exemplo, a extracdo do valor maximo max pooling ou a média average pooling que pode-
mos como funciona na figura 2.2. Os beneficios da camada de pooling sdo vastos, incluindo a
reducgdo da carga computacional, a promocao da generalizacio da rede e a prevenc¢ado do overfit-
ting. No entanto, ¢ importante considerar os desafios associados, como a perda de informacdes
detalhadas. Existem estratégias como o ajuste adequado dos parametros podem ser empregadas

para mitigar esses desafios e otimizar o desempenho nessa camada.

Rectified feature map

14|27 pooled feature map
2685 3.2/6.2
/3 4\ 0|7 2.5 2.7
1/2/3 1

Average(3,4,1,2)=2.5

Figura 2.2: Average pooling, imagem retirada de: [2]

A camada totalmente conectada representa um elemento central nas Redes Neurais, desem-
penhando um papel crucial na integracao de informacdes e na tomada de decisdes finais. Dife-
rentemente da camada convolucional, que se concentra na extragcdo de caracteristicas, a camada
totalmente conectada operam na representacdo global, consolidando as informacdes para pro-
duzir uma saida final. Essa camada € caracterizada por conexdes entre todos os neurdnios da

camada anterior e a camada totalmente conectada, resultando em uma representacdo densa da
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informacdo. Os beneficios dessa camada incluem a capacidade de aprender representacdes
hierdrquicas complexas e de lidar com dados altamente ndo lineares. No entanto, o uso indis-
criminado de camadas totalmente conectadas pode resultar em modelos propensos a overfitting,
devido a alta dimensionalidade dos parametros. Porém, existem algumas estratégias que podem

minimizar o overfitting no modelo, vamos falar um pouco sobre isso a seguir.

2.2.4 Opverfitting

O overfitting, ou ajuste excessivo, ¢ um fendmeno no aprendizado de maquina supervisi-
onado onde um modelo se adapta tdo bem aos dados de treinamento que comeca a capturar
também o ruido presente nesses dados, em vez de aprender os padrdes subjacentes e generali-
zaveis. Em outras palavras, o modelo se torna excessivamente especifico para os exemplos de
treinamento, perdendo a capacidade de generalizar corretamente para novos dados ndo vistos

durante o treinamento como podemos perceber na figura 2.3.[8]

——— Properly fit model

fl . l P e - . g - .a\,«n\~c\’
.v\’f\- ’
= P o~
-~
\.\..\‘.«_k,..
- ”~ -
»” -~
. . 2
-
,,.,.N\-.m

Figura 2.3: Overfitting, imagem retirada de: [3]

Existem varias razdes pelas quais o overfitting pode ocorrer, algumas delas sdo:

* Ruido nos Dados: Se os dados de treinamento contém ruido ou varia¢des aleatérias, o

modelo pode aprender essas variagdes como padrdes significativos.

* Tamanho Limitado do Conjunto de Treinamento: Um conjunto de treinamento pe-
queno pode ndo ser representativo o suficiente da distribuicao real dos dados, levando o

modelo a ajustar-se demasiadamente a padrdes especificos do conjunto de treinamento.
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* Complexidade do Modelo: Modelos muito complexos, com muitos parametros, t€ém

maior probabilidade de se adaptarem demais aos dados de treinamento.

Para mitigar o overfitting, algumas estratégias podem ser empregadas:

» Early Stopping (Parada Antecipada)
* Dropout Regularization
* Reduc¢do da Complexidade do Modelo

* Data Augmentation (Aumento de Dados)

Em seguida abordaremos um pouco mais das estratégias que foram utilizadas durante o

treinamento do modelo, o Dropout Regularization e o Early Stopping.

Como foi dito anteriormente, o overfitting pode ser um desafio quando nés falamos sobre re-
des neurais. Portanto, Dropout Regularization é uma técnica eficaz em redes neurais para miti-
gar esse ajuste excessivo, consiste de uma técnica simples, que envolve a desativagcdo temporaria
de neuronios, de forma aleatdria durante o treinamento. Durante o treinamento, em cada ite-
racdo de dados, uma fracdo aleatdria de unidades € temporariamente removida ou "desligada".
Isso significa que a informacao nao € passada para a frente durante a fase de treinamento e, por-
tanto, a rede é forcada a aprender de maneira mais robusta, evitando depender excessivamente

de neurdnios especificos. [9]

Upper-level Upper-level Upper-level Upper-level
fayer fayer a'ayer layer
\ I
A \
Lower level Lower—feve! Lower level Lower—feve}
layer layer layer layer
L )
1
Training with dropout (dropout rate = 1/3) Testing, with ensemble

Figura 2.4: Dropout, imagem retirada de: [4]

Na técnica de early stopping, o objetivo € interromper o treinamento do modelo assim que o
desempenho em um conjunto de valida¢do comeca a piorar, indicando que o modelo atingiu um

ponto onde estd comecando a se ajustar demais aos dados de treinamento. A aplicacdo do early
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stopping envolve o monitoramento continuo do desempenho do modelo em um conjunto de va-
lidacdo. Um critério de parada é definido, como a auséncia de melhoria apés um determinado
nimero de épocas consecutivas. No entanto, € crucial ajustar adequadamente os pardmetros
do early stopping, como o nimero de épocas sem melhoria necessario para interromper o trei-
namento. Utilizar um valor muito pequeno pode interromper o treinamento prematuramente,

enquanto um valor muito grande pode permitir overfitting antes da interrup¢do.[10]

2.3 Sistemas Embarcados

Os sistemas embarcados sdo fundamentais na integragao de hardware e software, projetados
para realizar tarefas especificas em tempo real, com restricdes de recursos. Esses sistemas
desempenham um papel crucial em uma ampla variedade de aplica¢cdes, desde dispositivos

domésticos inteligentes até sistemas criticos em dreas como satide, automotiva e industrial.[11]

2.3.1 Aplicacoes de Sistemas Embarcados

As aplicacdes de sistemas embarcados sdo vastas e abrangem os mais diversos setores. Em
dispositivos domésticos, os sistemas embarcados estdo presentes nos eletrodomésticos inteli-
gentes, como geladeiras e termostatos, facilitando a automacao residencial. Na drea de satde,
esses sistemas sdo usados em dispositivos médicos, como monitores de sinais vitais e equipa-
mentos de diagndstico por imagem.

No setor automotivo, os sistemas embarcados controlam funcdes criticas, como injecao de
combustivel, sistemas de freios ABS e assisténcia a conducdo. Além disso, em ambientes indus-
triais, sistemas embarcados sdo empregados em controle de processos, automacao de fébricas e
sistemas de monitoramento de condigdes.

A ascensdo da Internet das Coisas também impulsionou a presenca de sistemas embarcados
em dispositivos conectados, como cameras de seguranga inteligentes, sensores de ambiente e

sistemas de rastreamento.

2.3.2 Desafios em Sistemas Embarcados

Apesar de suas numerosas aplicagdes, os sistemas embarcados enfrentam diversos desafios.
As restrigdes de recursos, como poder computacional limitado e espaco de armazenamento
reduzido, demandam otimizagdo eficiente de software e hardware. A garantia de tempo real é
crucial em muitos casos, tornando a previsibilidade e a eficiéncia nas operagdes essenciais.

A seguranca € uma preocupagdo constante, especialmente em sistemas criticos, onde a in-
tegridade e a confiabilidade sdo imperativas. Além disso, evolucdo répida da tecnologia e a
necessidade de atualizagdes de software em dispositivos embarcados apds sua implantagdo adi-

cionam uma camada adicional de complexidade. Estratégias eficazes de gerenciamento de ciclo
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de vida sdo essenciais para garantir a seguranga continua e a funcionalidade dos sistemas em-
barcados ao longo do tempo.

Portanto, apesar dos desafios, os sistemas embarcados desempenham um papel crucial em
inimeras aplicagdes, impulsionando a inovag¢do em diversos setores e contribuindo para a cria-

cdo de solugdes tecnoldgicas avangadas.[12]

2.33 TinyML

TinyML, ou Tiny Machine Learning, refere-se a implementacdo de modelos de aprendizado
de méquina em dispositivos de recursos limitados, como microcontroladores e sistemas embar-
cados. O objetivo € trazer capacidades de machine learning para dispositivos IoT, sensores e
outros dispositivos incorporados, permitindo a execucdo de inferéncia de modelos em tempo
real sem depender de uma conex@o com a nuvem. Essa abordagem visa otimizar a eficiéncia
computacional e promover a autonomia de dispositivos com recursos limitados.[13]

Algumas caracteristicas do TinyML sao:

1. Eficiéncia em Recursos: O TinyML visa a eficiéncia em termos de recursos computa-
cionais, sendo especialmente projetado para dispositivos com limitagdes significativas,

como microcontroladores e sistemas embarcados de baixa poténcia.

