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RESUMO

Este trabalho propde o desenvolvimento de um sistema de reconhecimento facial com o objetivo
de auxiliar na identificacdo de pessoas desaparecidas. A metodologia adotada seguiu um fluxo
em quatro etapas: (i) coleta de dados utilizando a Yale Face Database, selecionada como base de
dados, devido a inviabilidade de uso de dados reais; (ii) ampliacao da base de dados mediante seis
técnicas de Data Augmentation; (iii) estratificacdo da base de dados em subconjuntos (DB1-DBS5)
com variacdo progressiva de 1 a 9 fotos originais por pessoa e (iv) treinamento e avaliagdao
do Eigenfaces com varredura de hiperparametros (threshold de similaridade e componentes

principais), validando desempenho via acurdcia e matriz de confusao.

O algoritmo foi treinado com diferentes combinacdes de parametros (nimero de componentes
principais e limiar de rejeicdao) e testado em cinco bases distintas, variando a quantidade e
variedade de imagens por individuo. Os resultados indicam que a acuricia do sistema esta
diretamente relacionada a diversidade de imagens por pessoa. A base mais completa, contendo
imagens originais e artificialmente aumentadas, atingiu uma média de acuricia de 65,39%, com

valor maximo de até 73,3% nas melhores configuracdes.

Palavras-chave: Reconhecimento facial. Pessoas desaparecidas. Eigenfaces. Data Augmentation.

Visdo computacional.



ABSTRACT

This work proposes the development of a facial recognition system aimed at assisting in the
identification of missing persons. The adopted methodology followed a four-stage workflow:
(i) data collection using the Yale Face Database, selected as the benchmark dataset due to
the unfeasibility of using real-world sensitive data; (ii) dataset expansion through six Data
Augmentation techniques; (iii) dataset stratification into subsets (DB1-DBS5) with progressive
variation of 1 to 9 original photos per person; and (iv) Eigenfaces training and evaluation with
hyperparameter sweep (similarity threshold and principal components), validating performance

via accuracy and confusion matrix.

The algorithm was trained using different parameter combinations (number of principal compo-
nents and rejection threshold) and tested on five different datasets, varying in the number and
diversity of images per individual. The results indicate that the system’s accuracy is directly
related to the diversity of images per person. The most complete dataset, containing both original
and artificially augmented images, reached an average accuracy of 65.39%, with a maximum of
73.3% under the best configurations.

Keywords: Facial recognition. Missing persons. Eigenfaces. Data Augmentation. Computer

vision.
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1 INTRODUCAO

Segundo o artigo 2°, inciso I, da Lei n® 13.812/2019, considera-se pessoa desaparecida
“todo ser humano cujo paradeiro € desconhecido, ndo importando a causa de seu desaparecimento,
até que sua recuperacao e identificacao tenham sido confirmadas por vias fisicas ou cientificas”.
Este fenomeno, além de afetar milhares de familias todos os anos, representa um importante

desafio social, juridico e tecnolégico no Brasil e no mundo.

O desaparecimento de pessoas apresenta motivacdes heterogéneas, incluindo crimes
(como sequestros e homicidios), fugas voluntdrias motivadas por conflitos familiares, violéncia
doméstica, transtornos psiquidtricos, uso abusivo de substancias psicoativas, situacdes de extrema
pobreza, desastres naturais, e até fendmenos migratérios. Uma vez fora do convivio familiar, a
pessoa desaparecida tende a se ver envolvida em situacdes de maior vulnerabilidade, enfrentando
riscos de violéncia, exploragdo, escassez de recursos e dificuldades de acesso a direitos bdsicos
((DECDACRIM/SIIP/PCMG); (DRPD/DHPP/SIPI/PCMG), 2023). A multiplicidade de causas
e a falta de um padrao dificultam a atuacdo dos 6rgidos competentes, tornando o processo de

localizacdo e identificacdo lento e, muitas vezes, ineficaz.

No Estado de Minas Gerais, dados recentes apontam que aproximadamente 40% das
pessoas desaparecidas sdo localizadas posteriormente'. Entretanto, tal percentual revela que uma
parcela significativa permanece sem solucao, evidenciando a necessidade de aprimoramento dos

métodos de busca e identificacao.

Nesse contexto, o emprego de tecnologias baseadas em Inteligéncia Artificial (IA) emerge
como alternativa promissora para otimizar os processos de localizac¢do e identificacao de pessoas
desaparecidas. Em especial, a utilizacao de algoritmos de reconhecimento facial, capazes de
analisar e comparar caracteristicas biométricas extraidas de imagens, demonstra grande potencial
para acelerar a busca e aumentar a assertividade na identificagao de individuos. Cada ser humano
possui padrdes faciais Unicos, determinados pelo formato do rosto, proporcao e distancia entre
olhos, boca, nariz, e outros tracos especificos, que podem ser capturados, processados e utilizados

como “impressoes digitais faciais” por sistemas automatizados (SILVA; CINTRA, 2015).

A implantagcdo de bancos de dados integrados, alimentados com imagens de pessoas
desaparecidas, associada a aplicacao de técnicas avancadas de Inteligéncia Artificial e visao
computacional, pode contribuir significativamente para a redu¢do do tempo de resposta, o
aumento da precisdo na localiza¢do de pessoas e o amparo as familias afetadas. Nesse contexto, a
visdo computacional atua como um dos principais pilares, permitindo que sistemas automaticos
interpretem, analisem e extraiam informagdes relevantes de imagens e videos, potencializando
todo o processo de busca e reconhecimento. Conforme destacado por Cabral et al. (CABRAL et
al., 2024), o desenvolvimento de ferramentas de reconhecimento facial representa um avango

importante no auxilio a busca de pessoas desaparecidas, integrando tecnologias de andlise de

I Diagnéstico de pessoas desaparecidas e localizadas nas Regides Integradas de Seguranca Piblica de Minas

Gerais entre 2020 e 2022
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imagens a sistemas de identificacdo automatizada.

Diante desse cendrio, este trabalho propde o desenvolvimento e andlise de técnicas
de reconhecimento facial, fundamentadas em visdo computacional, aplicadas a identificacao
de pessoas desaparecidas. Além disso, sdo destacados os desafios técnicos, sociais e €ticos
envolvidos, bem como os potenciais beneficios dessas abordagens para a seguranca publica e

para a sociedade em geral.

1.1 Justificativa

A escolha deste tema se fundamenta em sua dupla relevancia: social e tecnoldgica. Sob a
perspectiva social, o desaparecimento de pessoas € uma questao sensivel e persistente, com média
de 7 mil casos anuais apenas em Minas Gerais e uma taxa de solu¢do relativamente baixa (40%).
As familias afetadas enfrentam n@o apenas a dor da incerteza, mas também a ineficiéncia dos
métodos tradicionais de busca, que dependem excessivamente da mobiliza¢cdo comunitdria e da
divulgacdo passiva de informagdes.((DECDACRIM/SIIP/PCMG); (DRPD/DHPP/SIPJ/PCMG),
2023)

No ambito tecnoldgico, a pesquisa aborda um dos campos mais crescente da inteligéncia
artificial aplicada: a visdo computacional para reconhecimento facial em contextos de seguranca
publica. Enquanto paises como Estados Unidos e China ja utilizam essas tecnologias em larga
escala, o Brasil ainda carece de solu¢des adaptadas as suas particularidades socioecondmicas e

infraestrutura.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho € verificar viabilidade de implementacao e desenvolver
um sistema baseado em inteligéncia artificial, utilizando técnicas de visdo computacional de
Eigenfaces, para auxiliar os 6rgdos de seguranca ptiblica na identificag¢do e localizacdo de pessoas

desaparecidas.

1.2.2 Objetivos especificos

* Implementar técnicas de web scraping para extragao automatizada de registros de desapa-

recidos dos portais oficiais;
* Implementar um sistema de tratamento de imagens;

* Implementar um sistema baseado em inteligéncia artificial, utilizando técnicas de visao
computacional de Eigenfaces, para verificacdo da viabilidade de identificacdo e localizagdao

de pessoas desaparecidas;
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* Avaliar este algoritmo de reconhecimento facial quanto a taxa de acerto.

1.3 Organizacao do Texto

Este trabalho estd organizado da seguinte forma:

CAPITULO 1 - Introdugiio: Apresenta o contexto dos desaparecimentos em Minas
Gerais, onde apenas 40% dos casos sdo solucionados. Discute o impacto social e juridico do
problema, justificando a pesquisa pela dupla relevincia: social (vulnerabilidade das vitimas e
sofrimento familiar) e tecnoldgica (lacuna em solucdes adaptadas a realidade brasileira). Define
como objetivo geral desenvolver um sistema de reconhecimento facial baseado em Eigenfaces,
com objetivos especificos como implementagdo de web scraping, tratamento de imagens e

avaliacdo comparativa de algoritmos.

CAPITULO 2 - Fundamentacio Teérica: Explora cinco eixos fundamentais: (1) Técnicas
de Web Scraping e sua implementacido em Python; (2) Estratégias de Data Augmentation para
ampliacdo de bases de treino; (3) Métodos de tratamento de imagens e seu impacto critico na
acurdcia; (4) Fundamentos de reconhecimento de padrdes e biométrica facial; e (5) Algoritmo
Eigenfaces/PCA, detalhando cdlculo matematico, vantagens e limitacdes. Aborda ainda aspectos
éticos e legais da LGPD, classificando dados biométricos como sensiveis e discutindo bases

legais para seu uso.

CAPITULO 3 - Metodologia: Descreve o fluxo experimental em quatro etapas: (1)
Coleta de dados utilizando a Yale Face Database (165 imagens de 15 individuos) devido a nao
possibilidade de aplicagdo real para testes; (2) Aplicacdo de Data Augmentation com seis técnicas
(inversdo horizontal, transformagao afim, modulacdo de brilho, etc.) gerando 1.080 imagens; (3)
Divis@o em cinco subconjuntos (DB1-DB5) com variagdo de 1 a 9 fotos originais por pessoa;
e (4) Treinamento do Eigenfaces com variacdo de hiperparametros (threshold e componentes

principais), utilizando acuricia e matriz de confusao para avaliacdo.

