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Resumo: A andlise de coloragao pessoal € um processo complexo, tradi-
cionalmente subjetivo e dependente de especialistas. Este trabalho apre-
senta 0 uso de técnicas de inteligéncia artificial aplicadas a imagens de
mulheres no desenvolvimento de um protétipo de sistema para classifica-
cao de coloracdo pessoal. O objetivo foi propor uma solucdo capaz de
agrupar rostos femininos conforme as 12 cartelas do método sazonal ex-
pandido, mesmo sem dados previamente rotulados. Foram explorados dois
modos de andlise: Modo Rosto (imagem completa) e Modo Pele (segmen-
tacao das regioes de pele), utilizando a biblioteca MTCNN para deteccao
facial e extracdo de areas especificas da pele. Em seguida, foram extrai-
das 27 caracteristicas cromaticas por imagem, combinando histogramas no
espaco de cores CIELAB com andlise de cor dominante. As informacdes
foram reduzidas dimensionalmente com UMAP e agrupadas por meio do
algoritmo k-means. A avaliagdo dos resultados incluiu visualizagdes dos
agrupamentos e uma etapa de validagdo qualitativa com especialistas em
coloracao pessoal. Apesar das limitacdes de participacédo na validagao, foi
possivel identificar coeréncia visual nos clusters, especialmente no Modo
Pele. O estudo demonstra a viabilidade de abordagens n&ao supervisiona-
das para a classificacao de coloracao pessoal e sugere caminhos promisso-
res para aprimoramentos futuros, como o uso de bases rotuladas, técnicas
de aprendizado supervisionado e a ampliagdo da diversidade étnico-racial
nas imagens analisadas.
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ABSTRACT: Personal color analysis is a complex process that has tradi-
tionally been subjective and dependent on specialists. This work presents
the use of artificial intelligence techniques applied to images of women in
the development of a prototype system for personal color classification. The
goal was to propose a solution capable of grouping female faces according
to the 12 palettes of the expanded seasonal method, even without the use of
previously labeled data. To achieve this, two modes of analysis were explo-
red: Face Mode (full image) and Skin Mode (segmentation of skin regions),
using the MTCNN library for facial detection and extraction of specific skin
areas. Next, 27 chromatic features were extracted per image, combining
histograms in the CIELAB color space and dominant color analysis. This in-
formation was then dimensionally reduced using UMAP and clustered with
k-means. The results were evaluated through clustering visualizations and
a qualitative validation stage conducted with personal color analysis speci-
alists. Although the validation faced limitations in participation, visual cohe-
rence within the clusters was observed, especially in Skin Mode. The study
highlights the feasibility of unsupervised approaches and paves the way for
future improvements with labeled datasets, supervised learning, and grea-
ter ethnic and racial diversity in the images.

Keywords: Personal Color Analysis; Artificial Intelligence; Skin Segmen-
tation; Unsupervised Learning; UMAP; k-means.

1 INTRODUGCAO

As cores desempenham um papel de grande relevancia na vida
cotidiana, exercendo influéncia sobre o humor e o estado de espirito das
pessoas, especialmente quando se trata das escolhas de vestuario. Sao
um dos elementos de maior impacto na imagem pessoal e profissional, visto
gue sao condutoras de mensagens e tem o poder de comunicar a nossa
identidade, revelar as nossas competéncias e fazendo transparecer parte
de nossa personalidade (Ulrich, 2021).

A coloracao pessoal é um estudo que visa identificar as dimen-
sbdes de cores presentes na pele, como intensidade, profundidade e tem-
peratura, para determinar quais cores harmonizam melhor com o subtom
da pele de cada individuo, que pode ser classificado como quente, frio ou
neutro. Além disso, esse estudo avalia o contraste pessoal e define uma
paleta de cores apropriada para roupas, acessorios, coloracao do cabelo
e maquiagem. As cores tém um impacto significativo na comunicacao vi-



sual: certas cores podem minimizar olheiras, marcas de expressao, espi-
nhas e manchas, proporcionando uma aparéncia saudavel e radiante. Em
contraste, outras cores podem acentuar imperfeicdes, dando ao rosto uma
aparéncia mais cansada e apagada (Carvalho, 2019).

A analise de coloragao pessoal consiste na identificacao das co-
res que harmonizam melhor com as caracteristicas fisicas de cada pessoa.
Essa andlise é realizada através de diferentes métodos, sendo o mais popu-
lar o método sazonal expandido, que categorizar os individuos em estacdes
do ano (primavera, verao, outono e inverno). No entanto, além dessas cate-
gorias principais, ha subdivisdes que levam em consideragdo as variagoes
de intensidade, temperatura e profundidade das cores, resultando em doze
subcategorias (Carvalho, 2019).

No método sazonal expandido, as quatro estagdes sao divididas
em trés subgrupos, sendo doze cartelas, conforme apresentado na Figura
1. As estacOes "puras"sao caracterizadas principalmente pela temperatura,
como primavera quente, verao frio, outono quente e inverno frio, mantendo
as quatro estacdes originais. Além disso, possui oito esta¢des neutras, em
que a temperatura nao é o fator principal. Nessas cartelas, as caracteris-
ticas de profundidade e intensidade sao mais marcantes. Entre elas estao
0 ver&o e primavera claros, inverno e outono escuros, inverno e primavera
brilhantes, além de outono e verao suaves (Medeiros, 2022).