2. Processamento Local: Um dos objetivos centrais do TinyML € realizar o processamento
de modelos de aprendizado de mdquina diretamente no dispositivo onde os dados sdo
gerados, eliminando a necessidade de transmitir esses dados para processamento em ser-

vidores remotos.

3. Autonomia de Dispositivos: Ao permitir que os dispositivos executem tarefas de apren-
dizado de miquina internamente, o TinyML contribui para a autonomia desses dispositi-

vos, reduzindo a dependéncia de conexdes de rede constantes.

4. Privacidade e Seguranca: A execucdo local de modelos diminui a exposicao dos dados
sensiveis, contribuindo para a privacidade do usudrio. Além disso, reduz as vulnerabili-

dades associadas a transmissao de dados pela rede.

5. Menor Laténcia: Ao processar dados no local, o TinyML minimiza a laténcia, permi-
tindo respostas mais rapidas e eficientes em tempo real, crucial para cenarios como 10T e

sistemas embarcados.

6. Otimizacao de Energia: A eficiéncia energética € uma consideragao primordial, especi-
almente para dispositivos alimentados por baterias. O TinyML visa otimizar o consumo
de energia, prolongando a vida util da bateria e reduzindo a necessidade de recargas fre-

quentes.
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7. Escalabilidade e Distribuicao: A aplicacio de técnicas de aprendizado de maquina em
dispositivos de menor escala permite a criacdo de redes distribuidas, contribuindo para
a escalabilidade e adaptabilidade em ambientes onde a comunicagdo entre dispositivos €

essencial.

8. Desenvolvimento Agil e Simplificado: O TinyML proporciona um ambiente de desen-
volvimento simplificado, facilitando a implementacdo rdpida de modelos em dispositivos

com restri¢des de recursos, tornando o ciclo de desenvolvimento mais agil.
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3.1 Banco de dados

O banco de dados utilizado para treinar os modelos de aprendizado de maquina neste estudo
jé existia previamente e foi construido capturando multiplas imagens de pessoas com diferentes
configuracdes (com mdscara e sem mascara), garantindo diversidade e representatividade para
treinar modelos eficazes de detec¢do de mascara. Esse conjunto de dados consiste em cinco mil
imagens distribuidas em duas classes distintas: uma indicando a presenca de mdscaras e a outra
indicando a auséncia de méscaras. Essa base de dados é fundamental para capacitar os modelos
a reconhecerem padrdes associados ao uso de méscaras faciais e pode ser encontrada em: Link
para o banco de imagens.

A divisdo em duas classes sugere que as imagens estdo rotuladas de acordo com a presenca
ou auséncia de mdscaras. Esse tipo de rotulacdo € crucial para o treinamento supervisionado
dos modelos, permitindo que eles aprendam a distinguir automaticamente entre rostos com e
sem mdscaras.[14] !

Uma pequena amostra do banco de dados pode ser vista abaixo, na figura 3.1.

O banco de dados € composto por:

* 5592 imagens em resolucao 256 x 256 com trés canais de cor

— 2796 imagens com o uso de mascara

— 2796 imagens sem o uso de mdscara
Sendo estas imagens divididas da seguinte forma:

* 4000 imagens para treinamento

"https://zenodo.org/records/6408603
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— 2000 imagens com o uso de mascara

— 2000 imagens sem o uso de mdscara
* 1000 imagens para validacao

— 500 imagens com o uso de mascara

— 500 imagens sem o uso de mascara
* 592 imagens para teste dos modelos

— 296 imagens com o uso de mdscara

— 296 imagens sem o uso de mascara

Uma vez estabelecido o conjunto de dados, a preparacao para o treinamento de cada modelo
envolve ajustes na resolucio e nos canais de cor. Isso implica redimensionar as imagens para a
resolucao desejada. Para modelos em escala de cinza, além do redimensionamento, hd também

a necessidade de converter as imagens para escala de cinza.

with_mask without_mask with_mask

without_mask without_mask with_mask

without_mask with_mask with_mask

Figura 3.1: Amostra de imagens do banco de dados.
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3.2 Exploracao dos Modelos

Desenvolvemos 8 modelos de redes neurais convolucionais, distribuidos em 4 modelos co-
loridos e 4 em escala de cinza. Para a implementagdo dessas arquiteturas, aproveitamos o am-
biente fornecido pelo Google Colaboratory, executando c6digo em Python3. O ambiente conta
com recursos robustos, incluindo 12.7GB de RAM e 15GB de VRAM em uma GPU Tesla T4.
O notebook pode ser acessado em: Notebook Google Colaboratory. No processo de criagdo e
treinamento dos modelos, utilizamos principalmente as bibliotecas TensorFlow e Keras. Essas
ferramentas desempenharam um papel central desde a concep¢ao dos modelos até a fase de
conversao para serem empregados em sistemas embarcados.

Os modelos foram treinados com o objetivo de atender as exigéncias especificas de siste-
mas embarcados, considerando as limitacdes desses dispositivos, como restri¢des de memoria,
capacidade de processamento limitada e baixo consumo de energia. A adaptacdo dos modelos
para a integracdo em sistemas embarcados € crucial para garantir sua eficicia em ambientes
com recursos limitados.

Inicialmente, para a importacdo das imagens e a segmenta¢do do conjunto de dados em
conjuntos de treinamento e validacido, empregamos a funcionalidade do TensorFlow Keras, no-
tadamente o tensorflow.keras.ImageDataGenerator, com seu método ﬂow_from_directoryz.
[15][16]

Por meio dessas ferramentas, configuramos diversos parametros, incluindo:
* Diretério que contém as imagens
* Resolucdo das imagens

32 x32

48 x 48

64 x 64

128 x 128

¢ Tamanho do batch

- 20

* Modo de cor

Zhttps://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/preprocessing/image/
ImageDataGenerator#flow_from_directory


https://colab.research.google.com/drive/1L7BOFisPdpQ6X-VX0GzqLYPzqYeVY-nP?usp=sharing
https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/preprocessing/image/ImageDataGenerator##flow_from_directory
https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/preprocessing/image/ImageDataGenerator##flow_from_directory
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— Colorido

— Escala de cinza
* Modo de classe

— Bindria
* Subset

— Treino
— Validagao

— Teste

O objeto ImageDataGenerator € uma instancia configuravel que facilita o processo de car-
regamento de imagens usando o método flow_from_directory, o qual ndo apenas carrega os
dados, mas também ajusta as imagens para o formato desejado. Isso envolve redimensionar as
imagens para a resolucdo predefinida e converter para o tipo de dados configurado, tornando o
banco de dados pronto para a aplica¢cao nos modelos.

Para visualizar essas imagens, adotamos o OpenCV> em conjunto com o MatPlotLib*,
permitindo-nos plotar essas amostras de maneira eficaz.

O MatPlotLib desempenha um papel fundamental em todo o nosso processo, sendo usado
para criar todos os tipos de visualizagdes presentes neste trabalho.

Quanto a construc¢do dos modelos, empregamos a funcionalidade Sequential do tensorflow.
Esta nos permite especificar as camadas internas da rede neural de maneira sequencial. Para
isso, importamos a ferramenta layers, que abrange diversos tipos de camadas tteis. As camadas
utilizadas incluiram: entrada, convolucao 2D, maxpooling 2D, flatten, dropout, e por ultimo a

camada densa.

* Camada de Entrada: A camada de entrada define o formato dos dados que serdo ali-
mentados na rede neural. Em uma imagem, o formato tipico seria especificado por
input_shape=(altura, largura, canais), onde altura e largura s@o as dimensoes
da imagem, e canais indicam se a imagem € em escala de cinza (1 canal) ou colorida (3

canais).

* Convolucao 2D: A camada de convolucdo 2D aplica filtros a entrada, identificando pa-

drdes espaciais e caracteristicas importantes nas imagens.

* Maxpooling 2D: O maxpooling 2D realiza subamostragem, reduzindo a dimensionali-
dade da representagdo da imagem. Isso € feito ao selecionar o valor maximo de uma

regido especifica da entrada, preservando as caracteristicas mais proeminentes.

3nttps://pypi.org/project/opencv-python/
4https://matplotlib.org
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* Flatten: A camada Flatten transforma os dados de entrada em um vetor unidimensio-
nal. Ela é frequentemente utilizada para preparar os dados para serem alimentados em

camadas totalmente conectadas, removendo as estruturas de matriz.