CAPITULO 4 - Resultados e Discussoes: Analisa 56 testes demonstrando correlagio
direta entre tamanho da base de dados e acurdcia: DB1 (42,50%) até DB5 (65,39%). Evidencia que
thresholds baixos prejudicam desempenho (20-66,67%) por aumentar falsos negativos, enquanto

configura¢des 6timas (0 componentes e threshold méximo) atingem 73,3% em DBS.

CAPITULO 5 - Conclusio: Sintetiza que diversidade de imagens reais por individuo
e calibracao de hiperparametros sao determinantes para eficicia do Eigenfaces. Destaca con-
tribuicdes para seguranca publica e propde trabalhos futuros: (1) Integracdo do classificador
com bancos policiais e testes em cameras urbanas; e (2) Andlise comparativa de algoritmos
(LBPH para hardware limitado e FaceNet para alta precisdo), avaliando métricas como tempo de

inferéncia e robustez.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1 Web Scraping

O Web Scraping consiste em uma técnica para extracao automatizada de dados nao estru-
turados presentes na internet, frequentemente disponiveis em formato HTML, transformando-os
em dados estruturados que podem ser armazenados e analisados posteriormente (SIRISURIYA,
2015). Tradicionalmente, a coleta de dados via técnicas manuais de copiar e colar se mostra inefi-
ciente e trabalhosa, tornando o processo de obtencdo de informagdes um procedimento demorado
e suscetivel a erros humanos. Com o avanco das técnicas de Web Scraping, tornou-se possivel
automatizar e organizar a coleta de informag¢des de forma mais eficiente. No entanto, mesmo
com a automacgao, permanece o desafio de lidar com dados presentes em formatos inadequados
para andlise direta, exigindo técnicas robustas para sua estruturacdo e o processamento em tempo
habil (DOGRA; NIRWAN; CHAUHAN, 2023).

Para a andlise da estrutura dos sites, empregou-se a ferramenta DevTools do navegador,
a qual consiste em um conjunto de utilitirios integrados, utilizados por desenvolvedores, que
permitem a inspecao, depuracdo e otimizagao de paginas web. Tal ferramenta possibilita examinar
de forma detalhada a estrutura do HTML (DOM), os estilos CSS, os scripts JavaScript, bem
como o tradfego de rede da aplicagdo, configurando-se, assim, como um recurso relevante no

desenvolvimento e na resolucao de inconsisténcias técnicas.

As Figuras 1 e 2 apresentam, de forma parcial, a estrutura HTML de sites pertencentes
as Policias de dois estados distintos: a Figura 1 refere-se ao estado de Minas Gerais e a Figura 2
ao estado do Rio de Janeiro. Conforme pode ser observado, as estruturas possuem diferencgas,
o que torna evidente a dificuldade em se estabelecer um padrao unico para a elaboracdo de um

codigo que vise a criagdo de uma base de dados unificada.

Figura 1 — Demonstracdo de navegacdo no site da Policia Civil de Minas Gerais.

AR G 0 QA < Eementos B &% » @ + - ® X
<! Box /--
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= e

Fonte: https://www.desaparecidos.policiacivil. mg.gov.br/desaparecido/exibir/2599, 2024.
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Figura 2 — Demonstracdo de navegagdo no site da Policia Civil do Rio de Janeiro.
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Fonte: https://www.desaparecidos.pcivil.rj.gov.br/pesquisar, 2024.

A técnica de web scraping serd fundamental para a construcio da base de dados necessdria
ao desenvolvimento deste trabalho, uma vez que a disponibilidade de dados estruturados € um
requisito para o treinamento de modelos de inteligéncia artificial. Por meio dessa abordagem,
serd possivel coletar imagens da base de desaparecidos da Policia Civil de Minas Gerais (PCMG)

de forma automatizada.

2.1.1 Aquisicao de Dados por Meio de Web Scraping

Com o grande niimero de informagdes disponibilizadas na internet e com a predominancia
de dados ndo estruturados disponiveis, demonstra uma grande necessidade do uso de técnicas de
web scraping. Embora a web seja caracterizada por uma quantidade excessiva de informacoes
compartilhadas na estrutura do conteudo, a maioria das paginas € projetada para usudrios finais
humanos e ndo para uso automatizado, o que gera uma lacuna relevante: hd uma grande quantidade

de dados que ndo sdo prontamente legiveis por maquinas ou facilmente exportéveis.

Mesmo com as tecnologias e modernizagdao do processos de informacgdo das policias,
as Interfaces de Programacao de Aplicacdes (APIs) disponibilizadas pelos departamentos de
seguranca atuais, apresentam limitacdes tanto em relacao a quantidade quanto ao tipo de dados
disponibilizados, além de, por vezes, ndo serem gratuitas para uso. Nesse contexto, vdrias
limitagdes citadas acima, demonstra que o uso web scraping se torna uma abordagem mais rapida

e eficaz para obter as informagdes necessdrias para a aquisi¢cao automatizada de dados.

Segundo Hadley (WICKHAM; RUNDEL; GROLEMUND, 2023), o processo de Web
Scraping pode ser sistematizado em seis etapas principais: identificar, navegar, replicar persear,

validar e iterar.
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Figura 3 — Fases do Web Scraping.
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Fonte: WICKHAM; RUNDEL; GROLEMUND.

A Figura 3 ilustra o processo de aquisi¢do de dados, estruturado em seis etapas distintas:
Identificar, Navegar, Replicar, Parsear, Validar e Iterar. Esse fluxo evidencia a complexidade
inerente as operagdes de web scraping, as quais demandam atengio especial a dinamicidade das
paginas web, bem como a robustez e a eficiéncia dos algoritmos implementados para garantir a

extracdo precisa e consistente das informacdes.

Na etapa de identificacao, busca-se delimitar as informagdes de interesse, bem como
compreender padrdes presentes no ambiente web, tais como titulos, estruturas de imagens e
blocos de texto. Esse reconhecimento inicial tem como objetivo mapear a estrutura visual e 16gica

da pégina, facilitando as etapas subsequentes.

A fase de navegacao envolve a andlise da origem dos dados a serem extraidos. Utiliza-se,
nesse contexto, ferramentas de desenvolvedor do navegador (geralmente acessadas pelo atalho
F12) para inspecionar o cédigo-fonte HTML da pagina e localizar os elementos que contém os

dados de interesse.

Em seguida, ocorre a etapa de replicacdo, na qual sdo realizadas requisicoes HTTP para
o site desejado, permitindo o acesso ao conteudo necessdrio. Esse estdgio depende do correto
entendimento adquirido na etapa anterior, ja que € fundamental saber, com precisdo, onde e como
a informacao € disponibilizada pela pdgina web. Para exemplificar, ¢ comum realizar requisi¢cdes

do tipo GET para obter o contetdo completo de paginas especificas.

O processo de parsing refere-se a extracio e andlise detalhada do conteddo retornado
pelo servidor web. Nessa etapa, sdo empregados métodos automadticos para localizar e extrair,
de forma eficiente, os dados especificos desejados, como, por exemplo, aqueles presentes em

marcacdes HTML do tipo <a href></a>.

A etapa de validacao consiste em verificar se as fases anteriores foram executadas
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corretamente, conferindo se todos os dados desejados foram, de fato, extraidos. Recomenda-se
aplicar o processo em diferentes paginas, de modo a garantir a robustez do método desenvolvido.
Em caso de inconsisténcias, € necessdrio retornar as etapas de replicac@o e parsing para ajustar o

procedimento.

Por fim, a fase de iteracao visa consolidar a solu¢dao desenvolvida, encapsulando o
procedimento em funcdes ou rotinas que permitam a repeticdo automética do processo para
multiplas paginas ou conjuntos de links. Dessa forma, garante-se a escalabilidade e a eficiéncia do

algoritmo implementado, permitindo sua aplica¢do em diferentes cendrios e volumes de dados.

A sistematizacdo do Web Scraping apresentada envolve desafios inerentes, como a vari-
abilidade na estrutura dos sites e as restricdes impostas por politicas de acesso. Contudo, sua
aplicacdo destaca-se como uma estratégia eficaz para a obten¢ao de grandes volumes de dados

em pesquisas e projetos de engenharia.

Portanto, € vantajoso o uso de Web Scraping para raspagem de dados, porque além de
agil a fonte de dados é muito grande, pois, 0 maior repositério de informagdes disponiveis na
atualidade € a infernet. Além disso, € preciso cuidado na mineragdo dos dados e usar o Web
Scraping de forma correta, pois alguns sites podem proibir o download de seu contetido ou
considerar ilegal a pritica de raspagem de dados, (DOGRA; NIRWAN; CHAUHAN, 2023).

2.1.2 Construindo o Web Scraping na linguagem Python

A linguagem Python consolidou-se como uma das principais escolhas para a implementa-
cdo de técnicas de web scraping devido a sua sintaxe clara, vasta comunidade e amplo ecossistema
de bibliotecas especializadas. De acordo com o ranking RedMonk (STEPHENS, 2021), Python é
atualmente a segunda linguagem de programac¢do mais utilizada, o que evidencia sua relevancia

e ampla ado¢do no desenvolvimento de solugdes tecnoldgicas.

O processo de web scraping pode ser estruturado em trés etapas principais: a coleta
dos links de interesse, a extracao dos dados contidos nesses links e, por fim, o armazenamento
das informacdes, que permitem uma andlise posterior de forma organizada e eficiente. Entre as

bibliotecas mais utilizadas nesse contexto, destacam-se:

* Requests: essencial para a realizacdo de requisicdes HTTP, permitindo o envio e recebi-
mento de dados através de métodos como GET, POST, PUT e DELETE. Esta biblioteca
também fornece suporte para autenticagdo, manipulacdo de cookies e gerenciamento de

sessoes, aspectos cruciais para a coleta automatizada de dados.

* Beautiful Soup: amplamente utilizada para a andlise de documentos HTML e XML, pos-
sibilita uma navegacdo e extragdo de informacdes mais intuitiva e eficiente, especialmente

quando comparada ao uso de expressoes regulares. Esta biblioteca também simplifica o
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tratamento de diferentes codificagdes de caracteres, reduzindo a complexidade inerente ao
processamento de diversos tipos de documentos (KHDER, 2021).

