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RESUMEN

En la actualidad, la forma en la que nosotros nos vestimos no solo refleja nuestro
estilo personal sino que también influye significativamente en nuestra autoestima y la forma
como nos cataloga la sociedad.Sin embargo, encontrar la vestimenta perfecta puede ser un
reto excesivo debido a la falta de tiempo, conocimientos o recursos.Este proyecto nace de
la necesidad de facilitar esta eleccion diaria a través de una aplicacion moévil que combina
la inteligencia artificial con el estilo personal para ofrecer recomendaciones personalizadas y
gestionar el inventario de los usuarios.Con la ayuda de varias herramientas como el anélisis
cromatico y la vision por computadoras, nuestra aplicaciéon no solamente logra simplificar
el proceso de eleccion sino que también promueve un enfoque de moda mas consciente y
sostenible. El presente trabajo no solo atiende las necesidades inmediatas de los usuarios,
sino que también abre camino a nuevas posibilidades para incorporar tecnologia avanzada
en la moda y la autoimagen.

Palabras clave: moda, autoimagen, inteligencia artificial, anélisis cromatico, apps, sosteni-
bilidad, recomendaciones de estilo, gestién de vestuario, tecnologia en moda, experiencia de

usuario.



ABSTRACT

Nowadays, the way we dress not only reflects our personal style but also signifi-
cantly influences how we are perceived by others and how we may feel about ourselves;
however, finding the perfect outfit can be a huge challenge due to lack of time, knowledge
or resources. This project was born out of the need to facilitate this daily choice through a
mobile application that combines artificial intelligence with personal style to offer persona-
lized recommendations and manage users’ inventory.With the help of various tools such as
chromatic analysis and computer vision, our application not only manages to simplify the
choice process but also promotes a more conscious and sustainable approach to fashion. This
project not only addresses the immediate needs of users, but also opens up new possibilities
for incorporating advanced technology into fashion and self-image.

Key words: fashion, self-image, artificial intelligence, color analysis, apps, sustainability,

style recommendations, wardrobe management, fashion technology, user experience.
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1. Introduccién

En la era moderna, la moda y la presentacién personal no son simplemente aspectos
superficiales de nuestras vidas, sino componentes esenciales que influyen directamente en la
autoestima y la percepcion social de los individuos. La vestimenta adecuada puede cambiar
la forma en que una persona se siente y es percibida en su entorno social y profesional. Sin
embargo, muchas personas no tienen el tiempo, la experiencia o ni los recursos necesarios
para seleccionar atuendos apropiados para diferentes ocasiones, lo que a menudo resulta en
elecciones que no optimizan su imagen personal ni su funcionalidad diaria. Este problema se
vuelve més evidente cuando la decisién sobre la vestimenta debe tomarse de forma inmedia-
ta.

En contextos urbanos y globalizados como el de Ecuador, la moda y la imagen
personal trascienden lo estético. Estos elementos influyen no solo en la autoconfianza, sino
también en la interaccién social y profesional. Elegir la vestimenta adecuada para eventos
casuales, formales o especiales se convierte en un desafio relevante debido a la falta de tiem-
po, experiencia o recursos. Frente a este problema, el presente proyecto surge con una doble
intencion: facilitar la toma de decisiones sobre atuendos a través de una aplicacién moévil
que actie como un asistente personalizado y optimizar la gestion del armario del usuario a

través del uso de algoritmos avanzados de inteligencia artificial.

A menudo, los usuarios se sienten atraidos por colores o estilos de moda que no
necesariamente combinan con su guardarropa o sus caracteristicas fisicas, lo cual genera un
uso ineficiente de los recursos y un aumento de los desechos textiles. Esta aplicacién busca

ayudar al usuario a tomar decisiones de vestimenta més informadas y personalizadas, con-
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siderando sus preferencias y caracteristicas fisicas, al mismo tiempo que promueve practicas
sostenibles y conscientes. Ademads, el proyecto se alinea con el creciente sector tecnoldgico
del pais, incorporando herramientas de inteligencia artificial para mejorar la calidad de vida
y la sostenibilidad en el sector de la moda.

La inteligencia artificial se presenta en este proyecto como una tecnologia clave,
capaz de desarrollar sistemas computacionales lo suficientemente avanzados para realizar
tareas que tradicionalmente requieren inteligencia humana, como el aprendizaje automatico,
el reconocimiento visual y la toma de decisiones complejas. Este componente es crucial para
la clasificacion de usuarios por tono de piel, ya que permite un andlisis preciso y escalable
de caracteristicas cromaticas, optimizando asi la personalizacién de las recomendaciones.

