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CHOCRON, Rodrigo Gomes. MASKFY- Algoritmo para identificar individuos que
estio em uso de mascara de protecio respiratéria. Trabalho de Conclusdo de Curso,
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RESUMO

No ano de 2020 eclodiu mundialmente a pandemia do Sars-CoV-2,
popularmente conhecido como Coronavirus. Esta pandemia contaminou mais de
11 milhées de pessoas e levou a obito mais de 341 mil somente no Brasil até o
presente momento. Dentre as varias medidas de prevengdo encontra-se a
mascara de protecao respiratoria que se mostrou um método nao-farmacéutico
eficaz no combate a disseminacao desta doenca. Ademais, o uso de mascaras de
protecao respiratéria tem sido essencial em ambientes hospitalares como um meio
eficaz de evitar contaminagbes e manter o ambiente estéril. Este cenario
emergencial do Coronavirus mobilizou pesquisadores do mundo todo na criagéo
de metodologias, equipamentos, softwares, dispositivos, dentre outros que
buscassem desacelerar ou mitigar a propagacédo deste virus. Acerca destes
meétodos, a visdo computacional aliada ao processamento digital de imagens se
mostrou eficaz em diversos campos de combate a esta doenga. Dessa forma, este
trabalho desenvolveu o algoritmo denominado MASKFY auxiliando na
identificacdo de individuos com o uso da mascara facial de proteg¢ao individual.
Dentre as metodologias utilizadas no algoritmo desenvolvido estao a avaliagdo de
atributos faciais por meio do algoritmo de Viola-Jones e as técnicas de
processamento digital de imagens. A analise de desempenho da metodologia
proposta foi realizada em 223 imagens, sendo 115 de individuos com mascara e
108 sem mascara, obtendo sucesso em 95% das imagens avaliadas.

Palavras-chave: mascaras de protecao respiratéria, visdo computacional, Sars-

CoV-2, processamento digital de imagens, viola-jones.
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CHOCRON, Rodrigo Gomes. MASKFY- Algorithm to identify people wearing a
respiratory protection mask. Conclusion Work Project, Biomedical Engineering

Bachelor Degree, Federal University of Rio Grande do Norte, 67 p., 2021.

ABSTRACT

In the year 2020 the pandemic of Sars-CoV-2, popularly known as
Coronavirus, broke out worldwide. This pandemic has infected more than 11 million
people and has led to the death of more than 341,000 in Brazil alone to date. Among
the various preventive measures is the respiratory protection mask, which has
proved to be an effective non-pharmaceutical method in combating the spread of
this disease. In addition, the use of respiratory protection masks has been essential
in hospital settings as an effective means of preventing contamination and
maintaining a sterile environment. This emergency scenario of Coronavirus
mobilized researchers from all over the world in the creation of methodologies,
equipment, software, devices, among others that sought to slow down or mitigate
the spread of this virus. Regarding these methods, computer vision combined with
digital image processing has proven effective in several fields to combat this
disease. Thus, this work developed the algorithm called MASKFY, assisting in the
identification of people using the individual protection face mask. Among the
methodologies used in this algorithm are the evaluation of facial attributes by the
Viola-Jones technique and digital image processing techniques. The performance
analysis of the proposed methodology was carried out on 223 images, of which 115
were individuals with a mask and 108 without a mask, achieving success in 95% of
the evaluated images.

Key words: protective face mask, computer vision, Sars-CoV-2, digital image

processing, viola-jones
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1. INTRODUCAO

Em 2020, a Organizagdo Mundial da Saude (OMS) declarou a pandemia da
sindrome respiratéria aguda grave de coronavirus 2 (SARS-CoV-2), ou
simplesmente Covid-19, esta doenga contaminou cerca de 108 milhdes individuos
e levou a 6bito mais de 2,5 milhdes. Dentre seus principais sintomas estao a febre,
cansacgo e tosse seca, dores, congestao nasal, dor de cabega, conjuntivite, dor de
garganta, diarreia, perda de paladar ou olfato, erup¢cdo cutédnea na pele ou
descoloracdo dos dedos das m&os ou dos pés (ORGANIZACAO PAN-
AMERICANA DE SAUDE, 2021).

Lima, De Sousa e Lima (2020) descrevem em sua analise que a origem deste
virus foi ligada ao Mercado Huanan em Wuhan, onde havia a suspeita de que uma
fonte animal estava presente nessa localizacdo a partir desta premissa foram
analisadas 10 amostras de SARS-CoV-2 coletadas no local de origem, sendo
observados 99,98% de identidade genética entre as amostras, sugerindo um novo
tipo de beta-CoV. Foi constatado que o SARS-CoV-2 compartilha 79,5% de sua
sequéncia genética com o SARS-CoV e tem 96,2% de homologia com um CoV de
morcegos. Devido a semelhanga de SARSCoV-2 com SARS-CoV de morcegos, foi
suposto que os morcegos tenham sido os hospedeiros originais.

Wiersinga et al. (2020) descreve que a familia do coronavirus, composta por
grandes virus de RNA de fita simples, envelopados, sdo encontrados em humanos
e outros mamiferos, como caes, gatos, galinhas, gado, porcos e passaros e sao
responsaveis por causar doengas respiratorias, gastrointestinais e neurologicas. O
SARS-CoV-2 tem como alvo células, como células epiteliais nasais e brénquicas e
pneumacitos, por meio da proteina de pico estrutural viral.

A Figura 1.1 representa a estrutura do virus causador da SARS-CoV-2, este
micro-organismo tem um diédmetro de 60 nanémetros a 140 nanémetros e pontas
distintas, variando de 9 nanémetros a 12 nanémetros, dando aos virus a aparéncia
de uma coroa solar. Por meio da recombinacéo e variagao genética, os coronavirus

podem se adaptar e infectar novos hospedeiros (WIERSINGA et al. ,2020).



Figura 1.1.Estrutura do Coronavirus

. Proteina do envelope

‘;‘,C; Proteina da membrana

Nucleo capsideo

Proteina Spike

Fonte: Adaptado de Lima; De Sousa; Lima (2020)

As principais formas de transmissdo desta enfermidade s&o através de
goticulas, contato e pelo ar, situagdes cotidianas como conversar, respiragao, tosse
e espirros podem culminar na contaminagao. Apesar de se assimilar com uma gripe
regular a Covid-19 possui uma alta incidéncia de casos assintomaticos que podem
transmitir o virus, e possui uma taxa de infectividade maior que as epidemias
anteriores o que resulta em uma alta propor¢cao de transmissibilidade (WANG,
2020).

Acerca desta pandemia, foi urgente reforgar e educar os individuos as medidas
de biosseguranca ao redor do mundo. Entende como biosseguranga um conjunto
de acgdes voltadas para a prevencao, minimizagado ou eliminagao de riscos que
possam comprometer a saude do homem (PENNA, 2010). Dentre os principais
equipamentos de protegao individual (EPI), temos as mascaras de protegao
respiratoria, utilizada para evitar a inalacdo de aerossoéis infecciosos.

Estes fendbmenos mobilizaram cientistas do mundo todo na criagdo de
estratégias para combater esta doenca e garantir que os individuos utilizem
mascaras. Dentre elas encontram o uso da visdo computacional com uma grande
capacidade de resolver problemas na saude e corroborar com esta luta. De acordo
com Ma (2021), os sistemas artificiais baseados na viséo, estdo sendo amplamente
utilizados para orientar as maquinas a perceber e compreender seus arredores
para uma melhor tomada de deciséo, e tém desempenhado um papel significativo
na era da automacao global e da inteligéncia artificial.

Neste interim, a area do Processamento Digital de Imagens foi vislumbrada



como uma técnica que poderia ser usada para ajudar na analise de imagens. Este
campo vem se mostrando util na analise de diversos tipos de imagens e videos,
obtidas em varios equipamentos como cameras digitais, celulares, tomdégrafos,
ressonancia magneética, dentre outros. Técnicas computacionais uteis para
caracterizar regides de interesse e obter informagdes importantes para o processo
de decisdo humana.

Ademais, varios procedimentos podem ser realizados para manipulagdo de
imagens dentre eles temos a segmentacdo de imagens. A segmentagédo de
imagens descrita por Gonzalez e Woods (2010), como uma das tarefas mais dificeis
no processamento de imagens e essencial para a maior parte das aplicagbes de
reconhecimento automatico de padrées e analise de cena. Tem como objetivo
principal o de subdividir uma imagem, de regido espacial R, em n sub-regides ou
objetos que a compde. Existem diversas técnicas de segmentagado que podem ser
aplicados separadamente ou até em conjunto para obter o resultado desejado.

Atualmente, as cameras de vigilancia estdo presentes na maioria dos ambientes
supracitados, muitas vezes para garantir a seguranga da populag&o. Estas cameras
tém potencial de realizar capturas sequenciais de imagens que podem ser
utilizadas para ou auxilio na analise da obrigatoriedade deste EPI e ainda, emitir
alertas de seguranga para avisar a importancia deste dispositivo.

Diante do exposto, este trabalho propdés uma estratégia algoritmica para
identificar se o individuo esta fazendo uso ou ndo da mascara de prote¢gédo, como
uma forma de ajudar no combate da doenca para quem usa evitando ser

contaminado, como também para o préximo.

1.1. OBJETIVOS

Este trabalho teve como objetivo o desenvolvimento do algoritmo MASKFY

para identificar individuos que estdo em uso da mascara de protecao respiratoria.

1.1.1. OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Compreender a importancia do uso de mascaras no combate da sindrome
respiratoria aguda grave de coronavirus 2 (SARS-CoV-2)

e Compreender a importancia equipamento de biossegurancga;



Pesquisar as bases de imagens de faces com e sem mascaras na literatura;
Compreender a linguagem de programagdo a ser aplicada no trabalho
(MATLAB®);

Analisar as técnicas de processamento digital de imagens para
segmentacéo e extracdo de caracteristicas;

Compreender o algoritmo Viola-Jones;

Desenvolver uma estratégia algoritmica para extragdo de caracteristicas
significativas das imagens;

Analisar e testar os resultados obtidos pelo algoritmo.



2. AS MASCARAS DE PROTECAO RESPIRATORIA

O debate acerca da importancia do uso das mascaras de protecao
respiratorias esta recorrente, visto como um dos principais EPI's utilizados em
hospitais, laboratorios e outros ambientes que manipulam amostras biologicas ou
quimicas. Todavia, nos ultimos tempos a utilizacdo destas mascaras tem tomado
grandes proporg¢des por ser uma medida eficaz de protegdo contra o Covid-19 e
se tornar obrigatdria e recomendavel em diversos ambientes sociais. Neste topico
abordaremos a relevancia deste dispositivo para a protecdo da populacgéao, tanto
em epidemias, quanto em ambientes hospitalares.

