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Реферат

Магiстерська робота складається iз огляду iснуючих дослiджень, огляду наборiв даних,

опису реалiзацiї алгоритму, аналiзу результатiв та висновкiв. Загальний обсяг складає 26

сторiнок, список використаних джерел мiстить 25 найменувань, робота iлюстрована рисун-

ками.

У данiй роботi було реалiзовано чотири моделi для автоматичного визначення правильно-

стi носiння маски. У пiдсумку отримано новi результати, якi демонструють точнiсть засто-

сування розглянутих моделей для розпiзнавання рiзних категорiй помилок неправильного

носiння масок.

Доведено, що обов’язкове носiння масок запобiгає поширенню iнфекцiйних захворювань.

Одним iз них є коронавiрус, який у наш час став глобальною проблемою. Дана робота нацiле-

на на пiдвищення ефективностi маскового режиму шляхом виявлення типових помилок пiд

час носiння масок. Дана програма може використовуватись для камер спостережень в метро,

торговельних центрах, аеропортах, лiкарнях або в iнших громадських мiсцях, щоб запобiгти

проблемi поширення вiрусу, подаючи вiдповiдне сповiщення. Це може бути автоматичне го-

лосове повiдомлення, або оператор системи може передавати iнформацiю до охоронцiв, якi

в свою чергу зроблять зауваження порушнику.

Ключовi слова: глибинне навчання, класифiкацiя, згорткова нейронна мережа, набiр да-

них, TensorFlow, Keras, маска, коронавiрус.
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ВСТУП

Боротьба з пандемiєю COVID-19 стала викликом для усього свiту. Вплив пандемiї не

лише економiчний, а й соцiальний. Кожен iз багатьох механiзмiв боротьби iз заразнiстю хво-

роби є надзвичайно важливим. Одним iз найважливiших механiзмiв є використання масок.

Однак неправильне носiння масок робить цей метод профiлактики неефективним. Штучний

iнтелект та його методи розпiзнавання обличчя можна використати для виявлення недотри-

мання маскового режиму, що вплине на зменшення передачi вiрусу, особливо в примiщеннi.

У данiй роботi буде представлено метод автоматичного визначення правильностi носiння ма-

ски. Для цього буде використано згортковi нейроннi мережi, щоб виявляти не лише наявнiсть

маски на обличчi, але й iншi помилки, якi зазвичай не враховуються, але якi можуть сприяти

поширенню вiрусу.

У груднi 2019 року в Уханi, провiнцiя Хубей, Китай, з’явилися випадки пневмонiї невiдо-

мого походження, клiнiчнi симптоми якої були дуже схожi на пневмонiю вiрусного походже-

ння. У першiй групi iнфiкованих було встановлено, що це зоонозна iнфекцiя, тобто передача

вiрусу вiдбулась вiд тварин до людини [1]. Завдяки взяттю зразкiв iз дихальних шляхiв за

допомогою ПЛР тестiв, було проведено детальнiше вивчення вiрусу. Цей факт дозволив уто-

чнити походження цього вiрусу. Даному захворюванню присвоїли назву Новий Коронавiрус

2019 (2019-nCoV).

Рiзнi дослiдження показали, що SARS-CoV-2 поширюється серед людей повiтряно-крапельним

шляхом. Крiм того, було продемонстровано, що вiрус може поширюватися ще до появи сим-

птомiв, тобто можливий безсимптомний перебiг хвороби. Це означає, що деякi люди можуть

бути носiями вiрусу та поширювати його, не проявляючи жодних симптомiв захворювання.

Цей факт став причиною стрiмкого розвитку та поширення пандемiї. У зв’язку зi стрiмким

поширенням вiрусу Всесвiтня органiзацiя охорони здоров’я оголосила COVID-19 надзвичай-

ною ситуацiєю в галузi охорони здоров’я. За даними ВООЗ, станом на 2 травня 2021 року

було зареєстровано 151 803 822 пiдтверджених випадкiв COVID-19, у тому числi 3 186 538

летальних.

Через передачу вiрусу повiтряно-крапельним шляхом багато країн запровадили маско-

вий режим для захисту вiд коронавiрусної iнфекцiї. Завдяки використанню масок, захво-

рюванiсть на COVID-19 знизились. Крiм того, використання масок разом iз дотриманням

соцiальної дистанцiї змогли значно знизити статистику захворюваностi вiд епiдемiї. Основна

функцiя масок - це запобiгання передачi вiрусних частинок, якi знаходяться в повiтрi, мiж

людьми пiд час кашлю, розмови, чхання тощо. Також, використання масок дуже допомогло
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в запобiганнi заражень безсимптомними пацiєнтами решти населення. Останнi дослiдження

показують, що хiрургiчнi маски ефективно захищають вiд коронавiрусу.

