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RESUMO

Métodos visuais sao frequentemente usados para classificar subjetivamente
o tipo de foto de pele humana. No entanto, com o0os avancos da tecnologia de
inteligéncia artificial, estdo surgindo métodos para melhorar os diagndsticos
médicos. O uso de inteligéncia artificial para melhorar o atendimento médico
diagnéstico é uma area de pesquisa em rapido crescimento, e este trabalho
apresenta uma nova perspectiva para classificar o fotétipo usando um sensor de cor
simples e rede neural. A melanina, proteina critica para a protecéo contra a radiacéo
ultravioleta, é o principal determinante na definicdo do fototipo da pele. Vérios
métodos podem classificar a concentracdo de melanina, como metodologias
clinicas, comparacdes visuais e senso comum regional. No entanto, a Escala de
Fitzpatrick é amplamente utilizada e classifica os niveis de concentracdo de
melanina. O objetivo deste estudo é desenvolver uma abordagem de classificador de
fototipos que possa auxiliar diversas areas médicas, incluindo cosmeética,
dermatologia, fotobiomodulacdo e remocéao de tatuagens. O processo empregado
neste estudo utilizou os dados RGB obtidos da leitura do sensor de cor, sendo
enviados para uma rede neural construida no KNIME. Ao analisar os canais de
cores RGB, foi revelado que as regides verde e azul do espectro sdo fundamentais
para a identificacdo da cor da pele, resultando em uma precisao global de 91% na
classificacdo. A integracdo do sensor de cor com a inteligéncia artificial demonstrou
ser uma ferramenta, permitindo leituras independentes da iluminacdo ambiente e
insights sobre a salde do paciente. A pesquisa também superou desafios de
recrutamento e demostrou a relevancia dos sensores de cor sobre cameras
tradicionais, ressaltando em possibilidades de aplicagbes nas areas médicas,
cosméticas e o0 potencial para enriquecer a pratica médica com tecnologias de

inteligéncia artificial.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial; Escala Fitzpatrick; Sensor de

Reconhecimento de Cor; Redes Neurais; Fototipo.



ABSTRACT

Visual methods are often used to subjectively classify human skin photo type.
However, with advances in artificial intelligence technology, methods are emerging to
improve medical diagnoses. The use of artificial inteligence to improve diagnostic
medical care is a rapidly growing area of research, and this work presents a new
perspective for classifying phototype using a simple color sensor and neural network.
Melanin, a critical protein for protection against ultraviolet radiation, is the main
determinant in defining skin phototype. Several methods can classify melanin
concentration, such as clinical methodologies, visual comparisons and regional
common sense. However, the Fitzpatrick Scale is widely used and classifies melanin
concentration levels. The objective of this study is to develop a phototype classifier
approach that can assist several medical areas, including cosmetics, dermatology,
photobiomodulation and tattoo removal. The process used in this study used RGB
data obtained from the color sensor reading, which was sent to a neural network built
in KNIME. By analyzing the RGB color channels, it was revealed that the green and
blue regions of the spectrum are key to skin color identification, resulting in an overall
classification accuracy of 91%. The integration of the color sensor with artificial
intelligence proved to be a tool, allowing independent readings of ambient lighting
and insights into the patient's health. The research also overcame recruitment
challenges and demonstrated the relevance of color sensors over traditional
cameras, highlighting possible applications in the medical and cosmetic areas and

the potential to enrich medical practice with artificial intelligence technologies.

Keywords:  Artificial Inteligence; Fitzpatrick Scale; Color Recognition

Sensor; Neural networks; Phototype
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1. INTRODUCAO
1.1. Contextualizag&o do tema

A inteligéncia artificial (IA) € uma tecnologia emergente que tem encontrado
diversas aplicagbes no campo da medicina, incluindo a dermatologia (YOUNG et al.,
2020). Um dos maiores desafios enfrentados pela dermatologia moderna diz
respeito a obtencdo, processamento e Vvisualizagdo dos dados corporais
relacionados a pele, a fim de permitir a interpretacdo, diagndstico e suporte
terapéutico. Nesse contexto, a IA pode ser um auxiliar na atengdo primaria e na
pesquisa (SILVA et al, 2019), possibilitando a analise e classificacdo de

caracteristicas como a tonalidade da cor (DEL BINO et al., 2018).

A pele humana é um 6rgdo que desempenha funcdes vitais, tais como
proteger o corpo contra agentes externos, regular os fluidos corporais, atuar como
orgdo sensorial vital e controlar a temperatura (VIGLIOGLIA, 1991). Outra
caracteristica € o pigmento responsavel pela protecdo contra a radiacdo solar
(PLIKUS et al., 2015). Em resposta a variabilidade intrinseca da pigmentagéo, ela
apresenta uma paleta diversificada de cores, além de servir como um parametro

importante no diagnostico e tratamento de doencas de pele (DEL BINO et al., 2018).

A pesquisa dos padrdes dessa gama de cores abrange um amplo campo
cientifico, genético, de evolugdo e cultura. O traco desse fenotipo de diversidade € o
mais perceptivel e varidvel entre os humanos e decorre da variabilidade da
pigmentagdo (MOAN et al., 2012).

O gene da melanina, que desempenha um papel biolégico fundamental na
protecdo da pele contra a radiagdo solar, provavelmente apareceu em noSsos
ancestrais entre 1,2 e 2 milhdes de anos atrads. Esse periodo corresponde a época
em que os hominideos perderam a pelagem e comecaram a depender da melanina,
um desenvolvimento que teria tido implicacdes evolutivas significativas para o0s
primeiros humanos (BARSH, 2003).

A distribuicdo da melanina na pele varia significativamente entre diferentes
regides geograficas e esta altamente correlacionada com a latitude e a intensidade

da radiacao ultravioleta da regido de origem do individuo. Essa variagdo pode ser
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explicada por diferencas nas intensidades de UVA (Ultravioleta A) e UVB
(Ultravioleta B), bem como por mudangas sazonais ao longo da evolugcdo dos
hominideos (JABLONSKI et al., 2018; DEL BINO et al., 2018). A andlise dos padrbes
de cor da pele e sua evolugdo oferecem informacbes valiosas sobre a migragao
historica e a distribuicdo dos primeiros seres humanos em todo o mundo (LIU et al.,
2015).

A melanina € dividida em dois tipos: a eumelanina, responsavel pela
pigmentacdo marrom, e a feomelanina, que produz o pigmento vermelho ou
amarelado (MIOT et al.,, 2009; JIMBOW et al., 1999). Mudancas na fisiologia do
COrpo ou exposicdo a meios externos podem afetar a producdo de melanina e
resultar em manchas de pigmentacdo, que podem ser temporarias, como durante a

gravidez ou o bronzeamento da pele (COSTIN, 2007).

"Cor da pele" e "tom da pele" sé&o geralmente usados de forma
intercambidvel para descrever a aparéncia da pele de uma pessoa. Ambos se
referem a variacdo de cores da pele humana, influenciada por fatores como a
quantidade e distribuicdo de melanina, a presenca de hemoglobina, a vascularizagao
e a espessura da pele (ALALUF et al., 2002; STURM, 2009; JABLONSKI et al,,
2010; SANCHEZ, 2016; JABLONSKI, 2017; BYRD et al., 2018).

J& o termo "fot6tipo" se refere a uma classificacdo mais especifica da cor da
pele baseada em sua resposta a exposicdo ao sol. O fototipo é determinado pela
quantidade de melanina na pele e a facilidade com que a pessoa se bronzeia ou
gueima (MOYAL et al., 2008). A Escala de Fitzpatrick € um sistema abrangente de
classificagdo que categoriza diversos tipos de pele, considerando tonalidade,
resposta solar e predisposi¢cdo ao cancer de pele (FITZPATRICK, 1988). Introduzida
por Thomas B. Fitzpatrick, € amplamente usada em dermatologia e pesquisa médica
(PANDYA etal., 2000).

A escala divide a populacdo em seis fototipos, variando de peles claras e
sensiveis ao sol a peles escuras e resistentes. Cada fotétipo € definido por atributos

como cor natural da pele, reacdes solares e riscos de cancer de pele.

Além do contexto médico, a Escala de Fitzpatrick também guia tratamentos

apropriados, como a escolha de protetores solares conforme a sensibilidade ao sol,
14



e avalia riscos de exposicdo excessiva. Assim, a Escala de Fitzpatrick € crucial na
compreensdo individual da pele, moldando estratégias de cuidado e prevencao,
inclusive em relacdo ao cancer de pele. Estudos como o de KOLLIAS et al. (2005) e

GILCHREST (1989) respaldam sua validade na pratica clinica e pesquisa.

A metodologia atual de classificacdo enfrenta desafios inerentes a
subjetividade e possiveis erros humanos, pois repousa na comparacdo visual com
uma folha impressa de cores variadas padronizadas (BARSH et al.,, 2003). Em
resposta a essas limitacdes, emerge a imperativa busca por abordagens mais
objetivas e precisas para categorizar tons de pele. Nesse cenario, a inteligéncia
artificial (IA) se posiciona como uma promissora solugdo para superar esses
desafios (SANAL et al., 2019), oferecendo novas perspectivas para aprimorar
metodologias diagnésticas (DEL BINO et al., 2018). Recentemente, a literatura
dermatolégica tem focalizado pesquisas sobre os efeitos dos raios UV na pele, com
evidéncias de que a colorimetria da pele pode prever, com boa aproximacgao, a
resposta cutédnea a radiacdo UV (ANDREASSI et al., 1999).

No passado, os profissionais requeriam exposicdo a uma ampla variedade
de casos clinicos para possuirem vivéncia para elaborar diagnésticos (BARSKY et
al.,, 2021). Contudo, atualmente a IA pode aproveitar grandes bancos de dados de
pacientes como fontes de conhecimento, aproximando a experiéncia de andlise de
casos. A IA avancou notavelmente, particularmente na classificacdo de manchas e
padrées em imagens médicas, e a dermatologia € um campo em constante

progresso, com potencial para melhorar a precisao e eficiéncia diagnéstica.

Com os progressos recentes, é provavel que sistemas de apoio a decisdo e
aprendizado de maquina se tornem elementos cotidianos, contribuindo para a
compreensdo da saude cutdnea e aprimorando abordagens terapéuticas para
distarbios pigmentares. A habilidade da IA de aprender com grandes volumes de
dados e extrair complexos padrdes na area da saude (LECUN et al., 2015). Ao
desenvolver dispositivos e tecnologias, é crucial considerar cuidadosamente as
implicacBes éticas e realizar implementacdes criteriosas (YOUNG et al., 2020;
UDREA et al., 2020).
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Nesse contexto, a utilizacdo da IA e do aprendizado de maquina para
analisar dados coletados por sensores de reconhecimento de cor abre
oportunidades para identificar parametros relevantes, que podem ser entdo
processados por redes neurais para estabelecer correlagbes com a escala de
Fitzpatrick. Esse enfoque viabiliza o desenvolvimento de sistemas diagndsticos para
doencas de pele, utilizando os resultados do aprendizado para criar indicadores. A
integracdo sinérgica entre tecnologias de reconhecimento de cor e IA pode ser
aplicada em diversas areas, como a classificacdo do fototipo, possibilitando a
personalizacdo de produtos e protocolos médicos. Essa convergéncia pode se tornar
uma ferramenta valiosa na andlise e interpretacdo de informacfes sobre a salude da

pele.