Figura 1 - Método Sazonal Expandido.
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Fonte: Medeiros (2022).

Por ser um método que analisa os tons e subtons da pele de um
individuo, tradicionalmente, esse processo € realizado por profissionais que



utilizam amostras de tecidos e observam as reacdes da pele a diferentes
cores (Carvalho, 2019). No entanto, a aplicacdo dessa técnica de forma
presencial apresenta limitagdes, como a necessidade de deslocamento e a
dependéncia de condigbes ambientais controladas, como luz natural ade-
quada.

A utilizacdo de tecnologias de Inteligéncia Atrtificial (IA) no pro-
cesso de analise de coloragédo pessoal eleva a experiéncia a um novo pata-
mar, oferecendo resultados mais precisos e personalizados (Perfect, 2023).
A personalizagao tem se tornado um diferencial competitivo significativo em
diversos setores, incluindo moda e beleza. Estudos indicam que consumi-
dores estao dispostos a pagar mais por produtos e servicos personalizados
gue atendam as suas necessidades especificas (Fenech; Perkins; Wixcey,
2015).

Nesse contexto, a utilizacdo de tecnologias baseadas em Inte-
ligéncia Artificial (IA) e Visdo Computacional tem ampliado significativa-
mente as possibilidades de automacao e personalizacao de tarefas que
anteriormente dependiam exclusivamente da intervengdo humana. Essas
tecnologias vém sendo incorporadas em diversas areas, como saude, se-
gurancga, agricultura, estética e moda, contribuindo para analises mais pre-
cisas, econémicas e escalaveis.

A Inteligéncia Artificial (IA) € uma area da Ciéncia da computa-
cao que diz respeito ao desenvolvimento de sistemas computacionais que
realizam tarefas que, se forem feitas de forma tradicional, requerem inteli-
géncia humana, como o raciocinio e resolucéo de problemas (Barbosa; Por-
tes, 2023). Dentre suas subareas, destaca-se o Aprendizado de Maquina
(Machine Learning), que permite aos algoritmos extrair conhecimento de
grandes volumes de dados e adaptar seu desempenho com base na expe-
riéncia.

Ja a Visao Computacional, uma vertente da IA, dedica-se ao
desenvolvimento de técnicas que possibilitam aos computadores “entender”
e interpretar imagens ou videos da mesma forma que os seres humanos
processam informagdes visuais. Por meio de algoritmos especializados,
essas técnicas realizam tarefas como deteccdo de objetos, segmentagcéo
de regides de interesse, rastreamento, reconhecimento facial, classificagéo
de imagens, entre outras (Milano; Honorato, 2024).

Esses processos envolvem etapas como o0 pré-processamento
das imagens (remocéao de ruidos, normalizacéo, redimensionamento), a ex-
tracdo de caracteristicas relevantes (textura, cor, bordas, formas), e a poste-



rior andlise e interpretacdo desses dados visuais com o auxilio de modelos
matematicos ou estatisticos. Tais abordagens podem ser supervisionadas,
qguando ha rétulos disponiveis para o treinamento, ou nao supervisionadas,
quando o algoritmo deve identificar padrdes por conta prépria.

No campo da estética e da consultoria de imagem, essas tecno-
logias tém sido utilizadas para auxiliar na analise de caracteristicas faciais,
sugestdes de cortes de cabelo, simulagbes de maquiagem e, mais recente-
mente, na identificagcdo da coloracdo pessoal. Com a capacidade de anali-
sar tons, subtons e contrastes diretamente a partir de imagens, ferramentas
baseadas em IA tornam esse processo mais agil, objetivo e acessivel, rom-
pendo barreiras fisicas e oferecendo resultados personalizados com base
em critérios técnicos.

Os algoritmos de visdo computacional, tém demonstrado alto de-
sempenho na detecgéo e classificacdo de imagens, permitindo uma analise
precisa dos tons e subtons da pele (Souza, 2023). Essas tecnologias po-
dem ndo apenas replicar a precisao dos métodos tradicionais, mas também
superar suas limitagdes ao oferecer andlises consistentes independente-
mente das variaveis ambientais.

A utilizacao de IA para esse propésito também promove a aces-
sibilidade. Individuos que nao tém acesso facil a consultores de imagem
podem utilizar o aplicativo para obter recomendacdes de paletas de cores
que realcem sua beleza natural. Isso democratiza o0 acesso a servigos de
consultoria de imagem, tornando-os disponiveis para um publico mais am-
plo e diversificado.

Os aplicativos de identificagdo de coloragdao pessoal baseados
em |A comegcam com a captura de uma imagem do usuario, geralmente
através da camera de um smartphone. A imagem € processada por al-
goritmos de visdo computacional que detectam e extraem caracteristicas
especificas da pele, como tonalidade, textura e contrastes.