Рекомендацiї Центрiв з контролю та профiлактики захворювань свiдчать [2], що пiд час

носiння хiрургiчної маски, на видиху повiтря з носа та рота виходить iз великою швидкiстю

та спрямовується фронтально. Частинки вiрусу вiдносно товстi, вiд 3 до 8 мiкрон, вдаряю-

ться безпосередньо об внутрiшню частину маски. Навiть якщо повiтря виходить через краї,

бактерiї чи iншi частинки не виходять, оскiльки через свiй розмiр, вони не можуть рухатись

разом iз потоком повiтря, яке виходить через краї, якщо маска правильно одягнута.

Актуальнiсть теми. Саме через велике значення використання масок для безпеки,

необхiдно контролювати їхнє правильне використання. Цей факт призводить до збiльшення

методiв контролю правильностi носiння маски, якi дозволяють зменшити передачу вiрусу. З

цiєї причини, методи, заснованi на штучному iнтелектi, набули великої актуальностi, адже

вони дозволяють бiльш якiсно контролювати носiння масок у громадських мiсцях.

Метою роботи є дослiдження методiв машинного навчання, для створення застосунку,

який буде визначати чи носить людина маску належним чином. Застосунок повинен вра-

ховувати не лише наявнiсть чи вiдсутнiсть маски, але й можливiсть розрiзняти, коли вона

правильно одягнена, а коли нi.

Досягнення зазначеної мети передбачає виконання таких завдань:

1) Ознайомлення з наявними алгоритмами.

2) Пiдготовках тестових наборiв даних.

3) Реалiзацiя нейронної мережi для визначення правильностi носiння маски.

Об’єкт дослiдження – визначення правильностi носiння маски.

Предмет дослiдження – системи комп’ютерного зору.
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1 Огляд лiтератури

1.1 Огляд iснуючих дослiджень

Через серйозну загрозу пандемiї COVID-19 тема автоматизацiї визначення правильностi

носiння маски набула актуальностi. Штучний iнтелект є одним iз найкращих методiв для

вирiшення таких проблем, як класифiкацiя зображень, для рiзних випадкiв. У цьому роздiлi

буде розглянуто найактуальнiшi роботи з галузi штучного iнтелекту та COVID-19.

Застосунки штучного iнтелекту та нейронних мереж здатнi вирiшувати проблеми, вияв-

ляючи шаблони на зображеннях. Такi автори, як Чанг та iншi, у [3], розробили програму для

мобiльного телефону, здатну розпiзнавати та класифiковувати рослини з зображень за допо-

могою нейронної мережi InceptionV3 [4]. Вони також реалiзували прототип для iдентифiкацiї

порiд дерев, для яких класифiкацiя вiдбувається в режимi реального часу.

Однак ситуацiя в свiтi, спричинена SARS-CoV-2, у якiй ми опинилися, змусила авто-

рiв спробувати покращити контроль над поширенням вiрусу шляхом розробки додаткiв для

контролю використання масок. У попереднi роки такi автори, як Нiєто-Родрiгез та iншi вже

розробили такий тип застосунку для боротьби з iншими епiдемiями. Вони у 2015 роцi розро-

били систему що дозволяє визначати обличчя без маски на вiдстанi 5 метрiв. Система була

розроблена для контролю використання хiрургiчних масок медичним персоналом в операцiй-

них. Це була свого роду сигналiзацiя, яка спрацьовувала, коли медичний персонал проходив

без масок повз камери, оскiльки їхнє використання є обов’язковим.

Тим не менш, за останнi два роки кiлькiсть публiкацiй, пов’язаних iз цими системами

ШI, рiзко зросла через критичну ситуацiю, з якою ми стикаємося. Потреба контролювати

скупчення людей, якi не носять маски в громадських мiсцях, набула особливого значення.

Награт та iншi в [5] розробили додаток, який визначає наявнiсть маски на обличчi. Щоб

виявляти маски в режимi реального часу, вони використали архiтектуру класифiкатора iз

пiдходом SSDMNV2. Для цього вони застосували глибинне навчання TensorFlow, Keras i

OpenCV. Точнiсть цього дослiдження становить 92,6%.

У дослiдженнi, проведеному Джаухарi у [6], мета полягала в виявленнi ключових точок на

обличчi, щоб мати можливiсть виявити наявнiсть масок на зображеннях. Додаток був розро-

блений для одноплатного комп’ютера Raspberry Pi. Для отримання ефективних, швидких i

точних результатiв була використана система розпiзнавання обличчя на основi методу Вiоли

Джонс. Цей метод дозволяє налаштувати каскадний класифiкатор для визначення областi

обличчя на зображеннi. Точнiсть цього дослiдження становить 90,9%. Сен в [7] розробив си-



9

стему, здатну вiдрiзняти людей, якi носять маски, вiд тих, хто не носить. Вiн використав

модель PyTorch Python i OpenCV для виявлення масок. Модель має точнiсть 79,24%. Крiм

того, цей застосунок має систему оповiщення, яка видає звуковий сигнал, для попередження

людини, яка не має одягнутої маски. Камера Raspberry-PI використовується для знiмання

вiдео та перетворення його на зображення для подальшої обробки.