As primeiras ocorréncias de infegdo pelo novo coronavirus apareceram em
dezembro de 2019, na cidade de Wuhan na China, logo em seguido o SARS-CoV-
2 foi identificado como o agente viral causador da doenga COVID-19. A sua rapida
propagacgao a nivel mundial levou a Organizagdo Mundial da Saude (OMS) a
declarar a 11 de margo de 2020, a infecdo COVID-19, uma pandemia mundial
(BEECHING, 2020). Dentre os principais aspectos epidemiolégicos do SARS-
CoV-2, foi descoberto que pode ser transmitido por inalagdo ou contacto direto
com goticulas de saliva de individuos infectados, e que os doentes infetados
podem ser assintomaticos e transmitir a doenga. Sendo assim, percebe a
importancia para impedir esta progressdo com diagnostico precoce, isolamento e
outras medidas que garantam a seguranga da populagdo e assim, conseguir o
controle da doenga.

Nesta esfera, devido a pandemia de Sars-Cov-2, o uso da mascara de
protecao respiratoria pela populagdo em geral surgiu como uma das principais
medidas de prote¢cdo da comunidade. Este EPI se tornou imposto ou aconselhavel
em varios paises em ambientes como shoppings, restaurantes, meios de
transporte dentre outros. Antes destas circunstadncias a mascara ja era
amplamente utilizada em alguns paises do leste asiatico devido a frequéncia de
epidemias e a alta densidade populacional que provoca aglomeragdes, trazendo
riscos de infecgdes (WANG, 2020).

Como uma intervencao ndo farmacéutica, o uso de mascara esta sendo um
método efetivo de prevencéo de diversas doengas infecciosas respiratorias (World
Health Organization Writing Group, 2006). Este trabalho interpreta como mascara,



qualquer instrumento que proteja a boca e nariz provendo uma protegédo para
diminuir a transmisséo direta de agentes infecciosos podendo ser descartavel,
cirurgicas, dentre outras como descreve a Standardization administration of China
(2016).

Por ser uma pratica recente em paises ocidentais, varios modelos
matematicos foram desenvolvidos para colaborar, incentivar e subsidiar a
recomendacdo de mascaras. Dentre estes modelos temos aqueles que
analisaram o impacto epidemioldgico destes dispositivos como o desenvolvido por
Worby e Chang (2020), que concluiu que o uso de mascaras pelo publico foi
essencial para reduzir a transmissdao comunitaria do virus especialmente se
combinados com distanciamento social.

Um estudo realizado Gongalves et al. (2021), mostrou a partir de analises
de 271 casos e 1.396 controles ajustados para idade, sexo, raga, escolaridade,
renda, tamanho da familia e momento da pandemia, que os individuos que
relataram adesdo moderada a maior ao distanciamento social tiveram entre 59%
e 75% menor chance de se infectar, em comparacdo com aqueles que relataram
pouca adesao e que o uso de mascaras reduz em 87% a chance de ser infectado
pelo coronavirus (SARS-CoV-2). Foi concluido a partir deste estudo que maior
distanciamento social e 0 uso de mascaras quando fora de casa proporciona maior
protecao contra a SARS-CoV-2.

Estas mascaras de protecao respiratdria podem ser de diversos tipos como:
as mascaras de algodao ou de tecido, cirurgicas, mascaras N95 dentre outras. Em
seu artigo Ueki (2020), realiza uma comparagao entre a eficacia destas mascaras
e descobriu que todas estas possuem efeito protetivo na transmissdo por
goticulas/aerossais infecciosos de SARS-CoV-2.

Nesta esfera vale ressaltar a obrigatoriedade do uso deste EPI em diversos
ambientes, como laboratorios, centros cirurgicos e hospitais. A Agéncia Nacional
de Vigilancia Sanitaria (ANVISA), recomenda o uso das mascaras em diversos
procedimentos hospitalares (BRASIL, 2017). Contudo se sabe que a equipe
ciruargica de um hospital deve passar por um procedimento chamado
paramentacéo cirurgica, antes de entrar no centro cirurgico. De acordo com Brasil
(2017), a paramentagao cirurgica estabelece uma barreira microbioldgica contra a

penetracdo de microrganismos no sitio cirurgico do paciente, que podem ser



oriundos dele mesmo, dos profissionais, produtos para saude, ar ambiente e
promover protecédo da equipe acerca de sangue e fluidos dos pacientes.

Assim como grande parte dos equipamentos, existe uma forma e um
ambiente a ser utilizado, ou seja, devem ser instruidos a equipe seu uso
adequado. Este equipamento de protecao individual deve cobrir totalmente a boca
e nariz e deve ser utilizada ao entrar na sala cirdrgica se o instrumental estiver
exposto ou se cirurgia estiver em andamento, a fim de impedir a contaminagéo da
area cirurgica, bem como do instrumental cirurgico por microrganismos originados
do trato respiratorio superior da equipe cirurgica como relata Brasil (2017).
Ademais, em um estudo realizado por Dumville et al. (2018), ele explica que as
infecgdes do sitio cirurgico (ISC), contribuem para o aumento da lotagédo dos
estabelecimentos de saude, aumentando o tempo de hospitalizagdo, o custo do
atendimento, a mortalidade e a morbidade.

Um fator importante, acerca deste EPIl, s&o suas variagbes e
especificidades de uso, isto €, para cada ocasiao e procedimento havera um tipo
de mascara mais adequada. Em ambientes hospitalares Lacerda et al. (2014),
explica que a mascara cirurgica deve ser usada em procedimentos em que se
manipula material estéril como a instalacdo de cateter venoso central, puncao
liqudrica e aspiragao traqueal, ja a mascara do tipo respirador N95 empregada em
casos de precaucgdes por aerossois principalmente quando for entrar em contato
com pacientes acometidos por tuberculose pulmonar, sarampo, varicela e herpes-
zOster.

Como citado anteriormente existem diversos tipos de mascaras, como as
conhecidas por respiradores particulados, as mascaras cirurgicas e as mascaras
de tecido. As especificidades de uso deste EPI’s serdo descritas a seguir.

A mascara do tipo respiradores particulados possuem eficacia minima de
95% na filtracao de particulas com até 0,3 um, como exemplo, as mascaras N95,
N99, N100, PFF2 ou PFF3 e sdo recomendadas para profissionais de saude
durante a realizag&o de procedimentos geradores de aerossois, como a intubagao,
ventilagdo mecanica ndo-invasiva, ressuscitacdo cardiopulmonar dentre outros
procedimentos similares relatado no estudo realizado por De Souza (2020).

De Souza (2020) explica que as mascaras cirurgicas possuem indicagao

mais ampla, isto inclue os profissionais de saude que prestam assisténcia a menos



de um metro dos pacientes, e quando estes nido forem realizar procedimentos
geradores de aerossol.

E por fim, temos as mascaras produzidas com tecido. Apesar de escassos
os estudos acerca deste tipo de mascara as mesmas estdo sendo indicadas para
as pessoas que precisam sair de casa para realizacdo de atividades essenciais
(ida a supermercados, farmacias e transportes publicos), a fim de reduzir a
incidéncia de contaminagdo que leve a COVID-19. Dentre os materiais foi
recomendado a utilizagdo de tecidos de poliéster, algod&o, seda natural e chiffon,
por ja terem apresentado em alguns estudos promissores, niveis de bloqueio de
virus em aerossois como explica o estudo feito por De Souza (2020).



3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1. PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS (PDI)

O campo do processamento digital de imagens (PDI) diz respeito ao
processamento de imagens digitais por meio de um computador digital, sendo essa
imagem composta por um numero finito de elementos e cada um deles com sua
localizagao e valor especifico como explica Gonzalez e Woods (2010).

Atualmente, grande parte dos equipamentos do nosso dia a dia como
smartphones, cameras de vigilancias, cameras infravermelhas, utiliza alguma
estratégia de PDI. Segundo Gonzalez e Woods (2010) os principais objetivos para
realizar o PDI, esta relacionada as suas duas vertentes como: o melhoramento
visual das informagdes para auxiliar a interpretacdo humana e facilitacdo do
processamento dos dados no tocante a armazenamento, transmissdo e
representacao.

Alguns conceitos sdo essenciais para entender como funciona o PDI, dentre
eles temos o de imagem digital. Gonzalez e Woods (2010) definem uma imagem
como uma fungdo bidimensional, f(x,y) , em que x e y sdo coordenadas espaciais
e sua amplitude f em qualquer par de coordenadas chamadas de intensidade,
quando estes valores de intensidade e das coordenadas x e y sdo quantidade finitas
e discretas denominamos de uma imagem digital.

Outro conceito importante para a compreensao da imagem esta relacionado ao
chamado pixel. Uma imagem digital, composta por elementos finitos com
localizagao e valor especifico, onde este elemento foi intitulado de pixel. Para este
trabalho foi utilizado imagens coloridas, onde cada pixel formado por trés
componentes (um vetor com trés elementos), variando de acordo com o
sistema/modelo de cor utilizado (GONZALEZ; WOODS, 2010). A Figura 3.1 ilustra

a representagcédo de uma imagem digital.



Figura 3.1: Representagao de uma Imagem Digital.
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Fonte: (NEVES, 2009)

Gonzalez (2009) explica que o objetivo de um modelo de cores estd na maneira

de facilitar a especificagdo das cores em alguma forma padronizada, amplamente
aceita. Em termos de processamento digital de imagens, um dos modelos
orientados para hardware mais utilizados na pratica, o modelo RGB (red, green,
blue — vermelho, verde, azul) presente em monitores coloridos e uma ampla classe

de cameras de video em cores. No modelo RGB, cada cor aparece em seus

componentes espectrais primarios de vermelho, verde e azul.