El analisis cromatico, por su parte, es una metodologia que busca determinar las
paletas de colores que mas favorecen a un individuo, basandose en su tono de piel.Esta
funcionalidad es fundamental para que los usuarios puedan seleccionar combinaciones de

vestimenta que realcen su apariencia, refuercen su autoimagen y elevando su confianza.
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1.1. Objetivo General

Disenar y desarrollar una aplicacién moévil que esta basada en algoritmos avanzados
de inteligencia artificial para gestionar el inventario de prendas de los usuarios y generar re-
comendaciones personalizadas de atuendos para diferentes contextos, optimizando el tiempo

y recursos de la seleccion.

1.2. Objetivos Especificos

1. Ejecutar algoritmos de computer visién y aprendizaje supervisado para obtener un
analisis cromatico basado en imagenes y lograr determinar las combinaciones de colores

optimas segun las caracteristicas del usuario.

2. Construir una base de datos estructurada la cual nos permita registrar y clasificar las
prendas del usuario englobando caracteristicas como tipo, color, temporada y estado

de uso para mejores recomendaciones.

3. Implementar un algoritmo que integre el analisis cromatico basado en la clasificacion del
tono de piel del usuario, logrando identificar y recomendar paletas de colores éptimas

para el contextos del estilo del usuario.
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2. Estado del Arte

2.1. Moda, color y analisis cromatico

La moda ha sido histéricamente una forma de expresién cultural y personal. Hoy
en dia, no solo refleja tendencias estéticas, sino que también influye directamente en la au-
toestima y en la percepcion individual y social de las personas (Itten, [1973)). La unién entre
moda y tecnologia ha permitido el desarrollo de herramientas que optimizan la eleccién de
atuendos y potencian la autopercepcion.

La vestimenta no solamente cubre una necesidad funcional, sino que desempena un
papel crucial en la percepcién que los usuarios tienen de si mismos. Algunos estudios psicologi-
cos de la moda nos indican que la eleccion de atuendos adecuados logran influir de manera
significativa en la confianza personal y la seguridad en situaciones sociales. Este fenomeno,
conocido como “cognicién vestida”, nos ayuda a entender que la vestimenta afecta la manera
en la que una persona se percibe y es percibida por los demds (Itten, |1973)). Gracias a esta
percepcion podemos observar que la vestimenta puede influir en la propia percepcién que
tienen las personas y, para ciertas circunstancias, puede ser un factor muy importante.

Segun investigadores de la Universidad de Hertfordshire, los atuendos tienen un
impacto directo en la psicologia del usuario, logrando afectar su desempeno en diversas ac-
tividades. El uso de prendas formales estd asociado con un aumento en la autoconfianza y
la sensacién de autoridad, mientras que por otro lado, las vestimentas informales pueden
promover un estado de relajacién y comodidad (Smith & Johnson, 2020). En este punto
podemos observar como el tipo de ropa puede cambiar el tipo de acciones o actitudes que

puedes tomar en un dia o en una ocasién especifica.



15

La uniéon entre la ropa y el bienestar emocional ha sido un tema ampliamente es-
tudiado en el ambito de la psicologia. La moda logra que las personas puedan expresar su
identidad, estados de animo y emociones, lo que puede influir en su felicidad. El fenémeno
del “Dopamine Dressing” nos ayuda a entender que el uso de colores vibrantes y prendas
asociadas con experiencias positivas pueden incrementar la produccion de dopamina en el
cerebro, contribuyendo a un estado de dnimo mas positivo (Wyszecki & Stiles, |1982). Como
podemos observar, vestirnos bien o encontrar nuestro propio estilo nos ayuda a potenciar este
fenémeno que sugiere que la vestimenta es importante para la autopercepciéon y la actitud
diaria.

La psicologia del color argumenta que la eleccion de ciertos tonos pueden influir
en la percepcion que los demés tienen sobre nosotros. Por ejemplo, el color negro puede ser
relacionado con rasgos de autoridad y sofisticacion, mientras que el color blanco con limpieza
y honestidad. Estas asociaciones pueden influir tanto en entornos sociales como laborables
(Elliot & Maier, 2007).Por lo que la eleccién correcta de un color para una determinada
actividad puede influir a de manera positiva o negativa nuestro entorno.

Por otro lado, los colores desempenan un papel fundamental para percibir el estado
de animo. Estudios en el area de la neurociencia han demostrado que los colores calidos,
como el rojo y el amarillo, pueden generar sensaciones de energia y optimismo, mientras
que otros colores frios como el azul y el verde pueden inducir calma y tranquilidad (Itten,
1973). Podemos ver como la gente nos identifica dependiendo de los colores que utilizamos
en nuestras prendas.