Наступнi дослiдження показують приклади застосування цих типiв програм. Курлекар

та iншi в [8] розробили систему, яка може бути iнтегрована в офiси, аеропорти та громад-

ськi мiсця в цiлому. За допомогою даної системи надається можливiсть виявляти маски для

обличчя на статичних зображеннях, а також на вiдео в режимi реального часу. Для цього во-

ни використовували концепцiї комп’ютерного зору та глибинного навчання, використовуючи

OpenCV i TensorFlow. Сакшi в [9] розробив детектор маски на обличчi за допомогою Keras

та TensorFlow. Модель було навчено з кiлькома варiацiями вхiдних даних, щоб гарантувати,

що система зможе iдентифiкувати маски на обличчях в режимi реального часу за допомогою

вiдео або статичних зображень. Кiнцева мета даних дослiджень полягає в тому, щоб за до-

помогою комп’ютерного зору реалiзувати працездатну модель, яка працюватиме з високою

кiлькiстю людей в одному кадрi, для галузей охорони здоров’я, навчальних закладiв тощо.

У 2020 роцi Ченг та iншi в [10] довели, що виявлення використання масок було важливим

для припинення поширення вiрусу. Завдяки використанню алгоритму YOLO-v3 вiн довiв

придатнiсть виявлення маски в режимi реального часу. Крiм того, додаток получився неве-

ликим за розмiром, швидким i пiдходящим для розгортання на мобiльному обладнаннi. Лой

та iншi в [11] розробили гiбридну систему для виявлення масок на обличчi. Вони вибрали три

набори даних. Набiр даних iз змодельованими обличчями в масцi (за допомогою PhotoShop),

набiр iз людьми в масках у реальному свiтi та набiр фотографiй з камер спостережень в ме-

тро. В основi цього дослiдження лежить нейронна мережа Resnet-50 для виявлення ключових

точок обличчя. Наступний компонент це класифiкатор на основi методу опорних векторiв i

загального алгоритму класифiкацiї правильностi носiння маски. Точнiсть системи становить

89,49%, 89,64% i 88% вiдповiдно для кожного з дослiджуваних наборiв даних.

Крiм визначення наявностi маски, важливою є можливiсть виявлення, коли вона одя-

гнута не правильно. Неправильне використання значно знижує ефективнiсть маски проти

вiрусу. З цiєї причини кiлька авторiв, окрiм визначення наявностi чи вiдсутностi маски, зо-

середилися на виявленнi правильного або неправильного розмiщення. У 2020 роцi Рудрарагi

та iншi в [12] розробили програму, яка базується на двох етапах. На першому етапi вияв-

ляється наявнiсть або вiдсутнiсть маски. Пiсля виявлення маски аналiзується правильне чи

неправильне її розмiщення. Для цього автор покладається на туманнi обчислення. Для ви-
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явлення облич використовуються каскаднi класифiкатори Хаара, а для класифiкацiї модель

MobileNet. Потокове передавання даних вiдбувається локально без використання Iнтернету.

Точнiсть цiєї системи становить близько 90%.

Ванг в [13], також запропонував виявляти правильнiсть носiння масок за допомогою

двоетапного пiдходу, використовуючи методи гiбридного машинного навчання. На першо-

му етапi користувач, який носить маску, виявляється за допомогою моделей Faster RCNN

i InceptionV2. Наступний етап спрямований на перевiрку правильностi розмiщення, реалi-

зований класифiкатором з адаптивною системою навчання. Загальна точнiсть для простих

сценарiїв становить 97,32%, а для бiльш складних сценарiїв – 91,13%.

Квiн та iн. у [14], використовуючи систему пiдвищення якостi зображень i мережi кла-

сифiкацiї SRCNet, за допомогою навчального набору даних Medical Masks, розробили ме-

тод iдентифiкацiї наявностi або вiдсутностi маски. Крiм того, даний метод здатний виявити

найчастiшу помилку неправильного використання - носiння маски пiд носом. Алгоритм ба-

зується на наступних чотирьох кроках: попередня обробка зображення, розпiзнавання та

обрiзання обличчя, пiдвищення якостi зображення та розпiзнавання маски. Точнiсть, дося-

гнута за допомогою цiєї методики, становить 88,70%. У таблицi 1 узагальнено рiзнi роботи,

представленi в цьому роздiлi.

Табл. 1: Пiдсумки результатiв iснуючих дослiджень.