Na Figura 3.2, pode ser observado as cores primarias nos trés vértices dos
eixos do sistema cartesiano e as secundarias (mistura das cores primarias) que sao

o ciano, magenta e amarelo estdo em outros trés vértices. Ja os pontos ao longo

da diagonal principal, que liga os dois vértices restantes (preto e branco),

representam os valores de cinza da imagem (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Figura 3.2: Esquema do cubo de cores do sistema RGB.
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Fonte: (GONZALEZ; WOODS, 2010)

Existem ainda algumas relagbes basicas entre os pixels essenciais para o
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PDI. Uma das principais relagbes estd em sua vizinhanga. Gonzalez e Woods
(2010) exemplifica que um pixel de p na coordenada (x, y) tem quatro vizinhos
horizontais e verticais cujas coordenadas, sao dadas por:

x+1,y),x-=1,y),@xy+1),(xy—-1) (3.1)

Este conjunto de pixels chamado de vizinhanga-4 de p (Figura 3.3 (a)). Os
quatro vizinhos diagonais (Figura 3.3 (b)) de p tém coordenadas:

x+1Ly+1D),x+1L,y—-1),x-1y+1),x-1,y—-1) (3.2)

O conjunto da vizinhanga-4 e dos vizinhos diagonais de p denominado de
vizinhancga-8 de p (Figura 3.3 (c)).

Figura 3.3. Representagao de vizinhanga de um pixel. (a) Vizinhang¢a-4, (b)
Vizinhos diagonais e (c) Vizinhancga-8.
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Fonte: produzido pelo autor

Outro conceito relevante sdo os de adjacéncia, caminho e conectividade, os
quais passam a analisar e comparar a relacdo entre pixels. Gonzalez e Woods
(2010) explica que a partir de um conjunto de valores de intensidade V de interesse,
a adjacéncia entre os pixels p e q existe quando ambos pertencem a V e q for
encontrado na vizinhanga estabelecida de p. Nesse sentido, para que p e q sejam
adjacentes-4, deve estar na vizinhanga-4 de p e para serem adjacentes-8, devem
estar na vizinhanga-8 de p. Utilizando uma imagem binaria de modo que V = {1},
por exemplo, ilustrado na Figura 3.4, a relagcao de adjacéncia-4 entre o pixel de cor
verde e o amarelo, a de adjacéncia-8 entre o pixel verde e o vermelho e a relagéo

de n&o-adjacéncia entre o de pixel verde e o azul.
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Figura 3.4: Representacgao de adjacéncia.

1
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1
Fonte: produzido pelo autor

Ja o caminho de um pixel p com coordenadas (X, y) ao pixel g com
coordenadas (s, t) sdo descritas como uma sequéncia de pixels distintos com
coordenadas:

(%0, ¥0), (X1, Y1), - (X, V) (3-3)

onde (xo,¥0) = (%, ¥), (X, yn) = (s,t) e os pixels (x,y;) e (x;-1,yi-1) s&o
adjacentes para 1 <i <n sendo n, o comprimento do caminho definido por
Gonzalez e Woods (2010). Existem caminhos -4 e -8 dependendo da adjacéncia
especificada. Consequentemente, afirmar que dois pixels p e g sdo conexos
quando existe um caminho possivel entre eles, de maneira que cada pixel do
caminho seja adjacente do seguinte (GONZALEZ; WOODS, 2010). Na Figura
3.5(a) ilustra os elementos com conectividade 4 e com um caminho-4, enquanto a

Figura 3.5(b) apresenta os elementos de conectividade 8 e que um caminho-8.

Figura 3.5. Representacao de conectividade. (a)Caminho-4 em amarelo e (b)
Caminho-8 em vermelho.
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Fonte: produzido pelo autor

3.1.1. FILTRAGEM ESPACIAL

Um dos conceitos mais relevantes na area de processamento digital de
imagens consiste na filtragem espacial. O dominio espacial se refere ao proprio
plano da imagem, e seus métodos de processamento de imagens (Pl), onde nesta
categoria sdo aqueles que lidam diretamente com os pixels. A filtragem espacial

realiza operagdes na vizinhanga de cada pixel de uma imagem. Os processos no
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dominio espacial de uma imagem podem ser definidos por:

9(x,y) =T[f(x,y)] (3.4)

sendo f(x,y), aimagem de entrada, g(x,y), a imagem de saida, e T um operador
em f definido em uma vizinhanga do ponto (x,y) (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Gonzalez e Woods (2010) descreve o procedimento que ocorre da seguinte
maneira. Suponha que a vizinhanga seja um elemento quadrado de tamanho 3x3
e que o operador T busca calcular a intensidade meédia da regido, definimos a
origem da vizinhanga em uma certa coordenada, e nessa posi¢ao calcula a soma
do elemento com seus vizinhos-8 e divide por 9, para assim obter a intensidade
meédia de seus pixels. Em seguida, a origem da vizinhanga se desloca para o pixel
seguinte e este procedimento acontece em toda a imagem. Geralmente, este
processo inicia no canto superior esquerdo da imagem e avanga pixel por pixel em
uma varredura horizontal.

A este procedimento descrito da filtragem espacial, na qual a vizinhanga
acompanhada de uma operagao chamada filtro ou mascara espacial.

Ha ainda duas definicbes essenciais para a compreensao deste
procedimento, chamadas de correlagdo e convolugao. A correlagao consiste em
deslocar um filtro pela imagem e calcular a soma dos produtos em cada posigao,
ja a convolugédo funciona da mesma forma, sendo que este filtro sera rotacionado
em 180° (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Por fim, temos o termo filtro ou kernel de convolugéo que sao utilizados para
expressar um filtro espacial, mas ndo necessariamente este filtro sera utilizado para
uma convolugao, isto €, na realizacdo de uma operagcdo de convolugao de uma
mascara com uma imagem, o procedimento realiza o descolamento e soma dos
produtos. Os conceitos descritos serdo essenciais para o desenvolvimento do
trabalho (GONZALEZ; WOODS, 2010).

3.1.2. PROCESSAMENTO MORFOLOGICO DE IMAGENS

Gonzalez (2009) conceitua a morfologia matematica como uma ferramenta,
baseada na teoria dos conjuntos, para extrair componentes das imagens que s&o

uteis na representagcdo e na descricdo da forma de uma regido. Deste modo, a
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morfologia pde a disposigdo uma metodologia util e potente para resolugdo de
varios problemas de processamento de imagens. Existem diversas operagdes
morfolégicas, neste trabalho serdo descritas apenas as utlizadas no
desenvolvimento da estratégia algoritmica.

Um componente essencial no processamento morfoldégico s&o os
elementos estruturantes, conceituados como “pequenos conjuntos ou sub
imagens usadas para examinar uma imagem buscando propriedades de
interesse” (GONZALEZ, 2009). Alguns exemplos séo ilustrados na Figura 3.6 dos

elementos:

Figura 3.6. Elementos estruturantes.

Cruz Quadrado Vertical Horizontal

I . l

Fonte: Produzido pelo autor

3.1.2.1. Erosao

Para imagens binarias, a Erosédo (©) de uma imagem A por um elemento

estruturante B definida pela Equacéo 3.5:
A OB ={xeA:B, c X} (3.5)

O elemento estruturante varre a imagem efetuando a comparacao da
regido atual com o elemento estruturante (Equacgdo 3.5). Todos os pixels do
quadrado em que a equacgao considera verdadeira sdo afetados pelo elemento
estruturante. Ou seja, o tamanho do quadrado reduz em todos os lados na
quantidade de pixels que o elemento estruturante possui (PRODOSSIMO, 2013).

Os principais efeitos da erosao sobre as imagens séo: diminuir particulas
ou ruidos, até mesmo elimina-los caso sejam menores do que o elemento
estruturante; aumentar regides que representam buracos; e separar algumas
particulas proximas (FACON,1996). A Figura 3.7 apresenta o exemplo deste

processo.
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Figura 3.7. Exemplo do processo de erosao.

Elemento A Elemento B Erosdo de A por B

Fonte: Produzido pelo autor

3.1.2.2. Dilatagéo

A Dilatacdo de uma imagem binaria A por um elemento estruturante B
denotada pela Equacéo 3.6:

A@®B={xeA:B,n X+ 0} (3.6)

Este processo consiste em deslocar a reflexdo do elemento estruturante B
em X, obtendo como resultado o conjunto de todos os deslocamentos onde a
intersecao de B, e A inclui ao menos um elemento diferente de 0 (FILHO, M.; NETO,
V.; 1999). Ao contrario da erosédo, uma operagao de diminui¢do ou afinamento, a
dilatacédo “aumenta” e "engrossa" os objetos em uma imagem binaria (GONZALEZ,

2009), representada pela Figura 3.8.

Figura 3.8. Exemplo do processo de dilatagao.

Dilatagdo de A por B

Elemento A Elemento B

Fonte: Produzido pelo autor

3.1.2.3. Fechamento

O fechamento de A por B dado pela dilatagao de A por B, seguido pela
erosao do resultado por B. O fechamento do conjunto A pelo elemento estruturante
B, indicado por A « B, apresentado na Equacao 3.7.

A-B=(A®B)OB (3.7)
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Para Gonzalez (2009) o fechamento tende a suavizar contornos além de
fundir as descontinuidades estreitas e alonga regides finas, elimina pequenos

buracos e preenche as lacunas em um contorno (Figura 3.9).

Figura 3.9. Exemplo de fechamento.

1

AeB=(A®B)OB

Fonte: (MARQUES; NETO,1999)

3.2. REDES NEURAIS

O reconhecimento de objetos consiste na analise a partir de padrées que
ele apresenta, com isto, para compreender o algoritmo de Viola-Jones, etapa
importante neste trabalho, foi necessario descrever os conhecimentos basicos
acerca das redes neurais. Atualmente, com a revolugdo das estratégias dos
sistemas de informatica as redes neurais tém agregado um grande valor a este
campo e ainda auxiliado no processo de decisao e classificagdo para muitos dados.

Gonzalez e Woods (2010) explica que as redes neurais sao baseadas em
conceitos biolégicos como os de neurdnios, estes sdo analogos aos elementos
basicos de computacgao nao linear e sdo conectados em redes como se acredita
ser organizado no cérebro humano. Estas redes sdo primordialmente usadas para
o desenvolvimento adaptativo dos coeficientes das fun¢des de decisao por meio de
sucessivas apresentagdes de conjuntos de padrbes de treinamento (GONZALEZ;
WOODS, 2010).

Posteriormente aos estudos das redes neurais foram desenvolvidas as
chamadas maquinas de aprendizagem ou Perceptrons. Os Perceptrons tiveram
grande importancia para a ciéncia devido a sua metodologia de treinamento. Esta

maquina quando treinada com conjuntos de treinamento linearmente separaveis
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convergiria para uma solugdo em um numero finito de passos iterativos.