* Dropout: A camada de Dropout introduz aleatoriamente a desativacdo de um conjunto
definido de unidades durante o treinamento. Isso ajuda a prevenir o overfitting, tornando
a rede mais robusta, ao impedir que unidades especificas se tornem muito dependentes

umas das outras.

e Camada Densa (totalmente conectada): A camada densa é uma camada totalmente
conectada, onde cada unidade estd conectada a todas as unidades da camada anterior.

Essa camada finaliza a rede neural, produzindo a saida desejada.

Implementamos o Early Stopping, como foi mencionado anteriormente. Os argumentos
fornecidos para criar a instancia desse recurso incluem: a varidvel a ser acompanhada, uma
tolerancia de 10 épocas e a configuragcdo para recuperar os melhores pesos. Desta forma, miti-

gamos o sobreajuste e recuperamos 0s pesos mais eficazes treinados em nossas arquiteturas.

3.3 Transformacao dos Modelos

Para realizar a transformacdo dos modelos, utilizamos o TensorFlow Lite>, que é usado para
converter um modelo TensorFlow em um formato mais leve e eficiente para implementagdo em
sistemas embarcados, como microcontroladores.[17]

A transformacio dos modelos foi realizada por meio de um método chamado quantizacao.
Essa técnica busca diminuir a quantidade de bits exigida para expressar os parametros do mo-
delo, incluindo pesos e ativagdes, com o propdsito de conservar espaco de armazenamento e
intensificar a velocidade da inferéncia. Os pesos do modelo, originalmente representados como
nimeros de ponto flutuante de 32 bits, sdo convertidos para inteiros de 8 bits.

Entdo, convertemos os modelos para esse formato e, a partir disso, realizaremos uma ana-
lise em relagdo ao espago ocupado por cada um desses modelos. Além disso, verificaremos a

viabilidade desses modelos para serem implementados no Arduino Nano.

3.4 Avaliacao dos Modelos

Para a andlise dos modelos, empregamos algumas ferramentas de visualizacdo de dados,
como o Matplotlib. Inicialmente, examinamos os resultados durante o treinamento e observa-
mos que todos os modelos ndo apresentaram overfitting, gracas as técnicas utilizadas para pre-

venir esse problema. Posteriormente, utilizamos o TensorFlow para realizar inferéncias de teste

Shttps://www.tensorflow.org/lite


https://www.tensorflow.org/lite

METODOLOGIA 26

com o conjunto de dados de teste, composto por 592 imagens, sendo 296 da classe with_mask
e 296 da classe without_mask.

Ap0s as inferéncias, analisamos a acurdcia desses modelos nos testes e relizamos os testes
nos modelos convertidos para o TensorFlow Lite e fizemos a comparacdo dos modelos.

A avaliacdo do consumo de memodria dos modelos convertidos é especialmente rele-
vante quando consideramos as limitagdes do Arduino Nano. Este microcontrolador utiliza o

nRF52840, que possui 256 kilobytes de RAM. [18]

3.5 Definicoes

A seguir, apresentamos as defini¢des iniciais com as quais foram treinados os modelos. Estas
informacdes detalham aspectos cruciais, desde o tamanho do lote até a arquitetura especifica da
rede neural, evidenciando as escolhas cuidadosas feitas para otimizar o desempenho e evitar o

sobreajuste.

1. Batch Size: O Batch Size(Tamanho do Lote) utilizado em todos os modelos € de 20
imagens por lote. Isso afeta a dimensdo de entrada dos modelos durante o treinamento,

que serdo executadas simultaneamente.

2. Resolucoes Utilizadas: As resolucdes das imagens de entrada usadas sdo: 32x32, 48x48,
64x64 e 128x128. Além disso, tanto imagens coloridas (3 canais) quanto imagens em

escala de cinza (1 canal) foram utilizadas.

3. Limite de Epocas e EarlyStopping: O treinamento do modelo foi configurado com um
limite maximo de 100 épocas. No entanto, a técnica de EarlyStopping foi empregada para
interromper o treinamento se a perda de validacao ( val_loss ) ndo diminuir por 10 épocas
consecutivas. Se a perda diminuir, sdo dadas mais 10 épocas para avaliar se o modelo
melhora. A opcdo restore_best_weights = True garante que os melhores pesos sejam

restaurados.

4. Arquitetura da Rede Neural Foram utilizadas camadas convolucionais bidimensionais
(Conv2D) e camadas de MaxPooling2D para reduc¢do da dimensionalidade. Apds as ca-
madas de convolucdo e maxpooling, hd uma camada Flatten para achatar as dimensdes,
que nos retorna um vetor unidimensional. Uma camada de Dropout € aplicada antes
da camada de saida para evitar overfitting. O Dropout desativa aleatoriamente 50% dos
neuronios nesta camada. E por fim, a camada densa conecta os neurdnios anteriores a

cada neurdnio da camada atual e realiza uma classificacao final.
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4.1 Modelo 32x32 RGB

4.1.1 Arquitetura do Modelo

Com relagdo a estrutura da rede neural convolucional proposta, o modelo possui uma entrada
no formato (Batch_Size, 32, 32, 3), onde Batch_Size € 20, representando o nimero de imagens
processadas simultaneamente. A resolu¢do de cada imagem € de 32x32 pixels, e a ultima
dimensao € 3, indicando que as imagens sdo coloridas (RGB).

As camadas mais internas incluem camadas convolucionais 2D, seguidas por camadas de
MaxPooling2D. Essas camadas convolucionais sdo responsaveis por extrair caracteristicas im-
portantes das imagens, enquanto as camadas de MaxPooling2D reduzem a dimensionalidade da
representacao.

Posteriormente, hd uma camada Flatten que transforma a saida das camadas convolucionais
em um vetor unidimensional. Essa operacao é necessaria antes de alimentar os dados para as
camadas densas.

Uma camada Dropout com uma taxa de 50% ¢€ introduzida para ajudar a prevenir o overfit-
ting. O Dropout desativa aleatoriamente metade dos neurdnios durante o treinamento.

A tultima camada do modelo € uma camada densa com uma Unica unidade de saida, indi-
cando uma tarefa de classificacdo bindria. A dimensdo final da saida é (Batch_Size, 1), onde
Batch_Size é novamente 20. A ativacdo dessa camada € sigmoid, sugerindo que o modelo esta
sendo treinado para classificar se as imagens apresentam o uso ou nao de méscara.

A estrutura completa do modelo pode ser visualizada na figura referenciada como 4.1.

27
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4.1.2 Entrada do Modelo

input_1 input: | [

(20, 32, 32, 3)]

InputLayer | output: | [i

(20, 32, 32, 3)]

Y
conv2d | input: (20, 32, 32, 3)
Conv2D | output: | (20, 32, 32, 16)
max_pooling2d | input: | (20, 32, 32, 16)
MaxPooling2D | output: | (20, 16, 16, 16)
conv2zd 1 | input: | (20, 16, 16, 16)
Conv2D | output: | (20, 16, 16, 32)
max_pooling2d_1 | input: | (20, 16, 16, 32)
MaxPooling2D output: | (20, 8, 8, 32)
conv2d_2 | input: | (20, 8, 8, 32)
Conv2D | output: | (20, 8, 8, 64)
max_pooling2d 2 | input: | (20, 8, 8, 64)
MaxPooling2D output: | (20, 4, 4, 64)
Y
conv2d 3 | input: (20, 4, 4, 64)
Conv2D | output: | (20, 4, 4, 128)
max_pooling2d_3 | input: | (20, 4, 4, 128)
MaxPooling2D | output: | (20, 2, 2, 128)
flatten | input: | (20, 2, 2, 128)
Flatten | output: (20, 512)
dropout | input: | (20, 512)
Dropout | output: | (20, 512)
y_pred | input: | (20, 512)
Dense | output: | (20, 1)

Figura 4.1: Arquitetura do modelo 32x32 RGB.

Para este modelo, empregamos imagens com dimensao 32x32 e trés canais (RGB). Algumas

dessas imagens, acompanhadas de suas classes, podem ser visualizadas abaixo, conforme ilustra

a figura 4.2.
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with_mask

without_mask
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with_mask
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without_mask with_mask with_mask

without_mask with_mask

Figura 4.2: Amostra de imagens com resolu¢do 32x32 RGB.