Автор Дата Модель Бiблiотека ПЗ Точнiсть

Награт 2021р SSDMNV2 TensorFlow, OpenCV 92.6%

Джаухарi 2021р AdaBoost Python, Keras 90.9%

Сен 2021р DenseNet169 PyTorch, OpenCV 79.2%

Курлекар 2021р CNN TensorFlow, OpenCV 82.5%

Сакшi 2021р MobileNetV2 TensorFlow, Keras 94.4%

Ченг 2020р CNN + SVM YOLO v3 73,5%

Лой 2021р Resnet50 Fast RCNN 89.6%

Рудрагарi 2020р MobileNet OpenCV, Keras 90.6%

Ванг 2021р InceptionV2 OpenCV, Matlab 91.1%

Квiн 2020р SRCNet Matlab 88.7%



11

1.2 Огляд наборiв даних

Набiр даних є однiєю з найважливiших частин для навчання нейронної мережi. У цьому

роздiлi представленi загальнi набори даних порiвняльного аналiзу, якi використовуються в

наукових дослiдженнях для визначення правильностi носiння маски. Набiр даних Synthetic

CelebFaces Attributes (Synthetic CelebA) [15] складається з 10 000 загальнодоступних синте-

тичних зображень. CelebA [16] — це великомасштабний набiр даних облич з понад 200 000

зображеннями знаменитостей. Вiн був побудований з використанням 50 видiв синтетичних

масок рiзних розмiрiв, форм, кольорiв i структур. При створеннi синтетичних зразкiв, маска

була нанесена на обличчя за допомогою програми Adobe Photoshop.

Synthetic Face-Occluded Dataset [17] було створено з використанням загальнодоступних

наборiв даних CelebA та CelebA-HQ. CelebA-HQ — це великомасштабний набiр даних з по-

над 30 000 зображень знаменитостей. Кожне зображення обличчя обрiзане та вирiвняне за

положенням очей. Оклюзiї були синтезованi п’ятьма популярними об’єктами, якi перекрива-

ють обличчя: руками, маскою, сонцезахисними окулярами, окулярами та мiкрофоном. Було

використано понад 40 рiзноманiтних видiв кожного об’єкта з рiзними розмiрами, формами,

кольорами та структурами. Крiм того, предмети накладались на обличчя випадковим чином.

The Masked Face Detection Dataset (MFDD), Real-World Masked Face Recognition Dataset

(RMFRD), та Masked Face Recognition Dataset (SMFRD) були представленi в [18]. MFDD мi-

стить 24 771 зображень облич в масках. RMFRD мiстить 5000 зображень 525 людей в масках

i 90 000 зображень цих самих людей без масок. Цей набiр даних є найбiльшим набором даних

для систем розпiзнавання правильностi носiння маски. Щоб зробити набiр даних бiльш рi-

зноманiтним, дослiдники представили SMFRD, який складається з 500 000 зображень облич

10 000 людей з iнтернету, на якi наклали маски у Adobe Photoshop.

Набiр даних Masked Face Segmentation and Recognition (MFSR) [19] складається з двох

частин. Перша частина включає 9742 зображень облич в масках, зiбраних з iнтернету. Друга

частина включає 11 615 зображень 1004 людей, де 704 з них зiбранi в реальному свiтi, а решта

зiбрана з iнтернету. Кожна персона має принаймнi одне зображення в масцi i одне звичайне.

Celebrities in Frontal-Profile (CFP) [20] включає обличчя 500 знаменитостей у портретному

виглядi.

AgeDB [21] — це перший набiр даних, зiбраний вручну. Вiн включає 16 488 зображень вiд

568 знаменитостей рiзного вiку. Набiр мiстить чотири протоколи верифiкацiї, де порiвнюванi

обличчя мають рiзницю у вiцi 5, 10, 20 i 30 рокiв. У [22] вони створили новий набiр даних,

узгодивши свої данi з 3D-моделлю, яка може змiнюватися. Новий набiр складається з 3D-
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Рис. 1: Приклади зображень iз наборiв даних

сканувань облич 100 жiнок i 100 чоловiкiв.

Набiр даних MS1MV2 [23] є удосконаленою версiєю набору даних MS-Celeb1M. MS1MV2

мiстить 58 мiльйонiв зображень 85 000 рiзних людей. Бутрос та iн. [24] створили нову версiю

з медичними масками MS1MV2, позначену як MS1MV2-Masked. Тип i колiр маски були

випадково вибранi для кожного зображення, щоб згенерувати бiльше варiацiй. MFR2 мiстить

269 зображень 53 осiб, взятих з Iнтернету. Отже, зображення в наборi даних MRF2, можна

вважати знятими в повсякденному життi. MRF2 мiстить зображення з масками та без масок,

в середньому п’ять зображень на особу.

Табл. 2: Пiдсумки наборiв даних.

Набiр даних Кiлькiсть зображень Кiлькiсть осiб Тип даних

RMFRD 95,000 525 Real-world

SMFRD 500,000 10,000 Synthetic

MFSR 11,615 1004 Real-world/synthetic
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MFR2 269 53 Synthetic

MFD 990 45 Synthetic

CelebA >200 K 10,177 Synthetic

CelebA-HQ >30 K 307 Synthetic

MS1MV2-Masked 5.8 M 85,000 Synthetic

CFP-FP 7000 500 Synthetic

CFP-FF 7000 500 Synthetic

AgeDB 16,488 568 Real-World
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2 Реалiзацiя алгоритму

Рис. 2: Огляд запропонованого способу

На рисунку 2 представлений огляд запропонованого способу. Вiн складається з наступних