De acordo com Gonzalez e Woods (2010), um Perceptron aprende uma
funcao de deciséo linear que dicotomiza dois conjuntos de treinamento separaveis,
a resposta dessa maquina se baseia na soma ponderada de suas entradas, como
demonstra a Equacéo 3.8.

d(x) = Yo WiX; + Wpyq (3.8)

Os coeficientes w; sdo chamados de peso e modificam as entradas antes de
serem somadas e introduzidas no elemento de limiarizagdo. A fungdo que mapeia
a saida da soma na saida final se chama de fungdo de ativagdo. Quando o
elemento d(x) > 0 o elemento de limiarizagao faz com que a saida do Perceptron
seja +1, pertencendo assim a classe w;, caso contrario, ou seja, d(x) < 0, a saida
sera -1 (Figura 3.10).

Figura 3.10. Exemplo do modelo Perceptron para duas classes de padrao.

n
A=) =, wx; +w,,
i=-1

+ll +1 se dx)>0
—|—r0=
-1 -1 se dix) <0

Vetores de
caracteristicas 1
X

Pesos

Fonte: (Gonzalez; Woods, 2010)

3.3. ALGORITIMO DE VIOLA-JONES

Atualmente, existem diversas formas de se trabalhar como imagens e videos
por meio da visdo computacional. O campo do processamento digital de imagens
possui variadas metodologias para trabalhar com estes dados. Dentre as principais
estédo estratégias que denominamos de aprendizado de maquina. Monard (2003)
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define aprendizado de maquina como uma area da Inteligencia Artificial tendo como
objetivo o desenvolvimento de técnicas computacionais sobre o aprendizado, bem
como a construcdo de sistemas capazes de adquirir conhecimento de forma
automatica.

Neste cenario que emerge a estratégia algoritmica denominada de Viola-Jones
(VIOLA; JONES, 2001). Esta estratégia utiliza uma estrutura de detecgéo de objeto
visual capaz de processar imagens de forma rapida, com altas taxas de detecgéo
e em tempo real. Também bastante utilizada para classificar atributos faciais como:
nariz, boca, olhos e faces. Suas principais etapas estao ilustradas na Figura 3.11.

Figura 3.11. Etapas do algoritmo de Viola-Jones.
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Fonte: Produzida pelo autor

3.3.1. LEITURA DAS IMAGENS POSITIVAS E NEGATIVAS

O treinamento do classificador em cascata requer um conjunto de amostras
positivas e um conjunto de imagens negativas, ou seja, o classificador precisa do
fornecimento de um conjunto de imagens positivas com regides de interesse
especificadas para serem usadas como amostras positivas (MATHWORKS, 2021).
Um algoritmo de aprendizado maquina necessita ser ensinado quais os resultados
devem ser considerados verdadeiros e falsos. As imagens positivas sdo aquelas
as quais as caracteristicas serdo computadas com o objetivo de buscar
semelhangas em outras imagens, ja as negativas servem para diferenciagcao das
caracteristicas que ndo devem ser encontradas na imagem. Por exemplo, para a
criacdo de um detector de nariz, o algoritmo computara as imagens de narizes
como positivas e imagens de carro como negativa, o algoritmo sera baseado

nessas imagens para a criagao de um detector eficaz.

18



3.3.2. ATRIBUTOS SEMELHANTES A HAAR

Antes de compreender o que sao atributos semelhantes a Haar, se faz
necessario conhecer as wavelets. Gonzalez e Woods (2010) explica que as
transformadas wavelets sao baseadas em pequenas ondas de frequéncia variada
e duracgao limitada, elas ainda constituem as bases para a teoria da multirresolucao
gue se concentra na representagao e analise de sinais em mais de uma resolugéo.
Sua principal vantagem consiste na detec¢ao de caracteristicas nao identificadas
na resolugao original que podem ser facilmente percebidas em outra resolugao.

Uma das principais motivagbes para o estudo de processamento em
multiresolugdo esta na analise de imagens que apresentam contrastes e tamanhos
destoantes. Matematicamente, as imagens possuem diversas intensidades com
estatisticas e variagbes locais que resultam de diferentes combinacdes de
caracteristicas abrubtas como bordas e regides contrastantes, isto €, o histograma
local de uma imagem pode variar significativamente dependendo da regido que
sera analisada como explica Gonzalez e Woods (2010).

As fungbes de Haar tém sido usadas desde 1910, quando foram introduzidas
pelo matematico hungaro Alfred Haar (HAAR,1909). A fung¢ao Haar, sendo um par
de pulsos retangulares impar, denominada a wavelet ortonormal, isto &, unitario e
ortogonal simultaneamente, mais simples. Nesse interim, varias definicbes das
funcdes de Haar e varias generalizagbes foram publicadas e usadas. Gragas as
suas caracteristicas uteis e possibilidade de fornecer uma analise local de sinais,
as funcbes Haar parecem muito atraentes em muitas aplicagdes como, por
exemplo, codificagcdo de imagens, extragdo de bordas e design légico binario
(STANKOVIC, 2003).

Em seu trabalho, Viola e Jones (2004) utilizam atributos ao invés de trabalhar
com pixels diretamente visto que o sistema baseado em recursos opera de maneira
mais rapida do que um sistema baseado em pixels. Os atributos, utilizados por
Papageorgiou et al. (1998), foram as fun¢des basicas de Haar, por sua capacidade
de promover a avaliagdo das bordas e cantos e relaciona-las a certas regides da
imagem.

Paul Viola e Michael Jones (2001) foram os primeiros a desenvolver um
algoritmo robusto em tempo real baseado em recursos do tipo Haar. As
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caracteristicas do tipo Haar sdo baseadas na mesma ideia das wavelets Haar e
tém a seguinte forma genérica (BARCZAK; DADGOSTAR, 2005):

f=2izi(wix S) (3.9)

As regides das fungdes Haar sdo de mesma dimensao e forma e sao horizontal
ou verticalmente adjacentes. O valor de um recurso de dois retangulos, dado pela
diferenga entre a soma dos pixels em duas regides retangulares. Um recurso de
trés retdngulos calcula a soma dentro de dois retangulos externos subtraidos da
soma em um retangulo central. Finalmente, um recurso de quatro retdngulos
calcula a diferenca entre pares diagonais de retangulos (VIOLA; JONES, 2004). Na
Figura 3.12 temos alguns exemplos destes atributos.

Figura 3.12. Atributos Haar.

Tipo 1 Tipo2 Tipo 3 Tipo 4 Tipo 5

= B oo g W

Fonte: Adaptado de KAUR; SHARMA (2017)

Um atributo semelhante a Haar funciona de maneira semelhante a um filtro
de convolugédo. A identificagcdo destes atributos em uma imagem ocorre da seguinte
forma. Tragando um paralelo entre o filtro e o atributo, como se um atributo
semelhante a Haar possuisse valores de -1 na regido branca e +1 na regido preta
e este realizara um processo de convolugdo na imagem para detectar a presenca
de regides que se assemelham a este atributo. Cada atributo resulta em um valor
delta calculado por subtrair a soma dos pixels na regidao branca e dos pixels na
regido preta, quanto maior o valor, maior a semelhanca destes atributos com a
regido analisada. Na Figura 3.12, estes atributos s&o sobrepostos em uma imagem
de treinamento, o primeiro recurso serve para medir a diferenga de intensidade
entre a regido dos olhos e uma regido na parte superior das bochechas, ja o
segundo para comparar as intensidades nas regides dos olhos com a intensidade

em toda ponte do nariz.
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Figura 3.13. Funcionamento dos atributos semelhantes Haar.

Fonte: (VIOLA; JONES, 2004).

Considerando o atributo do tipo 2 representado na Figura 3.11, este atributo
ira percorrer a imagem verificando regides semelhantes a ele, e por fim retornar
somente aqueles que apresentam os maiores valores. Inicialmente este atributo,
representado por uma matriz de tamanho 1x2, percorrera a imagem. Na segunda
analise sera aumentara de tamanho para uma matriz 2x2, mantendo as mesmas
caracteristicas na coluna, e percorrera novamente a imagem e assim
sucessivamente. O algoritmo de Viola-Jones utiliza uma subjanela de tamanho
24x24 para a analise destes atributos, que sera feita para todos os recursos até
atingir o tamanho final da subjanela. A Figura 3.14 descreve parcialmente este
procedimento.

Figura 3.14. Processo de extracao de atributos semelhantes ao Haar.

Fonte: (PRODOSSIMO, 2013)
No fim deste processo, quando combinados todos os tamanhos, formas e

posicoes dos atributos ele tera obtido cerca de 160.000 valores. Sendo assim,
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quando um padrao for identificado, sera possivel replica-los para a deteccédo de

objetos e consequentemente serdo capazes de identificar os atributos faciais.

3.3.3. IMAGEM INTEGRAL

Outra técnica apresentada por Viola e Jones (2004) foi uma representagao
intermediaria para a imagem chamada de imagem integral. Seu uso esta justificado
pelo fato de seus recursos retangulares poderem ser calculados rapidamente nas
imagens. A imagem integral na coordenada x, y contém a soma dos pixels acima e

a esquerda de x, y descrita na Equacéo 3.10:

ii(x, :V) = Zx’sx,y’sy [ (x,, y,) (310)

onde ji (x, y) equivale a imagem integral e i (X, y), a imagem original.

Sendo assim as somas dos pixels podem ser computadas a partir de quatro
referéncias de matriz que delimitam o retangulo. A soma dos pixels dentro do
retdngulo D pode ser calculada com base nas quatro referéncias de matriz. O valor
da imagem integral no local 1 sera a soma dos pixels no retangulo A no local 2, A
+ B, nolocal 3, A+ Cenolocal 4, A+ B + C + D (VIOLA; JONES, 2004) como
exemplifica a Figura 3.15:

Figura 3.15. Imagem integral.

Fonte: (VIOLA; JONES, 2004).

O procedimento da soma das regides pretas e brancas analisadas pelos

atributos Haar, que normalmente acontece com grande custo computacional, foi
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facilitada pela imagem integral. Com base na Figura 3.14 suponha uma regiédo
branca de um atributo Haar, em vez de calcular a soma dos seus pixels
representado pelas regides A, B, C e D a imagem integral ja nos fornece este pela
leitura dos cantos da imagem como indicado pelo ponto 4 na Figura 3.14. A Figura

3.16 repreenta a conversdo de uma imagem em sua imagem integral.

Figura 3.16. Representagao de uma imagem e sua conversao em imagem

integral.
© s(x-1,y-1) s(x,y-1) ©
5 2 - i
i(x,y) s(x-1,y) s(x,y)
3 6 8 16

v v

Fonte: Badgerati (2010).