A presenca de ferramentas como o framework Scrapy, desenvolvido em Python, am-
plia ainda mais as possibilidades no ambito do web scraping, proporcionando funcionalidades
avancadas para a raspagem em larga escala, como o crawling assincrono, o gerenciamento de
requisi¢des e a integracdo com bancos de dados (THOMAS; MATHUR, 2019).

As técnicas de extracao de dados, tradicionalmente utilizadas para coleta de informagdes
disponiveis na web, evoluiram em paralelo aos avangos nas tecnologias de bancos de dados e
mineracdo de dados. Assim, o uso do Python configura-se como uma escolha estratégica para
pesquisadores e profissionais que necessitam de solugdes eficientes e escaldveis para a extracao e

analise de dados nao estruturados.

“Devido a enorme comunidade e recursos de bibliotecas para Python e a clareza do estilo
de codificacdo da linguagem, ela € a mais apropriada para raspar dados desejados de sites de
interesse” (THOMAS; MATHUR, 2019).

Em sintese, a ado¢dao do Python no contexto do web scraping justifica-se por sua facili-
dade de uso, ampla comunidade e um ecossistema de ferramentas que em diferentes projetos,
consolidando-se como um ambiente colaborativo e eficiente para o desenvolvimento de solucdes

voltadas a extracao de dados na web.

2.2 Data Augmentation

O Data Augmentation, consiste no aumento artificial da base de dados a partir da aplicacao
de transformacdes sobre as imagens originais. O objetivo dessas técnicas € expandir o conjunto
de treinamento supervisionado, permitindo que o algoritmo desenvolva maior acurdcia, o que

tende a resultar em um desempenho mais preciso (OLIVEIRA, 2019)

No contexto da ampliagcdo de dados faciais, os métodos podem ser categorizados de diver-
sas formas, refletindo a evolugao e a complexidade das técnicas empregadas. Uma classificacdo
comum divide as abordagens em trés categorias principais: (1) transformacdes basicas de imagem,
que ampliam a diversidade dos dados de forma mais direta; (2) abordagens baseadas em modelos,
como os Modelos Morfaveis 3D (3DMM), que permitem a sintese de rostos com variagdes
controladas de pose, iluminacdo e expressodes; e (3) técnicas avancadas baseadas em aprendizado
profundo, como Redes Generativas Adversariais (GANs) e Autoencoders Variacionais (VAEs),
capazes de gerar imagens realistas e preservar identidades durante transformacoes complexas.
Adicionalmente, existem métodos hibridos, como CycleGAN e StyleGAN, que combinam diferen-
tes estratégias para otimizar a qualidade e a diversidade das imagens sintéticas (WANG; WANG;
LIAN, 2019). Este trabalho se aprofundard na primeira dessas categorias: as transformacoes

bdasicas de imagem.
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As transformagdes geométricas constituem uma categoria fundamental de operacdes em
data augmentation, pois alteram a disposi¢ao espacial dos pixels de uma imagem, modificando
sua geometria e, consequentemente, ampliando a variabilidade dos dados de entrada. Essas
operagdes sao realizadas por meio do remapeamento dos valores de pixel para novas posi¢cdes
coordenadas na imagem de saida, preservando o rétulo original da imagem e enriquecendo o
conjunto de treinamento (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019).

As transformacdes geométricas aplicdveis sdo diversas e abrangem diferentes manipula-
coes da imagem. Entre elas, destacam-se a translacdo, que consiste no deslocamento da imagem
ao longo dos eixos horizontal ou vertical, e a rotacdo, que gira a imagem em torno de um ponto
central. Outra técnica comum € o espelhamento (ou reflexdo), que inverte a imagem em relacdo
a um eixo definido. Além disso, € possivel ajustar o tamanho aparente da imagem por meio do

zoom ou redimensiond-la usando escalas para diferentes resolucoes.

O corte permite focar em regides especificas da imagem, eliminando partes indesejadas ou
simulando oclusdes, enquanto o preenchimento (padding) adiciona pixels as bordas, geralmente
com valores nulos ou reflexos da imagem original. Transformag¢des mais complexas incluem a
alteracao de perspectiva, que simula diferentes angulos de camera, e distor¢des como a el4stica,
que deforma a imagem de forma ndo rigida, e a distor¢ao de lente, que reproduz efeitos Opticos

caracteristicos de lentes reais.

Essas técnicas podem ser facilmente implementadas por meio de bibliotecas especializa-
das, como imgaug, que oferecem suporte a diversas operacdes de aumento, incluindo rotagao,
translacdo, inversao, corte, preenchimento, distor¢ao eldstica, escala, transformacao por partes e
perspectiva, entre outras. (REVISION, 2025)

Considerando-se a limitacdo da base de dados disponivel sobre pessoas desaparecidas,

torna-se necessdrio ampliar a quantidade de imagens disponiveis para o treinamento do modelo.

2.3 Tratamento de dados

Em sistemas desenvolvidos com base em inteligéncia artificial (IA) necessita da aplicacao
de uma etapa chamada comumente de tratamento de dados, essencial para o treinamento da IA.
O processo de tratamento de dados pode ser entendido com uma etapa entre a aquisi¢cdo de dados

brutos e o funcionamento correto da IA.

A etapa de tratamento dos dados sdo necessdrio para evitar ruidos, artefatos e inconsis-
téncias que comprometem irreversivelmente o desempenho dos modelos. No contexto de visdao
computacional, essa pré-processamento envolve operagdes como remog¢ao de background, corre-
c¢do de iluminacdo, normalizacdo de contraste e reducao de artefatos de compressao (LITJENS ef
al.,2017). A negligéncia nesta fase propaga vieses sist€émicos que invalidam generalizacdes, em

suma, mais dados ruins geram resultados piores que menos dados bons.
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Ha relacdo causal entre tratamento de imagens e desempenho algoritmico. Estudos com-
parativos em classificagcdo de melanoma demonstraram que modelos treinados com imagens
pré-processadas (filtragem de hair noise, equalizagcdo de cor) obtiveram uma alta taxa de detec¢ao
23% superior aos que utilizaram dados crus (ESTEVA et al., 2017). Analogamente, em diagndsti-
cos por ressonancia magnética, a aplicag@o de técnicas de bias field correction elevou a acurécia
de segmentacao tumoral de 74% para 89% (TUSTISON et al., 2010). Esses resultados corrobo-
ram que a qualidade do dado pré-processado € o fator isolado mais impactante na eficiéncia dos

resultados das inteligéncias artificiais.

Em nosso trabalho a frequéncia de ruidos nos dados obtidos pela internet é algo predo-
minante, necessitando um tratamento de dados para eliminar os ruidos e inconsisténcias que
comprometem a eficdcia do treinamento de modelos de inteligéncia artificial. No contexto de
bases como a de desaparecidos da Policia Civil de Minas Gerais (PCMGQG), onde imagens con-
tém elementos como cartazes e fundos heterogéneos, o pré-processamento atua na selecdo e

isolamento de regides de interesse que sdo os rostos dos individuos.

2.4 Reconhecimento de Padroes

Os sistemas de reconhecimento facial sao fundamentados em técnicas de reconheci-
mento de padrdes. Segundo (CHIEN, 1974), essas etapas consistem em aquisi¢do de dados,

pré-processamento, extragcdo e selecdo de caracteristicas e classificacao.

A etapa de aquisicao de dados consiste na captura de imagens através de cameras de
vigilancia, dispositivos méveis ou banco de dados publicos. Apds a aquisi¢ao, as imagens pas-
sam por um pré-processamento, que envolve técnicas para melhorar a qualidade dos dados e
remoc¢do de ruidos. Com as imagens devidamente processadas, o sistema parte para a extragao
de caracteristicas faciais. Esse processo identifica pontos especificos e relevantes do rosto, co-
nhecidos como landmarks, que servem para distinguir um individuo dos demais. Nem todas as
caracteristicas extraidas sdo igualmente relevantes. Por isso, o sistema avalia e seleciona aquelas
que mais contribuem para a diferenciacdo entre individuos, eliminando informa¢des redundantes

ou irrelevantes.

Na etapa final, o sistema utiliza os vetores de caracteristicas para comparar a face analisada
com as imagens armazenadas em um banco de dados. Algoritmos de classificagdo, baseados
em técnicas estatisticas ou de aprendizado de mdquina, determinam se hé correspondéncia entre
o rosto apresentado e algum registro existente. Quando uma correspondéncia é encontrada, o
sistema identifica ou autentica o individuo; caso contrdrio, pode indicar que a pessoa nao esta

cadastrada no sistema.
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Figura 4 — Sistema genérico de reconhecimento de padrdes.
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A Figura 4 apresenta as etapas do reconhecimento de padrdes: aquisi¢do de dados, pré-
processamento, extragdo/selecdo de caracteristicas e classificacdo. Esses processos envolvem
desde a captura de imagens até a andlise por algoritmos de aprendizado de miquina, visando
identificar com base em caracteristicas faciais, conforme descrito por (CHIEN, 1974).

O reconhecimento facial € uma tarefa que, do ponto de vista humano, € natural e cotidiana.
Desde cedo, utilizamos essa habilidade para identificar e diferenciar pessoas ao nosso redor,
como um bebé que reconhece sua mae ou um pai que identifica seu filho. Isso ocorre porque cada
individuo possui caracteristicas tnicas, estudadas no campo da biometria. A biometria consiste
em quantificar essas caracteristicas individuais, demonstrando a singularidade de cada pessoa
(JAIN; FLYNN; ROSS, 2007).

Para medir a eficiéncia biométrica precisa-se define-se atributos, os quais sao:

1. Acessibilidade: Refere-se a facilidade de leitura das caracteristicas biométricas, como as

impressoes digitais, que podem ser capturadas por dispositivos de leitura.

2. Desempenho: Mede a taxa de reconhecimento, ou seja, se a tecnologia biométrica identifica

corretamente o individuo.

3. Evasdo: Analisa a possibilidade de falsificacdo da biometria. Por exemplo, dois gémeos

idénticos podem ter caracteristicas faciais muito semelhantes, o que dificulta a distin¢do.
4. Mensurabilidade: Verifica se a caracteristica biométrica pode ser medida de forma eficaz.

5. Persisténcia: Avalia a consisténcia de uma caracteristica biométrica ao longo do tempo,

como a iris do olho, que mantém sua aparéncia ao longo da vida de um individuo.
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6. Unicidade: Examina se a caracteristica € Uinica para cada individuo, como o DNA, garan-

tindo uma representacao exclusiva.