Diante disso, o0 protétipo busca apresentar como essas ferramen-
tas, de Inteligéncia Artificial, serdo aplicadas na identificacao de tons, sub-
tons de pele, contraste e texturas e irdo contribuir para uma personalizacao
mais assertiva, garantindo que as recomendacgdes de paletas de cores re-
alcem a beleza natural dos individuos.

Esta pesquisa esta estruturada em cinco secoes, tendo como a
primeira secao a introducao, apresentando o contexto da pesquisa, os ob-
jetivos gerais e especificos, além da justificativa para o desenvolvimento do
estudo, destacando a relevancia da aplicacao de técnicas de inteligéncia



artificial na analise de coloragao pessoal. A segunda secéo € dedicado a
revisdo de trabalhos correlatos, trazendo um panorama das principais inicia-
tivas relacionadas ao tema, com destaque para o projeto Deep Armocromia,
que utiliza aprendizado profundo para classificagdo de coloragdo com base
em imagens faciais. Na terceira sec¢ao, sao descritos os materiais e méto-
dos utilizados, detalhando a estrutura do sistema proposto, o0 processo de
segmentacdo das imagens, a extracao das caracteristicas cromaticas, as
técnicas de reducdo de dimensionalidade e os métodos de clusterizacao.
A quarta secéo trata da discussao de resultados, apresentando as visuali-
zagdes dos agrupamentos gerados e comparando com o trabalho Deep Ar-
mocromia. S&o analisadas as diferencas entre os modos de entrada (Modo
Pele e Modo Rosto), além das limitagdes enfrentadas, como a escassez de
bases rotuladas e a baixa adesao na etapa de validacao qualitativa. Por fim,
a quinta se¢ao que traz a conclusdo do estudo, apresentando os principais
resultados alcangados, as contribuicbes da pesquisa e propondo direcdes
para trabalhos futuros, como a ampliacdo da base de dados, a adocao de
modelos supervisionados e melhorias nos mecanismos de validagao.

2 TRABALHOS CORRELATOS

Na literatura, alguns estudos exploram a identificacdo de pa-
droes estéticos e caracteristicas individuais, como no caso da anélise de
coloracao pessoal. Dentre eles, destaca-se o estudo realizado por Medei-
ros (2022), em que a pesquisadora abordou conceitos como a teoria das
cores, psicologia das cores, e como a coloragdo pessoal pode melhorar
significativamente nossa autoimagem e autoestima quando usadas de ma-
neira adequada. Os resultados mostraram que a maioria das pessoas sen-
tiu mudancas positivas ap6s descobrir suas cores ideais, relatando maior
confiancga e elogios por parte de outras pessoas. Destacando a importan-
cia de entender como as cores podem afetar nossa percepcao de nés mes-
mos e como 0s outros nos veem. Mostrando como a escolha correta das
cores pode realcar nossa beleza natural, nos fazer sentir mais confiantes e
como as cores tém o poder de transmitir mensagens e influenciar nossas
emocoes.

Hong e Kim (2019) discutem o desenvolvimento de um aplica-
tivo movel voltado para a escolha de cores de roupas que harmonizem com
o tom de pele e cabelo dos usuarios. A proposta do artigo é apresen-
tar uma ferramenta que facilite a escolha das cores adequadas, com base
em caracteristicas fisicas individuais, de maneira eficiente e acessivel. Foi



desenvolvido com base no sistema Personal Color Design System (PCDS),
que significa sistema de design de coloragao pessoal, que classifica tons de
pele e cabelo em categorias como Star, Sun, Moon e Sunset. A partir dessa
classificagéo, o aplicativo utiliza uma tecnologia que permite a identificagéo
automatica das melhores combinacdes de cores para cada usuario, a partir
de uma simples foto tirada pelo proprio usuario. Esse processo elimina a
necessidade de consultoria profissional, proporcionando uma analise auté-
noma e personalizada das cores mais adequadas. Destaca-se como o apli-
cativo pode melhorar o processo de escolha de roupas, em contraste com
0s métodos convencionais, que eram complexos, demorados e caros. Em
suma, o trabalho apresenta uma inovagao tecnoldgica que simplifica o pro-
cesso de escolha de cores para roupas, tornando-o acessivel ao publico
geral e oferecendo uma alternativa pratica e de baixo custo aos métodos
convencionais.

O projeto Deep Armocromia, desenvolvido pelo laboratério Vi-
sion Robotics and Artificial Intelligence (VRAI) da Universidade de Mace-
rata, na Italia, consiste na criacdo de uma base de dados rotulada de ima-
gens faciais para analise de coloracao pessoal segundo a teoria da Armo-
cromia Flow. Para isso, foram coletadas imagens anotadas em colaboracao
com especialistas da area, garantindo a precisédo dos rétulos. Na etapa de
modelagem, o trabalho aplicou técnicas avancadas de aprendizado pro-
fundo, utilizando redes neurais convolucionais (CNNs) para extrair caracte-
risticas faciais relevantes e realizar a classificacao das diferentes categorias
de coloracdo. Além disso, foram exploradas arquiteturas especificas para
melhorar o desempenho na discriminacédo das classes, considerando vari-
acOes de iluminacao, poses e expressdes faciais presentes nas imagens.
O conjunto de dados resultante serve como base para a validagao dos mo-
delos, sendo disponibilizado para a comunidade cientifica interessada em
desenvolver solugbes automatizadas na area de analise de coloracao pes-
soal (Stacchio et al., 2025).