Uma das principais razdes para seu custo computacional ter reduzido, foi que
ao invés de somar todos os pixels dentro de uma janela retangular, o algoritmo
usou técnicas de fungdes de distribuicdo cumulativa, resultando no calculo da soma
local retangular de uma imagem, precisando de no maximo quatro operagdes

elementares como explica Wang (2014).
3.3.4. ADAPTIVE BOOST (ADABOOST)

Dado um atributo e um conjunto de imagens positivas e negativas, varias
abordagens de aprendizado de maquina podem ser utilizadas como fung¢des de
classificacdo. O algoritmo de Viola-Jones utiliza uma subjanela de tamanho 24x24
como meio de avaliagdo da imagem, que ao ser computada a partir dos atributos
Haar resultando em cerca 160.000 recursos retangulares a cada uma dessas
subjanelas (VIOLA; JONES, 2004).

Adaboost descrito como um algoritmo de aprendizado de maquina que auxilia
no julgamento dos melhores recursos dentre os 160.000 supracitados. Viola e
Jones (2004) explica que o algoritmo de aprendizado Adaboost foi usado para
aumentar o desempenho de classificagdo de um algoritmo de aprendizado simples.
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Ele realiza este procedimento combinando uma colegao de classificadores fracos
para formar um classificador mais forte.

O classificador chamado fraco consiste em um classificador que n&o obtém
resultados satisfatorios quando aplicado. Para que este seja impulsionado, o
algoritmo solicita resolver uma sequéncia de problemas de aprendizagem. Apods a
primeira interacdo de aprendizagem, os exemplos s&o ponderados novamente para
enfatizar aqueles que foram classificados incorretamente pelo classificador fraco
anterior. O classificador forte final assume a forma de um Perceptron, uma
combinagao ponderada de classificadores fracos seguida por um limite (VIOLA,;
JONES, 2004).

A ideia basica do algoritmo tem como objetivo eliminar os recursos redundantes
e inuteis. A determinacdo de cada classificador fraco mais recente, envolve a
avaliacao de cada recurso em todos os exemplos de treinamento, para encontrar o
recurso de melhor desempenho. Foi estimado esta fase do método de treinamento
como uma das mais demoradas (QIANG-RONG; HUA-LAN, 2010).

Supondo que T hipdteses serdo construidas cada uma usando um unico
recurso. A hipotese final sera a combinacéo linear ponderada das T hipdteses, onde
0S pesos sao inversamente proporcionais aos erros de treinamento (VIOLA;
JONES, 2004). As ponderagodes destes classificadores fracos descritos como:

Dada as imagens (x;,y1),-.-(x,,y,) onde y;=0, e 1 para os exemplos e positivos

respectivamente.

URT 1 1 . .
Inicializa-se os pesos w; ; = —e w;; = 5 Paray; igual a 0 e 1 respectivamente

2m

onde m e | sdo as amostras positivas e negativas nesta ordem.
Parat=1,...T:
1.0corre a normalizagao dos pesos a partir da Equacao 3.11:

Wi e ot (3.11)

z‘-;'l=1 Wt,j

2.Seleciona o melhor classificador fraco e o seu erro respectivo dado por:
€= ming 0 X |wi| h(xi, f,p,6) — il (3.12)
3. Define ht (x) = h(x, ft, pt, 6t ) onde ft, pt, and 6t sdo os minimos de t

4. Ocorre a atualizagao dos pesos:
1-e;
Wipr1 = Wei By (3.13)

onde e; = 0 se x; = 0 for classificado corretamente, e; = 0 caso contrario, e
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B = — (3.14)
5. O classificador forte final C(x) dado por:

C(x)=1,se I, ach, (x) = %1, a, €0, se ndo. (3.15)

1
para a; = log —
Bt

Na sec¢édo sobre redes neurais, foi retratado o funcionamento de um Perceptron
de duas classes, neste estagio sera realizado este procedimento para mais classes.
Em sintese, nesta etapa havera uma combinagéo linear dos classificadores mais
fracos para ser construido um classificador denominado de classificador forte que
eliminara os recursos redundantes e inuteis reduzindo o custo computacional do

algoritmo significativamente.
3.3.5. CLASSIFICACAO EM CASCATA

Esta parte visa detalhar a técnica para o desenvolvimento de uma cascata
de classificadores, que permite o algoritmo atingir maior desempenho de detecgéao,
enquanto reduz tempo de computagao e atinge taxas baixas de falsos positivos. A
principal idéia destes classificadores melhorados sera a rejeicdo de subjanelas
negativas, e a detecg¢ao das positivas.

Teoricamente, o Adaboost pode ser suficiente para gerar um algoritmo
generalizante satisfatorio. Todavia, se faz necessario um enorme conjunto de
treinamento negativo para reunir todos os padrdoes negativos possiveis. De acordo
com Wang (2014), a probabilidade de um rosto aparecer em uma imagem tem
pouca relevancia para a construgao do classificador apresentado, porque requer
que a taxa empirica de falso negativo e falso positivo se aproxime de zero. A ideia
de uma cascata de atengdo multicamadas foi adicionada para resolver esta
problematica. O algoritmo deve implantar mais recursos para trabalhar nas janelas
com maior probabilidade de conter um rosto, gastando o minimo de esfor¢o
possivel nas outras etapas.

Os estagios da cascata sdo construidos por classificadores de treinamento
usando Adaboost. Comegando com um classificador forte de dois recursos, um filtro
de rosto eficaz pode ser obtido ajustando o limite do classificador forte para

minimizar falsos negativos. Este classificador pode reduzir significativamente o
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numero de subjanelas que precisam de processamento adicional com poucas
operagdes (VIOLA; JONES, 2004).

Um resultado positivo do primeiro classificador aciona a avaliagdo de um
segundo classificador, que também foi ajustado para atingir taxas de detecgao
altas. Um resultado positivo do segundo classificador, aciona um terceiro
classificador e assim por diante. Um resultado negativo em qualquer ponto leva a
rejeicdo imediata da subjanela. A estrutura da cascata reflete o fato de que, em
qualquer imagem unica, a grande maioria das subjanelas sdo negativas, como tal,
a cascata tenta rejeitar tantos negativos quanto possivel no estagio mais inicial
provavél (VIOLA; JONES, 2004) (Figura 3.17).

Figura 3.17. Funcionamento do algoritmo em cascata do algoritmo Viola-

Jones.
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Fonte: VIOLA; JONES (2004).

Para o numero de recursos avaliados ao digitalizar imagens reais sera
necessariamente um processo probabilistico. Qualquer subjanela dada ira
progredir na cascata, um classificador por vez, até que seja decidido que a janela
foi negativa ou, em raras circunstancias, a janela seja bem-sucedida em cada teste,
assim rotulada como positiva (VIOLA; JONES, 2004).

3.3.6. APRIMORAMENTO DA TECNICA

Nos anos posteriores ao desenvolvimento deste algoritmo foram divulgadas
varias atualizacdes e melhorias nesta técnica. Dentre as principais foi encontrado
o aperfeicoamento realizado pelos pesquisadores Lienhart; Kuranov; Pisarevsky
(2003). Os autores estendem a estrutura de detecgéo rapida de objetos descrita
por Viola e Jones (2001) de duas maneiras importantes: em primeiro lugar, seu
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conjunto basico e completo de atributos semelhantes a Haar foi estendido por um
conjunto eficiente de recursos rotacionados a 45°, que adicionam robustez. Em
segundo lugar, foi provado empiricamente que o Gentle Adaboost supera (com
relagao a precisao de detecgao) o discreto e real Adaboost para tarefas de detecgao
de objetos, embora tenha uma complexidade computacional menor, ou seja, requer
um menor numero de atributos para o mesmo desempenho.

Nestes experimentos, os recursos semelhantes a Haar adicionais aumentaram
significativamente o poder de expressdo do sistema de aprendizagem e,
consequentemente, melhoraram o desempenho do sistema de deteccdo de
objetos. Apos algumas restricbes foram selecionados quatro recursos de borda,
oito recursos de linha e dois recursos de contorno central e um de diagonal,

ilustrados na Figura 3.18.

Figura 3.18. Atributos semelhantes a Haar. (a) Recursos de borda. (b)
Recursos de linha. (c) Recursos de contorno central. (d) Recurso diagonal.
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Fonte: Produzido pelo autor

O Adaboost auxilia no julgamento dos melhores recursos dentre os
classificadores fracos. Entre as suas variantes se encontram o denominado
Adaboost suave, semelhante ao utilizado no algoritmo de Viola-Jones, no que diz
respeito a complexidade computacional de uma perspectiva de classificagdo, mas
diferem em seu algoritmo de aprendizagem. Os passos deste procedimento
desenvolvido por Freund (1996) séo descritos como:

1. Dados N exemplos (x, y1),....(xy, yn) com X € R¥, y,e{—1,1}
2. Inicie os pesosemw; =1/N,i=1,....,N.

3. Repita o processo para m=1,...M
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a) Ajustar a fungcédo de regressao f,,(x) por minimos quadrados
ponderados de y; a x; com pesos w;.
b) Defina w; « w;.exp(—y; fim(x)) ,i=1, ..., N e pondere novamente os
pesos paraque Y,;w; =1
4.0 classificador final sera igual a ¥ _, £, (x0).
Dessa forma, foi observado que a implementacédo de atributos semelhantes a
Haar mais variados e a utilizagdo do algoritmo de treinamento suave Adaboost

proporcionou melhoria na técnica de Viola-Jones.
3.3.7. CARACTERISTICAS DA FACE

Os atributos faciais sao facilmente percebidos sob uma 6tica humana, todavia
quando realizada a partir da visdo computacional, pode apresentar diversas
dificuldades como posicionamento do rosto, variagao na iluminagao, dentre outros
fatores. Apesar de haver uma grande variedade de rostos humanos, existem
algumas caracteristicas que eles compartilham, e a partir destas que o algoritmo

de Viola-Jones foi aplicado para realizar esta identificacao.

3.3.7.1. OLHOS

Vikram e Padmavathi (2017) explicam que a regiao do olho, pode ser
observada como a mais escura em relagao a outras partes do rosto. Dessa forma,
a aplicacdo dos atributos semelhantes a Haar se torna valida. Estes atributos
analisam as imagens procurando regides semelhantes aos seus tipos, a Figura
3.21 representa o tipo de atributo utilizado para a detectar esta caracteriticas e a
Figura 3.21 (a) ilustra o sobreposto em uma face.