E fundamental ressaltar que uma classificacdo precisa do tom de pele é
crucial para compreender a resposta da pele a radiagdo UV, garantindo a seguranca
e efichcia de procedimentos médicos (KAWADA et al., 2000). Neste estudo,
apresentamos uma nova perspectiva para a classificagdo do tom de pele. Nossa
abordagem envolve a andlise do reflexo RGB capturado por um sensor de cor,
combinado com uma rede neural que categoriza os tons conforme a escala de

Fitzpatrick.

1.2. Estado da Arte e Identificacdo de lacunas de pesquisa

Diferentes disciplinas tém incorporado a Inteligéncia Artificial (IA) em
conjungdo com o processamento de imagens, e o campo da saude é um exemplo
dessa tendéncia (WYSTERLANYA et al., 2018). Em 2019, uma pesquisa explorou a
colaboracdo entre dermatologistas e IA, demonstrando que essa sinergia resultou
em diagndsticos mais precisos do que aqueles realizados exclusivamente por
médicos (HEKLER et al., 2019). E imperativo realgar os beneficios econdémicos e as
potencialidades da IA na area da saude, gerando conceitos aplicaveis a uma gama
diversificada de setores (ADAMSON et al., 2018). No campo da medicina, mais
especificamente, as pesquisas dermatolégicas se voltam para a compreensdo dos
fundamentos desse emergente campo, aproveitando os vastos conjuntos de dados
médicos e imagens disponiveis para treinamento. Atualmente, diversas
investigacbes concentram-se no diagnostico e tratamento de doencgas

dermatolégicas (HOGARTY et al., 2020).
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Quanto a abordagem de redes neurais artificiais para a analise de imagens
médicas relacionadas a pele, destaca-se um conjunto de trabalhos como (ANSARI
et al., 2023), (RATH et al., 2023), (CARVALHO, Thiago et al., 2018), (DELAZERI et
al., 2021), (FERREIRA et al., 2018), (MAJTNER et al., 2016), (NASR-ESFAHANI et
al., 2016), (RATH et al., 2022), (WYSTERLANYA et al., 2018) e (YU, L. et al., 2017).
Essas pesquisas se concentram na andlise de imagens dermatoldgicas usando
redes neurais. A maioria delas busca desenvolver de processamento de imagens
digitais para a andlise de doencas especificas, com o cancer de pele sendo uma
condicdo frequentemente abordada. No entanto, o uso de médulos de sensor de cor
e redes neurais para a classificacdo automatica de tons de pele tem sido pouco
explorado, apesar de ter sido previamente estudado para classificar objetos em
esteiras, verificar cores de produtos e deteccdo de superficies polidas ou ndo
polidas, visando preservar a identidade visual dos produtos. Modelos baseados em
modulos de sensor de cor tém demonstrado eficacia tanto, na pratica, quanto na
academia, mas ainda ndo receberam ampla atencdo como auxiliar na area da

saude.

No contexto da classificacdo de tons de pele humanos, € comum recorrer a
escalas visuais para determinar em qual categoria de Fitzpatrick um individuo se
enquadra (GUIRRO et al.,, 2004). No entanto, esse método possui limitacdes, uma
vez que essas escalas ndo sdo calibradas e sédo frequentemente impressas em
papel-cartdo grafico para servir como referéncia. Além disso, a literatura sugere que
a resposta do olho humano a variacbes de contraste € logaritmica (EVANS, 1981), o

que amplifica o grau de subjetividade na classificacdo de tons de pele.

Atualmente, a classificacdo da cor da pele continua a ser um desafio na area
da saude, visto que poucos dispositivos comerciais estdo disponiveis para essa
finalidade. Geralmente, tais dispositivos sdo adquiridos de sites de importacdo da
China, sendo dispendiosos e frequentemente carentes de certificados de calibragéao
para garantir a confiabilidade dos dados e resultados obtidos. Nesse contexto, a
literatura ainda carece de pesquisas que demonstrem o uso de modulos de

reconhecimento de cor para avaliar a cor da pele humana.

O mddulo de reconhecimento de cor proposto oferece um meio de obtencéo

de informagfes, gerando dados numeéricos nos espectros RGB (vermelho, verde e
17



azul) por meio de fotodiodos altamente precisos, capazes de detectar nuances em
tons de branco. Composta por 64 fotodiodos e 4 LEDs brancos de iluminagéo, a
configuracdo visa padronizar as leituras e minimizar as interferéncias da luz

ambiente.

Quanto a sua aplicacdo na saude, esta € uma fonte de informacdo a ser
explorada. Vale ressaltar que a IA e 0s sensores ndao devem ser considerados
substitutos, mas sim como complementos para a avaliacdo clinica e diagnéstico
preciso. A IA deve ser entendido como uma aliada para aprimorar a precisao
diagnéstica e aperfeicoar o0s processos terapéuticos. A capacitacdo dos
dermatologistas no uso da tecnogia € fundamental para garantir a qualidade e a
seguranca dos diagnosticos e tratamentos baseados em aprendizado de maquina,

sensores e redes neurais.
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2. PROBLEMA DE PESQUISA
2.1. Situacao problema

A revolucdo tecnolégica esta transformando a pratica médica devido a
contribuicdo das tecnologias, biotecnologia e ao acesso a um vasto conjunto de
dados (SANAL et al.,, 2019). Embora esse processo ja esteja presente em outras
areas ha muito tempo, tem ganhado um interesse significativo recentemente na area
da saude. Ele estd sendo popularizado por empresas que o utilizam em aplicacbes
de aprendizado de maquina e redes neurais para resolver problemas (HOGARTY et
al., 2020), tornando a inteligéncia artificial (IA) um dominio de estudo de grande
interesse na area médica. A IA tem o potencial de melhorar o fluxo de trabalho e
reduzir erros de interpretacdo, fornecendo respostas rapidas e precisas dos
resultados. Isso resulta em beneficios tanto para os pacientes quanto para 0s
médicos, que agora tém ferramentas para diagndsticos mais precisos, com base na
abundancia de dados existentes e naqueles gerados pelos pacientes (PAI et al.,
2021) (TOPOL, 2019).

Ocorre que as redes neurais buscam refletir o comportamento do cérebro
humano e sao eficazes de reconhecer padrées e apresentar uma analise profunda e
estatistica dos dados, trazendo respostas precisas. Uma vez treinadas, permitem a
classificagdo de dados com alta velocidade, relacionando diversos parametros de
entrada para obter resultados eficientes, como destacado pela IBM (IBM). No campo
médico, esses processos tém demonstrado grande potencial (CULLELL-DALMAU et
al., 2020), (DEEKS et al., 2020).

Apesar de haver diversidade em pesquisas que abordam o uso de
tecnologias computacionais para a deteccdo de parametros clinicos relacionados ao
bem-estar e qualidade de vida, no caso da pele, a maioria dessas pesquisas utiliza
técnicas de classificacdo de imagens. Esse processo ocorre por meio da extracao de
informacgOes para obter o reconhecimento de objetos ou fragmentos desejados em
imagens (GONZALEZ et al., 2006).

Esse fluxo impulsiona a saude digital em todo o mundo, ndo apenas em
regides ricas em recursos, mas também em regides com recursos limitados

(OZDEMIR et al., 2018). Existem programas de governo que buscam ampliar a
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acesso a saude de qualidade utlizando de telemedicina para diagnésticos e

anamnese remota.

A diversidade em pesquisas que abordam o0 uso de tecnologias
computacionais para a deteccdo de parametros clinicos relacionados ao bem-estar e
qualidade vida, no caso da pele, a maioria dessas pesquisas utiliza processos de
classificagdo de imagens, esse usam da extracdo de informacdes para obter o
reconhecimento de objetos ou fragmentos desejados de imagens (GONZALEZ et al.,
2006).

Partindo deste ponto, podem-se encontrar pesquisas que utilizam cameras e
imagens para realizar a classificacdo e identificacdo de caracteristicas visuais da
pele, como a sua tonalidade.

A coloracdo da pele é uma caracteristica adaptativa e mutavel que sofreu
diversas transformacfes ao longo da evolugdo humana (JABLONSK et al., 2000).
Nesse contexto, torna-se imprescindivel considerar outros elementos, como as
variacdes das tonalidades da pele humana em regibes tropicais, a fim de
compreender de forma abrangente os riscos associados a exposicdo a radiacao
ultravioleta (MOAN et al., 2012). Existem diversas escalas para a classificagdo das
variacoes na coloracdo da epiderme, sendo que se destacam a Escala Cromatica de
Von Luschan, exemplificada na figura 1 e 2, que categoriza as tonalidades em uma

escala de 1 a 36, e a Escala de Fitzpatrick, que classifica as tonalidades de 1 a 6.

10 19]28
11 29
12 30
13 31
14 32
15 33
16 34
117 35
18 7136

N

NEBIWIN -
WiN|= O

NININ

-~
o)
J
'
.

~

K
!

FINININ

N
]

i

Figura 1 - Imagem dos azulejos originais Figura 2 - Escala de Von Luschan
usados para a escala Von Luschan (NIPITH, (NIPITH, etal., 2021).
et al., 2021).

A escala cromética de Von Luschan foi criada com a mistura de argilas e
corantes, formando azulejo, posteriormente a escala foi atualizada para cores

graficas (figura 3), o método utiliza de 36 parametros para agrupar as possibilidades
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de tonalidade existentes, essa escala foi bastante usada durante o final do século
XIX e inicio do século XX (SWIATONIOWSK:i et al., 2013). Em 1920 passou a ser

substituida por métodos que utilizam o reflexo espectrofotométrico, desde 1975 a

Escala Fitzpatrick com seis definicdes de cor e a qual considera o risco de exposi¢cao

ao sol, a figura 3 apresenta a representacdo desta escala (BARSH, 2003).

Escala de Fitzpatrick

TIPO |

TIPG

TIPO 11l

TIPO

TIPO v

TIPO wi

Com objetivo de demonstrar a

Figura 3 - Escala de Fitzpatrick

relacdo das escalas e melhorar o

entendimento, o quadro 1 apresenta os dados reunidos para compilar as escalas

usuais e suas respectivas correspondentes em outros parametros, além de aspectos

da resposta da pele a exposicéo solar.