етапiв:

2.1 Попередня обробка

Не всi зображення в використаних наборах даних були обрiзанi навколо обличчя, тому

було прийняте рiшення виконати розпiзнавання обличчя для усунення зайвих країв, щоб ло-

калiзувати обличчя з кожного зображення. Для цього було використано бiблiотеку Mediapipe,

яка добре визначає областi обличчя. Також було потрiбно виправити поворот обличчя, щоб

ефективно визначати неправильне розмiщення маски. Для цього виявляється 68 ключових

точок на обличчi за допомогою бiблiотеки з вiдкритим кодом Keras, представленої в [25]. Вiд-

повiдно до розташування очей застосовується 2D поворот, щоб вирiвняти їх горизонтально,

як показано на рисунку 3.

2.2 Класифiкацiя

Нещодавно машинне навчання пережило прорив завдяки появi глибинного навчання.

Згортковi нейроннi мережi лежать в основi цiєї революцiї. Згорткова нейронна мережа стру-

ктурована iєрархiчно. Першi шари вiдповiдають за отримання загальних характеристик зо-

браження, таких як краї або текстури. Наступнi рiвнi використовують цi попереднi хара-
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Рис. 3: Горизонтальне вирiвнювання обличчя

ктеристики для пошуку бiльш конкретних характеристик. Даний процес триває протягом

кiлькох iтерацiй, доки не стане можливим виявлення характеристик з високою семантичною

цiннiстю, наприклад виявлення очей або носа. На завершальному етапi для виконання кла-

сифiкацiї використовується звичайна нейронна мережа.

Не зважаючи на те, що згортковi нейроннi мережi широко використовуються в задачах

обробки мовлення або аудiо, велика кiлькiсть дослiджень показує, що їхнє використання

дає найкращi результати в задачах розпiзнавання об’єктiв на зображеннях. Данi результати

роблять очевидним вибiр використання згорткових нейронних мереж для задачi визначення

правильностi носiння маски.

Тим не менш, у машинному навчаннi, отримання набору даних є однiєю з найскладнiших

частин. Найпоширенiшою проблемою є мала кiлькiсть, необхiдних для розв’язку задачi, зо-

бражень. Зазвичай набори даних мiстять зображення для розв’язку узагальнених задач. У

випадку для задачi визначення правильностi носiння маски, iснує декiлька загальних наборiв

даних, в бiльшостi з яких зображення подiляються на два типи: з людьми в масках, та без ма-

сок. Тому доводиться вручну пiдбирати зображення для класу неправильно одягнених масок.

Для отримання максимальної користi вiд набору даних також можна збiльшити кiлькiсть

необiдних даних. Це можна зробити шляхом внесення невеликих змiн до зображень, таких

як невеликi повороти, вiддзеркалення та масштабування вхiдних зображень для збiльшення

варiативностi навчального набору.

Коли доступно небагато навчальних зразкiв, дуже корисною є технiка «Трансферного

навчання». Цей метод базується на використаннi моделi, яка була попередньо натренована

на великому наборi даних, зазвичай у великомасштабному завданнi класифiкацiї зображень.

Трансферне навчання застосовується у два етапи. Для початку, використовуються згор-

тковi шари з оригiнальної моделi для видiлення загальних ознак. Останнi шари, де класифi-
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куються зображення, модифiкуються для розв’язання конкретних задач. На першому етапi

згортковi шари залишаються фiксованими, навчаються лише шари класифiкацiї. На другому

етапi, вiдомому як тонке налаштування, усi рiвнi розблоковуються, а система перенавчається.

Таким чином, модель стає вiдповiдною для виконання поставленої задачi.

Зараз у розпорядженнi є велика рiзноманiтнiсть згорткових мереж iз десятками навчених

шарiв. Можна видiлити CNN, VGG16, MobileNetV2 та Xception. На основi цих згорткових

мереж буде розв’язано задачу визначення правильностi носiння маски в данiй роботi. Усi цi

мережi були навченi за допомогою набору даних ImageNet iз понад 14 мiльйонами зображень,

де було розпiзнано 20 000 рiзних об’єктiв.

2.3 Модель CNN

CNN - це класична згорткова нейронна мережа, яка використовується для класифiкацiї

зображень. Згорткова нейронна мережа CNN складається з чотирьох компонентiв: шарiв

згортання, нелiнiйної функцiї активацiї, шарiв об’єднання та класифiкатора. Типову архiте-

ктуру CNN представлено на рисунку 4.

Рис. 4: Архiтекрута моделi CNN

Метою згортки є локальне видiлення ознак об’єкта на зображеннi. Це означає, що мережа

вивчатиме певнi шаблони всерединi зображення та зможе їх розпiзнавати. Згортка — це

поелементне множення. Мережа сканує частину зображення, зазвичай розмiром 3 × 3, i

множить її на фiльтр. Результат поелементного множення називають картою ознак. Цей

крок повторюється, доки не буде вiдскановано все зображення. Пiсля кожної iтерацiї згортки

розмiр зображення зменшується. Схематично згортка представлена на рисунку 5

Пiсля операцiї згортання до карти ознак застосовується нелiнiйна функцiя активацiї.