Los colores no solo tienen un impacto visual, sino también pueden influir de manera

psicologica y comunicacional. El uso de diferentes colores en la vestimenta puede generar
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diferentes emociones o transmitir ciertos rasgos de personalidad.Diversos estudios explican
que ciertos colores suelen asociarse con cercania y energia, por otro lado los colores frios
proyectan profesionalismo y serenidad (Madden et al., 2000).

El analisis cromatico es una disciplina que ayuda a entender cémo los colores inter-
actuan con las caracteristicas fisicas de un usuario, como el tono de piel, el color de los ojos
y el cabello. Aplicado a la moda, este estudio nos permite determinar qué paletas de colores
armonizan con cada individuo, logrando realzar su apariencia natural.

El método mas utilizado en este estudio es el de las cuatro estaciones, que nos ayuda
a clasificar a las personas en categorias de colores cdlidos o frios, permitiendo recomendar
paletas especificas. El uso adecuado de los colores puede mejorar la percepcién de la piel,
suavizar rasgos y generar una imagen mas equilibrada (Garcia & Martinez, [2021). Gracias
a esta clasificacion, las personas pueden tomar mejores decisiones a la hora de vestirse o
comprar un atuendo especifico.

El analisis estacional, no solamente sirve para una elecciéon optima de prendas, sino
también logra modificar la percepcion del rostro humano.Estudios muestran que la eleccion
correcta al subtono de piel puede reducir visualmente imperfecciones, aumentar el contraste
natural y producir un efecto de mayor simetria facial, lo cual logra realzar lo atractivo de
una persona(Vanessa, 2016]).

La eleccién de colores en el vestuario responde a preferencias personales y ayuda
a influir en la armonia y percepcién de una persona. Identificar el tono de piel es esencial
para seleccionar colores que favorezcan la apariencia general. Los tonos de piel calidos, por
ejemplo, pueden realzarse con colores como dorado, marrén y terracota, mientras que los

tonos de piel frios se benefician de colores como azul marino, esmeralda y plateado (Jackson,
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1980b)), esta eleccién no solo mejora la percepcién externa del usuario, sino que también
realza sus rasgos fisicos.

Los reciente avances en el area de inteligencia artificial han permitido automatizar
procesos reservados a asesores de imagen. Algoritmos de clasificacién y segmentacion de piel,
como los implementados en modelo entrenados como Mediapipe o deep learning, logran ana-

lizar el rostro del usuario y ofrecer una asesoria de imagen de manera inmediata(Khan et al.,

2021)

2.2. Trabajos Anteriores

En los tdltimos anos, diversas investigaciones han logrado explorar la interaccién en-
tre la inteligencia artificial(IA), el procesamiento de imagenes y la moda, con un enfoque en
la personalizacién .

El estudio de (Khan et al., 2021)) propone un sistema eficiente para la deteccién de
rostros en tiempo real directamente en un dispositivo movil, utilizando arquitecturas livianas
como MobilNetV2.Este trabajo evidencia que es posible reducir la carga computacional y
ejecutar modelo de precision sin la necesidad de utilizar servidores externos. Aunque este
estudio no se enfoca en la clasificacion de fototipos de piel, este ofrece un base importante
para sistemas de visiéon por computadora en sistemas madviles. En nuestro caso, tomamos la
decision de una arquitectura mas robusta y moderna para la clasificacion de tonos de piel,
aunque este enfoque es mas exigente es necesario para abordar un problema como este por
la relacion que puede existir entre las clases.

Asi mismo, existe el estudio de (Zhang et al.,[2020) propone un sistema de recomen-

dacion de vestimenta utilizando una red neuronal bidireccional que modelo la compatibilidad
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entre prendas. Este enfoque nos permite generar combinaciones coherentes basandose en el
estilo del usuario,generando al desarrollo de sistemas mas actualizados para la moda compu-
tacional. Sin embargo, su enfoque se centra unicamente en ofrecer la compatibilidad estatica,
sin considerar caracteristicas fundamentales del usuario ni sugiere una gestién del armario
del usuario. En contraste, nuestro proyecto no solamente sugiere combinaciones basadas en
el andlisis de fototipos de piel, sino que ademas incorpora un armario virtual para la gestion
y el control de las recomendaciones de nuestro sistema.