5 Escalade Escalade Von o .
= ) . Bronzeamento Sensibilidade ao sol Queimadura
» Fitzpatrick Lucham
>
| 1-6 Nao se bronzeia Muito sensivel ao sol Sempre queima
s
© Bronzeia-se com ) ) ]
O I 7-13 . Sensivel ao sol Queima facilmente
dificuldade
. Sensibilidade Pode queimar
1] 14-20 Bronzeia-se .
normal ao sol inicialmente
©
g
= Bronzeia-se Média sensibilidade o )
\% 21-26 . Dificilmente queima
facilmente ao Sol
. Habitualmente néo se
\% 27-32 Torna-se escura Pouco sensivel ao sol .
gueima
g
=}
(8]
& Sem grandes Muito pouco )
\ 33-36 5 . N&o se queima
alteracdes sensivel ao sol

Quadro 1 — Comparativo entre escalas
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Existem questbes visuais passiveis a interpretacdes subjetivas do avaliador
na classificagdo do fotdtipo, € comum a identificacdo da tonalidade da pele ocorrer
por meio de comparacdes visuais, assim apresenta limitagcbes como a dependéncia
do analisador e a possibilidade de interferéncia na interpretagéo devido ao local de
andlise. Para superar essas limitacbes, é importante desenvolver formas mais

objetivas.

A utilizacdo de um modulo de reconhecimento de cor e IA pode melhorar a
compreensdo da cor da pele dos individuos e a sua correlagcdo com a Escala de
Fitzpatrick. A precisdo dos resultados obtidos pode contribuir para a escolha de
protetor solar, cosméticos, peeling, clareamento, tratamentos a laser, luz pulsada e
teledermatologia, podendo ser fundamental para a seguranca e eficacia de
tratamentos de salde da pele (GUIRRO et al, 2004). Além disso, ampliar a

compreensao das respostas fisiologicas da interacdo da melanina com a luz.

2.2. Justificativa da pesquisa

A aplicacédo de redes neurais representa uma abordagem eficiente na
classificacdo das cores de pele e no reconhecimento de padrbées. Com o0 uso das
redes neurais, conseguimos explorar e extrair caracteristicas relevantes de forma
automatizada e precisa, resultando em uma classificacdo mais confiavel dos

diferentes fotdtipos cutaneos.

A integracdo do sistema Arduino, para programacdo e controle dos
dispositivos de aquisi¢cao de cores, aliado ao Knine, utilizado para o processamento
e analise dos dados, cria uma plataforma de pesquisa de alto desempenho com
custo reduzido. Essa abordagem desempenha um papel crucial na prevencédo e
tratamento de doencas de pele, além de fornecer orientacbes precisas para

condutas médicas e protocolos.

No ambito académico, a compreensdo dos canais RGB tem o potencial de
impulsionar pesquisas no campo do reconhecimento de imagens humanas, incluindo
a sensoriamento remoto de acumulo de bilirrubina, que resulta na alteracdo da cor

da pele, conferindo um aspecto amarelado.

Dessa forma, esta proposta almeja disponibilizar informagbes, com o
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propésito de contribuir com o conhecimento na area de classificacdo de cores de
pele. A combinacdo de redes neurais, sistema Arduino e Knine representa uma
promissora abordagem para a analise de imagens da pele e sua aplicacdo na pratica

clinica.
2.3. Objetivos

2.3.1. Objetivo geral

Desenvolver uma abordagem de identificacdo do fot6tipo humano através da
analise da resposta da pele nos canais RGB, permitindo uma determinagéo objetiva

e em tempo real.
2.3.2. Objetivos especificos

A. Construcdo de um Banco de Imagens de Pele Humana Validado: O
objetivo inicial desta pesquisa é criar um banco de imagens de pele humana
gue tenham sido devidamente validadas e classificadas conforme a escala
de Fitzpatrick. Esse banco de imagens sera utiizado como um ponto de

referéncia comparativo para analises subsequentes de dados coletados.

B. Desenvolvimento de uma Abordagem para Classificacdo de
Fototipo: Uma abordagem serd desenvolvida para a classificacdo precisa
do fotétipo com base nos dados de resposta obtidos pelo sensor de cor.
Essa abordagem empregard redes neurais como ferramenta para atingir
resultados altamente precisos na classificacdo, visando aprimorar a precisao
das andlises realizadas.

C. Validacdo do Método Proposto: A validacdo do método desenvolvido é
um passo crucial desta pesquisa. Serdo estabelecidas correlagdes
significativas entre os dados coletados e a Escala de Fitzpatrick, visando
demonstrar a eficacia da abordagem proposta na classificacdo precisa dos

diferentes fototipos.

D. Avaliacdo da Capacidade Discriminativa da Rede Neural: Outro

objetivo é avaliar a capacidade da rede neural em distinguir entre os dados
originais e os dados gerados. Isso sera feito ao considerar a razdo de
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geracdo dos novos dados a partir dos dados coletados inicialmente. Essa
avaliacdo contribuird para a compreensdo da confiabilidade da rede neural

na analise e classificacdo dos dados.
2.4. Delimitacdo da pesquisa

A figura 4 apresenta a delimitacdo da pesquisa, que sera atuar na
interseccao de trés areas: inteligéncia artificial (LA.), biologia (fisiologia) e modulo de

reconhecimento de cor.

> Pele

Melanina

Zona de estudo

Figura 4 - Zona de pesquisa.
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3. PLATAFORMA TEORICA

Pretendemos apresentar uma abordagem confiaveis para identificar tons de
pele em individuos, o que pode ter implicacGes significativas no desenvolvimento de
pesquisas académicas, produtos especificos e no tratamento de questdes

dermatoldgicas.

Os principais tdpicos a serem desenvolvidos incluem:

e Avaliar da precisdo do médulo de reconhecimento de cor na coleta dos
canais em RGB;

e Construir o corpo fisico de protecdo do moddulo sensor de cor para
garantir resultados mais precisos;

e Desenvolver as linhas de codigo do sensor de cor e construgcdo da rede
neural no KNIME;

e Coletar os dados dos participantes de pesquisa visando diversidade em
tons de pele para andlise e sua respectiva representacdo segundo a tabela
Fitzpatrick;

e Organizar e analisar os dados coletados;

e Gerar novos dados a partir dos resultados obtidos da analise;

e Submeter todos os dados coletados a analise da rede neural e avaliar a
eficicia para a identificagdo do tipo de pele.

e Conferir se a rede neural consegue distinguir os dados originais dos

dados sintéticos.

Durante a busca por artigos e pesquisas que abordam o uso de redes
neurais para andlise de diagndsticos médicos, observou-se que a maioria dos
trabalhos se concentra no processamento de imagens. Por essa razdo, existem
diversas pesquisas que avaliam fotografias de manchas, tumores e pintas, além de
trabalhos que utilizam bancos de imagens de radiografias, ressonancias magnéticas,
ultrassonografias e tomografias. O processo ocorre por meio da andlise de uma
imagem inicial, que pode ser um exame de imagem, video ou grafico, sendo
submetido a uma rede de aprendizado profundo. Esse dado de entrada é
comparado com o0 banco de aprendizado para apresentar o resultado. A

segmentacdo de imagens também pode ser utilizada em exames graficos, como a
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cardiotocografia, teste ergométrico, eletrocardiograma, eletroencefalograma,
eletroneuromiografia e eletrorretinografia. Essas possibilidades de aplicagcdo da
inteligéncia artificial em pesquisas relacionadas a area da saude sdo vastas. Embora
0 uso da classificacdo de imagens seja amplamente utilizado para a detecgao de
parametros clinicos, quando abordamos pesquisas relacionadas a pele, existem

outras abordagens possiveis além da analise por imagens.

No PubMed, por exemplo, foram publicados 2258 artigos que abordam a
aplicacdo de inteligéncia artificial em parametros de pele no periodo de 2018 a
janeiro de 2023. O Quadro 2 apresenta uma compilacdo dos artigos publicados nos

dltimos 5 anos com as palavras "inteligéncia artificial" e "pele".

A analise mostra que o0 diagnostico de melanoma maligno (MM) é
frequentemente o foco principal da IA para o diagnéstico de doencas de pele
(THOMSEN et al., 2021).

Consulta de pesquisa: Inteligéncia artificial e pele PubMed
Ano Quantidade de publicagbes
Janeiro / 2023 80
2022 624
2021 591
2020 430
2019 322
2018 211

Quadro 2 — Consulta de pesquisa Inteligencia artificial e pele PubMed

Por padréo, as pesquisas visam classificar tons de pele possui em comum o
uso de imagens comparativas, processo similar ao apresentado anteriormente. No
entanto, essa abordagem apresenta duas grandes questdbes na avaliacdo das
tonalidades de pele. A primeira delas esta relacionada aos parametros fotométricos
da imagem, que podem levar a uma analise errbnea devido a qualidade da luz
presente na imagem. A segunda falha diz respeito a necessidade de um hardware

poderoso para analisar cada imagem.

O artigo de Rubegni, intitulado "Relationship between minimal phototoxic
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dose and skin colour plus sun exposure history: a neural network approach”, propde
o desenvolvimento de uma rede neural artificial capaz de prever questdes
relacionadas a pele a partir de medi¢Ges de cor combinadas com o fotétipo da pele.
Essa pesquisa conclui que ndo é possivel prever com precisdo suficiente apenas
com base na cor e no fotétipo (RUBEGNI et al., 1998).

A tecnologia representa uma oportunidade para explorar a utilidade dessa
ferramenta de diagndstico e facilitar sua implementacdo segura e ética nos sistemas
de saude (YOUNG et al., 2020). No entanto, S0 necessarias mais pesquisas no
desenvolvimento de dispositivos automatizados baseados em robotica (ELDER et
al., 2021), é necessario conhecimento interdisciplinar para a construcdo desse tipo

de pesquisa.
3.1. Pele

Desde a origem do Homo sapiens, a pigmentacdo da pele que possui a
funcdo protetora, juntamente com habilidades de bronzeamento (MOAN et al,
2012), foram vantajosas sob condicdes da exposicdo a radiagao ultravioleta e séo
caracteristicas fundamentais dos humanos modernos (JABLONSKI, 2021).
Evidéncias sugerem que a variagdo da quantidade de melanina foi moldada por
padrbes geograficos e mostram uma forte correlagdo com a latitude e a intensidade
da radiacao ultravioleta (RUV) da regido de origem do individuo (JABLONSKI et al.,
2010).

A selecado natural influenciou a pigmentacdo da pele humana, levando a
duas linhagens que se adaptaram aos niveis de RUV. A primeira foi gerada por alta
RUV perto do equador, importante para as populagdes que se estabeleceram entre
23 e 46 graus, onde os niveis de UVB (Ultravioleta B) e variaram fortemente
conforme a estagcdo, resultando em pigmentacdo escura, protetora e rica em
eumelanina. A outra linhagem foi produzida pela necessidade de fotons para
sustentar a fotossintese cutanea de vitamina D3 em ambientes com baixo indice de

radiacdo, resultando em pele despigmentada (JABLONSKI et al., 2018).

Os efeitos da radiacdo ultravioleta (RUV) solar sdo essenciais para a saude
humana (GALLAGHER et al.,, 2006). No entanto, ainda ha muito a ser descoberto

sobre as bases genéticas, evolutivas e culturais que influenciam a cor da pele
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humana (MIOT et al., 2007). A cor da pele é uma caracteristica complexa, resultante
da interacdo entre carotenoides, hemoglobina e, principalmente, melanina (JIMBOW
et al.,, 1999).

7

A ewolucdo humana em &reas tropicais € um fator importante a ser
considerado para entender os riscos da radiacdo ultravioleta (JABLONSKI et al.,
2012), (DAVIS et al., 2004). E importante compreender os efeitos da radiacio solar
sobre o organismo para estabelecer formas de utilizar a inteligéncia artificial na

obtencdo de conhecimentos.