Стандартною функцiєю активацiї для CNN є Relu. Крiм того, усi пiкселi з вiд’ємним значе-
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Рис. 5: Вiзуалiзацiя згортки

нням будуть замiненi на нуль.

Наступним етапом є операцiя об’єднання. Метою об’єднання є зменшення розмiрностi вхi-

дного зображення. Це робиться для зменшення обчислювальної складностi операцiї. Змен-

шуючи розмiрнiсть, мережа має змогу простiше та ефективнiше коригувати ваги. На цьому

етапi потрiбно визначити розмiр i крок. Стандартним способом об’єднання вхiдного зобра-

ження є використання максимального значення карти ознак. Схематично це представлено

на риску 6. Об’єднання екранує чотири пiдматрицi карти ознак 4×4 i повертає максимальне

значення. Наприклад, перша пiдматриця [3,1,3,2], пiсля об’єднання поверне максимум, який

дорiвнює 3.

Рис. 6: Вiзуалiзацiя об’єднання

Останнiй етап полягає в класифiкацiї. Карта ознак надсилається до основного повнiстю

зв’язаного шару, та за допомогою функцiї Softmax здiйснюється класифiкацiя.
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2.4 Модель MobileNetV2

Основний блок цiєї мережi загалом схожий на попереднє поколiння MobileNetV1, але має

низку ключових особливостей. Як i в MobileNetV1, тут є блоки згортки з кроком 1 i з кроком

2, це можна побачити на рисунку 7. Блоки з кроком 2 призначенi для зниження просторової

розмiрностi тензора.

Рис. 7: Архiтектура моделi MobileNetV2

Згорткова нейронна мережа MobileNetV2 складається з трьох компонентiв: розширюваль-

ного шару, шару поглибленої згортки та класифiкатора.

На входi розширювальний шар приймає тензор розмiрностi Df ∗Df ∗Cin, а на виходi видає

тензор Df ∗Df ∗ (t ∗ Cin), де t - новий гiперпараметр, названий рiвнем розширення. Автори

рекомендують задавати цьому гiперпараметру значення вiд 5 до 10, меншi значення краще

працюють з малими мережами, а бiльшi великими. Цей шар створює вiдображення вхiдно-

го тензора у просторi великої розмiрностi. Автори називають таке вiдображення "цiльовим

рiзноманiттям".

Наступним йде шар поглибленої згортки з ReLU6 - активацiєю. На входi цей шар приймає

тензор розмiрностi Df ∗Df ∗ (t ∗ Cin), а на виходi видає тензор (Df/s) ∗ (Df/s) ∗ (t ∗ Cin), де

s - це крок згортки. Даний шар не змiнює кiлькiсть каналiв.

В кiнцi йде 1х1 - згортка з лiнiйною функцiєю активацiї, що зменшує кiлькiсть каналiв. На

цьому етапi «цiльове рiзноманiття» високої розмiрностi, отримане пiсля попереднiх крокiв,
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вкладається в пiдпростiр меншої розмiрностi без втрати корисної iнформацiї та вiдбувається

класифiкацiя. Схематично це представлено на рисунку 8.

Рис. 8: Структура шарiв моделi MobileNetV2

2.5 Модель Xception

Xception - це згорткова нейронна мережа, особливiстю якої є те, що згортки роздiляються

по глибинi. Дану мережу розробили дослiдники компанiї Google. Дана мережа складається

з трьох блокiв: вхiдного, середнього та вихiдного. Данi спочатку проходять через вхiдний

блок, потiм через середнiй, який повторюється вiсiм разiв, та класифiкуються в вихiдному

блоцi. Пiсля кожного шару згортки виконується пакетна нормалiзацiя. Архiтектура мережi

зображена на рисунку 9.

Рис. 9: Архiтектура моделi Xception
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Згортка по глибинi – це просторова згортка n×n по блоку. Вона виконується послiдов-

но в два етапи, як зображено на рисунку 10. Пiд час першого етапу вихiдний тензор 1х1

згортається i в результатi отримується тензор M ∗M ∗C2. Ця операцiя називається початко-

вою згорткою. На другому етапi кожен канал згортається окремою 3х3 згорткою, при цьому

розмiрнiсть не змiнюється, оскiльки згортаються не всi канали разом, як у звичайному згор-

тковому шарi. Ця операцiя називається глибинно-просторовою згорткою.

Рис. 10: Структура шарiв моделi Xception

2.6 Модель VGG-16

VGG16 — це згорткова нейронна мережа, яка вважається однiєю з найкращих моделей

комп’ютерного зору на сьогоднiшнiй день. В данiй мережi використана архiтектура з малими

3×3 фiльтрами згортки, що показало значне покращення конфiгурацiй. В VGG-16 є 16 шарiв,

якi мiстять ваги, 13 згорткових шарiв та 5 шарiв об’єднання. Архiтектура моделi зображена

на рисунку 11.