7. Universalidade: Refere-se a presenca de caracteristicas bioldgicas em todos os individuos,

como rostos, dedos, olhos, etc.

A face possui alta acessibilidade, baixo desempenho, alta evasao, médio mensurabilidade,
média permanéncia, média unicidade e alta universalidade (SILVA, 2016). Devido ao baixo
desempenho da face, quando € necessario transferir a tarefa de reconhecimento para o computador
a complexibilidade, devido a traducdo de reconhecimento de padroes, aumenta (MORAES, 2010).

Portanto, faz-se necessdrio o uso de técnicas de visdao computacional.

O objetivo da visdo computacional € tomar decisdes tteis sobre objetos fisicos reais
(SHAPIRO; STOCKMAN, 2001) ou ter como objetivo a constru¢ao de descricoes de cenas
a partir de imagens. De maneira geral, a visdo computacional tenta simular a visdo humana.
Atualmente, existem diferentes técnicas de reconhecimento facial, tais como: Suport Vector
Machine (SVM), Principal Component Analysis (PCA), métodos utilizando redes neurais e
extracdo de caracteristicas baseados nas distancias dos elementos locais da face. Neste trabalho

usard a técnica de Eigenfaces que € baseada na técnica de PCA.

2.5 Eigenfaces

A superacao dos desafios no reconhecimento facial é frequentemente abordada por meio
de técnicas de visdo computacional, que visam simular a capacidade humana de interpretar ima-
gens e extrair informacdes tteis sobre objetos reais (KSHIRSAGAR; BAVISKAR; GAIKWAD,
2011). Entre essas técnicas, destaca-se o método Eigenfaces, que busca caracterizar um conjunto
de caracteristicas faciais independentes da geometria, como olhos, boca, nariz e orelhas, para

representar o rosto de forma eficiente.

O Eigenfaces utiliza o algoritmo de redu¢@o de dimensionalidade conhecido como Prin-
cipal Component Analysis (PCA), também denominado método Karhunen-Loeve no contexto
de reconhecimento facial (EJAZ et al., 2019). O PCA € uma anélise estatistica que explora a
redundancia e a variancia nos dados, reduzindo sua dimensionalidade sem perder informacoes
essenciais, mantendo assim a integridade dos resultados (YANG; KRIEGMAN; AHUJA, 2002).

Conforme destacado por (YANG; KRIEGMAN; AHUIJA, 2002), o Eigenfaces € classifi-
cado como um método baseado em aparéncia, pois nao requer conhecimento prévio sobre a face
a ser reconhecida. Durante o processo de reconhecimento, o algoritmo identifica os componentes

principais, que s@o os autovetores que descrevem as caracteristicas faciais.

Uma das principais vantagens do método Eigenfaces € a reducao de dimensionalidade,
possibilitada pelo uso da Principal Component Analysis (PCA), que permite a compactacao dos

dados, otimizando tanto o armazenamento quanto o processamento de grandes conjuntos de
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imagens (EJAZ et al., 2019). As informacdes utilizadas para representar o rosto sdo utilizadas
para esse fim. (YANG; KRIEGMAN; AHUJA, 2002). Porém, deve-se enfatizar que o algoritmo
Eigenface € sensivel as condi¢des de iluminagdo e a certos tipos de ruido, como baixa qualidade
e expressoes faciais, o que pode afetar sua eficiéncia e reduzir a precisao do sistema (MULYONO
etal., 2019).

2.5.1 PCA - Analise de Componente Principal

A alta dimensionalidade contida em uma imagem aumenta a complexabilidade no reco-
nhecimento facial. Isso posto, o uso de PCA se mostra apropriado. O objetivo principal do método
PCA ¢ identificar padrdes de alta dimensionalidade, através de anélise estatistica, simplificar a
complexidade dos dados mantendo o médximo de confiabilidade das informag¢des. Essencialmente,
o PCA transforma um conjunto de varidveis correlacionadas em um novo conjunto de varidveis

ndo correlacionadas chamadas componentes principais (PC).

Cada componente principal € uma combinacao linear das varidveis originais, onde as
novas varidveis sdo relacionadas a projecdo das varidveis originais derivadas da matriz de covari-
ancia do conjunto original (SANTOS, 2005). Conjuntos menores de varidveis correlacionadas
facilitam a compreensdo e a andlise de suas interacdes do que conjuntos com um grande nu-
mero de varidveis correlacionadas. A técnica foi originalmente criada por Pearson (1901) e

desenvolvida de forma independente por Hotelling (1933).

Ao utilizar PCA para reconhecimento facial, pode-se encontrar padroes que representam
caracteristicas faciais de forma mais eficaz. Isso significa que o PCA auxilia a identificar as
caracteristicas mais importantes das imagens faciais. Isso € feito descobrindo padrdes nos pixels
de uma imagem e usando esses padrdes para criar vetores que descrevem as diferencas entre os

rostos.

Consequentemente, o método Eigenfaces ndo se concentra em identificar caracteristicas
faciais individuais, como boca, olhos e nariz. Em vez disso, ele realiza uma analise estatistica
das imagens, destacando como os diferentes tons de cinza dos pixels se correlacionam entre si,
independentemente de onde esses pixels estdo na imagem ou qual parte do rosto eles representam.
Essa abordagem estatistica permite capturar padroes gerais nas imagens faciais que podem ser

utilizados para reconhecer e comparar rostos.

Simplificando, quando aplicamos a matemdtica as imagens faciais, procuramos encontrar
os principais componentes que representam a distribuicao dessas faces. Esses componentes
principais sdao como padrdes fundamentais que capturam mudangas nas imagens faciais em

relagdo a média do grupo.

Cada um desses padrdes, chamados de autovetor ou "autoface", pode ser pensado como
uma face abstrata, refletindo um aspecto diferente das faces da colecdo. Cada regido da imagem

contribui exclusivamente para cada vetor de caracteristicas, o que significa que cada vetor de



Capitulo 2. Revisdo Bibliogrdfica 27

caracteristicas captura uma parte diferente da informacao facial. Quando olhamos para um rosto

em uma cole¢do, podemos descrevé-lo como uma combinacao desses vetores de caracteristicas.

O ndmero de vetores de caracteristicas importantes € limitado pelo nimero de faces no
conjunto de treinamento. No entanto, s6 podemos usar o melhor autovetor, que estd relacionado
ao maior autovalor. Esses autovalores indicam as maiores variacdes ou diferencas entre as
faces no conjunto, ajudando a representar as faces de forma mais eficiente e compacta (TURK;
PENTLAND, 1991).

2.6 Calculo do Eigenfaces

O método Eigenfaces, baseado na Principal Component Analysis (PCA), transforma o
problema de reconhecimento facial em um problema de dlgebra linear no espago de caracteristicas.
Através de um conjunto de dados contendo Z imagens faciais, cada uma com dimensdes N X N, o
processo comeca convertendo cada imagem em um vetor unidimensional de tamanho N?. Esses
vetores sdo entdo organizados em uma matriz M de dimensdes Z x N2, onde cada linha representa

uma imagem facial vetorizada.

2.6.1 Pré-processamento dos Dados

O pré-processamento € crucial para garantir a eficicia do método Eigenfaces. Na conversao
de imagem para vetor cada imagem facial de dimensdo N x N é transformada em um vetor coluna
I'; de tamanho N2 x 1, onde os pixels sdo dispostos linearmente (e.g., linha por linha). Isso

permite representar a imagem como um ponto em um espaco de alta dimensao.

Figura 5 — Representacdo N x N de uma imagem.

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

A Figura 5 ilustra uma imagem facial de dimensao N x N, que representa a forma original
dos dados antes do processamento.
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A constru¢do da matriz de dados organiza-se Z imagens vetorizadas na matriz M:

T
Fl X1,1 X12 - xl,N2
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2.6.2 Algoritmo Eigenfaces

1. Calculo da face média (\V):
V4
| Z [ 2.1)

A face média € obtida pela média aritmética de todos os vetores de imagem do conjunto de
treinamento (I';). Essa etapa, descrita no artigo (KSHIRSAGAR; BAVISKAR; GAIKWAD,
2011), centraliza os dados em torno da origem, removendo caracteristicas comuns e destacando

variacOes individuais.

2. Centralizacao dos dados (P;):

O, =T;,— ¥ (2.2)

Cada imagem € ajustada subtraindo-se a face média. Isso gera um conjunto de dados com
média zero, condi¢do essencial para o cdlculo da matriz de covariancia. Os ®; representam

desvios das caracteristicas médias, capturando variagcdes Unicas das faces.

3. Calculo da matriz de covariancia (C):

1
C= ZAAT onde A= [P, Ps,..., 7] (2.3)
1 T
Creduzida - ZA A (24)
Vi = Al/tl' (2-5)

A matriz de covariincia quantifica as relacoes entre pixels. Para efici€éncia computacional,
usa-se a versio reduzida de tamanho Z x Z (em vez de N2 x N?). Os autovetores v; sio obtidos

via v; = Au;, sendo u; os autovetores de Creduzida-

4. Decomposicao em autovalores:
CV,’ = }\,,'V,' (26)

* A;: Autovalores (ordenados A; > Ay > - > Ay)

* v;: Autovetores (Eigenfaces)
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Os autovetores v; (Eigenfaces) e autovalores A; de C sido calculados. Cada Eigenface (v;)
representa uma dire¢do ortogonal de variacéo significativa nos dados, enquanto A; indica sua

importancia (variancia explicada).

5. Selecao das componentes principais: Seleciona-se k eigenfaces que capturam « (threshold)

da variancia:

ko
% > (2.7)
W
j=1"%J
Segundo a documentacao oficial da OpenCYV, "ndo hd uma regra fixa para o nimero de compo-
nentes principais k; recomenda-se experimentar diferentes valores, sendo que 80 componentes

geralmente sdo suficientes para uma boa reconstru¢ao"(OPENCV, 2024).

O artigo (KSHIRSAGAR; BAVISKAR; GAIKWAD, 2011) ressalta que k < N 2 reduz dimen-
sionalidade sem perda critica de informacgdo. Na prética (OpenCV), k = 80 € comum para

reconstrugdes eficientes.