3 MATERIAIS E METODOS

O presente projeto propde o desenvolvimento de um protétipo de
aplicacao capaz de realizar a classificacdo da coloracao pessoal de uma
imagem facial com base no modelo sazonal expandido. O sistema foi pla-
nejado para operar em dois modos de funcionamento distintos: Modo Pele,
gue considera apenas a analise cromatica da pele do rosto, e Modo Rosto,
que utiliza a imagem facial completa, incluindo elementos como olhos, boca



e sobrancelhas. Essa dualidade permite comparar abordagens diferentes
na analise cromatica e avaliar suas implicacées na identificacdo da cartela
mais adequada.

A aplicacgéao foi implementada em Python, na versao 3.12.4, utili-
zando bibliotecas especializadas em visdo computacional, aprendizado de
maquina e desenvolvimento de interfaces graficas. Dentre elas, destacam-
se ferramentas como OpenCV e MTCNN, empregadas nas etapas de de-
teccao e segmentacao facial, bem como scikit-learn e UMAP, utilizadas nos
processos de extracdo de caracteristicas e agrupamento nao supervisio-
nado. A interface do sistema foi construida com o auxilio do Streamlit,
que permite a interacdo dindmica com o usuario. O funcionamento geral
do sistema pode ser visualizado no fluxograma apresentado na Figura 2,
gue representa o fluxo do sistema ao selecionar o Modo Rosto ou 0 Modo
Pele. Ambas as abordagens seguem uma estrutura semelhante, que com-
preende etapas como o envio da imagem pelo usuario, pré-processamento,
extracdo de caracteristicas visuais, agrupamento via algoritmos de aprendi-
zado nao supervisionado e a predigdo da cartela final. Esses fluxos foram
desenhados para ilustrar as principais etapas da aplicagéao, e servem como
referéncia para a explicacao técnica mais aprofundada apresentada a se-
quir.

Figura 2 - Fluxo metodoldgico da pesquisa.
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Fonte: Elaborado pelo autor.



3.1 BASE DE DADOS

Para o desenvolvimento do projeto, foi utilizada a base de dados
proveniente do repositorio publico Chicago Face Database (CFD), realizado
por Ma, Correll e Wittenbrink (2025), reconhecido por fornecer imagens
de rostos humanos sob condi¢des padronizadas de iluminacéo, enquadra-
mento e expressao neutra. A base original era composta por um total de
1.440 imagens, sendo 761 do sexo feminino e 679 do sexo masculino. As
imagens estavam organizadas em diretdérios correspondentes a diferentes
grupos étnicos, abrangendo categorias como asiaticos, negros, indianos,
latinos, multirraciais e brancos, proporcionando uma diversidade significa-
tiva de perfis.

Considerando o foco do trabalho, que se direciona ao publico
mais frequentemente atendido por consultorias de coloragdo pessoal, fo-
ram selecionadas manualmente apenas as imagens referentes a individuos
do sexo feminino. Adicionalmente, optou-se por priorizar imagens de mu-
Iheres com tons de pele clara e morena, por representarem a maior parte
do publico-alvo e permitirem uma analise mais consistente no contexto do
estudo.

Apos a filtragem, a base tinha 460 imagens, sendo descartadas
301 imagens. Diante da limitacao de volume, aplicou-se a técnica de data
augmentation para duplicar o conjunto de dados. No entanto, por se tra-
tar de uma andlise sensivel a coloragdo da pele, descartou-se qualquer
transformacao que pudesse alterar as caracteristicas croméaticas da ima-
gem, como brilho, saturagdo, contraste ou filtros. Além disso, também nao
foi aplicada rotagdo nas imagens, uma vez que essa modificacdo poderia
comprometer o desempenho do processo de segmentacao facial, dificul-
tando a deteccgéao precisa apenas da regiao do rosto.

Assim, a Unica técnica empregada foi o espelhamento horizon-
tal, que preserva integralmente os valores de cor. Com essa estratégia, o
nuamero total de imagens aumentou para 920, garantindo maior robustez ao
modelo e estabilidade nos processos de treinamento e validagao.



Figura 3 - Exemplo da base de dados.

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.2 DESENVOLVIMENTO DO PROTOTIPO DE APLICAGAO

A linguagem Python, na versédo 3.12.4, foi utilizada como base
para o desenvolvimento do sistema por sua ampla adocéo, destacando-se
especialmente em projetos que envolvem inteligéncia artificial, visdo com-
putacional e ciéncia de dados. Com o objetivo de tornar o sistema aces-
sivel, optou-se por utilizar a biblioteca Streamlit na constru¢do da interface
grafica. O Streamlit permite o desenvolvimento de aplicagbes web de forma
rapida, intuitiva e interativa.