Otra linea de investigacién es la presentada por (Liu et al.,|2016) quienes desatollaron
el dataset DeppFashion, compuesto por 8000,000 imagenes de prendas de vestir, categoriza-
das en 50 categorias y mas de 1000 atribuibles visuales. Este trabajo tiene como objetivo
principal proporcionar una base solida para el entrenamiento de diferentes modelos de inteli-
gencia artificial aplicados a la moda, facilitando tareas como la categorizacién, la prediccion
de atributos y el reconocimiento automatico de prendas de vestir. A partir de este dataset,
los autores entrenaron el modelo FashionNet, anotando que el rendimiento de un modelo se
debe a que tan amplio , anotado y bien estructurado este su conjunto de datos. A diferencia
de este enfoque, nuestro proyecto no se enfoca en la prediccién de atributos individuales, sino
en la generacién de combinaciones de atuendos completos(parte superior, inferior y calzado)
personalizada por el fototipo de piel. Ademas, se integra la retroalimentacién del usuario
para mejorar las recomendaciones.

Por su parte, (Elliot & Maier, [2015)) en su estudio sobre la psicologia del color analiza
como los colores pueden influir significativamente en el comportamiento humano, afectando
campos como su rendimiento académico, la atraccion, las decisiones de consumo y hasta el

consumo de alimentos.Los autores concluyen que los colores tienen un impacto directo, en las



19

emociones, los procesos cognitivos y el comportamiento. Aunque este campo ha demostrado
resultados relevantes aun se encuentra en estado de desarrollo y con la necesidad de mas
investigaciones esta para comprender los mecanismo que generar estos comportamiento psi-
coldgicos. En nuestro proyecto, tomamos en cuentas estos hallazgos para establecerlos como
base para proponer una armonizacion entre los colores de la vestimenta y las caracteristicas
del usuario con el objetivo de mejorar su apariencia, sino también su bienestar emocional.
En conjunto, estas investigaciones evidencian el creciente interés por integrar la in-
teligencia artificial y la moda para ofrecer soluciones innovadoras al usuario. Si bien cada
estudio propone su diferentes enfoque como la deteccion facial eficiente, la recomendaciones
de vestimentas, la estructuracion de un dataset y la psicologia del color aun existen varias
brechas como son las de personalizacion profunda y la gestién integral del vestuario.El pre-
sente proyecto busca resolver estos limitante al proponer una solucién que combine el analisis
cromatico automatizado, la organizaciéon de un armario virtual y la generacion de atuendos

personalizados desde una aplicacion movil.

2.3. Proyectos Similares:
2.3.1. Aplicaciones comparables

A lo largo del tiempo, han surgido diversas aplicaciones moviles orientadas a la per-
sonalizacion de la moda mediante el analisis cromatico.Estas soluciones utilizan tecnologias

similares para ofrecer recomendaciones adaptadas a las caracteristicas del usuario.

= Dressika: es una aplicacién movil que utiliza inteligencia artificial para realiza un anali-

sis cromatico a partir de una selfi del usuario, determinando la paleta de colores estacio-
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nal.Este es un avance en la automatizacién del andlisis de imagen personal (Dressika,
2024).No obstante, su funcionalidad se rige a la obtencién de la paleta de colores del
usuario, sin ofrecer una integracion con un sistema de gestion de prendas ni recomen-
daciones personalizadas.En contraste, nuestro proyecto no incorpora solo el anélisis
cromatico de partida, sino que nos permite enlazar a esta paleta de colores con la

creacion de atuendos completos basado en un armario digital del usuario.

My Best Colors: es una aplicaciéon movil que utiliza la caAmara del usuario para captu-
rar el rostro del usuario y a partir de ello, generar una paleta de colores personalizada
(Colorwise.me, 2024)). Este enfoque permite un acceso rapido al anédlisis cromatico, lo
cual puede ser 1til como herramienta basica de orientaciéon en moda. Sin embargo, la
aplicacion no especifica la utilizacion de inteligencia artificial ni brinda detalles sobre
la metodologia del analisis, lo que limita conocer su trasfondo técnico. Ademas, al igual
que otras herramientas similares, no integra un sistema de recomendaciones ni ofrece
un sistema de gestion de vestuario. Nuestro proyecto logra superar estas limitaciones
al incorporar estas dos funcionalidades tanto el analisis cromatico, recomendacion con-
textualizada y una estructura de closet virtual. Creando un vinculo entre la teoria del

color, personalizacién y funcionalidad real.