Вхiдними даними для VGG-16 є зображення фiксованого розмiру 224 x 224 iз трьома ка-

налами – R, G i B. Єдиною попередньою обробкою є нормалiзацiя значень RGB для кожного

пiкселя. Це досягається шляхом вiднiмання середнього значення вiд кожного пiкселя.

Зображення проходить через перший стек з 2 шарiв згортки дуже малого розмiру 3 x

3, пiсля чого застосовується функцiя активацiї ReLU. Кожен iз цих двох шарiв мiстить 64

фiльтри. Крок згортки фiксується на рiвнi 1 пiкселя. Ця конфiгурацiя зберiгає просторову
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Рис. 11: Архiтектура моделi VGG-16

роздiльну здатнiсть, при цьому розмiр вихiдної карти особливостей такий самий, як розмiри

вхiдного зображення. Потiм карта особливостей проходить через просторове об’єднання роз-

мiром 2 x 2 пiкселя з кроком у 2 пiкселi. Це удвiчi зменшує застосування функцiї активацiї.

Таким чином, карта особливостей в кiнцi першого стека становить 112 x 112 x 64.

На наступному етапi карта особливостей проходить через аналогiчний другий стек, але

зi 128 фiльтрами. Отже, розмiр пiсля другого стека стає 56 x 56 x 128. За ним слiдує третiй

стек iз трьома згортковими шарами та шаром об’єднання. На цьому етапi застосовується

256 фiльтрiв, що надає вихiдний стек розмiром 28 x 28 x 256. Далi йдуть два стеки з трьох

згорткових шарiв, кожен з яких мiстить 512 фiльтрiв. Результатом, наприкiнцi обох цих

стекiв, буде карта особливостей розмiром 7 x 7 x 512.

За стеками згорткових шарiв слiдують три повнозв’язнi шари. Першi два шари мають по

4096 нейронiв кожен, а останнiй повнозв’язний шар служить вихiдним рiвнем i мiстить таку

кiлькiсть нейронiв, що i кiлькiсть можливих класiв класифiкацiї. За вихiдним рiвнем слiдує

рiвень активацiї Softmax, який використовується для класифiкацiї. Дану схему вiзуалiзовано

на рисунку 12.

Рис. 12: Структура шарiв моделi VGG-16
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3 Результати

Для тренування було використано вiдкритий набiр даних RMFRD. В даному наборi да-

них окремо роздiленi зображення людей в масках, та без масок. В кожної особи є декiлька

десяткiв фотографiй в масцi з рiзних ракурсiв, та декiлька фотографiй без маски 13.

а) З масками б) Без масок

Рис. 13: Аналiз розподiлення даних в наборi

Для того щоб проiлюструвати переваги використання трансферного навчання, в зада-

чi розпiзнавання правильностi носiння маски, порiвняємо використанi моделi MobileNetV2,

Xception, CNN та VGG16. Порiвняємо такi характеристики, як розмiр мережi, кiлькiсть

параметрiв, споживання пам’ятi та точнiсть. Результати представленi в таблицi 3. Для тре-

нування нейронних мереж було виконано по 40 епох для кожної. Тренування однiєї епохи

триває в середньому 75 хвилин.

Табл. 3: Пiдсумки результатiв iснуючих дослiджень.

Модель Точнiсть Розмiр Кiлькiсть параметрiв Споживання пам’ятi

CNN 87.67% 27.1MB 2,203,557 72.58MB

VGG16 93.08% 62.4MB 288,357 18.06 MB

MobileNetV2 97.33% 20.8MB 1,094,373 226.67 MB

Xception 98.33% 96.6MB 1,074,789 368.18 MB

Аналiзуючи отриманi результати, можна зауважити, що в кожної моделi є свої сильнi

сторони. Модель VGG16 використовує найменшу кiлькiсть параметрiв 288,357, серед iнших

порiвнюваних моделей, та має найменше споживання оперативної пам’ятi - всього 18.06MB.

Модель MobileNetV2 має високу точнiсть 97.33% та найменший розмiр 20.8MB. Найкращу

точнiсть показала модель Xception 98.33%, проте недостатками цiєї моделi є великий розмiр

96.6MB та велике споживання оперативної пам’ятi 368.18 MB.
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Рис. 14: Xception Рис. 15: MobileNet V2

Рис. 16: CNN Рис. 17: VGG16
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На рисунках 14-17 показано точнiсть моделей пiд час навчання. На рисунках сумiщено

графiки функцiй точностi та логiчних втрат. Графiк точностi показує статистику привиль-

них класифiкацiй. Графiк логiчних втрат показує статистику штрафiв за неправильнi кла-

сифiкацiї. Навчання проводилось у два етапи. В перших двадцяти епохах згортковi шари з

оригiнальної моделi для видiлення загальних ознак залишались заблокованими, i навчались

лише шари класифiкацiї. У наступних епохах вiд 21 до 40 виконувалось точне налаштування,

пiд час якого усi шари були розблокованi та вiльно перенавчались.