6. Projecao no espaco eigenface: Para cada imagem j:

ng) _ Vl-TCI)j (2.8)

Cada imagem centralizada ®; € projetada no subespaco das Eigenfaces selecionadas. O
vetor £ ; (coordenadas no espaco reduzido) serve como feature vector para reconhecimento,

armazenando padroes tnicos da face de forma compacta.

2.6.3 Reconhecimento Facial

1. Projecio da imagem de teste: A imagem de teste I'iege € centralizada (Piegie = Lteste — V) €
projetada no subespaco das eigenfaces selecionadas. O vetor de pesos Qegte = [(ogtem) yeens (x),(:esm)] r
captura caracteristicas tnicas da face em um espaco reduzido, conforme descrito em (TURK;

PENTLAND, 1991). Esta compactacdo permite comparacdo eficiente com o banco de dados.

2. Cilculo de distancias: Utiliza-se distancia euclidiana €; = ||Qese — Q|| para comparar
o vetor de teste com os vetores armazenados ;. Segundo Kshirsagar (KSHIRSAGAR;
BAVISKAR; GAIKWAD, 2011) esta métrica quantifica similaridades faciais no espaco
reduzido. Valores pequenos de €, indicam alta similaridade, enquanto valores grandes sugerem

faces distintas.

3. Classificacdo: A identidade € atribuida a classe j que minimiza €, desde que min;€; < 6.
O limiar 0 (threshold) € determinado empiricamente para balancear False Acceptance Rate
(FAR) e False Rejection Rate (FRR)(YANG; KRIEGMAN; AHUJA, 2002). Se min;€; > 6, a
face € classificada como "desconhecida".
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2.6.4 Reconstrucao de Faces

A face original pode ser reconstruida através da combinagao linear:

k
Ireconst = ¥ + Z W;V; (2.10)
i=1

onde W € a face média, v; sdo as eigenfaces, e ®; os pesos projetados. Conforme (TURK;
PENTLAND, 1991), o erro de reconstru¢ao diminui monotonicamente com o aumento de k. Como
reconstrucoes com k reduzido (e.g., 10-20 eigenfaces) ret€m caracteristicas essenciais, enquanto
k elevado (e.g., >80) reproduz detalhes finais. Esta propriedade € explorada em compressao de

imagens, onde tipicamente 90-95% da varidncia é preservada com k < N2.

Variacdes de iluminagdo afetam a proje¢ao das imagens no espaco eigenface, comprome-

tendo a qualidade da representacdo. Além disso, oclusdes parciais tendem a aumentar o erro de

reconstrugdo, representado por ||I" — ['yeconst ||, dificultando o reconhecimento. Mudangas de pose

também impactam negativamente o desempenho do método, sendo necessario um realinhamento

prévio das imagens.

2.7 LGPD - Lei Geral de Protecao de Dados

Em 14 de agosto de 2018 foi criada a Lei n® 13.709 a Lei Geral de Protecao dos Dados
Pessoais (LGPD) (BRASIL, 2018) que visa criar medidas preventivas, proativas na manuten¢ao

e privacidade dos dados de terceiros.

Quando se trata de tratamento de dados de pessoas, a cautela com o manuseio e armaze-
namento dele deve ser redobrada por conta da Lei Geral de Protecdo de Dados - LGPD. Essa lei
em seu artigo 1° diz: “Esta Lei dispde sobre o tratamento de dados pessoais, inclusive nos meios
digitais, por pessoa natural ou por pessoa juridica de direito publico ou privado, com o objetivo
de proteger os direitos fundamentais de liberdade e de privacidade e o livre desenvolvimento da
personalidade da pessoa natural.” e no Artigo. 2° A disciplina da prote¢do de dados pessoais tem
como fundamentos:

I. o respeito a privacidade;
II. a autodeterminagdo informativa;
III. aliberdade de expressao, de informacao, de comunicac¢do e de opinido;
IV. ainviolabilidade da intimidade, da honra e da imagem:;

V. o desenvolvimento econdmico e tecnoldgico e a inovacao;

VI. alivre iniciativa, a livre concorréncia e a defesa do consumidor; e
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VII. os direitos humanos, o livre desenvolvimento da personalidade, a dignidade e o exercicio

da cidadania pelas pessoas naturais.

Os tipos de dados sao:

Dados pessoais: refere-se a informacdes relacionadas a uma pessoa especifica que pode

ser identificada ou identificdvel, como nome, endereco, niimero de identifica¢io, entre outros

Dados sensiveis: refere-se aos dados pessoais com potencial de impacto nos direitos e
liberdades fundamentais das pessoas, como informagdes sobre origem racial ou étnica, convicc¢oes

religiosas, opinides politicas, saide, vida sexual, dados genéticos ou biométricos.

Dados de acesso piiblico: refere-se a informagdes disponiveis publicamente e que podem
ser acessados por qualquer individuo, como propriedade de imdveis, participagcdo em empresas,

atividades de 6rgdos publicos, entre outros

Dados Anonimizados: refere-se a dados que passaram por um processo que elimina ou
altera qualquer informacdo que possa identificar um individuo especifico, garantindo assim que
nao esteja vinculada a identidade desse individuo. Isso significa que, uma vez anonimizados,
os dados ndo estao sujeitos a Lei Geral de Protecdo de Dados (LGPD). Deve-se enfatizar que
os dados s6 sdo considerados andnimos se o caminho para a identificagcdo do titular dos dados
nao puder ser reconstruido por meios técnicos ou outros. Caso sejam identificaveis, os dados
nao serdo considerados andnimos, mas sim pseudonimizados, e estardo sujeitos a jurisdicao da
LGPD.

As principais bases legais para o tratamento de dados pessoais na LGPD sao:

1. Consentimento do titular: O tratamento de dados pessoais € permitido com o consentimento

do titular, que deve ser livre, informado e inequivoco.

2. Cumprimento de obrigacdo legal ou regulatdria pelo controlador: O tratamento de da-
dos pode ser realizado para o cumprimento de uma obrigacao legal ou regulatéria pelo

controlador.

3. Execucdo de politicas publicas: O tratamento de dados pode ser feito para a execucao de

politicas publicas previstas em leis e regulamentos.

4. Estudos por 6rgdo de pesquisa: O tratamento de dados pode ser realizado para estudos por

orgdo de pesquisa, garantindo, sempre que possivel, a anonimizacao dos dados pessoais.

5. Protegdo da vida ou da incolumidade fisica do titular ou de terceiros: O tratamento de

dados pode ser feito para proteger a vida ou a integridade fisica do titular ou de terceiros

6. Tutela da saude: O tratamento de dados pode ser realizado para tutela da saude, exclusi-
vamente, em procedimentos realizados por profissionais de satde, servigos de saide ou

autoridade sanitaria
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7. Interesses legitimos do controlador ou de terceiros: O tratamento de dados pode ser re-
alizado para atender aos interesses legitimos do controlador ou de terceiros, desde que
ndo prevalecam os direitos e liberdades fundamentais do titular que exijam a prote¢ao dos

dados pessoais

8. Protecdo do crédito: O tratamento de dados para protecdo do crédito visa ampliar e facilitar
a concessao de crédito, melhorar andlises de risco e impulsionar o mercado de consumo,
devendo estar em conformidade com normas como o Cédigo de Defesa do Consumidor e

a lei do cadastro positivo

Essas bases legais estabelecem os fundamentos para o tratamento de dados pessoais na LGPD,
garantindo que as informacdes sejam processadas de forma legal, legitima e transparente, respei-

tando os direitos e liberdades dos titulares.

A possibilidade de utilizar dados disponiveis em sites da Policia Civil ou de 6rgaos
publicos depende do contexto em que essas informacgdes foram disponibilizadas e da finalidade
para a qual sero utilizadas. E importante considerar que, mesmo que os dados sejam de acesso
publico, é necessdrio verificar se o uso dessas informacdes estd em conformidade com a legislacao

de protecao de dados pessoais, como a LGPD.

Deve-se considerar o contexto em que a informacao foi disponibilizada e a compatibilidade
entre o uso dos dados e as circunstancias em que foram tornados publicos. Além disso, destaca
que, mesmo que os dados sejam considerados publicos, ndo deixam de ser pessoais, sendo

necessario sempre considerar a finalidade da circulagdo e o que justifica sua disponibilizacao.

Portanto, ao utilizar dados disponiveis em sites da Policia Civil ou de 6rgaos publicos, €
recomenddvel analisar cuidadosamente o contexto, a finalidade e a legalidade do tratamento dessas
informacdes, garantindo que esteja em conformidade com os principios e diretrizes estabelecidos
na LGPD e em outras normas aplicdveis de prote¢do de dados pessoais (TEFFE; VIOLA**,
2020).
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3 METODOLOGIA

A metodologia adotada para este trabalho foi estruturada em quatro etapas principais:
coleta de dados, criacdo da base de dados, tratamento das imagens e e aplicacdao do algoritmo de
reconhecimento facial. A etapa de coleta consistiu na obten¢do de imagens faciais por meio de
Web Scraping, observando critérios legais da LGPD descrita na secdo 2.7 e a disponibilidade
publica dos dados. Em seguida, as imagens foram submetidas ao tratamento, com o objetivo de
remover ruidos Esse processo incluiu o recorte das imagens, de modo a preservar apenas a regiao

facial de interesse.

Posteriormente, foi realizada a criacdo da base de dados, por meio da aplicagdo de técnicas
de Data Augmentation, como rotagdo, espelhamento e variacao de brilho. Essa etapa teve como
finalidade ampliar a variabilidade das amostras, o que contribui para a melhoria do desempenho e
da capacidade de generalizacao do modelo. Por fim, procedeu-se a etapa de reconhecimento facial,
utilizando-se a técnica de Eigenfaces, baseada na Andlise de Componentes Principais (PCA).
Essa abordagem permite a extra¢ao de caracteristicas discriminantes dos rostos, possibilitando a
identificacdo ou verificacdo de individuos com base em projecdes em um espago de caracteristicas

reduzido.