A interface final construida, permite que o usuario selecione o
modo de andlise desejado, envie uma imagem facial de forma simples e
obtenha, como resultado, o nome da cartela de coloragéo sugerida, acom-
panhado da visualizagao grafica da paleta correspondente, com blocos de
cores organizados de forma clara e objetiva.

O fluxo de processamento da imagem é iniciado com
pré-processamento, realizado com o auxilio da biblioteca OpenCV, que foi
utilizado para preparar as imagens recebidas do usuario, de modo que es-
tivessem adequadas as etapas posteriores de segmentacao e extragao de
caracteristicas cromaticas.

A sequir, foi realizado a segmentacéao facial por meio do detec-
tor MTCNN (Multi-task Cascaded Convolutional Networks), uma aborda-
gem baseada em redes neurais convolucionais que se destaca por sua alta
precisdo na deteccao de faces humanas e seus respectivos pontos-chave.
O MTCNN opera em trés estagios encadeados de redes convolucionais,
sendo capaz de localizar com eficiéncia estruturas como olhos, sobrance-
lhas, nariz, boca e contornos faciais, mesmo em condi¢cbes variadas de
iluminagao e expressdes. Essa etapa é de importancia critica no projeto,
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pois fornece as coordenadas necessarias para isolar ou remover regides
especificas do rosto, dependendo do modo de analise selecionado.

Com base nos pontos detectados, o sistema segue dois cami-
nhos distintos de analise, definidos pelo usuario: o Modo Pele e o Modo
Rosto. No Modo Pele, o sistema realiza automaticamente a remocgao de
todos os elementos que nao correspondem a pele facial, como olhos, ca-
belos, sobrancelhas e labios, preservando exclusivamente as regides que
representam pele pura. Essa segmentagao refinada, tem como objetivo
capturar com precisdo os tons e subtons da pele do individuo. Ao focar
somente na pele, esse modo permite uma analise mais fiel da temperatura,
saturacao e profundidade, que sao fatores determinantes na definicdo da
coloracao pessoal.

Por outro lado, 0 Modo Rosto adota uma abordagem mais abran-
gente: em vez de segmentar a pele, aimagem é utilizada em sua totalidade,
mantendo todos os elementos visuais da face. Essa estratégia considera,
além das caracteristicas da pele, o contraste do rosto, a presenca de som-
bras naturais e o equilibrio entre as cores predominantes. Essa analise
mais geral permite que o sistema avalie como o rosto, em sua composicao
cromatica completa, interage com diferentes paletas de coloracao, levando
em conta variaveis como intensidade e profundidade visual, que também
influenciam diretamente na escolha da cartela ideal.

A etapa de extracdo de caracteristicas também foi estruturada
para se adaptar aos dois modos de funcionamento. No Modo Pele, a ex-
tracdo é realizada a partir do espaco de cor LAB, escolhido por sua ca-
pacidade de representar de maneira perceptualmente uniforme as varia-
cbes cromaticas. Diferente do modelo RGB, o espaco LAB é projetado
para se aproximar da forma como o olho humano percebe as cores, sendo
composto por trés canais: L, que representa a luminosidade (do preto ao
branco), A, que varia do verde ao vermelho, e B, que varia do azul ao
amarelo. Essa separagéo entre luminosidade e componentes cromaticos
permite uma andlise mais precisa das nuances de cor, especialmente em
tonalidades de pele.

Sao calculados 27 histogramas de cor, nove para cada canal (L
para luminosidade, A para eixo verde-vermelho e B para eixo azul-amarelo).
Esses histogramas sao empilhados em um vetor de caracteristicas que ofe-
rece uma descricao rica e detalhada das nuances presentes na pele, abran-
gendo desde tonalidades claras ou profundas até temperaturas quentes ou
frias, além de diferentes niveis de saturacao.
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Ja no Modo Rosto, o vetor de caracteristicas é composto por trés
grupos de informag6es complementares. Primeiramente, é calculada a mé-
dia de cor da pele da imagem, expressa no espaco RGB, o que fornece
uma indicacao direta da tonalidade predominante. Em seguida, o sistema
calcula o contraste facial, definido como o desvio padrao da luminancia da
imagem, uma métrica Util para avaliar a diferenga entre as areas claras e
escuras do rosto. E, por fim, é determinada a cor dominante da imagem,
obtida por meio do algoritmo k-means com apenas um centroide, que sin-
tetiza visualmente a cor mais presente e, portanto, mais representativa da
composicao facial. Essa abordagem busca capturar, de forma objetiva, a
combinacéo de elementos que compdem a aparéncia cromatica do indivi-
duo.

Os vetores de caracteristicas obtidos sao convertidos para arrays
NumPy e, em seguida, normalizados utilizando o StandardScaler, uma fer-
ramenta da biblioteca Scikit-learn. A normalizacao dos dados é uma etapa
indispensavel, pois garante que todas as variaveis tenham média zero e
desvio padrao igual a um, 0 que evita que atributos com escalas maiores
dominem a andlise e prejudiquem os algoritmos de redugdo de dimensio-
nalidade e clusterizacéo.