Якщо ми детальнiше проаналiзуємо цi результати за допомогою матрицi помилок на ри-

сунку 18, то побачимо, що деякi типи помилок, такi як glasses (коли маска частково одягнута

на окуляри) та side fit (коли маска неправильно одягнута збоку), мають нижчу точнiсть, нiж

iншi.

Рис. 18: Матриця помилок

Таблиця 4 показує результати класифiкацiї для кожного з класiв за допомогою моделi

VGG16. Влучнiсть можна iнтерпретувати, як частку об’єктiв, якi класифiкатор розпiзнав,

як позитивнi, i при цьому зробив це правильно. Повнота показує, яку частку об’єктiв по-

зитивного класу з усiх об’єктiв позитивного класу знайшов алгоритм. F-мiра - це середнє

арифметичне влучностi та повноти.
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Табл. 4: Результати класифiкацiї.

Клас Влучнiсть Повнота F-мiра

GLASSES 0.56 0.63 0.59

FIT SIDE 0.73 0.67 0.70

NOSE OUT 0.93 0.90 0.91

CORRECT 0.87 0.88 0.87

N.BRIDGE 0.75 0.75 0.75

NO MASK 1.00 1.00 1.00

total 0.84 0.85 0.85

Таку, неiдеальну точнiсть, можна пояснити тим, що в наборi даних присутнi нечiткi зо-

браження, або зображення на яких обличчя людини частково перекритi. В таких випадках

важко визначити чи маска правильно одягнута, навiть людським оком. У всiх iнших ви-

падках, система показує стабiльно високi результати, якi ми можемо побачити на рисунках

19-20.

Рис. 19: Приклад роботи моделi CNN Рис. 20: Приклад роботи моделi VGG16
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ВИСНОВКИ

Визначення неправильного носiння маски виявилось достатньо непростою задачею. Основ-

ну проблему склала обмежена кiлькiсть необхiдних зображень в наборах даних. Набори да-

них, як правило, невеликi та розрахованi лише на визначення наявностi маски. Для частко-

вого вирiшення цiєї проблеми кiлькiсть необхiдних зображень була збiльшена за допомогою

клонування зображень iз внесенням невеликих змiн, таких як невеликi повороти, вiддзерка-

лення та масштабування.

Пiд час огляду iснуючих дослiджень, було з’ясовано, що ранiше схожi дослiдження не

проводились. Iншi дослiдження були сконцентрованi лише на найбiльш популярнiй помилцi,

яка полягає в носiннi маски пiд носом. Реалiзованi моделi в данiй роботi здатнi виявляти й

iншi помилки носiння маски, такi як одягання маски поверх окулярiв та погане прилягання

збоку, якi трапляються дуже часто. Однак, через невелику кiлькiсть необхiдних зображень

для навчання, цi типи помилок iнколи визначаються неправильно.

Результати пiдтверджують можливiсть використання реалiзованих моделей для розв’язання

реальних задач, що дає змогу запобiгти поширенню пандемiї. Єдиною складнiстю з якою мо-

жуть стикнутись моделi це рiзнокольоровi маски з малюнками. Останнiм часом такi маски

набувають популярностi, адже вони стали ще одним доповненням до нашого одягу. Багато

масок мають блискiтки, iншi малюнки, починаючи вiд простих фiгур i закiнчуючи намальо-

ваними посмiшками. В такому випадку моделi можна вдосконалити. Удосконалення систем

полягатиме у виявленнi цих модифiкованих масок.

Данi системи можна застосовувати для рiзних сценарiїв. Наприклад для камер спостере-

жень в метро, торговельних центрах, аеропортах, лiкарнях або в iнших громадських мiсцях,

щоб запобiгти проблемi поширення вiрусу, подаючи вiдповiдне сповiщення. Це може бути

автоматичне голосове повiдомлення, або оператор системи може передавати iнформацiю до

охоронцiв, якi в свою чергу зроблять зауваження порушнику.

В дипломнiй роботi розглянуто задачу визначення правильностi носiння маски в умовах

карантину. Стосовно неї отримано такi основнi результати:

1. Проаналiзовано iснуючi дослiдження.

2. Проаналiзовано вiдкритi набори даних.

3. Створено програмну реалiзацiю алгоритму визначення правильностi носiння маски.

4. Визначено точнiсть запропонованих моделей та продемонстровано визначення правиль-

ностi носiння маски на конкретних прикладах.
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Отриманi результати – краща точнiсть розпiзнавання 98% – є основою для подальших

дослiджень завдання визначення правильностi носiння маски в умовах карантину. Спосте-

рiгаються неточностi в роботi моделей при великому перекриттi обличчя. Це пояснюється

тим, що ключовi точки, по яких вiдбувається розпiзнавання не доступнi для порiвняння. Iн-

шою проблемою є використання масок з малюнками. Вирiшенням даних проблем може стати

застосування гiбридних нейронних мереж.
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