A producdo da melanina ocorre pelos melandcitos a partir da tirosina, um
aminoacido essencial, e existe em duas formas: eumelanina e feomelanina,
responsaveis pelos tons marrom e vermelho/amarelado, respectivamente (MIOT et
al., 2009). As variagBes de melanina em cada individuo explicam a grande variedade
de fenétipos de pele, cabelos e pelos encontrados em humanos (FUCHS, 2007,
SLOINSKI et al., 2012). A quantidade de eumelanina presente na pele determina a
intensidade do tom marrom, enquanto uma maior concentracdo de feomelanina

resulta em uma pele mais clara.

E importante compreender a estrutura da pele para localizar a produgéo da
melanina, dividida em trés camadas: a epiderme, derme e hipoderme ou tecido

subcutaneo (HWANG et al., 2014). Na figura 5 é apresentado como o0s raios RUV

Raios UV /

sao recebidos pela pele.

. Epiderme

Melanmna

.Derme
Queratinccito

Dendrrtos

Melanéeito Hipoderme

Figura 5 - Absorcéo da radiacio (MUNDO EDUCACAO)

Vale destacar que a melanina ndo s6 protege contra a radiacado solar
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(BARATA, 1994), mas também € um biopolimero com diversas aplicacdes em areas
como biologia, medicina, quimica, fisica e engenharia (PAULIN et al., 2021). Nas
dltimas décadas, sua utlizacdo tem se expandido para a criagcdo de dispositivos

biocompativeis e biodegradaveis para produtos organicos, eletrénica e bioeletrénica.

Como mencionado a exposicao aos raios solares ativas a resposta protetora
da pele contra danos celulares, resultando na produgdo de melanina por melanécitos
e na deposicdo dessa melanina nos queratindcitos, visualizado na figura 6 (ORTIZ et
al., 2014). Isso forma uma mancha pigmentada continua que absorve parte da
radiacdo ultravioleta (PLIKUS et al., 2015). Portanto, a melanina protege a pele dos
efeitos nocivos da luz solar (WULF et al., 2004) e sua auséncia no tecido é uma
doenca autossGmica recessiva causada pela completa auséncia ou diminuicdo da
biossintese de melanina nos melanécitos. Devido a reducdo, ou auséncia de
melanina, os albinos sdo altamente suscetiveis aos efeitos nocivos da radiacao
ultravioleta e apresentam maior risco de danos e cancer de pele (MARCON et al.,
2019).

Cabelo
£ / Glandula sebacea

Epiderme

( ~ Derme
K Tecido
o~ Subcutineo

Vaso linfitico
Nervo

Foliculo Piloso

Tecido Adiposo
Célula Basal Glindula

Membrana Basal S

Melanbeito

Figura 6 - Representacdo da pele (WINSLOW, 2008)

Seja de origem solar ou artificial, a radiagdo solar ultravioleta sempre fez
parte do ambiente do homem (GALLAGHER et al., 2020).

3.2. Redes Neurais Artificiais

A Inteligéncia Artificial (IA) € um campo transdisciplinar que se baseia em

diversas areas do conhecimento, como a engenharia da computacdo, logica,
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estatistica, teoria da decisdo e cibernética e (HOWARD et al., 2019). Em 1943,
McCulloch e Pitts desenvolveram o primeiro modelo computacional de um neurbnio

artificial simplificado, conhecido como RNAs.

Este modelo pode ser representado por modelos matematicos que
processam informacdes por meio de varios elementos denominados neurbnios
(SANTOS, 2019). Sao sistemas de computacionais que simulam o pensamento

humano e a funcédo cerebral para resolver problemas.

Como demonstrado na figura 7, os dados de entrada e 0s pesos
correspondentes sao definidos inicialmente. O processamento dos dados ocorre na
camada oculta onde séo trabalhados e, ao fim, apresentados na camada de saida a
andlise e resultados. Gradualmente, a rede neural aprende com exemplos e
incorpora seu conhecimento como uma representacao distribuida (RUSSELL et al.,
2020).

Erfradas
sepeg

ey i
Camadsa Camada Carmada
de Entrada E=scondida de Saida

Figura 7 - Rede neural (CARVALHO et al., 2018)

Desde seu inicio em um pequeno workshop de verdo em 1956, os
aplicativos de Inteligéncia Artificial (IA), possibilitados pelo aprendizado de maquina
(ML), tém transformado diversos setores, como pesquisas na Internet, comércio
eletrénico, tecnologias de sensores, dispositivos roboticos, sistemas de suporte a

decisao cognitiva, reconhecimento de imagem e fala.

Antigamente, o treinamento de wuma rede neural exigia dias de
processamento e recursos computacionais especializados, mas hoje é possivel criar
redes complexas com recursos disponiveis ao usuario comum (LI et al., 2012),

(ZIDAN et al., 2012).
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Os modelos de IA estdo sendo cada vez mais utilizados na pratica clinica,
como o processamento de dados, que pode ser usado para analisar imagens
médicas (SILVA et al., 2019). Essa pratica ganha o nome de informatica médica e
tem contribuido para a evolugdo da assisténcia médica, incorporando a analise de
dados para buscar respostas em varios segmentos da saude (LEHMANN, 2003). Em
uma era de avangos médicos e tecnoldgicos, a utiidade dos modelos de 1A continua
a crescer (ELDER et al., 2021). No entanto, o processo de coleta de dados no corpo
humano apresenta complexidades, tornando desafiador a transformagdo dos
resultados em informacdes significativas (BARROS et al.,, 2020), (ELDER et al.,
2021).

A integracdo da tecnologia da computacdo e ciéncias meédicas tem se
consolidado, inicialmente era agilizar em tarefas rotineiras (FELIPE, 2005). Com a
evolucdo, foi possivel criar solugbes mais complexas de diagnostico auxiliado por
computador, e as doencas de pele, por serem uma especialidade visual, sao
adequadas para a implementacdo (WYSTERLANYA et al., 2018), (THOMSEN et al.,
2021). Por isso, a dermatologia é uma area em que a IA tem obtido destaque, com
pesquisas de alta qualidade (ELDER et al., 2021).

Uma das estruturas mais comuns em uso sao as redes neurais Multilayer
Perceptron (MLP), formadas por camadas de neurdnios interconectados em uma
rede neural feedforward. A MLP funciona a partir do conceito de aprendizado

supervisionado, no qual a rede é alimentada com exemplos de entrada e saida

correspondente, permitindo que ela generalize para novos exemplos.

O Multilayer Perceptron € uma rede neural composta de varias camadas de
neurénios. Cada camada combina linearmente as entradas ponderadas pelos pesos
sindpticos e aplica uma funcdo de ativacdo ndo-linear, como a sigmoide, ReLU ou
tangente hiperbolica (GOODFELLOW et al.,2016). Essa arquitetura é valorizada por
sua habilidade em modelar conexdes ndo lineares e generalizar para novos
exemplos, tornando-a uma ferramenta eficaz para solucionar problemas complexos

de classificacéo e regressao.

Algoritmos de retropropagacéo do erro como o Backpropagation, podem ser

empregados para treinar a MLP, permitindo o ajuste dos pesos sinapticos da rede e
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minimizacdo do erro entre a saida desejada e a saida real da rede. (ZHANG et
al.,2016).

Rumelhart, Hinton e Wiliams publicaram sobre a MLP e sua variedade de
aplicacbes (RUMELHART et al.,1986), ha outros estudos subsequentes, como o de
Goodfellow em 2016 (GOODFELLOW et al.,2016), que destacaram a relevancia da
MLP como uma das principais arquiteturas das redes neurais profundas.

A construcdo de redes neurais pode ser feita em varias plataformas, como o
KNIME, uma plataforma de cédigo aberto que permite a integracdo de dados,
andlise e visualizacdo em um Unico ambiente. O KNIME é uma ferramenta flexivel e
facil de usar, que suporta a andlise de dados, como aprendizado de maquina,
mineracdo de dados e estatistica descritiva. Além disso, sua interface gréafica
intuitiva permite que pesquisadores de diferentes areas possam facilmente
manipular e analisar dados sem a necessidade de conhecimentos prévios em

programacao.
3.3. Sensor de cor

A figura 8 apresenta 0 modulo de sensor de co, composto por 64 fotodiodos
distribuidos em grupos de leitura distintos: 16 com filtros vermelhos, 16 com filtros
verdes, 16 com filtros azuis e 16 sem filtro. O modulo é controlado por meio dos
pinos SO, S1, S2 e S3, com a saida de informacédo obtida no pino OUT, e o controle
de LED realizado nos pinos LED. Para alimentacdo, o modulo utiliza os pinos VCC e
GND e opera com uma fonte de alimentacdo de 2,7 a 5,5V, apresentando um erro
maximo de 0,2% a 50kHz. O médulo possui dimensdes de 31X25X10mm e um peso

aproximado de 3g.

Figura 8 - Modulo sensor de cor
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Esse dispositivo € capaz de realizar leituras RGB, filtrar o espectro e
fornecer uma saida numérica para a intensidade da cor, sendo o espectro de

sensibilidade ilustrado na figura 9.

Photodicode Spectral Responsivity
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Figura 9 - Leitura do sensor de cores RGB no gréfico

Ademais, 0 médulo em questdo possui um sistema de iluminacdo préprio
que garante que a coleta de dados de reflexdo de luz seja sempre reprodutivel.
Quando integrado a algoritmos de inteligéncia artificial, esse dispositivo oferece um

vasto potencial em diversas areas, com destaque para a saude.

Devido & capacidade de deteccdo de variacbes de cor, esse sensor €
amplamente utilizado na indUstria para a identificacdo de diferencas em embalagens
e rotulos. Facilmente pode ser programado por meio de interfaces populares, como
o Arduino, Python, C, entre outras, e ndo requer bibliotecas especificas, como a
TAOS099.

3.4. Obtencéo de dados

A obtencdo de dados tdo abrangentes requer investimentos significativos de
tempo e recursos, 0 que pode ser especialmente dificil para pesquisas que

envolvem inimeros participantes. Este desafio é ainda mais acentuado quando se
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estuda individuos pertencentes a uma populacao especifica, como o Brasil, onde os
tons de pele geralmente se situam na faixa de Fitzpatrick Il a V, e os fot6tipos | e VI
sdo considerados raros. Essas restricbes podem representar limitagcdes importantes

na viabilidade e no escopo da pesquisa.

Outro fator foi enfrentar os desafios do aumento de dados, utilizamos o
aumento de dados que consistiu em adicionar um erro aleatério baseado na
dispersdo dos dados para cada medicdo. Essa abordagem ajudou a gerar dados
sintéticos que aumentaram o tamanho do conjunto de dados sem comprometer suas

propriedades estatisticas.
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4. METODOS E INSTRUMENTOS DE PESQUISA PREVISTOS

4.1. Etica

Esta pesquisa foi aprovada pelo Comité de Etica da Universidade Nove de
Julho sob o protocolo nimero 5.572.533. Todos o0s participantes concordaram
voluntariamente em participar e assinaram o termo de consentimento livre e
esclarecido, em conformidade com a Resolugcéo 466/2012 do Conselho Nacional de

Saude do Brasil.
4.2. Escolha e justificativa datipologia da pesquisa

Propomos apresentar uma avaliacdo da cromaticidade da pele usando um
sensor de cor, sem a necessidade de nenhum hardware especializado (como um
cartdo de referéncia de cores) e uma rede neural para triagem seguindo as

dimensdes da escala de Fitzpatrick.