4.1.3 Treinamento do Modelo

Foi inicialmente estabelecido um total de 100 épocas para o treinamento. No entanto, opta-
mos por utilizar o EarlyStopping configurado com uma paciéncia de 10 épocas. Dessa forma,
conforme observado na Figura 4.3, o modelo, treinado com imagens de dimensao 32x32 RGB,
alcancou seu desempenho méaximo na época 34, segue os valores correspondentes a acuricia e

perda no treinamento e validacdo do modelo na tabela 4.1 e na figura 4.3.
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Epoca Acurécia (Treinamento) Perda (Treinamento) Acuricia (Validagao) Perda (Validacio)

1 0.9087 0.2383 0.9750 0.0528
2 0.9643 0.0987 0.9800 0.0541
3 0.9745 0.0827 0.9760 0.0643
4 0.9768 0.0676 0.9860 0.0384
5 0.9827 0.0629 0.9820 0.0468
6 0.9845 0.0525 0.9890 0.0307
7 0.9845 0.0502 0.9900 0.0295
8 0.9893 0.0413 0.9800 0.0580
9 0.9872 0.0346 0.9890 0.0266
10 0.9918 0.0293 0.9870 0.0309
11 0.9912 0.0294 0.9920 0.0202
12 0.9920 0.0261 0.9970 0.0179
13 0.9918 0.0206 0.9950 0.0215
14 0.9915 0.0203 0.9910 0.0193
15 0.9955 0.0160 0.9830 0.0576
16 0.9912 0.0248 0.9950 0.0179
17 0.9955 0.0158 0.9920 0.0173
18 0.9965 0.0114 0.9910 0.0255
19 0.9948 0.0147 0.9910 0.0183
20 0.9970 0.0092 0.9870 0.0467
21 0.9962 0.0137 0.9920 0.0148
22 0.9945 0.0151 0.9930 0.0207
23 0.9965 0.0101 0.9710 0.0818
24 0.9950 0.0137 0.9970 0.0076
25 0.9965 0.0096 0.9910 0.0237
26 0.9965 0.0135 0.9910 0.0294
27 0.9977 0.0067 0.9950 0.0109
28 0.9975 0.0073 0.9960 0.0131
29 0.9970 0.0095 0.9860 0.0361
30 0.9970 0.0085 0.9950 0.0195
31 0.9970 0.0084 0.9970 0.0077
32 0.9940 0.0132 0.9840 0.0527
33 0.9967 0.0099 0.9940 0.0241
34 0.9983 0.0053 0.9860 0.0406

Tabela 4.1: Tabela de treinamento e validagdo ao longo das épocas do modelo 32x32 RGB.
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Figura 4.3: Evolugdo da acuricia e perda durante o treino e validacdo do modelo 3232 RGB.

4.1.4 Teste do Modelo

Durante a fase de teste do modelo, os resultados foram os seguintes:

¢ Acuracia no Teste: 98.14%

¢ Perda no Teste: 0.0481

4.2 Modelo 32x32 Grayscale

4.2.1 Arquitetura do Modelo

Acerca da estrutura da rede neural convolucional proposta, o modelo apresenta uma arqui-
tetura semelhante a da sec@o anterior, com uma pequena modificacdo. A entrada é definida no
formato (Batch_Size, 32, 32, 1), onde Batch_Size ¢é fixado em 20, representando o nimero de
imagens processadas simultaneamente. Cada imagem possui uma resolucao de 32x32 pixels,
sendo a principal diferenca observada na udltima dimensdo, que € igual a 1, indicando que as
imagens estdo em escala de cinza.

A estrutura completa do modelo pode ser visualizada na figura referenciada como 4.4.
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4.2.2 Entrada do Modelo

input_1 input: | [(20, 32, 32, 1)]

InputLayer | output: | [(20, 32, 32, 1)]

conv2d | input:

(20,32, 32, 1)

Conv2D | output: | (2!

0, 32, 32, 16)

max_pooling2d

input:

(20, 32, 32, 16)

MaxPooling2D

output:

(20, 16, 16, 16)

conv2d 1 | input:

(20, 16, 16, 16)

Conv2D | output:

(20, 16, 16, 32)

max_pooling2d_1

input:

(20, 16, 16, 32)

MaxPooling2D

output:

(20, 8, 8, 32)

conv2d_2 | input:

(20, 8, 8, 32)

Conv2D | output:

(20,8, B, 64)

max_pooling2d 2

input:

(20, 8,8, 64)

MaxPooling2D

output;

- | (20, 4, 4, 64

conv2d 3 | input:

(20, 4, 4, 64)

Conv2D | output:

(20, 4, 4, 128)

max_pooling2d_3

input:

(20, 4, 4, 128)

MaxPooling2D

output:

(20,2, 2, 128)

flatten | input:

(20, 2, 2, 128)

Flatten | output: (20, 512)
dropout | input: | (20, 512)
Dropout | output: | (20, 512)
y_pred | input: | (20, 512)
Dense | output: | (20, 1)

Figura 4.4: Arquitetura do modelo 32x32 Grayscale.

Para este modelo, as imagens possuem resoluciao 32x32 em escala de cinza, como visto na

figura 4.5.
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Figura 4.5: Amostra de imagens com resolugdo 32x32 Grayscale.

4.2.3 Treinamento do Modelo

Foi utilizado os mesmos pardmetros da se¢do anterior, porém com as imagens com resolu¢cdo

de 32x32 Grayscale. O modelo alcangou o desempenho maximo na época 23, segue os valores

correspondentes a acurdcia e perda no treinamento e validacdo do modelo na tabela 4.2 e na

figura 4.6.
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Epoca Acurdcia (Treinamento) Perda (Treinamento) Acurécia (Validacao) Perda (Validacao)

1 0.7253 0.5385 0.9010 0.2833
2 0.8740 0.3031 0.9060 0.2252
3 0.9097 0.2252 0.9330 0.1814
4 0.9212 0.1850 0.9340 0.1776
5 0.9388 0.1605 0.9400 0.1674
6 0.9408 0.1463 0.9430 0.1542
7 0.9523 0.1182 0.9420 0.1491
8 0.9588 0.1107 0.9390 0.1552
9 0.9635 0.0979 0.9520 0.1269
10 0.9582 0.1005 0.9360 0.1673
11 0.9722 0.0804 0.9530 0.1402
12 0.9675 0.0882 0.9490 0.1210
13 0.9707 0.0789 0.9610 0.0986
14 0.9745 0.0670 0.9500 0.1179
15 0.9728 0.0756 0.9560 0.1326
16 0.9730 0.0753 0.9510 0.1117
17 0.9775 0.0613 0.9540 0.1437
18 0.9770 0.0586 0.9480 0.1707
19 0.9793 0.0597 0.9570 0.1147
20 0.9803 0.0518 0.9590 0.1115
21 0.9800 0.0564 0.9560 0.1141
22 0.9818 0.0512 0.9590 0.1256
23 0.9785 0.0557 0.9600 0.1053

Tabela 4.2: Tabela de treinamento e validac@o ao longo das épocas do modelo 32 x 32 Grayscale.
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Figura 4.6: Evolugdo da acurécia e perda durante o treino e validacao do modelo 32x32 Grays-
cale.

4.2.4 Teste do Modelo
Durante a avaliacdo do modelo, os resultados obtidos foram os seguintes:

* Acuracia no Teste: 96.11%

¢ Perda no Teste: 0.0942

4.3 Modelo 48 x48 RGB

4.3.1 Arquitetura do Modelo

Com relacdo a estrutura da rede neural convolucional, ela € igual a arquitetura dos modelos
acima com cada imagem com resolucdo de 48 x48 e trés camadas que fazem com que a imagem

seja colorida (RGB), podemos ver isso na figura 4.7.
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input_1 input: | [(20, 48, 48, 3)]
InputLayer | output: | [(20, 48, 48, 3)]

conv2d | input: (20, 48, 48, 3)
Conv2D | output: | (20, 48, 48, 16)

max_pooling2d | input: | (20, 48, 48, 16)
MaxPooling2D | output: | (20, 24, 24, 16)

conv2d 1 | input: | (20, 24, 24, 16)
Conv2D | output: | (20, 24, 24, 32)

max_pooling2d_1 | input: | (20, 24, 24, 32)
MaxPooling2D output: | (20, 12, 12, 32)

conv2d_2 | input: | (20, 12, 12, 32)
Conv2D | output: | (20, 12, 12, 64)

max_pooling2d 2 | input: | (20, 12, 12, 64)
MaxPooling2D output: | (20, 6, 6, 64)

conv2d 3 | input: (20, 6, 6, 64)
Conv2D | output: | (20, 6, 6, 128)

max_pooling2d_3 | input: | (20, 6, 6, 128)
MaxPooling2D | output: | (20, 3, 3, 128)

flatten | input: | (20, 3, 3, 128)
Flatten | output: (20, 1152)

dropout | input: | (20, 1152)
Dropout | output: | (20, 1152)

y_pred | input: | (20, 1152)
Dense | output: (20, 1)

Figura 4.7: Arquitetura do modelo 48 x48 RGB.