Figura 3.19. Atributo semellhante a Haar do tipo 2.
Tipo 2

u

Fonte: Produzido pelo autor

3.3.7.2. NARIZ

O nariz possui trés caracteristicas locais principais que o difere das outras
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regides do rosto. Segundo Hassaballah (2011) e Maghraby et al. (2014), no nariz
temos a semelhanga dos lados esquerdo e direito quando visto frontalmente,
propriedade verificavel a partir da distancia euclidiana entre os dois lados. Em
segundo lugar, temos a especificidade chamada de propriedade Dark-White-Dark
(DWD) na qual a parte inferior da regido do nariz caracteriza duas narinas escuras
e uma sub-regi&o clara devido ao reflexo da luz no nariz, ademais as duas narinas,
as regides sdo menores do que a média da sub-regido mais leve do meio contendo
a ponta do nariz. E por fim, as variagdes observadas na parte inferior e superior,
isto ocorre no momento que a face rotaciona alguns graus, enfraquecendo as
propriedades previamente mencionadas, e a unica propriedade clara dada pela
variacdo entre a parte inferior e a parte superior. A Figura 3.20 ilustra estas
caracteristicas e a Figura 3.21 (b) representa a sobreposicdo de um atributo

semelhante a Haar nesta regiéo.

Figura 3.20. Caracteristicas do nariz.

B - - Soas

D \\'
Fonte: Maghraby et al. (2014)

3.3.7.3. BOCA

Assim como o nariz e os olhos, a regido da boca também apresenta
caracteristicas especificas. A caracteristica que torna possivel a percepg¢ao da boca
pelos atributos semelhantes a Haar sao os labios que possuem uma tonalidade
mais clara que sua regiao central. A Figura 3.21 (c) representa esta situagao.

Figura 3.21. Atributos Haar na regiao da face. (a) Atributo Haar
sobreposto ao olho; (b) Atributo Haar sobreposto ao nariz; (c) Atributo Haar
sobreposto a boca.

Fonte: ARAFAH et.al (2019)

29



3.4. SEGMENTACAO POR TONS DE PELE

Gonzalez e Woods (2010) explicam que a segmentacao consiste na subdivisdo
de uma imagem em regides ou objetos que a compdem, em relagdo a segmentagao
de imagens baseada em cores os melhores resultados s&o obtidos por meio da
utilizagdo dos vetores de cores RGB, este processo objetiva a classificagdo dos
pixels como pertencentes ou ndo a um intervalo especifico. A relevancia deste
procedimento esta em realgar as regides de interesse de uma imagem a partir de
coloragdes especificas.

Uma das principais caracteristicas dos rostos humanos esta na coloragao da
sua pele. Segundo Maghraby (2013), um ambiente de fundo regulado, a detecgao
de pele foi capaz de localizar rostos nas imagens, todavia objetos que tém cores
de tom de pele, podem ser identificadas erroneamente por um detector de pele. O
processamento de cores por ser mais rapido que o processamento de atributos
faciais pode ser usado como um processo preliminar para técnicas de deteccéo de
rosto (HSU; ABDEL-MOTTALEB; JAIN,2002).

Inimeras técnicas de visdo computacional foram produzidas para detecc¢ao de
pele. Um detector de pele normalmente transforma um determinado pixel em um
espaco de cor apropriado e, em seguida, usa um classificador de pele para rotular
o pixel, seja ele uma pele ou um pixel sem pele (MAGHRABY, 2013).

Saxen e Al-hamadi (2014) estudaram diversas metodologias para esta
aplicacao, dentre estas podem ser destacadas os métodos baseados em limiares.
Eles destacaram sua popularidade e numero de estudos publicados na literatura
acerca deste grupo de métodos. Algumas vantagens foram apontadas como o fato
de ndo ser necessario treinar um método baseado em limiares e que sao
computacionalmente eficientes e faceis de implementar. Todavia esta técnica
apresenta algumas desvantagens como o baixo desempenho em comparagéo aos
demais.

Kovac, Peer e Solina (2003) propéem uma ferramenta baseada em limiares nos
espacos de cores em RGB para a segmentagao de pele. Os limiares propostos
foram: R > 95; G > 40; B > 20; max(R, G, B) - min(R, G,B)>15; |R- G| > 15;
R>G e R>B.
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3.5. PONTOS DE CANTO

Existem diversas caracteristicas em uma imagem que podem ser
consideradas informacdes importantes para uma dada analise. A exemplo destas
caracteristicas, as bordas de uma imagem, as intensidades de cores, pontos
isolados, linhas dentre outras caracteristicas.

Na area de PDI existem os métodos baseados na detec¢ao de mudangas
locais abruptas de intensidade. Os trés tipos de caracteristicas de interesse destes
meétodos sdo os pontos isolados, as linhas e as bordas. De acordo com Gonzalez
e Woods (2010), os pixels de borda sao pixels em que a intensidade de uma fungao
imagem muda subitamente, e as bordas sdo os conjuntos de pixels de borda
conexos, ja a linha pode ser vista como um segmento de borda cuja intensidade do
fundo de cada lado da linha seja maior ou menor a intensidade dos pixels da linha
e o ponto isolado consiste em uma linha em que o comprimento e a largura sejam
um pixel.

Um dos métodos utilizados para a detecgao de pontos isolados foi 0 baseado
em recursos. Ma (2021) explica que a deteccao de pontos fundamentada em
recursos se popularizou devido a sua flexibilidade e robustez e a capacidade de
uma ampla gama de aplicagoes.

Em particular, a detecgéo de recursos pode extrair a estrutura distinta de uma
imagem, e a descricdo de recursos pode ser considerada como um método de
representacdo de imagem amplamente usado na codificagdo e medigdes de
similaridade, como classificagdo e recuperacdo de imagens. Os métodos de
correspondéncia baseados em recursos s&o geralmente mais eficientes e podem
lidar melhor com a deformagéao geométrica (MA, 2021).

Ma (2021) elucida que os recursos detectados representam estruturas
semanticas especificas em uma imagem ou no mundo real, dentre eles temos os
recursos de canto. Um recurso de canto pode, por exemplo, ser definido como o
ponto de cruzamento de duas linhas retas com as formas de “L”, “T”, “X” ou um
ponto de alta curvatura de um contorno. A ideia comum de deteccdo de canto pode
ser descrita avaliando uma resposta de canto e distinguindo das arestas, planas ou
outras areas de imagem menos diferentes (MA, 2021).

O detector de cantos Harris et al. (1988) foi introduzido com o fim de detectar
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estes recursos de canto. O objetivo do método de Harris, explicado por Ma (2021),
encontra nas direcbes das mudancgas de valores de intensidades de cinza mais
rapidas e mais baixas usando uma matriz de momento de duas ordens ou uma
matriz de autocorrelagao; fazendo com que seja invariavel em relagéo a orientagao
e iluminagcado e tem repetibilidade e distingdo confiaveis. Posteriormente, este
método de rastreamento foi melhorado por Shi e Tomasi (1994) tornando estes
recursos mais precisos. A Figura 3.22 ilustra a detec¢cdo dos pontos de canto em
uma imagem.

Figura 3.22. Pontos de canto em uma imagem.

Fonte: KHANNA (2019).
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4. O ALGORITMO MASKFY

4.1. BANCO DE IMAGENS

Para este trabalho foi utilizada duas bases de dados sendo estes bancos de
imagens de faces de individuos sem mascara e em diversas poses e de individuos
com mascara.

Em relagdo aos individuos sem mascara, foi usado o banco de dados
desenvolvido por Oliveira e Thomaz (2005), em seu trabalho “Captura e
Alinhamento de Imagens: Um Banco de Faces Brasileiro”. Um conjunto de fotos
composto por 2500 imagens, capturadas em posi¢cdes diversas. A maquina
fotografica utilizada para a aquisigdo das imagens foi uma Sony Cybershot digital
DSC-W1 (5.1 Megapixels). A dimensao das imagens foi de 640 x 480 pixels no
formato JPEG (Joint Photographic Experts Group). Todas as fotografias foram
tiradas sem flash e o zoom utilizado foi de 2.4 vezes. Foram obtidas ao todo 14
modelos de cada voluntario, permitindo variagao de perfil, expressao facial e
iluminacéo.

No que concerne aos individuos com mascara, foi utilizado a base de dados
Real-world Masked Face Recognition Dataset (RMFRD) desenvolvido por Wang
(2020), sua escolha pode ser justificada por ser uma das maiores bases de dados,
com cerca de 5000 imagens de 525 pessoas, disponiveis com as caracteristicas
desejadas. Essa base foi formada a partir de uma ferramenta rastreadora em
python que realiza busca nas plataformas online. Nesta base foi realizada a
eliminagdo manual pelo seu autor de figuras que ndo atendiam a requisitos do
banco, mesmo assim possui uma grande variabilidade de imagens, tanto em
tamanho como em caracteristicas.

Apesar da ampla base de imagens, foram empregados alguns critérios de
exclusao para o seu uso neste trabalho. Dentre os individuos foram selecionadas
imagens com resolugao satisfatoria, iluminagdo aceitavel, somente com uma
pessoa. As imagens de pessoas com barbas ou bigodes, com uso de acessorios
foram eliminadas nesta primeira etapa dos testes. Um dos principais critérios de
exclusao foi em relagdo a imagens de individuos de corpo completo, muito

encontrado neste banco de dados, limitando apenas as imagens das faces.

33



Apo6s esta analise, foram selecionadas 117 imagens de individuos com
mascaras e 107 imagens de 9 individuos sem mascaras em diversas posi¢des para

a execucao dos testes.

4.2. FERRAMENTA DE DESENVOLVIMENTO

Como plataforma operacional para desenvolver este algoritmo foi utilizado o
software MATLAB®. Este software possui uma linguagem de alto nivel prépria de
programacgao (SOLOMON, 2011). A principal raz&do para o seu uso esta respaldada
por um conjunto de fungdes, denominadas toolboxes, que foram e sao
desenvolvidas por especialistas de uma determinada area (QIDWAI e CHEN,
2009). Essas fungbes especializadas propiciam o acesso do usuario a um conjunto
abrangente de algoritmos de referéncia e aplicativos em diversas areas
(MATHWORKS, 2019). Nesse cenario, o desenvolvimento do presente trabalho se
deu nesse ambiente computacional, tendo em vista a facilidade provida por sua
linguagem de alto nivel, suas toolboxes, com énfase para area de Processamento
de imagem amplamente e sua popularidade no meio académico, provendo uma

grande quantidade de informacgdes relevantes na literatura.