Style DNA:combina inteligencia artificial con la asesoria profesional para generar anali-
sis cromético, recomendaciones de vestuarios, tejidos y estampados (Style DNA, [2024)).
También integra las funcionalidades de armario virtual, creacion de outfits, asistente
de compra y un chatbot para la mejora del estilo del usuario. Si bien su propuesta es
robusta y multinacional, algunas usuarios reportan fallas en las recomendaciones ya

que no se ajustan a las preferencias de los usuarios. A diferencia de esta aplicacion,
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este proyecto busca la conexion directa entre el andlisis cromatico y el vestuario real
del usuario lo que permite generar sugerencias funcionales y emocionalmente relevantes

para el usuario.

WhatColors: una aplicacién que utiliza una selfi para realizar el andlisis cromatico,
entregando al usuario una paleta de colores estacional (WhatColors, 2024). Ademas,
incorpora funcionalidades importantes como asesor de estilos con IA, gestion de armario
y el escaneo de prendas Aunque este enfoque integra el andlisis visual y organizacional
del vestuario, sin una personalizacién de eleccién de ocasiones para el usuario lo que
limita la utilizacion de la app. Nuestro proyecto, en cambio, busca generar recomenda-
ciones enlazadas con el andlisis cromatico, el tipo de ocasion y el inventario del usuario

de esta manera alcanzando una mayor personalizacion de las recomendaciones.



Cuadro 1: Comparativa de aplicaciones moviles con andlisis cromatico

Proyecto

;Utiliza IA?

Resultados Finales

Dressika (Dressika,

2024)

Si

Realiza un andlisis cromatico a partir de
una selfi y determina la paleta estacional del

usuario.

My Best Colors

No especifica-

Analiza el rostro del usuario con la camara y

(Colorwise.me, do sugiere una paleta de colores personalizada.
2024])

WStyle DNA (Style | Si Ofrece recomendaciones de colores, cortes y
DNA, 2024) estilos mediante IA y asesoria experta.
WhatColors Si Escanea el rostro para identificar la paleta de
(WhatColors, colores y combinaciones de estilo ideales para
2024) el usuario.

2.3.2. Diferenciacién del proyecto

22

Todos estos proyectos analizados comparten un enfoque en comun: el uso de image-

nes del usuario para realizar andlisis visuales y generar recomendaciones personalizadas, ya

sea de color o estilo. Sin embargo, el presente trabajo propone una solucion mas integral al

anadir al incorporar la gestién del guardarropa digital (closet virtual) y la generacién de re-

comendacion de vestuarios adaptados a diferentes ocasiones. Esta integracién permite ofrecer

una experiencia completa, personalizada y emocionalmente significativa para el usuario, que

no solo responde a criterios estéticos, sino también a objetivos tecnolégicos, de funcionalidad

y bienestar.
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3. Desarrollo del Sistema

3.1. Arquitectura del Sistema
3.1.1. Descripcién general

Para garantizar un desarrollo estructurado, eficiente y escalable, el sistema fue di-
senado bajo una arquitectura modular, compuesta por tres capas principales: Frontend,
Backend y Los servicios en la Nube. Cada una de estas capas cumple con un rol especifico
en el flujo de interaccion entre el usuario y el sistema de recomendacion, permitiendo una
separacién clara de responsabilidades y facilitando el mantenimiento del sistema. En la figura

, se presenta una vista general de la arquitectura propuesta.

3.1.2. Componentes técnicos

El forntend fue desarrollado en Flutter. Esta aplicacién moévil actiia como la interfaz
principal con el usuario. Sus componentes clave incluyen las pantallas, que constituyen la
interfaz grafica desarrolladas en Dart y que permite registrar fotografias, gestionar el closet
virtual y visualizacién de las recomendaciones. Por otro lado, se encuentran los services,
encargados de realizar solicitud HTTP para enviar datos al backedn y procesar las respues-
tas. Estas capas trabajan en conjunto para facilitar tanto la interaccion del usuario como la
comunicacion con el sistema. En este sentido, el frontend puede considerarse como el primer
componente en establecer el flujo de datos dentro del sistema.

El backedn fue implementado utilizando FastApi. Este componente se encarga de
procesa la logica de negocios y gestiona la comunicacién entre el frontend y los servicios en

la nube. Entre sus modulos principales se encuentran los routers, que definen el conjunto



24

de endpoints correspondientes a las funcionalidades especificas del sistema, estos reciben
las solicitudes HT'TP desde nuestro frontend. Por otro lado, los schemas se encargan de la
validacion de los datos recibidos como de los enviados. La légica de negocios permite pro-
cesar las solicitudes clave como la creacién una prenda, la realizacion del analisis cromatico
o la actualizar de la informacién de una prenda. Ademas, se incluyen services que permiten
conectar el sistema con servicios externos en la nube, como almacenamiento de imagenes
o servicios de andlisis. Finalmente, las operaciones CRUD representan las acciones bésicas
que interactian con la base de datos, permitido crear, leer, actualizar y eliminar registros.
Este médulo constituye el nicleo funcional de la aplicacién, al encargarse de procesar las
funcionalidades principales como de gestionar la interaccién con servicios externos.