Nas Figuras 6 e 7, observa-se a representacdo do fluxo metodolégico seguido no desen-
volvimento do sistema de reconhecimento facial, contemplando as etapas de coleta, tratamento,

aumento da base de dados e aplicac@o do algoritmo Eigenfaces.
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Figura 6 — Metodologia: Pré-processamento e Treinamento.
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A primeira fase do trabalho consiste na coleta de dados. Inicialmente, foram consideradas
as imagens de pessoas desaparecidas disponibilizadas pelo site da Policia Militar. Contudo,

devido a limitacdo de apenas uma foto por pessoa, a base de dados se mostrou insuficiente para a
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aplicagdo eficaz do algoritmo Eigenfaces, que requer um conjunto mais robusto de imagens para

treinamento e teste.

Para contornar a limitacio mencionada, optou-se por utilizar a Yale Face Database
(UNIVERSITY, 1997), um banco de dados de faces disponibilizado pela Universidade de Yale.
Esse conjunto de dados consiste em 165 imagens em escala de cinza (formato GIF) contendo
15 individuos distintos, com 11 imagens por sujeito representando diferentes expressoes faciais
e condi¢des de iluminacao: luz central, com 6culos, expressao feliz, luz lateral esquerda, sem
Oculos, expressdo neutra, luz lateral direita, expressao triste, sonoléncia, surpresa e piscar de
olhos. Dessas onze fotos, nove foram selecionadas para treino e duas fotos de cada individuo
foram separadas para teste e nove para treinamento, assegurando representatividade em ambos

0Ss conjuntos.

3.2 Criacao da base de dados através de Data Augmentation

Através do Data Augmentation, sera possivel gerar imagens artificiais para aumentar
a base de treinamento do IA, sendo um componente crucial para o desempenho do algoritmo
seja satisfatorio e apresente maior acuricia € a base de dados utilizada no treinamento, pois ela

precisa ser mais abrangente possivel.

O aumento de dados foi realizado utilizando a biblioteca imgaug, que permite a aplicagdo
sistemadtica de transformacOes geométricas e fotométricas as imagens originais. Foram seleciona-
das seis técnicas distintas, com combinacdes aleatdrias das seis técnicas de data augmentation

para produzir sete versdes aumentadas de cada imagem original:

1. Flip Horizontal (F1iplr) - Inversdo lateral da imagem com probabilidade de 50% (p =
0.5), simulando variagdes de perspectiva.

2. Transformacao Afim (Affine) - Aplicacdo de rotacdo (faixa de +20°), escala fixa (0.8 x)

e translacdo aleatdria (até 10% nas direcdes x € y).

3. Modulacao de Brilho (Multiply) - Multiplicacdo dos valores dos pixels por um fator

aleatorio entre 0.8 e 1.2, simulando varia¢des de iluminagao.

4. Ajuste de Contraste (LinearContrast) - Variagdo linear do contraste com fator entre

0.8 e 1.2, aumentando a robustez a mudangas na distribui¢do de intensidades.

5. Filtro Gaussiano (GaussianBlur) - Aplicacdo de blur com desvio padrdao ¢ variando

entre 0.0 e 1.0, simulando desfoques naturais.

6. Ruido Gaussiano Aditivo (AdditiveGaussianNoise) - Insercdo de ruido aleatério com
amplitude de até 5% do valor médximo do pixel (scale = 0.05 x 255), replicando artefatos

de aquisicao.
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Figura 8 — Grid de técnicas de Data Augmentation aplicadas
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

A Figura 8 ilustra um grid comparativo das técnicas de Data Augmentation utilizadas

para aumento da base de dados.

3.2.1 Divisao da Base de Dados

Ap6s aumento no nimeros das imagens, a base de dados foi organizada e dividida em
conjuntos de treino e teste, etapa essencial para o desenvolvimento do modelo de machine learning.
O conjunto de treino deve conter a maioria dos dados, garantindo aprendizado adequado, enquanto

o conjunto de teste € reservado para avaliacdo do desempenho do modelo.

A base de treino foi subdividida em cinco grupos para simular diferentes condi¢des de

disponibilidade de imagens:

1. Primeira subdivisao (DB1): Contém uma tnica foto por individuo, simulando a situagio

mais restrita, proxima ao que o site da PCMG disponibiliza para treinamento do modelo.

2. Segunda subdivisao (DB2): Totaliza 120 imagens, sendo 15 originais (uma por individuo)

e 105 imagens aumentadas artificialmente, ampliando a variabilidade dos dados.

3. Terceira subdivisao (DB3): Composta por 360 imagens, incluindo 45 originais (trés fotos
diferentes por individuo) e 315 aumentadas, aumentando ainda mais a diversidade do

conjunto.
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4. Quarta subdivisao (DB4): Contém 720 imagens, sendo 90 originais (seis fotos diferentes
por individuo) e 630 aumentadas, proporcionando maior riqueza de informagdes para o

treinamento.

5. Quinta subdivisao (DBS): Totaliza 1080 imagens, com 135 originais (nove fotos dife-
rentes por individuo) e 945 aumentadas, representando o conjunto mais completo para o

aprendizado do modelo.

A divisdo dos dados foi realizada de forma aleatdria para evitar vieses relacionados
a caracteristicas como etnia ou iluminac¢do, garantindo que o modelo fosse treinado e testado
em amostras representativas e diversificadas, favorecendo a generalizacdo e o desempenho em

cenarios reais.

3.3 Treinamento do Algoritmo Eigenfaces - Reconhecimento Facial

Para a implementacdo do reconhecimento facial baseado em Eigenfaces, utilizou a bli-
blioteca OpenCV em python com a base de dados com varia¢cdao do niimero de fotos conforme

descrito 3.2.1 e da variacdo de hiperparametros, conforme descrito em 2.6.2 no item 5.

Conforme detalhado na Tabela 1, o classificador EigenFaceRecognizer foi configurado
com diferentes combina¢des de parametros para avaliacao de desempenho. O nimero de com-
ponentes principais (num_components) variou entre 20 e 100, permitindo analisar o trade-off
entre precisdo, generalizacao e eficiéncia do algoritmo. Se aumentar o nimero de componentes,
é possivel melhorar a precisdo do modelo, pois mais detalhes dos dados sdo capturados. No
entanto, isso também eleva o custo computacional e o risco de overfitting, capturando nao apenas
os padroes reais, mas também ruidos e varia¢des aleatdrias. Por outro lado, ao reduzir a quanti-
dade de componentes, o modelo se torna mais rdpido, mas pode acabar perdendo informagdes

importantes, o que pode comprometer a acuricia.

Além disso, foram testados diferentes valores para o limiar de decisdo (threshold),
incluindo valores fixos (2000 e 4000) e um valor padrao (DBL_MAX?), este dltimo desativando a

rejeicio automdtica de rostos desconhecidos.’

2 DBL_MAX = 1.7976931348623157 x 103%
No método Eigenfaces, o nimero maximo de componentes principais (Eigenfaces) € determinado pela matriz de
covariancia, conforme 2.6.2, portanto, para DB1 serd utilizado somente a variacdo do threshold.
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Tabela 1 — Configuracdes de parametros testadas no classificador Eigenfaces

num_components threshold

0 DBL_MAX
20 DBL_MAX
20 2000
20 4000
40 DBL_MAX
40 2000
40 4000
80 DBL_MAX
80 2000
80 4000
100 DBL_MAX
100 2000
100 4000

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

Ap6s a criacdo dos classificadores, treina-se o modelo relacionando as faces da base
de dados e sua identificacao através do método eigen_classifier.train(faces, ids).O

método train implementa o nicleo matemético, conforme 2.6.2, do algoritmo Eigenfaces.

Ele se inicia com o cdlculo da imagem média, conforme 2.6.2 item 1 do conjunto de
treinamento, onde todos os rostos sao somados pixel a pixel e divididos pelo niimero total de
imagens, gerando uma representagdo facial média que serve como ponto de centralizacdo dos
dados.

Em seguida, cada rosto € transformado em um vetor unidimensional e normalizado
pela subtracdo dessa imagem média, eliminando caracteristicas comuns e destacando variacdes

individuais, conforme 2.6.2 item 2.

Esses vetores normalizados sao organizados em uma matriz de covariancia, conforme
2.6.2 item 3, cuja decomposi¢ao em autovalores e autovetores via PCA identifica as eigenfaces —
os autovetores que correspondem as direcdes de maior variancia nos dados, ordenados de forma
decrescente pelos autovalores associados. A defini¢ao do pardmetro num_components determina
quantas dessas eigenfaces (as mais significativas) sdo retidas para compor o subespaco facial

reduzido.

Os rostos de treino sao projetados nesse subespaco através de uma multiplicacdo matricial
entre os vetores normalizados e a matriz de eigenfaces, conforme 2.6.2 item 6,convertendo cada
imagem original de 6.400 pixels (80x80),conforme 2.6.1 em um vetor compacto de caracte-
risticas com dimensao igual ao nimero de componentes (num_components), que encapsula

essencialmente a "assinatura facial"unica de cada individuo.



Capitulo 3. Metodologia 39

Através do método eigen_classifier.write salva-se um modelo treinado no formato
YAML (YAML Ain’t Markup Language), que é uma linguagem de serializacao de dados usada
para escrever arquivos de configuracdo. Este arquivo armazena integralmente o estado interno
do classificador Eigenfaces, incluindo: parametros de configuragdo (como num_components e
threshold), as eigenfaces (componentes principais que definem o subespaco facial), a imagem
média do conjunto de treinamento, os autovalores associados a cada componente, as projecoes

reduzidas de cada rosto de treino e seus IDs correspondentes.

Ap6s o carregamento do modelo Eigenfaces treinado através de eigen_classifier.read(),
o sistemarealiza a predic@o nas imagens de teste utilizando o método classificador.predict ().
Este método recebe como entrada cada face pré-processada (redimensionada para 80x80 pixels
e convertida para escala de cinza) e retorna uma tupla com dois valores fundamentais: o 1D
numérico previsto (representando a identidade do individuo reconhecido, como "subject15"para
ID 15) e o nivel de confianga da predi¢ao, calculado como a distancia Euclidiana entre a projecdo
da face teste e a projecdo mais proxima no espaco de caracteristicas reduzido. Quanto menor o
valor de confianca, maior a similaridade com o individuo previsto, sendo que o limiar configurado
(threshold) determina o valor méximo aceitdvel para considerar uma predicao vélida - valores

acima deste limiar sao tratados como "desconhecidos".