Como parte do desenvolvimento, foi elaborada uma rede neural para
analisar os dados coletados das leituras e identificar os resultados obtidos. O
método consiste em comparagfes e andlises individuais de cada canal RGB e as

combinacdes entre 0s canais para obter entendimento entre as relacdes das faixas.

O conhecimento resultante contribui para Identificar com precisdo o fototipo
de pele permitindo que profissionais de saude elaborem planos de tratamento
personalizados que se ajustem as necessidades especificas de cada paciente. Além
disso, pode ajudar a identificar individuos com maior risco de desenvolver cancer de
pele decorrente da exposicado solar, possibilitando intervengbes e tratamentos

precoces.
4.3. Modelo de pesquisa: pesquisa experimental

Este estudo é classificado como uma pesquisa experimental in vivo, tendo
como objetivo explorar e investigar os fendmenos observados em um ambiente
controlado.

4.4. Universo e amostragem.

Tendo como alvo o nimero de 600 participantes a serem avaliados, os quais
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foram recrutados entre os frequentadores da Universidade Nove de Julho, unidade
Vergueiro, além de voluntarios convidados, com condi¢des de saude e ndo inclusos
na lista de exclusbes. Do objetivo estabelecido foi possivel colear dados amostrais
de 253 participantes.

Local de pesquisa

Universidade Nove de Julho.

Rua Vergueiro, 235/249 - Liberdade, Sdo Paulo - SP, 01525-000.
4.5. Instrumentos de pesquisa

Nesta pesquisa, utiizamos uma metodologia de coleta de dados que
envolveram o preenchimento de fichas, fotos e medicdo por meio do moédulo de
reconhecimento de cor. O objetivo foi recrutar 600 participantes, selecionados entre
frequentadores da Universidade Nove de Julho (unidade Vergueiro) e voluntarios
convidados que atendessem aos critérios de saude. O recrutamento foi realizado
apenas ap0s a aprovacdo do Comité de Etica. A escolha de 600 participantes teve

como objetivo ter 100 amostras por grupo na escala de cor Fitzpatrick.

Para identificar seu fototipo, os participantes preencheram uma ficha de
autodeclaracdo e o termo de livre consentimento. As respostas foram coletadas em
folhas impressas em papel e identificadas por niumeros. Em seguida, 0 modulo de
reconhecimento de cor e a area de contato na parte interna do biceps do
participante, foram higienizados com alcool 70%. A pele é avaliada pelo médulo de
reconhecimento de cor, e 0 processo completo levou cerca de 5 minutos, sem

causar desconforto ou dor.

O mébdulo sensor de cor gera valores numéricos para 0s canais RGB,
produzindo uma resposta numérica para cada frequéncia. Estes resultados séo
entdo processados por uma rede neural, estabelecendo conexdes entre os valores
do moddulo, a escala Fitzpatrick e a autodeclaracdo do fotétipo. O experimento teve
como objetivo avaliar a eficacia do modulo de reconhecimento de cor na detecgao
de informagdes sobre a tonalidade da pele. O Quadro 3 sumariza os materiais

utilizados nas diferentes etapas do experimento, abrangendo desde a compreensao
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das respostas do sensor de cor até a construcdo fisica do corpo do sensor e 0s

componentes de conexao e alimentagcéo da placa D1.

Materiais utilizados no experimento

Moédulo de reconhecimento
de cor

Leitura de luz. R (Vermelho).

Leitura de luz. G (Verde).

Leitura de luz. B (Azul).

Materiais utilizados para
calibracéo de parametros.

Amostras de matérias que ndo emitem luz:
Tecido, couro, papeis, etc.

Amostras de materiais que emitem luz: Monitor LCD,
lampada LED, lampadas comuns, etc.

Alimentacdo do modulo de
reconhecimento de cor e
placa de processamento.

Bateria de 9V ou Fonte de Alimentacédo para a Placa. O
sensor € alimentado diretamente pela placa e pode ser
usado nas conexdes de 2,7 a 5,5V.

Processamento.

Placa com conexao Wi-Fi.

Cabos e revestimento.

Materiais para conexdes e constru¢cdo do revestimento do
moédulo de reconhecimento de cor.

Outros.

Impressdes dos termos e questionarios.

Quadro 3 — Materiais utilizados no experimento.

4.6. Método de coleta

A montagem ocorre conectando o modulo de reconhecimento de cor a uma

placa D1 alimentada por uma bateria de 9V, conforme ilustrado na figura 10.

Bateria 9V

Figura 10 - Demonstracdo da montagem da placa e sensor.

Ao aproximar o moédulo de reconhecimento de cor da superficie s&o

coletadas informacdes sobre a refletancia nas regides de azul, verde e vermelho, as
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quais sé@o apresentadas numericamente no prompt de comando, assegurando
leituras precisas e quantitativas. Apos o entendimento dos padrBes foi possivel
tabelar os dados, com colunas com as informacdes RGB, correspondente na Escala
Fitzpatrick, somatoria de RGB, combinacdes RG, RB, e GB. Vale ressaltar que a
coleta de dados é realizada de maneira ndo invasiva, ndo destrutiva e indolor,
tornando o método seguro e confortavel para os participantes da pesquisa, como

ilustrado na figura 11.

Figura 11 - Leitura em brago real.

A escolha da regido interna do biceps para a coleta de dados foi baseada
em sua menor propensao a causar desconforto e em sua caracteristica de ser uma
area geralmente protegida da exposi¢do solar, o que possibilita uma avaliagdo mais
acurada da tonalidade da pele dos participantes da pesquisa. Para validar os
resultados obtidos, foi fotografada a mesma regido (sem identificacdo do
participante) e solicitou-se que o participante preenchesse uma autodeclaracéo
sobre a cor da sua pele. Tanto a fotografia quanto a autodeclaracéo séo informacoes
que formam coletadas inicialmente com fonte para gerar mais conhecimento sobre a
tonalidade ndo sendo o foco principal dos dados a serem trabalhados pela rede

neural, porém com potencial de uso futuro.

Apoés essa fase, desenvolvemos a organizacao de todos os dados coletados
para serem submetidos a uma rede neural elaborada no KNIME, assim, foi possivel
classificar as tonalidades e gerar novas partindo da analise probabilistica adquirida
da compreensao da relacdo de cada canal RGB, esses novos dados gerados foram

trabalhos pela rede, a finalidade € saber a eficiéncia e compreender se a rede pode
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identificar quais sdo os dados originais gerados artificialmente. Todo 0 processo

pode ser visualizado no pipeline mostrado na figura 12.

O sensor ao encostar na
pele faz leitura RGB.

Os dados obtidos serdo
classificados de acordo
com a escala de

Fitzpatrick

Serfio subsequentemente
testadas (écnicas de
Inteligéncia Artificial.

As informacdes sdo
apresentadas de forma
numeérica no prompt de
comando.

Sera tirada uma
fotografia da mesma
regifdo.

Para produzir um
classificador automatico
de fotdtipo

A coleta de dados ocorre |

de forma nfio invasiva,
nio destrutiva e indolor.

A parte interna do

biceps foi definida como

ponto do corpo onde
sera realizada a coleta

de dados.

Figura 12 - O pipeline de processamento aplicado

46.1. Critérios de inclusdo e exclusao

Para assegurar a precisdo e a confiabilidade dos resultados da nossa
pesquisa, estabelecemos critérios de inclusdo e exclusdo que estdo alinhados com

0s objetivos definidos.
Critérios de Inclusao:
. Participantes adultos, com 18 anos de idade ou mais.
. Qualquer identidade de género.
. Disposicao para completar a pesquisa.
. Diversidade de fototipos de pele.
. Concordancia em assinar o termo de consentimento livre e esclarecido.

Critérios de Exclusao:
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. Individuos com condi¢des crénicas ou agudas que possam limitar sua

participacdo na pesquisa foram excluidos.

. Participantes com condi¢des clinicas agudas que impossibilitam a

avaliacdo da area corporal em estudo foram excluidos.

. A recusa em aceitar os termos de autorizacdo de imagem e

consentimento informado também resultou em excluséo.

. Participantes com feridas, Ulceras ou outras alteracdes dermatologicas

nos antebracos foram excluidos.

. Aqueles que se submeteram a bronzeamento artificial nos Ultimos 30

dias foram excluidos.
. Mulheres gravidas foram excluidas.
. Individuos sem autonomia para tomar decisfes foram excluidos.

. Participantes que passaram por tratamentos psiquiatricos nos Ultimos
12 meses que pudessem afetar sua percepcao ou capacidade de tomada de

decisdes foram excluidos.

. Participantes em tratamento com medicamentos ou metais pesados
que pudessem causar hiperpigmentacdo, incluindo amiodarona,
medicamentos antimalaricos, antibidticos, fenotiazinas, medicamentos de
quimioterapia, alguns antidepressivos triciclicos, medicamentos que afetam
0s niveis de bilirrubina no organismo e outros medicamentos que pudessem

alterar a pigmentacao da pele também foram excluidos.

47. Aumento de dados

ApOs a categorizacdo dos dados coletados, foi aplicada o aumento de dados

para superar o desafio de ter um conjunto de dados insuficiente. Para aumentar o

tamanho do conjunto de dados, utiizamos a andlise dos canais RGB e suas

combinacBes para estabelecer razbes matematicas entre esses canais. Dessa

forma, foi possivel prever a resposta ao apresentar o canal R como entrada. O

processo foi realizado em planilhas usando o Excel, adicionando um erro aleatério
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baseado na dispersdo dos dados para cada medicdo. Essa abordagem ajudou a
gerar dados sintéticos RGB sem comprometer suas propriedades estatisticas,

permitindo ampliar o conjunto de dados de treinamento para a inteligéncia artificial.

4.8. Coleta e tratamento de dados

Nesta secdo, explicaremos como os dados RGB séo coletados pelo modulo
de reconhecimento de cores e lidos na interface de comando, conforme ilustrado na
Figura 13. Cada canal é lido individualmente e os dados obtidos sdo equalizados
para se enquadrar nos parametros de 0 a 255, sendo a mesma medida utilizada em
softwares graficos. Com esse processo, cada canal pode variar dentro dessa faixa e

sua combinagdo numérica resulta em uma codificac@o para a cor da pele.

Vermelho :132 Verde :148 Azul:162
Vermelho :135 Verde :145 Azul:153
Vermelho :134 Verde :147 Azul:154
Vermelho :124 Verde :133 Azul: 145
Vermelho :115 Verde :128 Azul: 132
Vermelho :148 Verde :162 Azul:171
Vermelho :159 Verde :165 Azul:173
Vermelho :214 Verde :219 Azul:223

Vermelho :148 Verde :

Figura 13 - Demonstracao da leitura feita pelo sensor.