Com os dados preparados, aplica-se a técnica de redugao de di-
mensionalidade UMAP (Uniform Manifold Approximation and Projection). A
saida do UMAP ¢ entao utilizada como entrada para o algoritmo de cluste-
rizacdo nao supervisionada k-means, configurado para identificar 12 agru-
pamentos distintos, cada um representando uma das cartelas do método
sazonal expandido.

As cartelas utilizadas no sistema foram definidas com base em
fontes da literatura especializada em coloracédo pessoal, € compreendem
as seguintes categorias: Primavera Brilhante, Primavera Clara, Primavera
Quente, Verao Claro, Verao Suave, Verao Frio, Outono Suave, Outono Pro-
fundo, Outono Quente, Inverno Frio, Inverno Profundo e Inverno Brilhante.
Os modelos de normalizagao, redugao de dimensionalidade e clusterizagao
foram treinados separadamente para cada modo (Pele e Rosto), utilizando
conjuntos de imagens previamente rotuladas de forma manual com base
na cartela real de cada individuo. Apds o treinamento, os modelos foram
salvos com extensao .pkl, utilizando a biblioteca joblib, e armazenados na
pasta modelos-salvos, garantindo sua reutilizacao durante a execugao da
aplicacéo.

Por fim, a interface desenvolvida com Streamlit oferece uma ex-
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periéncia fluida e intuitiva. Conforme mostrado na Figura 4, ao selecionar o
modo desejado e carregar uma imagem facial, o usuario recebe, em pou-
cos segundos, o nome da cartela mais compativel com seu perfil croma-
tico, além de uma representacdo grafica de sua paleta, com 5 blocos de
cores. Essa visualizacao permite que o usuario compreenda de forma pra-
tica e objetiva como as cores daquela cartela se relacionam com seu rosto,
promovendo uma aplicagdo concreta dos principios de analise cromética
pessoal.

Figura 4 - Exemplo do protétipo.

@ Classificador de Cartela de
Coloragao Pessoal

Escolha 0 modo de anélise:

Modo Pele v
Envie uma imagem do rosto (frontal, iluminada)

Drag and drop file here Browse files

mit 200MB per file « JPG, JPEG, PNG

imagemLl.jpg 1.5MB X

Imagem enviada

(V] imagem foi classificada na Primavera Quente.
Fonte: Elaborado pelo autor.

3.3 TREINAMENTO E TESTES

Na fase de validagdo do sistema, foi realizada uma avaliagdo
qualitativa fundamentada no conhecimento técnico da area de coloragéo
pessoal, com o intuito de verificar a acuracia das cartelas de coloragéao
atribuidas pelo protétipo as imagens analisadas. Complementarmente, foi
aplicado um questionério® direcionado a um grupo de seis especialistas em
coloracao pessoal, a fim de obter um parecer técnico externo e fundamen-
tado acerca das classificagées geradas pela aplicacéo.

3https://forms.gle/m5gPN9Yt9uNCVKgt9
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Dentre as profissionais contactadas, quatro responderam ao con-
tato. Uma delas negou o preenchimento do questionario, alegando nao
acreditar na eficacia de analises baseadas exclusivamente em imagens,
embora tenha manifestado confianga caso a andlise fosse realizada por
meio de inteligéncia artificial. As demais ndo forneceram retorno, restrin-
gindo a amostra de feedbacks disponiveis para andlise.

No formulario, foram avaliadas 25 imagens, cujas cartelas foram
indicadas pelas especialistas por meio do questionario. Posteriormente,
procedeu-se a comparacao entre as respostas dadas pelas profissionais e
aquelas sugeridas com base nos agrupamentos gerados automaticamente
pelo sistema, por meio da clusterizacdo dos vetores de caracteristicas ex-
traidas das imagens. E importante destacar que o algoritmo de clusteri-
zagao nao realiza uma rotulagem automatica com nomes de cartelas, mas
sim a separagao das imagens em 12 grupos distintos, correspondentes aos
doze clusters definidos.

Com base nesses agrupamentos e no conhecimento prévio das
especialistas, foram sugeridas associagdes entre os clusters e as 12 carte-
las do método sazonal expandido. No entanto, devido ao nimero reduzido
de respostas completas, visto que apenas trés especialistas forneceram fe-
edback integral, essa etapa enfrentou limitagdes significativas, dificultando
uma validacao objetiva e definitiva da correspondéncia entre os grupos for-
mados e as cartelas de coloragéo pessoal.

Essa comparagéo possibilitou verificar a concordancia entre as
classificacdes humanas e as produzidas pelo modelo, permitindo validar
a consisténcia dos resultados obtidos. Ainda que o numero reduzido de
respostas limite a generalizagao dos achados, essa etapa contribuiu para a
identificacdo de tendéncias e inconsisténcias, além de destacar potenciais
melhorias relativas a qualidade do conjunto de imagens e a diversidade dos
perfis faciais analisados.