Los servicios en la nube son provistos mediante Amazon AWS, donde se utilizan
tres servicios principales. En primer lugar, Amazon S3 se emplea para el almacenamiento
de imagenes, incluyendo tanto de las fotografias de las prendas como de los usuarios nece-
sarias para el analisis cromatico. En segundo lugar, se utiliza Amazon EC2, una instancia
encargada de ejecutar el modelo de clasificacién del fototipo de piel, basado en inteligencia
artificial. Por tdltimo, se incorpora Amazon RDS, un sistema de base de datos relacional uti-
lizado para almacenar la informacién estructurada, como los datos de los usuarios, prendas,
recomendaciones y demas elementos necesarios para el funcionamiento de la aplicacion. La
utilizacion de estos servicios permite garantizar la disponibilidad, estabilidad y persistencia
de los recursos de la aplicacién en todo momento.

El siguiente diagrama representa el pipeline completo del sistema. El flujo inicia
con la interaccién del usuario a través de la aplicacion frontend, desde donde se envia una

solicitud al backend. Una vez recibida, el backedn identifica el endpoint correspondiente para
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procesarla. En esta etapa, los schemas validan de la informacion recibida y posteriormente
para esta se a los services del backend. Dependiendo del tipo de solicitud, el endpoint ejecuta
la accién requerida, que generalmente involucra operaciones CRUD para interactuar con la
base de datos. Finalmente, el resultado de la operacion se devuelve al frontend en formato

JSON; donde es gestionado por sus services y presentado al usuario en la interfaz gréfica.

Arquitectura Modular

FroniEnd Servicio en la Nube

Pantallas

§3 Imagenes EC2 Modelo |1A RDS Base de Dalos

Ea
1

Interaccion

Usuario

Solicitud HTTP »
3
y "’,’% 8 3
o % &
g 2 H g
£ 5 S
E 3 "‘%_ o i g-
2 = g

Acceso a datos

Endpoints

Figura 1: Data pipeline del Proyecto

Mdodulos independientes con el flujo de los datos

3.2. Detector de tono de Piel

3.2.1. Objetivo del Modelo

El objetivo principal de este modelo es identificar de manera automaticamente el
tono de piel del usuario a partir de una fotografia, con el propédsito de determinar su categoria

cromatica. A partir de esta clasificacién, se asignar una paleta de colores personalizada
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para el usuario. Este proceso es vital para el andlisis cromatico, ya que permite generar
recomendaciones de atuendos basados en dicha paleta.

Para facilitar la clasificacién automatica del tono de piel, se adopto la escala de
Fitzpatrick como referencia. Esta escala clasifica la piel en seis fototipos, numerados del I al
VI, en funcién de la respuesta de la piel a la exposicion solar. Sin embargo, para fines del
analisis cromatico y la asignacién de paletas de color, se agruparon estos fototipos en tres

categorias amplias:

= Claro:Fototipo I y II: Pieles con alta sensibilidad al sol

= Medio:Fototipo III y IV: Pieles con respuesta moderada al sol

= Obscuro:Fototipo V y VI: Pieles con alta resistencia al sol

Cada uno de estos grupos se asocia con una estacién del ano dentro del sistema del analisis de
color estacional, que permite identificar los tonos que mejor armonizan con las caracteristicas
fisicas del usuario. A continuacion, se presenta la relacion entre los grupos de tonos de piel,

su etiqueta correspondiente, la estacion predominante y la paleta de colores.
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entre fototipos de
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piel, labels asignados, estaciéon cromatica y paleta

sugerida.

Fototipo Fitz- | Label Estacion Aso- | Paleta de Colores Sugeri-

patrick Guirro ciada Jackson, | da Jackson, 1980b

y Guirro, 2004 1980a

I-11I Claro Verano Colores frios, suaves o brillan-

tes (azules, violetas, grises)

IIT - IV Medio Primavera Colores célidos y medios (cora-
Otono Suave les, verdes oliva, dorados)

V- VI Oscuro Otono Profundo | Colores intensos y célidos (te-
Primavera Cali- | rracotas, naranjas, verdes in-
da tensos)

Esta categorizacion permite al modelo realizar recomendaciones personalizadas, for-

taleciendo el enfoque en la armonia cromatica segun las caracteristicas individuales del usua-

rio.