Em seguida, os dados foram categorizados e submetidos ao aumento de
dados descrito anteriormente no trecho 4.7 desta pesquisa. Todos os dados foram
trabalhados em planilhas para entender as relacdes entre os aspectos RGB ao
aproximar o sensor da pele e compreender se ha uma proporcdo que resulte em
novas combinagcdes que representem tons reais de pele. Em seguida, essas novas
combinacbes foram devidamente relacionadas a escala de Fitzpatrick, para que

cada novo dado tivesse sua representacao correspondente na escala.

Essa combinagdo de dados sintéticos e originais foi submetida a rede neural.

Outro ponto observado foi a comparagcao entre a autodeclaracdo do participante e a
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definicAo proposta pelo avaliador. Em casos especificos, ambos ndo concordaram, e
esse fator foi trabalhado de forma superficial nesta pesquisa. No entanto, é

importante dedicar mais atengcdo a essa questao em futuras pesquisas.

4.9. Parametrizacao da RNA

A figura 14 apresenta a parametrizacdo da rede neural utilizada neste
processo. O modelo é composto por trés camadas ocultas, cada uma contendo nove
neurénios. Os dados brutos coletados pelo médulo de sensor de cor sdo recebidos
pela camada de entrada. Em seguida, as camadas ocultas extraem caracteristicas
relevantes e identificam padrdes nos dados para, entdo, transmitir as informacoes
processadas para a camada de saida. E nesta Ultima camada que a rede neural
gera uma previsdo da cor da pele de cada participante, com base nas informacdes

obtidas e processadas pelas camadas anteriores.

Fototipos

Figura 14 - Rede neural artificial

Para treinar a rede neural, utiizamos um conjunto de exemplos
emparelhados com suas respostas corretas, inserindo-os na rede. Durante o
treinamento, a rede neural foi capaz de identificar padrdbes nos dados e gerar
predisbes precisas sobre a cor da pele de cada participante com base nas
informacdes coletadas pelo mdédulo de sensor de cor. A arquitetura da rede neural
foi adaptada de acordo com o experimento realizado, incluindo o numero de
neurbnios na camada de entrada, que variou de um a trés, dependendo do nimero
de sinais a serem analisados. A Figura 15 ilustra o pipeline do treinamento e teste da

RNA, o qual foi montado em KNIME
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Figura 15 - Demonstracdo da montagem da rede no KNIME.

O processo comecga com a camada de entrada, que recebe os dados brutos
gerados pelo modulo sensor de cor RGB. Esses dados sdo carregados de um
arquivo Excel pelo comando Excel Reader, responsével por ler e preparar os dados
para serem processados por outros componentes ou etapas do processo de
aprendizado de maquina. Em seguida, os dados sao encaminhados para a funcédo
Column Filter, que seleciona um conjunto especifico de colunas dos dados de

entrada. Isso é util quando se deseja trabalhar apenas com algumas variaveis de

entrada especificas.

Para garantir que todos os dados estejam na mesma escala, os valores de
entrada passam pelo Normalizer, um componente que dimensiona os valores dos
dados para estarem na mesma escala, antes de serem encaminhados para as trés
camadas ocultas, cada uma com nove neurdnios. As camadas ocultas sao
responsaveis por extrair caracteristicas relevantes e identificar padrées nos dados

recebidos pela camada de entrada.

A funcdo de ativacdo utilizada nesta rede neural € a sigmoide. O Rprop
ajustou os pesos da rede neural para minimizar o erro entre as saidas da rede e as
respostas corretas para cada exemplo de treinamento. A otimizacdo ajusta as taxas
de aprendizado individualmente para cada peso da rede, ajudando a evitar

problemas de convergéncia.
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O MLP, que é etapa de pré-processamento de dados que permite que 0S
dados sejam distribuidos e processados em paralelo em um ambiente de
computacdo distribuida. Isso acelera o processo de treinamento de modelos de
aprendizado de maquina. A taxa de aprendizagem inicial foi definida como 0,1, e 0
algoritmo de treinamento Rprop ajusta automaticamente a taxa de aprendizagem,

garantindo que o modelo treinado forneca resultados precisos e confiaveis.

O limiar de erro é um parametro crucial que indica a margem de erro
toleravel em suas predi¢cfes. Para esta rede neural, o limiar de erro foi estabelecido
em 0,01. Quando o erro médio quadratico (MSE) atinge esse limiar, o processo de
treinamento € interrompido. Além disso, um nimero méaximo de iteragdes foi definido
para determinar quantas vezes a rede neural sera treinada. Nesse caso, o limite de
iteracbes foi estabelecido em 1000. Quando esse numero é alcancado, o

treinamento € interrompido.

A etapa final do processo de treinamento de um modelo de aprendizado de
maquina é a avaliacdo de seu desempenho no conjunto de dados de teste,
utiizando métricas como precisdo, recall e Fl-score. Essas métricas sédo
fundamentais para avaliar a capacidade do modelo de generalizagdo para novos
dados e identificar possiveis areas de melhoria. Ajustar a arquitetura da rede neural
e 0s parametros de treinamento com base nessas informacdes pode garantir um

desempenho ideal do modelo.

A ferramenta KNIME foi escolhida nesta pesquisa por sua interface grafica
intuitiva, que permitiu analisar dados complexos sem a necessidade de
conhecimentos prévios em programacao. A eficiéncia e flexibilidade do KNIME em
integrar diversas técnicas de analise de dados em um Unico ambiente de trabalho
justificam sua escolha. A utlizagdo desta ferramenta foi fundamental para a
realizacdo de uma andlise aprofundada dos dados coletados, contribuindo
significativamente para a compreensdo dos resultados e para a conclusdo desta

pesquisa de mestrado.
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5. ESULTADOS E DISCUSSOES

A exploracdo do fotétipo emerge como um tema de significativa relevancia
no meio académico, particularmente no ambito da biofotbnica, que se concentra na
aplicacdo direta da luz em tecidos biolégicos para obtencdo de respostas
guantitativas.No contexto da diversidade da populacao brasileira, recentes dados do
IBGE (2021) indicam que 42,7% da populacdo se autodeclaram como brancos,
46,8% como pardos, 9,4% como negros e 1,1% como amarelos ou indigenas.
Dentro desta categorizacdo proposta pelo IBGE, emerge uma significativa variacéo,
uma vez que diferentes tonalidades de pele branca, parda e negra sao identificadas.
Contudo, € importante ressaltar que no Brasil as extremidades da escala de
Fitzpatrick s&o menos comuns, sendo predominantes variagbes de graus 2 a 5,
delineando, assim, um perfil representativo da populacdo. A diversidade histérica
que caracteriza a sociedade brasileira confere complexidade a autopercepc¢éo, dada
a influéncia de fatores contextuais, culturais e sociais. Ademais, a forma como o
individuo € percebido por outros e a propria identificacdo pessoal desempenha um
papel subjetivo na definicdo do fotdtipo. Acrescenta-se a isso a notavel variabilidade
da tonalidade da pele no corpo, onde regides mais expostas ao sol podem adquirir
um tom mais escuro, devido a fatores como bronzeamento, uso de medicacdes ou

influéncias hormonais.

No ambito deste estudo, procuramos compreender como 0s participantes da
pesquisa identificam seus préprios fotétipos. Para isso, realizamos uma analise
comparativa entre as percepcdes dos participantes e as avaliacbes feitas por
observadores especializados. Os resultados dessa andlise sdo apresentados de
forma detalhada na Tabela 1, fornecendo um panorama das discrepancias e

convergéncias entre as autopercepcoes e as avaliacbes externas.

Autopercepcgao
I [l " v Vv VI
I 15% 0% 0% 0% 0% 0%
= Il 0% 31% 3% 0% 0% 0%
?95 I} 0% 0% 13% 1% 0% 0%
Tg \ 0% 0% 0% 12% 2% 0%
< \Y 0% 0% 0% 0% 7% 9%
Vi 0% 0% 0% 0% 1% 5%

Tabela 1 — Matriz de correlacdo da autopercepcédo do fototipo em comparacéo a
classificacdo do avaliador
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A tabela em questdo oferece uma analise comparativa entre a
autopercepcdo dos participantes e a avaliacdo realizada por avaliadores durante a
coleta de dados (dois avaliadores). Esses resultados sdo essenciais para uma
compreensdo mais profunda de como as pessoas interpretam a tonalidade da
propria pele. A andlise resultou em um coeficiente Kappa de 0,7889 + 0,0325,
demonstrando uma concordancia substancial entre os avaliadores. Tal resultado
sugere que a autopercepcao do fotdtipo de cor da pele pode ser avaliada de maneira
confiavel por meio dos métodos empregados neste estudo. E oportuno observar,
porém, que algumas variagcbes na autopercepcdo podem ocorrer. Vale mencionar
que a generalizacdo deste estudo para populacbes de origens raciais ou étnicas
distintas deve ser tratada com cautela, uma vez que a percepcao pode diferir entre
esses grupos. Além disso, € importante reconhecer que a autopercepcao

frequentemente esta sujeita a imprecisdes e subjetividades.

A combinacdo dos canais de cores RGB permite a criagcdo de uma vasta
variedade de tons de pele. Contudo, essa relacéo pode variar conformes condi¢des
de iluminacao, e a influéncia do componente de cor pode nao ser uniforme ou linear
em todas as situacbes. Considerando que as tonalidades estdo intrinsecamente
relacionadas a quantidade de melanina, pesquisas prévias buscaram desenvolver
maneiras de mensurar a melanina com base na cor da pele. Embora a tonalidade
possa fornecer um indicativo geral da quantidade de melanina presente, é relevante
ressaltar que a medicao precisa da melanina envolve técnicas mais rigorosas, como

a espectrofotometria e bidpsias, superando a mera observacéo visual.

Diversos dispositivos inteligentes e métricas ndo invasivas, como o uso de
cameras de celular, escalas e cartbes, visam oferecer solucbes praticas para a
identificacdo da tonalidade da pele. Essas ferramentas ndo substituem exames
laboratoriais para confirmacfes diagnésticas, especialmente em casos criticos como
diagnéstico final de cancer. No entanto, elas tém relevancia em protocolos clinicos,
permitindo até mesmo a antecipacdo de condutas médicas e, sobretudo, aplicando-

se no campo estético.

Essas consideracdes sublinham a importancia das abordagens baseadas

em inteligéncia artificial para a classificacdo das tonalidades da pele. Investigacdes
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recentes exploram a utilizacdo de imagens capturadas por cameras de smartphones

para coletar dados RGB e, posteriormente, aplicar classificadores (LIN et al., 2007).