4 DISCUSSAO E RESULTADOS

Apoés a realizagao dos testes, os resultados obtidos foram orga-
nizados conforme os dois modos de analise disponiveis no sistema: Modo
Pele e Modo Rosto. Cada modo utiliza diferentes técnicas de extracao e
clusterizacao, e portanto seus resultados sao apresentados separadamente
a sequir.

No Modo Pele, foram processadas 920 imagens, nas quais a
segmentacdo removeu olhos, boca, cabelo e demais elementos, preser-
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vando apenas as areas de pele facial. A extracdo de caracteristicas foi
realizada por meio de histogramas no espaco LAB, com posterior reducao
dimensional por UMAP e clusterizagao com k-means em 12 grupos.

Ja no Modo Rosto, as mesmas imagens foram processadas man-
tendo todos os elementos faciais, com extracao de caracteristicas baseadas
em média de cor da pele, contraste e cor dominante. A reduc¢do dimensio-
nal e clusterizacdo seguiram o mesmo procedimento do Modo Pele.

Conforme apresentado na Figura 5, a distribuicao das imagens
pelas cartelas sugeridas foi:

Figura 5 - Resultados das imagens.

@ Primavera Brilhante Primavera Clara Primavera Quente @ Verdo Claro @ Verdo Suave @ Verdo Frio
@ Outono Suave @ Outono Quente Qutono Profundo Inverno Frio Inverno Profundo Inverno Brilhante
125

111
103

0 . 85 89 g5
7
5
o o 70 67 mom 0
56
: !

P = Modo Pele R = Modo Rosto

67

85
78 75
61
46

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.1 VISUALIZACAO DOS CLUSTERS

Os graficos da Figura 6 mostram uma visao simplificada das ca-
racteristicas das imagens. Cada ponto representa uma imagem, e a posi-
cao dos pontos indica 0 quanto as imagens sao parecidas em relacao as
cores e tons analisados.

As areas coloridas ou agrupamentos mostram os clusters forma-
dos pelo algoritmo k-means, que separa as imagens em 12 grupos, cor-
respondentes as cartelas de coloracdo pessoal. Quanto mais proximos
0s pontos estiverem, mais semelhantes sdo as caracteristicas dessas ima-
gens.

Ao observar os graficos, pode-se ver que as imagens que per-
tencem a mesma cartela ficam agrupadas, o que indica que o sistema con-
seguiu diferenciar bem as cartelas baseando-se nas cores da pele ou do
rosto, conforme 0 modo selecionado.

Diferengas na forma como os grupos aparecem em cada grafico
refletem as variacoes entre os dois modos de analise (Pele e Rosto), que

15



serdo exploradas mais adiante.

Figura 6 - Visualizag&o dos clusters.

Clusterizagao por Pele

Clusterizacao por Rosto

144

i SR
. e di
' 4 “'ﬂ' 104 2 u-':
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§ o4 1 " ."_": %
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.n‘.'?:-*':
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UMAP 1
® Cartela0
Cartela 1
Cartela 2
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Cartela 3
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Cartela 8

'\Ifl
UMAP 1
Cartela 9
Cartela 10
Cartela 11

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para avaliar se os resultados do sistema faziam sentido, foi rea-
lizada uma comparacgao entre as cartelas indicadas pelas especialistas no
formulario e os grupos formados automaticamente pelo modelo. Das 25
imagens analisadas, foi verificado se cada uma havia sido alocada em um
grupo compativel com a cartela apontada pelas profissionais. Em alguns
casos, no entanto, houve divergéncia nas respostas. Conforme apéndice
A, algumas imagens receberam trés cartelas diferentes, o que evidenciou
a falta de consenso entre as avaliadoras. Por conta disso, em vez de sim-
plesmente descartar os dados, foram considerados diferentes critérios de
validagao para compreender melhor o0 desempenho do sistema. Assim, a
comparacao foi feita com base em cenarios variados, levando em conta o
grau de concordancia entre as respostas.

A Tabela 1 apresenta um resumo dos resultados obtidos nos di-
ferentes cenarios de validagao aplicados as imagens testadas no sistema.
Observa-se que, considerando todas as imagens avaliadas, sem qualquer
tipo de filtragem, o percentual médio de acerto foi de 32% no Modo Pele
e 34% no Modo Rosto. Quando desconsideradas as imagens com res-
postas divergentes entre as especialistas (ou seja, aquelas com trés res-
postas diferentes de cartelas), os resultados melhoram levemente, alcan-
cando 35% e 37%, respectivamente. Excluindo-se apenas as imagens
gue nao apresentaram nenhuma correspondéncia entre as cartelas suge-
ridas pelo sistema e aquelas indicadas pelas especialistas (casos de 0%
de acerto), os percentuais aumentam para 51% no Modo Pele e 49% no
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Modo Rosto. No cenario mais rigoroso, no qual foram mantidas apenas
as imagens com pelo menos duas respostas coincidentes entre as espe-
cialistas e com alguma correspondéncia com os agrupamentos gerados, 0
desempenho atinge 57% no Modo Pele e 55% no Modo Rosto.