4.3. ESTRATEGIA ALGORITIMICA

Para a elaboracdo do referido trabalho foi desenvolvido uma estratégia
algoritmica capaz de analisar imagens coloridas (RGB) de individuos e identificar
se estes estao usando o equipamento de protecao individual ou ndo. O algoritmo
implementado nesse estudo foi criado baseado na necessidade da indicag&o desta
informacgéao para sistemas de seguranga, como um alerta e uma forma de ajudar na
educacao quanto a responsabilidades social. Em conjunto com os cuidados basicos
de higiene e distanciamento e isolamento social recomendados pelas autoridades
de saude, a utilizagcdo desse equipamento protetivo ndo foi dado tomado apenas
como um cuidado pessoal, mas um compromisso com a saude de todas as pessoas
que nos cercam. A Figura 4.1 apresenta um fluxograma do algoritmo proposto

sendo detalhado posteriormente.
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Figura 4.1. Fluxograma da estratégia criada.

Ler uma imagem

v

Espelhamento automatico

Detectar faces frontais ou
de perfil
Néo

Foi identificado Nariz e boca?
Sim Sim

oi identificado face de perfil ou
posigado lateral

Identificagdo dos atributos
faciais a partir do Viola-
Jones

Foi identificado face de perfil ou pose laterais?

Imagem = Face de Imagem = face Imagem=Imagem
perfil ou angulado frontal original

S a0 por
Néo
Segmentagao a partir do

tons de pele
Detecgio dos recursos de

Foi identificado Nariz e boca?
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de canto
l

e Identificagdo dos atributos
Computar os pixels pretos e

faciais a partir do Viola-
v Jones daimagem
com intensidade desta
regido

Sem mascara [“—sim<lntensidade é maior que o numero de zeros 2.

Fonte: produzido pelo autor.

4.3.1. ESPELHAMENTO AUTOMATICO

ApOs a selegcdo da imagem, o algoritmo passa para etapa de espelhamento
automatico. Esta fase foi fundamental devido ao algoritmo conseguir detectar com
uma maior precisao as faces de perfis da vista lateral esquerda, em relagao a vista
lateral direita.

Para realizar essa fase, a imagem original foi dividida em duas metades. Foi

percebido apds a divisdo das imagens de vista lateral direita que a regido ocular
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estava localizada na metade direita da imagem. Assim foi aplicada a fungao
vision.CascadeObjectDetector na metade direita da imagem. Esta fun¢gado tem como
objetivo de detectar objetos em cascatas utilizando o algoritmo Viola-Jones, na
identificacdo das caracteristicas do rosto, nariz, olho, boca e até mesmo a parte
superior do corpo das pessoas. Se esta funcao identificar o olho na metade direita
da imagem, sera espelhada a imagem em relagdo ao seu eixo y resultando na

imagem final (Figura 4.2) e (Figura 4.3).

Figura 4.2. Exemplo de espelhamento automatico em individuo sem
mascara.

Metade Esquerda Metade Direita Presenga do Olho

T

Fonte: Produzido pelo autor.

Imagem Final

2

Figura 4.3. Exemplo de espelhamento automatico em individuo com
mascara.

Metade Esquerda Metade Direita Presencga do Olho

Imagem Original

Imagem Final

Fonte: Produzido pelo autor.

4.3.2. DETECCAO DE FACES EM VISTAS LATERAIS

Na etapa de deteccdo de faces foi utilizado a funcéo
vision.CascadeObjectDetector com o objetivo de identificar faces em vista lateral.

O uso de acessorios, como a mascara, na regiao da face pode vir a dificultar
a leitura destes atributos. Um outro ponto relevante foi no mecanismo de

identificacdo de boca e nariz, ndo sendo efetivo para faces em sua vista lateral,
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prejudicando o rendimento da técnica em analise.

Conforme descrito anteriormente, o algoritmo diminui sua eficacia se a face
esta em vista lateral, sendo assim, foi necessario a criagdo de uma variacdo na
estratégia para essas imagens. A funcéo vision.CascadeObjectDetector foi a que
melhor atendeu aos requisitos para discriminar as imagens com estas
caracteristicas. Todavia, esta fungdo também selecionou algumas caracteristicas
de vistas frontais o que gerou a necessissidade de um parametro que abrangesse
as especificidades destas imagens.

Portanto foi necessario criar dois procedimentos de verificagcdo. O primeiro
procedimento foi a partir da avaliacdo da presenca de caracteristicas faciais, como
o nariz e a boca, com a fungéo vision.CascadeObjectDetector e o segundo a partir
da analise de intensidade da regido provavel para a mascara obtida através dos
pontos de canto e com a verificagcdo dos atributos faciais com a fungao
vision.CascadeObjectDetector. Ao finalizar esta etapa a funcao citada identifica
essas faces em vista lateral, caso o resultado seja falso, o algoritmo passa para
verificagdo dos atributos de boca e nariz, caso verdadeiro sera realizado o segundo

procedimento descrito anteriormente.

4.3.3. IDENTIFICACAO DOS ATRIBUTOS FACIAIS

Nesta etapa o algoritmo verificara a presencga do nariz e da boca na imagem.
A mascara foi descrita como um dispositivo que protege a regido nasal e oral e
consequentemente cobre esta regido deixando-a imperceptivel por dispositivos de
captura de imagem, ou seja, se um algoritmo tentar verificar a presenga de tragos
do nariz e da boca em um sujeito com mascara, ndo o conseguira.

A estratégia nesta etapa utilizara a fungéo vision.CascadeObjectDetector.
Primeiramente foi criado um detector que examina a imagem a procura da regido
da boca, em seguida foi desenvolvido uma fungédo que explora a imagem buscando
a regido do nariz. Caso o atributo seja encontrado na imagem, estes detectores
indicardo uma matriz com localizagao destes atributos, caso contrario ndo havera
valores nesta matriz.

A hipotése de que os dois detectores sejam nulos demonstra que n&o foi

encontrado na imagem o nariz e a boca, esta situagao representa o individuo com
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o uso do EPI. Ja a suposigado que os dois detectores ndo sejam nulos, ou seja, foi
identificado a regi&o do nariz e da boca, representa um individuo sem mascara. A
Figura 4.4 e a Figura 4.5 ilustra este procedimento.

Figura 4.4. Identificagao do nariz e boca em individuo sem mascara.

Imagem Original Presenca da boca Presenca do nariz

Fonte: Produzido pelo autor.
Figura 4.5. Identificagao do nariz e boca em individuo com mascara.

Imagem Original Presenca da boca Presenca do nariz

Fonte: Produzido pelo autor.

4.3.4. VERIFICACAO SECUNDARIA
43.4.1. SELECAO DAS REGIOES DA FACE

Esta etapa busca selecionar as regides da face do sujeito, seja em vista
lateral, seja em vista frontal. Com o objetivo de discriminar a vista frontal da face foi
utilizado o método proposto por Lienhart; Kuranov; Pisarevsky (2003) descrito
anteriormente na secédo 3.3.6. Ja para as faces de vista lateral foi aplicado o
algoritmo padrado de Viola-Jones. Este processo buscou eliminar informagdes
irrelevantes para a analise como as roupas e a regiao do pescogo.

Neste estagio foi criado um descritor de faces em vistas frontais e laterais. O
detector percorre a imagem a procura de faces em vista lateral ou em vista frontal,

se localizada algumas destas, retornara uma matriz com a sua localizagao e em

38



seguida, esta regido sera selecionada (Figura 4.6 e Figura 4.7). Outra opgao
desenvolvida, caso o algoritmo ndo encontre faces com estas particularidades,

devera seguir a estratégia com a imagem original.

Figura 4.6. Regiao da face em vista lateral.

Face selecionads

Fonte: Produzido pelo autor.

Figura 4.7. Regiao da face em vista frontal.

Images ocspnal Face selecionada

Fonte: Produzido pelo autor.

4.3.42. SEGMENTACAO POR TONS DE PELE

Na etapa de segmentacéo foi classificado os pixels com a intensidade da cor
da pele da regido selecionada. Para esta analise, foi utilizado uma estratégia
adaptada de Kovac, Peer e Solina (2003). Esta foi apropriada no uso da técnica de
processamento morfoldgico do tipo fechamento, com um elemento estruturante de
forma quadrada para melhorar seus resultados. Dessa forma, na maioria das
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imagens analisadas as regides das mascaras nao foram identificadas (Figura 4.8 e
Figura 4.9).

Figura 4.8. Segmentacao por tons de pele em individuo sem mascara.

Imagem original Segmentagao por tons de pele

Fonte: Produzido pelo autor.

Figura 4.9. Segmentagao por tons de pele em individuo com mascara.

Imagem original

Segmentagao por tons de pele

Fonte: Produzido pelo autor.

43.43. SELECAO DA REGIAO MASCARADA

Neste estagio foi analisado qual seria a melhor estratégia para segmentar a
regido com a maior probabilidade da presencga do EPI, ou seja, a regido do nariz e
da boca. Para este fim, foi utilizado a técnica de detecgédo de pontos de canto. Esta
técnica busca detectar os cantos da imagem usando o algoritmo de autovalor
minimo e retorna o objeto o cornerPoints. A fungéo detectMinEigenFeatures usa o
algoritmo desenvolvido por Shi e Tomasi (1994) para encontrar estes valores. A
aplicacao desta fungdo requer que as imagens estejam em tons de cinza, sendo

assim, antes de aplica-la a imagem foi realizada a conversdo do modelo de cor. A
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Figura 4.10 apresenta a selegao destes pontos.

Figura 4.10. Detecgdo dos pontos de canto nas imagens. (a) Em individuo

sem mascara e (b) Em individuo com mascara.

(a) (b)

Fonte: Produzido pelo autor.

Foi percebido nas imagens que o primeiro ponto a ser identificado coincide
com a regido da ponta do nariz para imagens de vista lateral e com as orelhas para
imagens de vista frontal. Estes atributos foram relacionados com a presenca da
mascara da seguinte forma: a ponta do nariz e as orelhas, pelo fato em que a regiao
abaixo delas sdo onde as pessoas usam este EPI. Ja o ultimo ponto identificado na
imagem, foi importante por ser onde finaliza a regido da cabega. Sendo assim, foi
mapeada as coordenadas do primeiro e do ultimo ponto, e selecionada a regiao
abaixo destes (Figura 4.11).