E relevante notar que cameras de smartphones apresentam variacbes em
seu hardware e distribuicdo espectral de tela ndo uniforme, além de sensores de
imagem com perfis distintos de sensibilidade espectral (JIANG et al., 2013). A
iluminacdo do ambiente também desempenha um papel relevante, introduzindo
“ruidos” nos resultados. Atualmente, ndo existe um consenso claro sobre como
superar questbes ambientais, indicando que a cromaticidade da imagem capturada é
afetada pela iluminacdo no local onde a foto foi tirada (WEMYSS et al., 2023). Uma
solucdo recente proposta na literatura € o aplicativo NeoSCB, que utiliza a tela do
celular em modo totalmente branco e com brilho maximo para equilibrar a luz
durante a captura da foto. Posteriormente, a tela é desligada, criando um diferencial
correspondente ao fator ambiente (OUTLAW et al., 2016). Essa abordagem resulta

em um diferencial que reflete o ambiente em que a foto foi tirada.

Assim, uma solucdo comum para minimizar a interferéncia do ambiente nas
leituras dos canais RGB inclui considerar a variacdo da iluminacdo ambiente ou
controlar a iluminagdo local, normalmente introduzindo a luz branca (COLLINGS et
al., 2016). Os objetivos da abordagem de subtracdo de ambiente sdo minimizar a
necessidade de equipamentos, como cartdes coloridos para calibragdo. Por esta
razao, muitos trabalhos escolhem locais no corpo com facilidade de leitura ou que a
cor ndo seja o principal fator a ser analisado e sim o formato, como é o caso de
pesquisas de classificacdo de manchas cancerosas ou ndo. Diferentemente dos
trabalhos encontrados na literatura, uma das principais caracteristicas deste trabalho
foi 0 uso do sensor de cor para obter uma leitura RGB com menor interferéncia da
iluminagdo ambiente, proporcionando uma leitura mais simples e precisa. O sensor
possui fotodiodos dedicados a equalizar os canais, portanto, apresenta um resultado

controlado e independente do ambiente.

Uma vez superados, a proxima questao sdo as limitacdes da rede neural, a
necessidade de um grande volume de dados para o treinamento correto do
algoritmo. Outro ponto é a dificuldade inerente ao recrutamento de participantes para
a pesquisa e a raridade de certos fotdtipos, para contornar essa limitacdo, foi

aplicado o aumento de dados para ampliar o conjunto de treinamento. O processo
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de aumento envolveu a adicdo de erros aleatérios com base na dispersdo dos

dados, a fim de criar dados sintéticos e aumentar o tamanho do conjunto sem alterar

suas propriedades estatisticas. A figura 16 apresenta a Rede Neural Artificial (RNA)

utilizada para avaliar a semelhanca dos dados aumentados em relacdo aos dados

originais, garantindo que os dados aumentados sdo compativeis e similares aos

dados originais. Esse processo ocorreu em cada elemento do conjunto de dados.
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Figura 16 - Rede neural artificial testando dados originais (O) e gerados (G) por

processo de aumento de dados.

A Tabela 2 mostra a comparacao entre os dados sintéticos e os originais.

Fitzpatrick  Sintético Original

Precisao Sensibilidade Especificidade Acuracia

SMTetico T7% 33%

VI onginal 33% 17% 33% 33% 33% 33%
STTetico 2% 4%

\ Original 43% 29% 25% 50% 40% 43%
SINTETICO 38% 38%

V' original 13% 13% 75% 50% 50% 50%
SIintetico 22% 33%

1l original 33% 11% 40% 40% 25% 33%
SIATEtico 3% 3%

Il original 15% 23% 67% 50% 60% 54%
STmtetico 31% 5%

I Original 23% 31% S57% 67% 57% 62%

Tabela 2 — Anélise sintética dos dados
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O desempenho abaixo do esperado exibido por cada Rede Neural Atrtificial
(RNA) sugere que elas ndo conseguiram devidamente distinguir entre os dados
sintéticos e os dados originais, resultando em uma precisdo reduzida. No entanto,
essa constatagdo também implica que a integracdo dos dados sintéticos ocorreu de
maneira bem-sucedida, sem causar alteracbes significativas nas propriedades
estatisticas do conjunto de dados original. Esse resultado é promissor para a
pesquisa, pois viabiliza a utilizacdo de um conjunto de dados expandido sem a

necessidade de uma coleta extensiva de novos dados.

Com o intuito de avaliar a preciséo na classificagcao da cor da pele conforme
a escala de Fitzpatrick, o conjunto de dados ampliado foi introduzido como entrada
em uma nova RNA. Identificou-se a regido espectral contendo informagdes de maior
relevancia para a classificacdo, e a RNA foi treinada com diversas entradas,
englobando canais individuais de cores (R, G, B), combinacdes de canais (RG, RB,
GB) e a abordagem unificada de RGB. Ao avaliar o desempenho da RNA em cada
configuracdo de entrada, buscamos discernir quais canais de cores sao mais
informativos para uma classificacdo precisa da tonalidade da pele. A visualizacéo
das matrizes de confusdo de todas as RNAs treinadas € apresentada nas Tabelas 3
ao.

Fitzpatrick Vi V [\ 11 1] | R Precisao Sensibilidade Especitficidade Acuracla
Vi 16% 1% 0% 0% 0% 0% | 94% 75% 94%
v 5% 7% 4% 0% 0% 0% | 45% 73% 45%
v 0% 2% 10% 5% 0% 0% | 60% 67% 60%
. 0% 0% 1% 14% 2% 0% | 83% 67% 83%
y 0% 0% 0% 2% 12% 3% | 69% 70% 69%
! 0% 0% 0% 0% 3% 14%)| 84% 82% 84% 67%

Tabela 3 - Matriz de confusdo do somente do canal vermelho — R

Hitzpatrick VI Vv IV 1] 1] IG Precisao Sensibilidade Especificidade Acuracia
VI 115% 1% 0% 0% 0% 0% | 92% 85% 92%
v 3% 13% 1% 0% 0% 0% | 77% 84% 77%
v 0% 1% 15% 1% 0% 0% | 91% 85% 91%
1 0% 0% 2% 14% 2% 0% | 82% 90% 82%
! 0% 0% 0% 1% 15% 1% | 89% 84% 89%
! 0% 0% 0% 0% 1% 15%| 93% 95% 93% 85%

Tabela 4 - Matriz de confusdo do somente do canal verde — G

49



B

FITZpatrick VT V TV 1L T [ Precisao Sensibiidade ESpeciTicidade AcCUuracilia
VI 113% 3% 1% 0% 0% 0% | 78% 68% 78%
v 6% 8% 2% 0% 0% 0% | 50% 62% 50%
v 0% 2% 14% 1% 0% 0% | 83% 69% 83%
I 0% 0% 3% 11% 2% 0% | 67% 80% 67%
. 0% 0% 0% 2% 14% 1% | 81% 81% 81%
' 0% 0% 0% 0% 1% 16%| 95% 93% 95% 71%

Tabela 5 - Matriz de confusdo do somente do canal azul — B

Ftzpatrick | VI V Y] m I IRG Precisdo Sensibilidade Especificidade Acuracia
VI 116% 0% 0% 0% 0% 0% | 97% 83% 97%
v 3% 12% 1% 0% 0% 0% | 72% 90% 72%
v 0% 1% 15% 1% 0% 0% | 91% 88% 91%
. 0% 0% 1% 15% 1% 0% | 93% 92% 93%
! 0% 0% 0% 1% 15% 1% | 90% 94% 90%
' 0% 0% 0% 0% 0% 16%| 97% 95% 97% 88%

Tabela 6 - Matriz de confusdo dos canais RG

Htzpatrick | VI V Y] 11 I IRB Precisdo Sensibilidade Especificidade Acuracia
VI 116% 1% 0% 0% 0% 0% | 93% 79% 93%
v 4% 11% 1% 0% 0% 0% | 68% 81% 68%
v 0% 2% 14% 1% 0% 0% | 85% 82% 85%
. 0% 0% 2% 14% 1% 0% | 85% 89% 85%
! 0% 0% 0% 1% 15% 1% | 90% 95% 90%
! 0% 0% 0% 0% 0% 16%| 98% 95% 98% 84%

Tabela 7 - Matriz de confusdo dos canais RB

FHtzpatrick VI V Y] m I IGB Precisdo Sensibilidade Especificidade Acuracia
VI 116% 0% 0% 0% 0% 0% | 98% 85% 98%
v 3% 13% 1% 0% 0% 0% | 79% 91% 79%
v 0% 1% 15% 0% 0% 0% | 92% 92% 92%
! 0% 0% 1% 15% 1% 0% | 93% 92% 93%
! 0% 0% 0% 1% 15% 1% | 92% 90% 92%
! 0% 0% 0% 0% 1% 16%| 93% 97% 93% 89%

Tabela 8 - Matriz de confusdo dos canais GB
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RGB

Ftzpatrick | VI V Y] m I I Precisdo Sensibilidade Especificidade Acuracia
VI 16% 1% 0% 0% 0% 0% | 96% 87% 96%
Vv 2% 14% 1% 0% 0% 0% | 82% 88% 82%
\Y 0% 1% 15% 1% 0% 0% | 90% 94% 90%
I 0% 0% 0% 16% 0% 0% | 96% 94% 96%
Il 0% 0% 0% 0% 15% 1% | 92% 98% 92%
I 0% 0% 0% 0% 0% 17%| 99% 95% 99% 91%

Tabela 9 - Matriz de confusdo de todos os canais RGB

Os dados brutos em RGB obtidos das medi¢0es realizadas com o sensor de
cores, combinados com os gerados matematicamente, foram incluidos na rede
neural do KNIME. A configuragéo utilizada foi de 300 iteracbes e 3 camadas ocultas,
a precisdo da rede apresentou um resultado de 91%. A relacdo entre as camadas e
sua acurdcia neste estudo resultou que o aumento do nimero de camadas ocultas
torna a solucdo mais complexa, consumindo tempo de processamento. Porém, sem
aumento significativo na acuracia total da rede. A andlise individual de cada canal de
cor RGB revelou que a reflexdo na regido verde do espectro contém mais
informacgdes sobre a cor da pele, atingindo uma taxa de precisdo de 85%. O canal
azul seguiu de perto com uma taxa de precisdo de 71%. Embora haja alguma
sobreposicédo no espectro de sensibilidade de ambos os canais, a precisao da rede
neural artificial (RNA) melhorou em 4% quando combinados. Além disso, ao incluir o

canal vermelho, a precisédo geral aumentou em 2%.

Ao avaliar os resultados das combinagcbes RGB, identificou-se que as
regides da luz azul e verde séo as principais para identificacdo da cor da pele. O fato
pode estar relacionado a teoria das cores complementares, que afirma que cores
opostas na roda de cores (como azul e laranja) complementam e se destacam
quando préoximas. Embora o canal R possa influenciar a cor da pele, ndo esta
necessariamente relacionado a presenca de melanina, mas pode estar mais
relacionado a presenca de hemoglobina, vermelhiddo decorrente da exposicao solar,
propor¢cdo da espessura da pele, volume de vasos sanguineos na regido, além de
outros fatores. A pele mais avermelhada nao representa que terA uma proporcao
maior do componente vermelho, ja que é uma mistura de verde e vermelho. Isso
significa que, como a pele contém hemoglobina, que é um pigmento que absorve luz

verde, ela tende a refletir mais luz vermelha, o que pode aumentar a quantidade de
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R na leitura da cor da pele. Vale destacar a alteracdo decorrente do acumulo da
bilirrubina na pele, que altera a cor adicionando uma tonalidade amarela ou

amarronzada, interferindo na classificacéo.