Ap6és a obtengdo das previsdes do modelo para todas as imagens de teste, procede-se
ao cdlculo das métricas de avaliacao de desempenho, acurdcia e matriz de confusdo, que serao

apresentados na secao 4.

A acuricia é uma métrica usada para medir o quanto um modelo de classificacdo acerta
suas previsdes em relacdo ao total de tentativas realizadas. Ela representa a propor¢do (ou
percentual) de previsdes corretas — tanto de exemplos positivos quanto negativos — em relagao

ao total de exemplos avaliados. A férmula geral da acuricia é:

. Numero de Previsoes Corretas
Acurécia = - 3.1
Numero Total de Amostras

A matriz de confusdo € uma tabela nxn que resume as predicdes de um classificador
comparando-as com os rétulos verdadeiros. Cada linha corresponde a classe real e cada coluna a

classe prevista, permitindo verificar onde o modelo acertou ou errou. A estrutura bésica é:

Tabela 2 — Matriz de Confusao - Resultados de Classificacao

Previsto Classe A Previsto Classe B

Real Classe A Verdadeiros Positivos (VP) Falsos Negativos (FN)
Real Classe B Falsos Positivos (FP) Verdadeiros Negativos (VIN)

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.
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A escolha da acurécia e da matriz de confusdo como métricas de avaliacdo, em detrimento
de outras, estd relacionado com a capacidade de oferecer clareza interpretativa e diagndstico
direcionado na avaliacdo do modelo. A acuricia foi escolhida por fornecer uma medida intuitiva
de desempenho — resumindo a taxa de acertos totais apresentada de forma numérica que é
acessivel a individuos ndo técnicos —, enquanto a matriz de confusio desagrega esse resultado
em padroes de erro especificos (como falsos positivos ou falsos negativos), revelando onde e

como o modelo falha, o que € critico para eventuais ajustes.
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4 RESULTADOS

No total, foram realizados 56 testes, organizados em cinco bases de dados distintas (DB1
a DBS), conforme apresentado nas tabelas abaixo. Cada tabela contém informagdes sobre os
testes, incluindo o niimero do teste, a quantidade de imagens originais (Origin), o total de imagens
aumentadas por técnicas de data augmentation (Adic.), o nimero de componentes analisados

(N°Comp), o valor do threshold aplicado e a acurédcia obtida em cada teste.

A tabela 3 apresenta os testes de 1 a 4, que contém base minima, sem imagens aumentadas,
apresentou acurdcia predominante de 50,00% em trés dos quatro testes (1, 2 e 4), onde foram
utilizados thresholds elevados (DBL_MAX ou 4000). O nimero de componentes (0 ou 15) ndo
influenciou o resultado nessas configuracdes. Entretanto, quando o threshold foi reduzido para
2000 (Teste 3), a acurdcia despencou para 20,00%, evidenciando a extrema sensibilidade do

modelo a limiares baixos mesmo em bases pequenas.

Tabela 3 — Resultados do Algoritmo Eigenfaces (Testes 1-4)

Teste Orig. Adic. Total N° Comp. Threshold Acuracia

1 15 0 15 0 DBL_MAX  50,00%
2 15 0 15 15 DBL_MAX  50,00%
3 15 0 15 15 2000 20,00%
4 15 0 15 15 4000 50,00%

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

A tabela 4 apresenta os testes de 5 a 17, que possui a adi¢dao de 105 imagens sintéticas,
observou-se um padrao dicotdmico. Configuragdes com threshold 2000 (Testes 6, 9, 12 e 15)
mantiveram acurdcia minima de 20,00% independentemente do nimero de componentes (20-100).
Ja sob thresholds altos (4000/DBL_MAX), a acuricia estabilizou em 50,00% em todos os demais

testes, demonstrando que o aumento de dados sem ajuste adequado do limiar ndo trouxe ganhos.
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Tabela 4 — Resultados do Algoritmo Eigenfaces (Testes 5-17)

Teste Orig. Adic. Total N° Comp. Threshold Acuracia

5 15 105 120 0 DBL_MAX  50,00%
6 15 105 120 20 2000 20,00%
7 15 105 120 20 4000 50,00%
8 15 105 120 20 DBL_MAX  50,00%
9 15 105 120 40 2000 20,00%
10 15 105 120 40 4000 50,00%
11 15 105 120 40 DBL_MAX  50,00%
12 15 105 120 80 2000 20,00%
13 15 105 120 80 4000 50,00%
14 15 105 120 80 DBL_MAX  50,00%
15 15 105 120 100 2000 20,00%
16 15 105 120 100 4000 50,00%
17 15 105 120 100 DBL_MAX  50,00%

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

A tabela 5 apresenta os testes de 18 a 30, que possui a expansdo para 315 imagens revelou
maior resiliéncia. Em 11 dos 13 testes com threshold > 4000, a acuricia atingiu 66,67% mesmo
com componentes variando (0—100). Contudo, combina¢des com threshold 2000 e componentes
elevados (>80) causaram quedas bruscas (Testes 25 e 28: 40,00%). Destaca-se o Teste 19 (20
componentes + threshold 2000) que alcangou 60,00%, sugerindo que bases médias podem tolerar

melhor limiares baixos com poucos componentes.

Tabela 5 — Resultados do Algoritmo Eigenfaces (Testes 18-30)

Teste Orig. Adic. Total N° Comp. Threshold Acuracia

18 45 315 360 0 DBL_MAX  66,67%
19 45 315 360 20 2000 60,00%
20 45 315 360 20 4000 66,67%
21 45 315 360 20 DBL_MAX  66,67%
22 45 315 360 40 2000 46,67%
23 45 315 360 40 4000 66,67%
24 45 315 360 40 DBL_MAX  66,67%
25 45 315 360 80 2000 40,00%
26 45 315 360 80 4000 66,67%
27 45 315 360 80 DBL_MAX  66,67%
28 45 315 360 100 2000 40,00%
29 45 315 360 100 4000 66,67%
30 45 315 360 100 DBL_MAX  66,67%

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.
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A tabela 6 apresenta os testes de 31 a 43. Esta base registrou o primeiro salto significativo:
os Testes 42-43 (100 componentes + threshold > 4000) atingiram 70,00% de acuracia. Notou-se
variacao atipica com 40 componentes (Testes 36—37: 63,33% vs. 66,67% em outras configuracdes).
Thresholds baixos continuaram limitando o desempenho (<60,00%), com pior resultado no Teste

41 (43,33%), reforcando que dados abundantes ndo compensam limiares inadequados.

Tabela 6 — Resultados do Algoritmo Eigenfaces (Testes 31-43)

Teste Orig. Adic. Total N° Comp. Threshold Acuracia

31 90 630 720 0 DBL_MAX  66,67%
32 90 630 720 20 2000 60,00%
33 90 630 720 20 4000 66,67%
34 90 630 720 20 DBL_MAX  66,67%
35 90 630 720 40 2000 56,67%
36 90 630 720 40 4000 63,33%
37 90 630 720 40 DBL_MAX  63,33%
38 90 630 720 80 2000 43,33%
39 90 630 720 80 4000 66,67%
40 90 630 720 80 DBL_MAX  66,67%
41 90 630 720 100 2000 43,33%
42 90 630 720 100 4000 70,00%
43 90 630 720 100 DBL_MAX  70,00%

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

A tabela 7 apresenta os testes de 44 a 56. O dpice do estudo ocorreu aqui: o Teste 44
(0 componentes + threshold DBL_MAX) alcangou 73,33%. Sob thresholds altos (>4000), a
acuricia manteve-se estavel (66,67-70,00%), mesmo com componentes entre 0—100. Quando
o threshold foi fixado em 2000, a acuracia variou de 46,67% (Teste 54) a 66,67% (Teste 45),

comprovando que bases maximizadas atenuam, mas nao eliminam, os efeitos de limiares baixos.
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Tabela 7 — Resultados do Algoritmo Eigenfaces (Testes 44-56)

Teste Orig. Adic. Total N° Comp. Threshold Acuracia

44 135 945 1080 0 DBL_MAX  73,33%
45 135 945 1080 20 2000 66,67%
46 135 945 1080 20 4000 66,67%
47 135 945 1080 20 DBL_MAX  66,67%
48 135 945 1080 40 2000 60,00%
49 135 945 1080 40 4000 70,00%
50 135 945 1080 40 DBL_MAX  70,00%
51 135 945 1080 80 2000 50,00%
52 135 945 1080 80 4000 70,00%
53 135 945 1080 80 DBL_MAX  70,00%
54 135 945 1080 100 2000 46,67%
55 135 945 1080 100 4000 70,00%

56 135 945 1080 100 DBL_MAX  70,00%

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

Ap6s a andlise das tabelas, foi realizada uma avaliacdo estatisticas dos dados, e o grafico
exibe as informag¢des como média, mediana, desvio padrao, minimo, maximo e intervalo de

acurécia por divisdo da base de dados, conforme a se¢do 3.2.1.

Figura 9 — Distribui¢ao de Acuracia por Conjunto de Dados
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

A figura 9 apresenta comparacdes estatisticas pra as cinco bancos de dados (DB1 a DBSY).
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Percebe-se diferencas no desempenho do algoritmo que resulta em diferentes acurdcias, ou seja,

o quanto cada conjunto foi preciso nas detecc¢des de faces.

No caso do DB1, que possui apenas quatro amostras, observa-se a pior média, cerca de
42,5%. Também € possivel notar uma grande variacdo entre os resultados: houveram valores
minimos de 20%, indicando muita inconsisténcia. Essa diferenca fica nitida ao analisar a distancia
entre a média e a mediana, sugerindo que valores baixos puxaram a média para baixo. O desvio

padrao de 12,99 indica grande dispersao nos dados.

O DB2, com uma amostragem maior (13 amostras), nao apresenta melhorias significativas:
a média é de 40,77%, ainda baixa, e a variacdo permanece elevada, com desvio padrdo de 13,85.
A diferenca entre média e mediana continua indicando a influéncia de alguns resultados muito

baixos.