3.2.2.

Seleccion del Modelo

Para evaluar el desempeno des distintos modelos de clasificacion de tono de piel,

se implementa la técnica de validacién cruzada K-fold. Este enfoque permitié analizar de

forma precisa la capacidad de generalizacion de cada modelo, al entrenarlos y validarlos en

diferentes particiones del conjunto de datos.

Gracias a esta comparacion, se determiné que el modelo mas adecuado para la tarea
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es la red Neuronal convolucional (CNN),especificamente una arquitectura basada en Res-
Net34. Esta selecciona se fundamenta tanto en su eficiencia computacional como en sus
resultados estadisticos. Tal como se detalla en la seccién de resultados de comparacién de
modelos, la CNN obtuvo métricas ligeramente superiores en acurracy, precision, recall y F1-
score frente a otras alternativas.

Ademés, el andlisis estadistico mediante la prueba de valor p (p-value) sugiere que
no existe diferencias estadisticamente significativas entre los modelos evaluados, lo que per-
mite priorizar la eficiencia y simplicidad del modelo. En la tabla [3| se presenta un resumen
comparativo de las métricas obtenidas por ambos modelos y en la tabla [ se detallan sus
respectivos parametros de entrenamiento, donde se puede observar la menor complejidad de
ResNet frente a ViT.

Esta evidencia respalda la seleccion de la CNN como solucién optima para la pre-
diccién del tono de piel, al lograr un buen equilibrio entre rendimiento y uso de recursos

computacionales.

3.2.3. Modelo de Clasificacién Arquitectura CNN

El proceso de clasificacion del fototipo de piel se inicia con la segmentacion de los
datos. Para este proyecto, se empled el dataset Human Faces, del cual se extrajeron apro-
ximadamente 7000 imagenes. Tras un proceso de depuracion, etiquetado y clasificacién, se
seleccionaron alrededor de 6000 imagenes que cumplian con los criterios establecidos para el
analisis. A continuacién, se procedié con la etapa de procesamiento de los datos, en la que
cada imagen fue procesada mediante el framework Mediapipe. Este sistema permitié detectar

la region de interés en la fotografia mediante un recorte automatizado. Posteriormente, las
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imégenes fueron redimensionadas a 224x224 pixeles para garantizar la compatibilidad con el
modelo de aprendizaje profundo utilizado en las siguientes fases.

Posteriormente, se dividié el conjunto de datos en tres subconjuntos entrenamiento
70 %, validacion 20 % vy el test 10 %. Sobre el subconjunto de entrenamiento, se aplicaron
técnicas de data argumentation con el objetivo de aumentar la diversidad de las muestras y
mejorar la capacidad de generalizacion del modelo. Entre las técnicas empleadas se incluyen
rotaciones, asi como adiccién y reducciéon de ruido en las imagenes. Una vez completada esta
etapa de enriquecimiento de datos, los datos procesados fueron utilizados para entrenar el
modelo.

Para la etapa de modelado, se empled una arquitectura preentrenada basada en redes
neuronal convolucionales, especificamente la variante Resnet34, entrenado previamente con
el conjunto de datos ImageNet. Esta arquitectura sirvié como base del modelo, permitiendo
la extraccion de representaciones visuales profundas y generalizables.

Sobre esta base se construyé una cabeza de clasificaciéon adaptada a la tarea especifi-
ca de prediccién del fototipo de piel. Esta capa final fue disenada para manejar tres clases
y fue entrenada con la base utilizando el framework PyTorch Lightning, lo que facilito una
implementaciéon modular y escalable. El entrenamiento se llevo acabo durante 50 épocas, con
un tamano de lote de 32. Para la optimizacion se empleé el algoritmo AdamW, aplicando
una tasa de aprendizaje le-5 en la base del modelo y le-4 en la cabeza de clasificacion. Co-
mo funcion de perdida se utilizo Cross Entropy Loos, adecuada para tareas de clasificacién
multiclase. Ademas, se implementé un criterio de early stoping con paciencia de 10 épocas
para prevenir el sobre entrenamiento.

La evaluaciéon del modelo se realizé utilizando métricas como acurracy, recall y F'1-
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score, con el objetivo de obtener una vision integral del desempeno. EL modelo logro predecir
correctamente el fototipo de piel en la mayoria de casos, muestran un comportamiento equi-
librada entre precision y recuperacién. Esta etapa de clasificacion automatizada respuesta el

paso final del flujo de procesamiento del pipeline.