A medicdo portatil da bilirrubina cutdnea acontece com o aparelho que
emitem espectros de luz verde e outro azul. A leitura deste concentrado ocorre por
meio de uma processo que mede a volta da emissdao dessas faixas de luz para
determinar a concentracdo de bilirrubina. O fato € que a pele, por estar impregnada
com a cor amarela, ao receber a luz azul, transforma-a em verde, enquanto a luz
verde ndo sofre alteracdo. Fazendo um comparativo entre o valor de volta do azul e
do verde, é possivel determinar a quantidade de bilirrubina. Esse processo €
comumente utilizado na neonatologia, pois a medi¢do de bilirrubina em adultos pode
sofrer interferéncias da densidade 6ssea, 0 que ndo ocorre em recém-nascidos

(VAN ERK et al., 2019).

Essas interferéncias ndo ocorrem em leituras realizadas com o sensor de
cor, pois possui mecanismos para apresentar resultados conforme em RGB e sem
interferéncia da iluminacdo ambiental, podendo ser estudado como uma solugéao

para uma leitura de baixo custo de definicdo de bilirrubina em bebés e adultos.

Em 2023, uma pesquisa realizou um teste de validacdo de uma ferramenta
de triagem baseada em smartphone para ictericia neonatal em uma populagédo
neonatal multiétnica. Os resultados sugerem que em populacdo multiétnica, a
correlagdo é moderada e a concordancia baixa, de 67%, devido a diversidade de
tonalidades. Sugerindo realizar novas pesquisas que incluam uma populacdo maior
e uma gama ampla de valores antes que a ferramenta possa ser considerada para

uso na triagem de ictericia em recém-nascidos (NGEOW et al., 2023).

Por esta razdo, o sensor de cor apresenta ser mais adequado do que as
cameras para realizar a classificacdo da pele. Ele é projetado especificamente para
medir a intensidade e a distribuicdo de cor em uma determinada area, enquanto o
outro foi projetado para captar imagens. Além disso, 0s sensores de cor Sao
capazes de detectar cores sutis que podem ser dificeis de ver por uma camera
convencional. Os sensores de cor também podem ser colocados diretamente na

pele para obter leituras mais precisas, enquanto as cameras precisam ser
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posicionadas a uma certa distancia da pele para obter uma imagem. Por fim, 0 uso
de sensores de cor com inteligéncia artificial permite uma analise precisa dos dados
coletados, tornando-os uma ferramenta para a classificacdo da pele em varias

aplicac6es médicas e cosmeéticas.

A analise minuciosa de cada canal de cor RGB pode oferecer informagdes
valiosas sobre aspectos, contribuindo para um melhor entendimento das questdes
fisicas do organismo. A leitura e interpretacdo dos resultados obtidos pelos sensores
podem fornecer insights importantes sobre a salde do paciente. Integrar tecnologias
de inteligéncia artificial com a assisténcia clinica tem o potencial de enriquecer a
educacao, o aprendizado e a pratica médica, expandindo os espacos de cura e

aprimorando a relacdo entre médico e paciente de maneiras inovadoras.
5.1. Limitagdes da pesquisa

A presente investigacdo apresenta algumas limitacbes importantes que
devem ser consideradas ao interpretar seus resultados. A primeira limitacdo esta
relacionada a disponibilidade de dados para tons de pele raros. Para contornar essa
limitagéo, foi utilizado o algoritmo de aumento de dados, sendo eficaz na minimizar o
impacto do tamanho da amostra. No entanto, a extrapolacdo dos resultados para

outros paises com fendtipos distintos deve ser feita com cautela.

Com relacdo a subjetividade na classificagdo da pele, observou-se que
diferentes profissionais podem classificar 0 mesmo caso de maneiras diferentes o
que pode afetar a confiabilidade dos resultados obtidos. Isso indica que o0s
resultados obtidos podem ndo refletir adequadamente a resposta. Portanto, é
necessario considerar protocolos padronizados para a classificagcdo da pele, bem
como o treinamento de profissionais para minimizar essa subjetividade. Além disso,
0 uso de tecnologias como o aprendizado de maquina pode contribuir para aprimorar

a precisado e a confiabilidade da classificacédo da pele. (FELIPE, 2005).

Outro ponto é determinar a rede neural com desempenho adequado, a
guantidade de camadas requerida e 0S recursos computacionais apropriados

também séo fatores criticos que podem influenciar a precisdo dos resultados.
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Ja as limitagcdes decorrentes da natureza da investigacao estao relacionadas
a dificuldade de garantir a uniformidade de tonalidade na pele dos participantes, uma
vez que sofrem alteracdes de tom por diversos fatores. Em suma, é importante
considerar essas limitacbes ao interpretar os resultados desta pesquisa e buscar
solugbes para minimizar seu impacto em futuros estudos. A utilizacdo de solucbes
tecnologicas e estatisticas, bem como a uniformizagcdo do processo, pode ser
considerada para reduzir o impacto dessas limitacdes e melhorar a precisdo dos

resultados.
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6. TRABALHOS FUTUROS

Existem diversas possibilidades de aplicacdo de redes neurais e moddulo de
sensores de cor com o intuito de melhorar solucdes tecnoldgicas que buscam
realizar testes ndo invasivos na area da saude. Uma abordagem promissora € a
utilizacdo da combinacdo de redes neurais e outros sensores associados ao médulo
sensor de cor na medicina, visando obter a classificacédo de diversos indicadores
clinicos, como bilirrubina, deteccdo de doencas de pele, avaliacdo de marcas de

nascenca, sintomas de hipotermia, hemoglobina e monitoramento de sinais vitais.

Uma importante direcdo para trabalhos futuros € o aprimoramento dos
algoritmos e desenvolver um aplicativo mével que possibilite a coleta de dados e o
emprego remoto na telemedicina. A expansdo do conjunto de dados se torna
premente com o propésito de garantir resultados mais confiaveis na classificagdo de
indicadores clinicos. A expansao do conjunto de dados se torna premente com O
propoésito de garantir resultados mais confidveis na classificacdo de indicadores
clinicos. A avaliacdo da eficacia em diferentes cenarios e o estabelecimento de
diretrizes para sua aplicacdo emergem como passos cruciais com vistas a assegurar

a precisao e seguranca desses sistemas.
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7. CONTRIBUICAO PARA A AREA

O amago desta pesquisa reside na exploracdo da sinergia entre um sensor
de cor e a inteligéncia artificial, visando classificar o fotétipo de acordo com a escala
de Fitzpatrick, alicercada na andlise da refletancia do tecido na faixa visivel da luz
(RGB).

Tal abordagem carrega consigo uma série de contribuicdes substanciais
para o campo da saude e da tecnologia, proporcionando insights cruciais sobre a
interacdo entre as tonalidades de pele e contribuindo para a estipulacado de padrdes
na interpretacdo desses dados por meio de redes neurais. A metodologia proposta
pela pesquisa tem o potencial de influenciar variadas esferas médicas, permitindo a
adaptacdo dos parametros radiométricos para terapias de luz. Além disso, essa
pesquisa oferece vastas oportunidades para a integracdo de tecnologias, servindo
como solucdo tanto em ambientes hospitalares como na prestacdo de assisténcia
remota em dermatologia, e também nos campos da cosmética e da remocdo de

tatuagens.

Em sintese, a utilizagdo do sensor de cor viabiliza a formulagdo de novas
abordagens de leitura de padrdes por meio da pele, de forma instantanea e nao
invasiva, sem a necessidade de coletar amostras biologicas para andlise
laboratorial. Essa inovagéo tem o potencial de otimizar consideravelmente a eficacia
e precisdo dos protocolos de tratamento, a0 mesmo tempo que incere a cienceias da

computacdo e informatia em ambientes hospitalares e de atendimento médico.
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8. CONSIDERACOES FINAIS

O estudo apresentado possui implicacées de relevancia tanto no ambito da
biofotbnica quanto na engenharia clinica. A utilizacdo modulo sensor de cor com
redes neurais sugere a capacidade de promover diagnésticos mais ageis e precisos
relacionados as condicbes que influenciam a coloracdo da pele. A integracdo de
disciplinas diversas também se destaca como um fator enriquecedor, capaz de
aprimorar a assisténcia clinica e conceber solugdes inovadoras e eficazes em prol

dos pacientes.

O experimento empregou redes neurais para classificar os dados resultantes
do moédulo sensor de cor, de acordo com a Escala de Fitzpatrick. Ainda que
dispositivos inteligentes e métricas nao invasivas possam contribuir para identificar o
fotétipo, é relevante destacar que as solugdes envolvendo cameras de smartphones
manifestam variaces em resposta as condi¢cdes de iluminacédo, afetando a preciséo
das medi¢cdes. Em contrapartida, o sensor de cor se destaca como uma alternativa
mais precisa e consistente para aferir a coloracdo cutanea, uma vez que sua
concepcdo especifica objetiva a mensuracdo da intensidade e distribuicdo da cor

numa area delimitada.

Com base na andlise dos resultados obtidos por meio da fusdo dos dados
brutos em RGB com aqueles gerados matematicamente para a rede neural do
KNIME, foi possivel inferir que a reflexdo na regido verde do espectro abarca mais
informagdes sobre a coloracdo da pele, alcangando uma precisao de classificagao
de 85%. A reflexdo na regido azul segue de perto com uma precisao de 71%. Vale
mencionar que, embora o canal vermelho possa influenciar a coloracao cutanea, nao
esta necessariamente ligado a presenca de melanina, mas pode relacionar-se a
fatores como a presenca de hemoglobina, vermelhiddo decorrente da exposicéo
solar, a proporcdo da espessura da pele, o volume de vasos sanguineos na area e

outros elementos.

Este estudo também ilustra que a ampliacdo do nimero de camadas ocultas
na rede neural ndo necessariamente culmina numa melhoria da acuracia da solugéo,

mas acarreta complexidade adicional e maior tempo de processamento.
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A abordagem aplicada com o sensor de cor podera representar, num cenario
futuro, uma alternativa acessivel para a determinagdo da bilirrubina tanto em bebés
como em adultos, pois fornece resultados em formato RGB sem ser impactada por
iluminagdo ambiental, e igualmente propicia o desenvolvimento de aplicativos
integrados aos sensores, viabilizando o uso remoto. Todavia, para validar a
aplicabilidade da triagem baseada em smartphones, novas investigacdes sao
prementes. Por fim, o estudo corrobora a eficacia da geracdo de novos dados
sintéticos por meio da andlise dos espectros RGB, bem como a capacidade de
classificacédo alcancada via rede neural.

Sumarizando, os desfechos desta pesquisa atestam o potencial das
medicdes da coloracdo da pele empregando sensores de cor, conjugados a IA, para
oferecer resultados tangiveis e contribuicbes para a medicina. Em face de avangos
continuos nesse ambito, podemos antecipar melhorias substanciais na precisdo de
diagnosticos médicos e na qualidade global da assisténcia, repercutindo

positivamente na vida das pessoas.
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