4.3.2 Entrada do Modelo

Para este modelo, as imagens possuem resolucdo 48 x48 em RGB, como visto na figura 4.8.
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without_mask without_mask with_mask

with_mask without_mask with_mask

with_mask with_mask without_mask

Figura 4.8: Amostra de imagens com resolucdo 48 x48 RGB.

4.3.3 Treinamento do Modelo

Foi utilizado os mesmos parametros das se¢des anteriores, porém com as imagens com re-
solu¢cdo de 48x48 RGB. O modelo alcancou o desempenho méximo na época 37, segue os
valores correspondentes a acurdcia e perda no treinamento e validacdo do modelo na tabela 4.3

e na figura 4.9
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Epoca Acuricia (Treinamento) Perda (Treinamento) Acurdcia (Valida¢do) Perda (Validagdo)

1 0.9110 0.2117 0.9680 0.1134
2 0.9710 0.0883 0.9810 0.0543
3 0.9768 0.0732 0.9720 0.0642
4 0.9833 0.0623 0.9860 0.0361
5 0.9847 0.0510 0.9870 0.0324
6 0.9850 0.0506 0.9860 0.0290
7 0.9847 0.0489 0.9890 0.0308
8 0.9865 0.0453 0.9830 0.0464
9 0.9877 0.0396 0.9880 0.0309
10 0.9885 0.0362 0.9750 0.0798
11 0.9893 0.0377 0.9890 0.0281
12 0.9898 0.0288 0.9930 0.0196
13 0.9893 0.0328 0.9910 0.0259
14 0.9915 0.0260 0.9920 0.0215
15 0.9927 0.0240 0.9930 0.0221
16 0.9908 0.0233 0.9910 0.0304
17 0.9923 0.0265 0.9920 0.0266
18 0.9935 0.0185 0.9900 0.0271
19 0.9918 0.0217 0.9930 0.0271
20 0.9935 0.0174 0.9950 0.0114
21 0.9948 0.0156 0.9870 0.0261
22 0.9942 0.0166 0.9870 0.0239
23 0.9948 0.0152 0.9910 0.0368
24 0.9955 0.0131 0.9890 0.0350
25 0.9965 0.0109 0.9890 0.0447
26 0.9945 0.0160 0.9900 0.0238
27 0.9948 0.0142 0.9970 0.0094
28 0.9952 0.0132 0.9950 0.0166
29 0.9962 0.0084 0.9940 0.0197
30 0.9952 0.0146 0.9920 0.0200
31 0.9967 0.0098 0.9840 0.0498
32 0.9948 0.0121 0.9890 0.0217
33 0.9950 0.0134 0.9970 0.0133
34 0.9985 0.0046 0.9930 0.0200
35 0.9952 0.0184 0.9920 0.0183
36 0.9965 0.0096 0.9940 0.0261
37 0.9942 0.0155 0.9980 0.0122

Tabela 4.3: Tabela de treinamento e validagcdo ao longo das épocas do modelo 48 x48 RGB.
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Figura 4.9: Evolugdo da acuricia e perda durante o treino e validacdo do modelo 48 x48 RGB.

4.3.4 Teste do Modelo
Durante a fase de teste, o modelo apresentou os seguintes resultados:
* Acuracia no Teste: 97.30%

¢ Perda no Teste: 0.0940

4.4 Modelo 48 <48 Grayscale

4.4.1 Arquitetura do Modelo

Com relacdo a estrutura da rede neural convolucional, ela € igual a arquitetura das secoes
anteriores, porém, com resolucdo 48 x48 e em escala cinza. Podemos ver mais detalhes na
figura 4.10.
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input_1 input: | [(20, 48, 48, 1)]
InputLayer | output: | [(20, 48, 48, 1)]

conv2d | input: (20, 48, 48, 1)
Conv2D | output: | (20, 48, 48, 16)

max_pooling2d | input: | (20, 48, 48, 16)
MaxPooling2D | output: | (20, 24, 24, 16)

conv2d 1 | input: | (20, 24, 24, 16)
Conv2D | output: | (20, 24, 24, 32)

max_pooling2d_1 | input: | (20, 24, 24, 32)
MaxPooling2D output: | (20, 12, 12, 32)

conv2d_2 | input: | (20, 12, 12, 32)
Conv2D | output: | (20, 12, 12, 64)

max_pooling2d 2 | input: | (20, 12, 12, 64)
MaxPooling2D output: | (20, 6, 6, 64)

conv2d 3 | input: (20, 6, 6, 64)
Conv2D | output: | (20, 6, 6, 128)

max_pooling2d_3 | input: | (20, 6, 6, 128)
MaxPooling2D | output: | (20, 3, 3, 128)

flatten | input: | (20, 3, 3, 128)
Flatten | output: (20, 1152)

dropout | input: | (20, 1152)
Dropout | output: | (20, 1152)

y_pred | input: | (20, 1152)
Dense | output: (20, 1)

Figura 4.10: Arquitetura do modelo 48x48 Grayscale.

4.4.2 Entrada do Modelo

Para este modelo, as imagens possuem resolucao 48 x48 em escala de cinza, como visto na
figura 4.11.
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Figura 4.11: Amostra de imagens com resolugdo 48 x48 Grayscale.

4.4.3 Treinamento do Modelo

Foi utilizado os mesmos parametros das se¢des anteriores, porém com as imagens com reso-
lucdo de 48 x48 em escala de cinza. O modelo alcangou o desempenho maximo na época 77,
segue os valores correspondentes a acurdcia e perda no treinamento e validacdo do modelo na
tabela 4.4 e na figura 4.12
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Epoca Acuricia (Treinamento) Perda (Treinamento) Acurdcia (Validagdo) Perda (Validagdo)

1 0.7253 0.5385 0.9010 0.2833
2 0.8740 0.3031 0.9060 0.2252
3 0.9097 0.2252 0.9330 0.1814
4 0.9212 0.1850 0.9340 0.1776
5 0.9388 0.1605 0.9400 0.1674
6 0.9408 0.1463 0.9430 0.1542
7 0.9523 0.1182 0.9420 0.1491
8 0.9588 0.1107 0.9390 0.1552
9 0.9635 0.0979 0.9520 0.1269
10 0.9582 0.1005 0.9360 0.1673
61 0.0171 0.9923 0.0721 0.9720
62 0.0123 0.9950 0.0546 0.9810
63 0.0201 0.9923 0.0670 0.9720
64 0.0159 0.9945 0.0388 0.9810
65 0.0108 0.9967 0.0389 0.9880
66 0.0139 0.9950 0.0440 0.9850
67 0.0198 0.9935 0.0333 0.9840
68 0.0128 0.9958 0.0380 0.9840
69 0.0118 0.9962 0.0372 0.9890
70 0.0159 0.9958 0.0507 0.9770
71 0.0181 0.9942 0.0484 0.9850
72 0.0171 0.9930 0.0455 0.9810
73 0.0112 0.9967 0.0537 0.9770
74 0.0143 0.9945 0.0369 0.9870
75 0.0107 0.9960 0.0417 0.9830
76 0.0104 0.9962 0.0342 0.9860
77 0.0162 0.9942 0.0771 0.9710

Tabela 4.4: Tabela de treinamento e validac@o ao longo das épocas do modelo 48 x48 Grayscale.
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Figura 4.12: Evolu¢do da acuricia e perda durante o treino e validagdo do modelo 48x48
Grayscale.

4.4.4 Teste do Modelo
Durante a fase de teste, o modelo apresentou os seguintes resultados:

* Acuracia no Teste: 98.82%

¢ Perda no Teste: 0.0387

4.5 Modelo 64 <64 RGB

4.5.1 Arquitetura do Modelo

Com relacdo a estrutura da rede neural convolucional, ela € igual a arquitetura das segdes

anteriores, porém, com resolucao 64 x64 e em RGB. Podemos ver mais detalhes na figura 4.13.
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input_1 input: | [(20, 64, 64, 3)]
InputLayer | output: | [(20, 64, 64, 3)]

conv2d | input: (20, 64, 64, 3)
Conv2D | output: | (20, 64, 64, 16)

max_pooling2d | input: | (20, 64, 64, 16)
MaxPooling2D | output: | (20, 32, 32, 16)

conv2zd 1 | input: | (20, 32, 32, 16)
Conv2D | output: | (20, 32, 32, 32)

max_pooling2d_1 | input: | (20, 32, 32, 32)
MaxPooling2D output: | (20, 16, 16, 32)

conv2d_2 | input: | (20, 16, 16, 32)
Conv2D | output: | (20, 16, 16, 64)

max_pooling2d 2 | input: | (20, 16, 16, 64)
MaxPooling2D output: | (20, 8, 8, 64)

conv2d 3 | input: (20, 8, 8, 64)
Conv2D | output: | (20, 8, 8, 128)

max_pooling2d_3 | input: | (20, 8, 8, 128)
MaxPooling2D | output: | (20, 4, 4, 128)

flatten | input: | (20, 4, 4, 128)
Flatten | output: (20, 2048)

dropout | input: | (20, 2048)
Dropout | output: | (20, 2048)

y_pred | input: | (20, 2048)
Dense | output: (20, 1)

Figura 4.13: Arquitetura do modelo 64 x64 RGB.