Tais resultados sugerem que a confiabilidade das validacdes hu-
manas influencia diretamente na medicado de desempenho do sistema, re-
forcando a importancia de uma base de validagdo mais padronizada e com
maior concordancia entre os avaliadores.

Tabela 1 - Comparacgéao de desempenho entre os modos de funcionamento

Critério de Validacao Modo Pele | Modo Rosto
Considerando todas as imagens avaliadas 32% 34%
Desconsiderando imagens com 3 respos- 35% 37%

tas diferentes

Desconsiderando imagens com 0% de cor- 51% 49%
respondéncia

Desconsiderando ambos os casos (3 res- 57% 55%
postas diferentes e 0% de acerto)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ao comparar os resultados obtidos neste estudo com os apre-
sentados no trabalho Deep Armocromia, é possivel perceber diferencas im-
portantes tanto na forma como os sistemas foram desenvolvidos quanto nos
resultados alcancados. O Deep Armocromia utilizou uma abordagem com
inteligéncia artificial supervisionada, treinando modelos avangados, como
ResNeXt50 e FaRL, com um banco de dados previamente classificado por
especialistas. Dessa forma, o projeto atingiu indices de acerto bastante
altos, chegando a 77% e 80%.

Ja o presente estudo seguiu um caminho diferente. Em vez de
treinar modelos com respostas prontas, foi adotada uma abordagem nao
supervisionada, que agrupa as imagens com base nas semelhancas natu-
rais de cor observadas na pele das pessoas. Como nao havia um grande
conjunto de dados rotulado, essa escolha foi mais viavel. Os acertos varia-
ram entre 32% e 57%, dependendo do critério adotado na analise.

Apesar de 0s numeros serem mais baixos, é importante lembrar
que os dois estudos tém propdsitos e condicdes diferentes. O Deep Armo-
cromia depende de um volume grande de dados anotados por especialistas

17



e exige mais recursos para treinamento. Em contrapartida, o presente tra-
balho propde uma solugcao mais leve e simples de entender. Os resultados
obtidos mostram que mesmo sem dados rotulados, € possivel construir um
sistema funcional, principalmente quando ha maior concordancia entre os
avaliadores. Isso indica que a proposta tem potencial para ser aprimorada
e ampliada em estudos futuros.

Uma das principais dificuldades enfrentadas neste trabalho foi
a inexisténcia de bases de dados publicas amplas e previamente classi-
ficadas segundo as 12 cartelas do método sazonal expandido, o que in-
viabilizou a aplicacdo de técnicas supervisionadas. Como alternativa, foi
realizado um processo de clusterizacédo e, posteriormente, uma validacao
qualitativa a partir da opinidao de especialistas em coloracdo pessoal. No
entanto, essa validagcao enfrentou limitacées, ja que apenas 4 das 6 espe-
cialistas convidadas responderam ao questionario, e, dessas, apenas trés
forneceram feedback completo. Essa limitagdo no nimero de respostas
restringiu a possibilidade de uma avaliagcdo mais robusta dos agrupamen-
tos gerados.

Essas diferencas metodolégicas, de validagcao e de disponibili-
dade de dados destacam os desafios presentes na automatizacao da ana-
lise de coloracao pessoal, além de apontarem caminhos alternativos para
futuras investigacées nesse campo, considerando tanto abordagens super-
visionadas quanto nao supervisionadas.

5 CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo o desenvolvimento de um pro-
t6tipo de aplicacao capaz de identificar a coloracao pessoal a partir de ima-
gens faciais, utilizando técnicas de inteligéncia artificial e aprendizado su-
pervisionado e ndo supervisionado. Para isso, foi proposta uma abordagem
baseada na segmentacao automatica da pele do rosto, extracdo de carac-
teristicas cromaticas relevantes e aplicacdo de algoritmos de reducao de
dimensionalidade e clusterizacao para classificar as imagens em uma das
doze cartelas do sistema sazonal expandido. A metodologia foi estruturada
em dois modos de entrada, Modo Pele e Modo Rosto, permitindo a com-
paracao entre uma analise focada exclusivamente na tonalidade da pele e
outra que considera o rosto completo.

Este trabalho demonstrou que € possivel desenvolver uma apli-
cacgao funcional e coerente para a analise de coloragédo pessoal com apoio
de inteligéncia artificial, contribuindo com uma alternativa pratica e acessi-
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vel para um processo tradicionalmente realizado apenas de forma presen-
cial e subjetiva.

Como sugestao para trabalhos futuros, recomenda-se ampliar a
base de imagens utilizadas, incluindo mais fotos avaliadas por especialistas
e buscando maior diversidade, especialmente com a presenga de peles ne-
gras, que ainda sédo pouco representadas em muitos estudos de coloragao
pessoal. Além disso, é importante melhorar a etapa de validagédo dos re-
sultados, envolvendo um numero maior de especialistas e utilizando formas
mais claras e objetivas de medir o desempenho do sistema, 0 que pode
tornar a avaliacado mais confiavel.
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