Ja no DB3 também com 13 amostras, observa-se uma melhora: a média aumenta para
60,52% e os resultados apresentam menor dispersao (desvio padrao de 10,28). A mediana de
66,67% sinaliza que a maioria dos resultados estd acima de 60%. O DB4, com 13 amostras,
apresenta pequena melhoria, com média de 61,80% e menor variacao (desvio padrdo de 8,64),

evidenciando maior estabilidade nos resultados.

Por fim, o DBS, com 13 amostras, destaca-se pelo melhor desempenho: média de 65,39%,
desvio padrao reduzido para 7,90 e mediana de 70%. Isso indica que metade das observacgoes
alcancgou pelo menos 70%, e mesmo o resultado minimo dessa base foi superior aos minimos
dos outros conjuntos, sugerindo que o aumento da base dados melhora a acurécia do algoritmo

Eigenfaces.

Ao analisar separadamente cada conjunto de dados de acordo com diferentes combinagdes
de nimero de componentes e threshold, conforme tabela 1, obtem o resultado apresentado nas

figuras 10e 11.
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Figura 10 — Acurécia por Combinagdo de Parametros e Base de Dados BD1
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.
Figura 11 — Acurécia por Combinagdo de Parametros e Base de Dados BD2 a BD5
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As Figuras 10 e 11 apresentam dois mapas de calor codificado por cores, cuja escala
varia do azul ao vermelho. Nesse gradiente, os tons de azul indicam as menores acuricias, os
tons de cinza representam valores intermedidrios e os tons de vermelho correspondem as maiores

acuracias observadas.

Além disso, essas figuras evidencia que a acurdcia tende a aumentar proporcionalmente
ao nimero de imagens utilizadas na base de dados. Observa-se acurdcia média e baixa em
bases menores, enquanto bases maiores apresentam regioes predominantemente avermelhadas,

indicando desempenho superior.

Adicionalmente, verifica-se que o valor do threshold constitui outro fator critico para o
desempenho do modelo: limiares baixos — como 2000 — comprometem significativamente a
acurdcia (20-66,67%), ao passo que thresholds mais elevados (como 4000 ou DBL_MAX) mantém

ou até ampliam o desempenho (46,67—73,33%).

Esse comportamento se deve ao fato de que thresholds baixos aumentam a incidéncia de
falsos negativos, rejeitando amostras que, na realidade, pertencem a classe correta, conforme
discutido na Seg¢do 2.6.3, item 3. Quando associados a um nimero elevado de componentes
principais no modelo — por exemplo, 100 —, thresholds baixos intensificam os efeitos da alta
dimensionalidade: as maiores distdncias no espago de caracteristicas amplificam os erros de
classificacdo, resultando em quedas acentuadas na acuricia, especialmente em conjuntos maiores,

como o DBS.

Para cada combinacao de paradmetros e bases de dados, foram geradas matrizes de confusao

correspondentes aos valores de acurdcia obtidos. Especificamente:

* Para a base de dados DB1, foram produzidas 4 matrizes de confusdo, correspondentes as 4

combinacdes de parametros testadas

* Para cada uma das demais bases de dados (DB2 a DBS), foram geradas 13 matrizes de

confusdo cada, representando todas as combinac¢des paramétricas avaliadas

Considerando que o foco desta andlise recai sobre os resultados com maior desempenho,
examinaremos em detalhes a matriz de confusdo associada a base de dados DB5, especifica-
mente para a configuraciao de parametros especificada na Tabela 1 com nimero de componentes
principais igual a 0 e threshold igual a DBL_MAX (1.7976931348623157 x 103%%),

No contexto deste estudo, onde trabalhamos com 15 classes distintas (cada uma represen-
tando uma pessoa diferente), a matriz assume dimensoes de 15x15 (indices de 0 a 14), oferecendo

uma visao detalhada do comportamento do classificador.

Os elementos ao longo da diagonal principal da matriz representam os casos em que o

modelo acertou a classificacdo, ou seja, quando uma imagem foi corretamente identificada como
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pertencente a pessoa correspondente. Por outro lado, os valores fora da diagonal indicam erros

de classificacdo, nos quais o algoritmo confundiu uma pessoa com outra

No DBS5, com nove fotografias por individuo (135 originais) e suas derivacdes, obteve-se
um total de 1080 imagens (135 originais + 945 aumentadas). A acurécia atingiu 73.3% — o 4pice
da série experimental, dados parametros de nimero de componentes e threshold . Esses dados
reforcam que a quantidade e diversidade de imagens originais, potencializadas por técnicas de

aumento, sdo determinantes para a eficicia do modelo.

Figura 12 — Matriz de confusao DBS5 (n, =0, th = DBL_MAX)
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

Conforme evidenciado na Figura 12, que representa a matriz de confusao correspondente
a este teste, observa-se uma concentracdo de acertos mais consistente em determinadas classes,
especialmente em seis individuos: 4, 6, 9, 10, 11 e 12. Esses foram reconhecidos corretamente
duas vezes cada, sem apresentar nenhuma confusdo com outras classes, o que demonstra um
6timo desempenho na identificagdo desses rostos. Esse resultado sugere que suas imagens — tanto
originais quanto aumentadas — mantém boa qualidade, variabilidade adequada e caracteristicas

faciais bem distintas.

Os individuos 0 e 13 também foram reconhecidos corretamente duas vezes, porém com
confusdes adicionais, indicando que embora o modelo seja capaz de identifica-los, ainda encontra

semelhangas com outras classes, o que pode comprometer a confiabilidade em cendrios reais.

O individuo 2 € um caso de ateng¢do, pois ndo foi corretamente reconhecido nenhuma
vez, o que representa uma falha completa na classificacdo para essa classe. Isso pode estar
relacionado a baixa qualidade ou diversidade das imagens associadas a esse individuo, ou ainda a
similaridade facial com outros individuos da base, o que torna sua identifica¢do particularmente

dificil. Individios como 5 e 14 foram reconhecidos uma vez apenas.
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5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS
5.1 Conclusao

Diante dos resultados apresentados', conclui-se que a diversificacio e ampliacio da base
de imagens por individuo sdo fundamentais para a eficicia do reconhecimento facial. Os testes
demonstraram correlacio direta entre volume de dados (originais e aumentados) e acuricia,
com a base DB5 (1.080 imagens) alcancando 73,33% de precisao, superando significativamente
bases menores como DB1 (42,50%). Essa superioridade deve-se a maior capacidade de capturar
caracteristicas faciais robustas e generalizaveis quando multiplas imagens por individuo estao

disponiveis.

Paralelamente, a calibrac¢do do threshold mostrou-se critica para o desempenho. Limiares
baixos (ex: 2000) resultaram em quedas bruscas na acurécia (20,00% a 46,67%), mesmo em
bases ampliadas, devido ao aumento de falsos negativos. Em contraste, thresholds elevados (4000
ou DBL_MAX) mantiveram ou melhoraram os resultados (até 73,33%), por reduzirem rejeicoes

indevidas de amostras validas.

Quanto ao nimero de componentes principais (PCA), seu impacto foi secundario frente
ao threshold, mas revelou nuances importantes. Em bases menores, a quantidade de componen-
tes (0-100) ndo alterou significativamente os resultados. Porém, em conjuntos maiores (DBSY),
configuracdes especificas - como 0 componentes com threshold DBL_MAX - atingiram desempe-
nho maximo, sugerindo que a redu¢do de dimensionalidade nem sempre € benéfica com dados

suficientes e bem calibrados.

A sinergia entre parametros técnicos e diversidade amostral demonstrou ser determinante.
Bases amplas atenuaram, mas nao eliminaram, os efeitos negativos de thresholds inadequados
(ex: DBS5 com threshold 2000: 46,67%). Contudo, a otimiza¢do conjunta - como em DB5 com
threshold alto e O componentes - maximizou a assertividade, comprovando que a interacao entre

volume/qualidade de dados e ajuste paramétrico é fundamental.

Recomenda-se prioritariamente:

1. Expandir a base por individuo com multiplas imagens reais (expressoes, angulos) e

técnicas de data augmentation
2. Priorizar thresholds elevados (>4000) para minimizar falsos negativos

3. Avaliar configuracoes de componentes conforme tamanho da base, optando por menor

dimensionalidade em conjuntos limitados

' Os resultados obtidos foram gerados em ambiente controlado, utilizando imagens estiticas. Em situagdes reais,

com ambientes dindmicos e cAmeras diferentes, o desempenho do sistema pode variar devido a fatores como
variagdes na iluminacao, dngulo de captura, movimento das pessoas e qualidade das cameras, o que pode impactar
na precisdo e consisténcia dos resultados.
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Portanto, este trabalho atingiu seus objetivos gerais e especificos ao desenvolver e validar
um sistema de inteligéncia artificial baseado no método Eigenfaces para auxiliar na identificag@o
de pessoas desaparecidas, demonstrando a viabilidade técnica através de resultados favoravel na
taxa de acurdcia. A implementacdo completa do processo — desde a extracao de dados em sites
oficiais, realizada em conformidade com a Lei Geral de Protecao de Dados (LGPD), passando
pelo tratamento das imagens até a aplicacdo do algoritmo de reconhecimento facial — confirma

o potencial da solu¢cdo como instrumento de apoio para 6érgaos de seguranca publica.

5.2 Trabalhos Futuros

Para consolidar os avancgos deste trabalho, propdem-se dois eixos de desenvolvimento
futuro. Primeiramente, sugere-se a implementacdo de um classificador padronizado em YML
(YAML) integrado ao banco de dados da Policia Militar, com testes em cameras publicas urba-
nas. Essa validagdo prética deve focar em: Desempenho em cendrios reais (variagdo luminica,

movimento e multidoes) e redugdo de falsos positivos/negativos cruzados com registros historicos.

Em segundo plano, sugere-se uma andlise comparativa de algoritmos de reconhecimento
facial, contemplando diferentes complexidades computacionais. Como referéncia de baixa com-
plexidade, o algoritmo LBPH (Local Binary Patterns Histograms) seria avaliado por sua eficiéncia
em hardware limitado (ex.: caAmeras IoT') e adaptabilidade a condi¢des luminicas adversas. Para
alta complexidade, seria escolhida op¢ao por solucdes baseadas em redes neurais profundas como
FaceNet, que oferecem precisao superior mediante embeddings e robustez a angulos criticos.
A comparagdo utilizaria métricas como acurécia, tempo de inferéncia, consumo de memdria e

escalabilidade.
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