4.5.2 Entrada do Modelo

Para este modelo, as imagens possuem resolu¢do 64 x 64 em RGB, como visto na figura 4.14.
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with_mask with_mask without_mask

with_mask without_mask
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with_mask
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Figura 4.14: Amostra de imagens com resolucdo 64 x64 RGB.

4.5.3 Treinamento do Modelo

Utilizando os mesmos parametros das secdes anteriores, porém com as imagens com reso-
lucdo de 64x64 em RGB. O modelo alcangou o desempenho méximo na época 34, segue os
valores correspondentes a acurdcia e perda no treinamento e validacdo do modelo na tabela 4.5

e na figura 4.15.
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Epoca Acurécia (Treinamento) Perda (Treinamento) Acuricia (Validagao) Perda (Validacio)

1 0.7253 0.5385 0.9010 0.2833
2 0.8740 0.3031 0.9060 0.2252
3 0.9097 0.2252 0.9330 0.1814
4 0.9212 0.1850 0.9340 0.1776
5 0.9388 0.1605 0.9400 0.1674
6 0.9408 0.1463 0.9430 0.1542
7 0.9523 0.1182 0.9420 0.1491
8 0.9588 0.1107 0.9390 0.1552
9 0.9635 0.0979 0.9520 0.1269
10 0.9582 0.1005 0.9360 0.1673
11 0.9722 0.0804 0.9530 0.1402
12 0.9675 0.0882 0.9490 0.1210
13 0.9707 0.0789 0.9610 0.0986
14 0.9745 0.0670 0.9500 0.1179
15 0.9728 0.0756 0.9560 0.1326
16 0.9730 0.0753 0.9510 0.1117
17 0.9775 0.0613 0.9540 0.1437
18 0.9770 0.0586 0.9480 0.1707
19 0.9793 0.0597 0.9570 0.1147
20 0.9803 0.0518 0.9590 0.1115
21 0.9800 0.0564 0.9560 0.1141
22 0.9818 0.0512 0.9590 0.1256
23 0.9785 0.0557 0.9600 0.1053
24 0.9922 0.0120 0.9930 0.0149
25 0.9922 0.0134 0.9830 0.0641
26 0.9885 0.0170 0.9940 0.0270
27 0.9910 0.0153 0.9930 0.0273
28 0.9945 0.0102 0.9790 0.0855
29 0.9973 0.0078 0.9860 0.0469
30 0.9937 0.0158 0.9920 0.0174
31 0.9958 0.0127 0.9930 0.0206
32 0.9948 0.0144 0.9930 0.0215
33 0.9970 0.0096 0.9920 0.0186
34 0.9990 0.0035 0.9960 0.0247

Tabela 4.5: Tabela de treinamento e validagdo ao longo das épocas do modelo 64 x64 RGB.
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Figura 4.15: Evolugdo da acurécia e perda durante o treino e validagdao do modelo 64 x64 RGB.

4.5.4 Teste do Modelo

Durante a fase de teste, o modelo apresentou os seguintes resultados:

¢ Acuracia no Teste: 97.13%

¢ Perda no Teste: 0.1002

4.6 Modelo 64x64 Grayscale

4.6.1 Arquitetura do Modelo

Com relacdo a estrutura da rede neural convolucional, ela € igual a arquitetura das secoes
anteriores, porém, com resolucdo de 64 x64 e em escala cinza. Podemos ter uma visdo mais

detalhada do modelo na figura 4.16.
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input_1 input: | [(20, 64, 64, 1)]
InputLayer | output: | [(20, 64, 64, 1)]

conv2d | input: (20, 64, 64, 1)
Conv2D | output: | (20, 64, 64, 16)

max_pooling2d | input: | (20, 64, 64, 16)
MaxPooling2D | output: | (20, 32, 32, 16)

conv2zd 1 | input: | (20, 32, 32, 16)
Conv2D | output: | (20, 32, 32, 32)

max_pooling2d_1 | input: | (20, 32, 32, 32)
MaxPooling2D output: | (20, 16, 16, 32)

conv2d_2 | input: | (20, 16, 16, 32)
Conv2D | output: | (20, 16, 16, 64)

max_pooling2d 2 | input: | (20, 16, 16, 64)
MaxPooling2D output: | (20, 8, 8, 64)

conv2d 3 | input: (20, 8, 8, 64)
Conv2D | output: | (20, 8, 8, 128)

max_pooling2d_3 | input: | (20, 8, 8, 128)
MaxPooling2D | output: | (20, 4, 4, 128)

flatten | input: | (20, 4, 4, 128)
Flatten | output: (20, 2048)

dropout | input: | (20, 2048)
Dropout | output: | (20, 2048)

y_pred | input: | (20, 2048)
Dense | output: (20, 1)

Figura 4.16: Arquitetura do modelo 64 x64 Grayscale.

4.6.2 Entrada do Modelo

Para este modelo, as imagens tem resolucdo de 64 x 64 e estdo em escala de cinza, como visto

na figura 4.17.
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with_mask without_mask with_mask

with_mask with_mask without_mask

with_mask without_mask

-

Figura 4.17: Amostra de imagens com resolugdo 64 x64 Grayscale.

4.6.3 Treinamento do Modelo

Utilizando os mesmos parametros das se¢des anteriores, porém com as imagens com resolu-
¢do0 de 64x64 e em escala de cinza. O modelo alcangou o desempenho maximo na época 41,
segue os valores correspondentes a acurdcia e perda no treinamento e validacdo do modelo na
tabela 4.6 e na figura 4.18.
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Epoca Acuricia (Treinamento) Perda (Treinamento) Acurdcia (Validagdo) Perda (Validagdo)

1 0.6810 0.5821 0.8740 0.3528
2 0.8702 0.3357 0.9300 0.2221
3 0.9053 0.2310 0.9290 0.1509
4 0.9302 0.1770 0.9230 0.1947
5 0.9362 0.1513 0.9320 0.1920
6 0.9440 0.1364 0.9520 0.1056
7 0.9492 0.1233 0.9460 0.1363
8 0.9603 0.1091 0.9640 0.0879
9 0.9617 0.0981 0.9620 0.0979
10 0.9672 0.0892 0.9570 0.1063
11 0.9693 0.0897 0.9580 0.1059
12 0.9695 0.0765 0.9760 0.0653
13 0.9668 0.0914 0.9520 0.1256
14 0.9758 0.0685 0.9590 0.0917
15 0.9750 0.0652 0.9610 0.0848
16 0.9778 0.0597 0.9620 0.0925
17 0.9783 0.0573 0.9620 0.0937
18 0.9790 0.0547 0.9600 0.1221
19 0.9803 0.0570 0.9710 0.0791
20 0.9835 0.0470 0.9720 0.0748
21 0.9810 0.0520 0.9750 0.0640
22 0.9877 0.0375 0.9430 0.1335
23 0.9855 0.0468 0.9590 0.0817
24 0.9855 0.0404 0.9670 0.0750
25 0.9862 0.0426 0.9720 0.0700
26 0.9858 0.0420 0.9690 0.0820
27 0.9893 0.0366 0.9790 0.0542
28 0.9868 0.0364 0.9660 0.0697
29 0.9865 0.0371 0.9740 0.0564
30 0.9887 0.0284 0.9590 0.1091
31 0.9900 0.0268 0.9870 0.0398
32 0.9870 0.0341 0.9740 0.0639
33 0.9877 0.0316 0.9810 0.0482
34 0.9905 0.0285 0.9750 0.0623
35 0.9872 0.0337 0.9670 0.0801
36 0.9902 0.0262 0.9620 0.1090
37 0.9915 0.0268 0.9680 0.0718
38 0.9920 0.0268 0.9770 0.0675
39 0.9933 0.0195 0.9840 0.0431
40 0.9927 0.0205 0.9810 0.0541
41 0.9933 0.0189 0.9710 0.0790

Tabela 4.6: Tabela de treinamento e validac@o ao longo das épocas do modelo 64 x 64 Grayscale.
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Figura 4.18: Evolu¢do da acurdcia e perda durante o treino e validacdo do modelo 64 x64

Grayscale.