Figura 4.11. Seleg¢ao da regiao abaixo do primeiro e ultimo ponto
identificado. (a) Em individuo sem mascara e (b) Em individuo com mascara

(a) (b)

Fonte: Produzido pelo autor
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Logo em seguida essas regibes sao recortadas da imagem para analise

posterior como ilustrado na Figura 4.12.

Figura 4.12. Regido abaixo do primeiro e ultimo ponto identificado. (a) Em
individuo sem mascara e (b) Em individuo com mascara.

1‘ % -

(b)

Fonte: Produzido pelo autor

4.3.4.4. VERIFICACAO DAS CARACTERISTICAS DA REGIAO

No estagio final foi analisada a regido segmentada na etapa anterior, uma
das caracteristicas observadas foi que nos individuos que faziam o uso da mascara
de protecao respiratoria, a regido apresentou uma maior area com a tonalidade
preta, ja em individuos que nao faziam o uso havia uma maior area de tonalidades
em cinza.

Desse modo, o algoritmo verificou quantos pixels na imagem tem o valor de
0 (que representa o preto nas tonalidades em cinza) e quantos tem um valor maior
que 0. Em seguida estas variaveis foram comparadas, caso a variavel que
representa os pixels com valores maiores que 0 for maior que a representada pelos
valores iguais a 0, foi suposto que o individuo ndo estava utilizando a mascara,
caso contrario sera realizado o processo de analise dos atributos faciais descritos
na secéo 4.3.3, na imagem obtida na etapa de “Selegéo da regido da face” deste
processo.

42



5. RESULTADOS E DISCUSSOES

As imagens de teste no que concerne aos individuos com mascara foram
obtidas em diferentes condi¢gdes de iluminagcdo e fundos complexos, ja para os
individuos sem mascara sua obteng¢ao foi com condigdes normalizada como
descritos anteriormente. Para o presente trabalho foram analisadas o total de 223
imagens, sendo 108 imagens de 9 sujeitos sem mascaras em diversas posigdes
(Figura 5.1) e 115 imagens de pessoas com mascaras de variadas estampas e em
diversos ambientes (Figura 5.2).

Figura 5.1. Exemplos de imagens de individuos sem mascara.

2222248¢8¢9¢824
ALALAAAA444RA
AA000888681%

Fonte: Produzido pelo autor.

Figura 5.2. Exemplos de imagens de individuos com mascara.

Fonte: Produzido pelo autor.

Como instrumento de analise dos resultados foi utilizado a chamada matriz de
confusdo. Monard e Baranauskas (2003) conceituam matriz de confusdo como uma

técnica dada pela hipotese h oferecendo medidas efetivas do modelo de
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classificagdo. Ao mostrar o numero de classificagbes corretas versus as
classificagdes preditas para cada classe, sobre um conjunto de exemplos T. Na
Tabela 5.1 os dois erros possiveis sdo denominados falso positivo (FP) e falso
negativo (FN), onde TP apresenta o numero de exemplos positivos classificados
corretamente e TN consiste no numero de exemplos negativos classificados

corretamente.

Tabela 5.1. Matriz de Confusao.

Com mascara Sem mascara
Com mascara 109 6
Sem mascara 5 108

Com base na Tabela 5.1 descrita, foi calculado outras variaveis como: acuracia

e a taxa de erro para cada classe. A acuracia pode ser dada por:

L TP+TN
Acuracia = (5.1)
TP+FP+TN+FN

As taxas de erro por classe e a taxa de erro total sdo calculadas através das

equacoes:
FN
Taxa de erro da classe = (5.2)
TP+FN
FP
Taxa de erro da classe = (5.3)
FP+TN
Taxa de erro total = il (5.4)

Numero total de amostras

sendo FN os falsos negativos, FP os falsos positivos, TP os exemplos positivos
classificados corretamente e TN o0s exemplos negativos classificados
corretamente.
Com os testes realizados pelo algoritmo MASKFY foi obtido uma acuracia de
95%. Em relagao as taxas de erro o calculo 4,4% e 5,2% para as classes sem
mascara e com mascaras respectivamente. E por fim, o erro total calculado foi de
4,8%.
Dentre as imagens sem mascara, as falhas podem ser justificadas pela nao
identificacdo do olho pelo algoritmo na etapa do espelhamento automatico,
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provocado pela oclusdo ou mesmo pelo uso do acessério, neste caso os oculos.
(Figura 5.3).

Figura 5.3. Imagens com resultados incorretos.

Fonte: Produzido pelo autor

Para os individuos com mascaras, foi analisada a etapa da segmentacgéao por
tons de pele, no qual foi detectado regides semelhantes a estas coloragdes nas
regides do fundo da imagem ou até mesmo na prépria mascara como apresentado

na Figura 5.4.

Figura 5.4. Imagens com resultados incorretos.

Fonte: Produzido pelo autor

As contribuicdes do algoritmo denominado MASKFY na identificacdo de
pessoas com mascaras ou sem mascaras foram:
1. Uma nova metodologia para o espelhamento automatico descrito na segao
4.3.1;
2. A segmentagao por tons de pele adaptada usada na estratégia descrita na
secdo 4.3.4.2;
3. A criagdo de uma estratégia para identificar sujeitos com mascara e sem a

mascara de maneira efetiva demonstrado na segao 4.0.
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Como descrito previamente o uso das mascaras vai além da protecdo em
situacéo de epidemia, este EPI definido como essencial e obrigatorio em qualquer
laboratorio ou estabelecimento de saude como hospitais e clinicas, que lidam
diariamente com materiais quimicos e bioldgicos.

A utilizacdo deste EPI tem se mostrado eficaz contra a contaminagao por
diversas substancias e micro-organismos nos ambientes descritos anteriormente e
em ambientes com aglomeragbes em casos de epidemia, como corroboram os
estudos de Kimman et al. (2008) observando que a rota primaria de transmissao de
agentes infecciossos nos laboratorios foi por meio de particulas de aerossois. A
partir deste estudo foi concluido a relevancia deste equipamento como uma barreira
eficaz frente a estes particulados.

Em sua metanadlise, Liang et al. (2020) descreve que a razao pela qual a
mascara tem sua eficacia contra o combate de infecgdes virais, como o0 seu
mecanismo de protecao fisica, impedindo que o trato respiratério entre em contato
com o virus externo, reduzindo assim o risco de infecgdes respiratorias por virus.
Acerca desta situagao foi comprovado que o risco de infecgao por influenza, SARS
e COVID-19 foi reduzido em 45%, 74% e 96% pelo uso de mascaras,
respectivamente (Offeddu, 2017; Jefferson, 2008).

Em sua pesquisa Jefferson et al. (2011) concluiu a partir de 67 estudos que a
utilizagdo de mascaras foi uma das importantes barreiras na transmisséo de virus
respiratérios. Em corroboragcao a esta ideia, Barasheed et al. (2016) analisou a
utilizagcdo e eficacia das mascaras integrando 12.710 amostras de mais de 50
paises no mundo, e descobriu que usar mascaras em locais lotados pode reduzir o
risco de infeccbes respiratérias em até 20%.

Outrossim, Wang (2020) destacou a importadncia do uso de mascaras de
protecao respiratoria que se mostrou eficaz na redugao de casos e transmissao do
Covid-19. As mascaras cirurgicas sao de carater obrigatorio em salas de operagao
de hospitais visto que, ha evidéncias que comprovam que seu uso seja util para
diminuir a carga biolégica no ambiente da sala de operagdes (OGO, 2020).

Ademais, sabemos que um dos grandes problemas em laboratério ndo esta
nas tecnologias disponiveis para eliminar os riscos e sim no comportamento dos
profissionais em relagdo as medidas de biosseguranga, como explica Penna
(2010). Com base nestes principios foi viabilizada uma estratégia para que a
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analise dos individuos em uso de mascara de protecao respiratoria fosse feita de
maneira mais agil por sistemas de seguranga, permitindo a quem os comanda

alertar os sujeitos identificados a importancia da sua utilizagao.
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6. CONCLUSOES

Diante do fato de que o uso de mascaras de protecéo respiratéria esta sendo
cada vez mais comum na populacdo, tanto em ambientes onde sua utilizagao seja
de carater obrigatério, quanto em ambientes comuns em momentos de epidemia,
alertar a populacédo o seu uso foi imprescindivel para evitar a contaminagao por
diversas particulas ou agentes patologicos. Com esta finalidade estratégias devem
ser criadas para incorporar os sistemas de seguranga nos ambientes com o
propodsito de protegcdo aos individuos e a populagédo no geral.

Levando em consideracao esse contexto, o trabalho apresentou um sistema
capaz de identificar estas caracteristicas relevantes nas imagens dos bancos de
dados utilizados nos testes, através das técnicas de PDI aplicadas em conjunto
com a nova estratégia criada com o algoritmo Viola-Jones, a segmentag&o por tons
de pele, avaliagcao das caracteristicas de canto.

Este trabalho buscou auxiliar na identificagao de pessoas com a utilizagao de
mascara para a literatura cientifica. Sua relevancia se fundamenta na necessidade
da criacado de sistemas que realizem esta identificacdo automatica nos ambientes
hospitalares e publicos. Foram alcangados os objetivos propostos no trabalho com
resultados satisfatérios em 95% das imagens.

Foi percebido também que a posi¢ao de captura e angulac&o das fotos pode
influenciar a detec¢cado das caracteristicas e das propriedades, o que dificulta na
identificagdo das mascaras pelo algoritmo. Outro ponto relevante, foi em relagao as
variagcdes de estampas dos tecidos das mascaras e a presenca de pelos faciais
perto da boca diminuindo a precisdo do algoritmo.

O desenvolvimento do presente estudo possibilitou a criacdo do MASKFY,
uma estratégia para a analise de imagens com o objetivo de auxiliar a apuragao de
individuos com mascaras. Por fim, também abordou a importancia do uso deste
EPI e a relevancia das técnicas de PDI para a resolugdo de problemas na area

epidemiologica.

6.1. TRABALHOS FUTUROS

Os trabalhos futuros devem direcionar as estratégias para o desenvolvimento

48



de metodologias para imagens rotacionadas e capturadas em diversos angulos, e
de individuos com acessorios ou com mascaras com tecidos diferentes e
estampadas, além de imagens com regides do fundo semelhante a cor da pele.
Também observou a necessidade de buscar a melhoria do percentual de acerto da
estratégia criada e a adaptagéo do sistema para imagens de individuos de corpo

completo.
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