4.6.4 Teste do Modelo

Durante a fase de teste, o modelo apresentou os seguintes resultados:

* Acuracia no Teste: 98.65%

¢ Perda no Teste: 0.0356

4.7 Modelo 128 <128 RGB

4.7.1 Arquitetura do Modelo

Com relacdo a estrutura da rede neural convolucional, ela € igual a arquitetura das segdes

anteriores, porém, com resolugcdo de 128 128 em RGB. Podemos ter uma visao mais detalhada

do modelo na figura 4.19.
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input_1 input: | [(20, 128, 128, 3)]
InputLayer | output: | [(20, 128, 128, 3)]

Y
conv2d | input: (20, 128, 128, 3)

Conv2D | output: | (20, 128, 128, 16)

h J
max_pooling2d | input: | (20, 128, 128, 16)

MaxPooling2D | output: | (20, 64, 64, 16)

Y
conv2d_1 | input: | (20, 64, 64, 16)

Conv2D | output: | (20, 64, 64, 32)

Y
max_pooling2d_1 | input: | (20, 64, 64, 32)

MaxPooling2D | output: | (20, 32, 32, 32)

Y
convad_2 | input: | (20, 32, 32, 32)

Conv2D | output: | (20, 32, 32, 64)

max_pooling2d 2 | input: | (20, 32, 32, 64)
MaxPooling2D | output: | (20, 16, 16, 64)

Y
conv2d 3 | input: (20, 16, 16, 64)

Conv2D | output: | (20, 16, 16, 128)

max_pooling2d_3 | input: | (20, 16, 16, 128)
MaxPooling2D | output: | (20, 8, 8, 128)

flatten | input: | (20, 8, 8, 128)
Flatten | output: (20, 8192)

Y
dropout | input: | (20, 8192)

Dropout | output: | (20, 8192)

h J
y_pred | input: | (20, 8192)

Dense | output: (20, 1)

Figura 4.19: Arquitetura do modelo 128 x128 RGB.

4.7.2 Entrada do Modelo

Para este modelo, as imagens possuem resolucao 128 x 128 em RGB, como visto na figura
4.20.
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with_mask without_mask with_mask

B2

with_mask with_mask without_mask

with_mask without_mask with_mask

Figura 4.20: Amostra de imagens com resolucdo 128 x 128 RGB.

4.7.3 Treinamento do Modelo

Utilizando os mesmos parametros das se¢des anteriores, porém com as imagens com resolu-
¢do de 128x128 em RGB. O modelo alcancou o desempenho méximo na época 42, segue os
valores correspondentes a acurdcia e perda no treinamento e validacdo do modelo na tabela 4.7

e na figura 4.21.
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Epoca Acurécia (Treinamento) Perda (Treinamento) Acurdcia (Validagao) Perda (Validagao)

1 0.9283 0.1788 0.9820 0.0540
2 0.9783 0.0829 0.9820 0.0372
3 0.9833 0.0611 0.9750 0.0545
4 0.9805 0.0613 0.9780 0.0491
5 0.9840 0.0568 0.9910 0.0314
6 0.9847 0.0518 0.9900 0.0311
7 0.9855 0.0471 0.9900 0.0249
8 0.9855 0.0468 0.9900 0.0400
9 0.9887 0.0367 0.9710 0.0738
10 0.9887 0.0328 0.9690 0.0496
11 0.9883 0.0377 0.9930 0.0358
12 0.9855 0.0361 0.9750 0.0557
13 0.9887 0.0322 0.9980 0.0195
14 0.9918 0.0284 0.9910 0.0269
15 0.9910 0.0273 0.9910 0.0215
16 0.9908 0.0270 0.9940 0.0280
17 0.9925 0.0238 0.9910 0.0209
18 0.9948 0.0180 0.9950 0.0265
19 0.9923 0.0207 0.9900 0.0252
20 0.9925 0.0262 0.9920 0.0199
21 0.9940 0.0196 0.9830 0.0415
22 0.9950 0.0161 0.9930 0.0175
23 0.9940 0.0226 0.9920 0.0226
24 0.9958 0.0151 0.9960 0.0208
25 0.9940 0.0171 0.9940 0.0242
26 0.9930 0.0213 0.9890 0.0264
27 0.9952 0.0170 0.9880 0.0246
28 0.9948 0.0155 0.9920 0.0298
29 0.9945 0.0174 0.9880 0.0252
30 0.9965 0.0094 0.9810 0.0395
31 0.9945 0.0145 0.9860 0.0341
32 0.9965 0.0119 0.9960 0.0135
33 0.9930 0.0204 0.9900 0.0288
34 0.9980 0.0074 0.9960 0.0223
35 0.9937 0.0164 0.9950 0.0220
36 0.9977 0.0096 0.9930 0.0258
37 0.9958 0.0151 0.9930 0.0177
38 0.9973 0.0100 0.9880 0.0345
39 0.9962 0.0105 0.9980 0.0171
40 0.9967 0.0105 0.9920 0.0328
41 0.9942 0.0187 0.9910 0.0290
42 0.9948 0.0147 0.9920 0.0238

Tabela 4.7: Tabela de treinamento e validagao ao longo das épocas do modelo 128 x 128 RGB.
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Figura 4.21: Evolu¢do da acuricia e perda durante o treino e validacdo do modelo 128 <128

RGB.

4.7.4 Teste do Modelo

Durante a fase de teste, o modelo apresentou os seguintes resultados:

* Acuracia no Teste: 96.96%

¢ Perda no Teste: 0.0872

4.8 Modelo 128 x128 Grayscale

4.8.1 Arquitetura do Modelo

Com relacdo a estrutura da rede neural convolucional, ela € igual a arquitetura das segdes

anteriores, porém, com resolucdo de 128x 128 e em escala de cinza. Podemos ter uma visdo

mais detalhada do modelo na figura

4.22.
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input_1 input: | [(20, 128, 128, 1)]
InputLayer | output: | [(20, 128, 128, 1)]

Y
conv2d | input: (20, 128, 128, 1)

Conv2D | output: | (20, 128, 128, 16)

h J
max_pooling2d | input: | (20, 128, 128, 16)

MaxPooling2D | output: | (20, 64, 64, 16)

Y
conv2d_1 | input: | (20, 64, 64, 16)

Conv2D | output: | (20, 64, 64, 32)

Y
max_pooling2d_1 | input: | (20, 64, 64, 32)

MaxPooling2D | output: | (20, 32, 32, 32)

Y
convad_2 | input: | (20, 32, 32, 32)

Conv2D | output: | (20, 32, 32, 64)

max_pooling2d 2 | input: | (20, 32, 32, 64)
MaxPooling2D | output: | (20, 16, 16, 64)

Y
conv2d 3 | input: (20, 16, 16, 64)

Conv2D | output: | (20, 16, 16, 128)

max_pooling2d_3 | input: | (20, 16, 16, 128)
MaxPooling2D | output: | (20, 8, 8, 128)

flatten | input: | (20, 8, 8, 128)
Flatten | output: (20, 8192)

Y
dropout | input: | (20, 8192)

Dropout | output: | (20, 8192)

h J
y_pred | input: | (20, 8192)

Dense | output: (20, 1)

Figura 4.22: Arquitetura do modelo 128 x 128 Grayscale.

4.8.2 Entrada do Modelo

Para este modelo, as imagens possuem resolucao 128 x 128 em escala de cinza, como visto
na figura 4.23.
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without_mask with_mask with_mask

Y

with_mask with_mask with_mask

without_mask without_mask without_mask

Figura 4.23: Amostra de imagens com resolugcdo 128 x 128 Grayscale.

4.8.3 Treinamento do Modelo

Utilizando os mesmos parametros das se¢des anteriores, porém com as imagens com resolu-
¢do de 128x 128 em escala de cinza. O modelo alcangou o desempenho méaximo na época 32,
segue os valores correspondentes a acurdcia e perda no treinamento e validacdo do modelo na
tabela 4.8 e na figura 4.24.
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Epoca Acurdcia (Treinamento) Perda (Treinamento) Acurécia (Validacao) Perda (Validacao)

1 0.7423 0.5131 0.8920 0.3142
2 0.8777 0.3151 0.9120 0.2255
3 0.9035 0.2425 0.9320 0.1740
4 0.9320 0.1798 0.9470 0.1394
5 0.9417 0.1477 0.9510 0.1215
6 0.9550 0.1297 0.9610 0.0959
7 0.9653 0.0997 0.9670 0.0958
8 0.9672 0.0944 0.9480 0.1101
9 0.9710 0.0792 0.9720 0.0796
10 0.9728 0.0750 0.9380 0.1459
11 0.9690 0.0825 0.9730 0.0715
12 0.9837 0.0551 0.9750 0.0624
13 0.9732 0.0686 0.9750 0.0659
14 0.9810 0.0513 0.9740 0.0600
15 0.9762 0.0625 0.9710 0.0804
16 0.9818 0.0568 0.9700 0.0759
17 0.9790 0.0593 0.9370 0.1607
18 0.9840 0.0474 0.9800 0.0568
19 0.9840 0.0450 0.9750 0.0514
20 0.9875 0.0386 0.9750 0.0546
21 0.9875 0.0342 0.9820 0.0443
22 0.9810 0.0451 0.9830 0.0398
23 0.9883 0.0370 0.9790 0.0533
24 0.9868 0.0417 0.9780 0.0549
25 0.9875 0.0348 0.9810 0.0461
26 0.9862 0.0384 0.9800 0.0495
27 0.9905 0.0281 0.9780 0.0440
28 0.9937 0.0216 0.9820 0.0455
29 0.9895 0.0293 0.9730 0.0626
30 0.9883 0.0330 0.9810 0.0455
31 0.9883 0.0304 0.9830 0.0482
32 0.9898 0.0311 0.9810 0.0471

Tabela 4.8: Tabela de treinamento e validac¢do ao longo das épocas do modelo 128 x 128 Grays-
cale.
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Figura 4.24: Evolu¢do da acuricia e perda durante o treino e validacdo do modelo 128 <128
Grayscale.

4.8.4 Teste do Modelo
Durante a fase de teste, o modelo apresentou os seguintes resultados:
* Acuracia no Teste: 97.97%

¢ Perda no Teste: 0.0794

4.9 Comparativo entre os modelos durante o teste

4.9.1 Acuracia

De forma geral, observamos que os modelos em escala de cinza (Grayscale) apresentaram
uma acurdcia superior em comparacdo com os modelos RGB nas resolucgdes testadas, como
ilustrado na Figura 4.25. O modelo com a melhor acuricia foi o 48x48 Grayscale, atingindo
98.82%.
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Figura 4.25: Gréfico de Acuricia dos modelos na fase de teste.

4.9.2 Perda

No que diz respeito a perda, os modelos Grayscale também demonstraram vantagens, su-
gerindo uma melhor capacidade de generalizacdo, conforme evidenciado na Figura 4.26. O

modelo com a menor perda foi 0 64x64 Grayscale, registrando 0.0356.

Perda no Teste
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Figura 4.26: Grafico de Perda dos modelos na fase de teste.
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4.10 Comparacao de desempenho dos modelos embarcados

Abaixo, apresentamos as acurécias de cada modelo em sua versao padrio e na versao quantizada

tflite. Podemos observar a comparagdo na figura 4.27 e na figura 4.28.

4.10.1 32x32 RGB:

¢ Acuracia do Modelo Tensor Flow: 97.13%

Acuracia do Modelo TFLite Quantizado: 96.45%

Tamanho do Modelo Tensor Flow: 374.981 KB

Tamanho do Modelo TFLite Quantizado: 105.758 KB

4.10.2 32x32 Grayscale:

¢ Acuracia do Modelo Tensor Flow: 96.96%

Acuracia do Modelo TFLite Quantizado: 98.48%

Tamanho do Modelo Tensor Flow: 374.452 KB

Tamanho do Modelo TFLite Quantizado: 104.633 KB

4.10.3 48x48 RGB:

¢ Acuracia do Modelo Tensor Flow: 95.27%

Acuricia do Modelo TFLite Quantizado: 95.78%

Tamanho do Modelo Tensor Flow: 377.094 KB

Tamanho do Modelo TFLite Quantizado: 104.938 KB

4.10.4 48x48 Grayscale:

¢ Acuracia do Modelo Tensor Flow: 98.82%
¢ Acuricia do Modelo TFLite Quantizado: 99.16%
¢ Tamanho do Modelo Tensor Flow: 377.166 KB

e Tamanho do Modelo TFLite Quantizado: 103.813 KB
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4.10.5 64x64 RGB:

Acuracia do Modelo Tensor Flow: 99.16%
Acurécia do Modelo TFLite Quantizado: 98.65%
Tamanho do Modelo Tensor Flow: 379.956 KB

Tamanho do Modelo TFLite Quantizado: 105.813 KB

4.10.6 64 <64 Grayscale:

Acuracia do Modelo Tensor Flow: 99.49%
Acuracia do Modelo TFLite Quantizado: 99.66%
Tamanho do Modelo Tensor Flow: 379.998 KB

Tamanho do Modelo TFLite Quantizado: 104.688 KB

4.10.7 128x128 RGB:

Acuracia do Modelo Tensor Flow: 99.16%
Acuracia do Modelo TFLite Quantizado: 98.99%
Tamanho do Modelo Tensor Flow: 403.552 KB

Tamanho do Modelo TFLite Quantizado: 111.813 KB

4.10.8 128x128 Grayscale:

Acuracia do Modelo Tensor Flow: 97.47%
Acuricia do Modelo TFLite Quantizado: 98.14%
Tamanho do Modelo Tensor Flow: 402.761 KB

Tamanho do Modelo TFLite Quantizado: 110.688 KB
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Figura 4.27: Grafico Comparativo das Acurécias dos modelos antes e depois da conversao.
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Figura 4.28: Grafico Comparativo dos Tamanhos dos modelos antes e depois da conversao.
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4.11 Analise de modelos

O hardware escolhido foi o Arduino Nano 33 BLE, que conta com o microcontrolador

nRF52840. Ele foi o escolhido principalmente por possuir:

1. Facilidade de Acesso

2. Versatilidade

3. Comunidade Ativa

4. Preco Acessivel

5. Desempenho Satisfatorio

6. Portabilidade

7. Compatibilidade com Shields

8. Ampla Disponibilidade de Componentes

Com uma limitagao de 256 KB de RAM no Arduino Nano com nRF52840, € crucial garantir
que o modelo de aprendizado de miquina escolhido seja compativel com essa restricdo. Todos
os modelos TFLite Quantizados estdo abaixo de 112 KB, o que é uma boa noticia, considerando
a restricdo de 256 KB de RAM. Isso sugere que o tamanho do modelo ndo excederd a metade
da RAM disponivel. Entdo, com base nas informagdes vistas acima, os melhores modelos para
serem embarcados sdo o 48x48 Grayscale ou o 64x64 Grayscale, os quais apresentaram um

equilibrio entre acurdcia, tamanho do modelo e eficiéncia de inferéncia.



Conclusao

Ao longo deste estudo, desenvolvemos um sistema eficaz de deteccdo de mdscaras faciais,
abordando aspectos cruciais desde a escolha e preparacdo da base de dados até a adaptacao
final para sistemas embarcados. A abordagem cuidadosa e sistemdtica adotada em cada fase do
projeto resultou em conclusdes significativas.

A base de dados, composta por imagens rotuladas, desempenhou um papel muito importante
no treinamento dos modelos de aprendizado de maquina. Os resultados experimentais indica-
ram a capacidade dos modelos em reconhecer padrdes associados ao uso de mdscaras, sendo
vidveis para integracdo em sistemas embarcados, desde que observadas as restri¢des especificas
de hardware.

A exploracdo dos modelos envolveu o desenvolvimento de redes neurais convolucionais,
considerando diferentes resolucdes e modos de cor. A configuragdo dos parametros, o uso de
técnicas como ImageDataGenerator e a implementacdo do Early Stopping contribuiram para
um treinamento eficaz e a prevencdo do overfitting.

A transformacdo dos modelos para o formato TensorFlow Lite, utilizando a técnica de quan-
tizagdo, mostrou-se essencial para a implementacdo em sistemas embarcados. A avaliacido dos
modelos durante a fase de teste destacou a superioridade dos modelos em escala de cinza em
termos de acuricia e perda, com o modelo 64 x64 em escala de cinza alcancando uma acuricia
notavel de 99.66%.

Em consideracao aos requisitos especificos do Arduino Nano, a andlise do consumo de me-
moria dos modelos convertidos foi essencial. A escolha cuidadosa de configuracdes iniciais,
como tamanho do lote e resolucgdes utilizadas, demonstrou uma abordagem criteriosa para oti-
mizar o desempenho e evitar o overfitting.

Este estudo ndo apenas contribui para a implementagdo de solucdes eficazes na detec¢do de
mascaras faciais, mas também destaca a importincia da otimizagdo e adaptacdo para sistemas
embarcados. A aplicabilidade pratica dos modelos desenvolvidos representa uma contribui¢ao

significativa diante da atual preocupacdo com a satide publica.
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