Region de Interes

Base de datos de imagenes etiquetadas (por tipo de piel) Daisas i A GHAS
eleccion y recorte automatico

)
= |

DataSet Inicial
Division del dataset‘/
< Divisién del dataset >
Train Test
Data Augmentation Nueva Imagen

Segmentacion

i Transfer Leaming] Que fotatipo de Piel Tienes

f |

|

I z i Claro

o ) / ® ol ——>  CMWNClassier

i B T —". ® & Medio
1
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| |

Figura 2: Data Pipeline del Modelo

Podemos observar el flujo de los datos hasta llegar a nuestro resultado final.
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3.2.4. Pruebas iniciales

Para evaluar la efectividad del modelo desarrollado, se utilizaron imégenes obtenidas
de la plataforma Freepik y de personas cercanas, seleccionadas por su diversidad visual y re-
presentatividad. Estas imagenes permitieron observar el desempeno del modelo en contextos
practicos, evidenciando su capacidad para identificar los tres tipos principales de tonos de
piel.

Los resultados sugieren que el modelo presenta un buen nivel de precisién bajo con-
diciones optimas de imagen. No obstante, se identifico que la calidad y proximidad de la
fotografia desempena un rol critico en la precision de la prediccion. Especificamente, cuando
el rostro del usuario aparece desenfocado, a larga distancias o con baja resolucién, el modelo
tiende a cometer errores en la clasificacion del tono de piel.

Esta observacion resalta la importancia de establecer lineamientos claros sobre la

calidad de las imagenes que deben ser ingresadas por el usuario para garantizar resultados

fiables.

images jpg DIEGO REI... 214020,jpg images (1).jpg
5% * images.jpg(imageljpeg) - 134306 bytes, last modified: 12/5/2025 - 100% d 5% * DIEGO REINOSO 214020.jpg(image/jpeg) - 157482 bytes, last modified: 30/1/2025 53, * images (1).jpg(image/jpeg) - 5938 bytes, last modified: 12/5/2025 - 100% done
"= saving images.jpg to images (2).jpg = saving DIEGO REINOSO 214020.jpg to DIEGO REINOSO 214020 (1).3jpg = saving images (1).jpg to images (1) (1).jpg

Region utilizada para inferencia

Region utilizada para inferencia Region utilizada para inferencia

Tono de piel detectado: Claro Tono de piel detectado: Medio Tono de piel detectado: Oscuro
Probabilidades: Claro=1.00, Medio=0.00, Oscuro=0.08 Probabilidades: Claro=0.17, Medio=0.81, Oscuro=e.e2 Probabilidades: Claro=e.61, Medio=e.e1, Oscuro=e.98

Figura 3: Casos Practicos en 3 Posibles Panoramas

El modelo predice los 3 tipos de tono de piel
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3.3. Implementacion de la Aplicacion Mévil

3.3.1. Desarrollo del Backend

Durante el desarrollo del sistema de deteccion automatica del tono de piel del usua-
rio, se construyé en paralelo una aplicacién movil que actiia como interfaz principal de
interaccién con el usuario. Esta aplicacion fue disenada para operar en dispositivos méviles,
permitiendo recibir imagenes, mostrar los resultados del anélisis cromatico y brindar reco-
mendaciones personalizadas basadas en el tono de piel detectado.

Para respaldar su funcionamiento, se implementé una arquitectura de backend ba-
sada en FastAPI, con una base de datos relacional alojada en la nube mediante Amazon
RDS y una instancia de Amazon EC2 encargada de desplegar el modelo de clasificacién de
fototipos.

El primer paso consistio en el diseno y la creacién de la base de datos relacional,
donde se definieron las tablas de usuario, prendas, estilos, colores, resultados del analisis
cromaticos y recomendaciones personalizadas. Luego, se creo la base de datos localmente
utilizando la herramienta MySQL Workbench, con el objetivo de definir las tablas y estable-
cer las relaciones entre ellas.

A continuacion, se desplegé una instancia de Amazon RDS para alojar la base de
datos en la nube, logrando asi mayor estabilidad, disponibilidad y seguridad. Finalmente, se
creo una instancia en EC2 para enviar las imégenes de los usuarios y permitir que fueran
clasificadas segiin su fototipo de piel utilizando el modelo de anélisis cromaético.

Posteriormente, se procedié con el desarrollo de las APIs REST utilizando FastAPI
como framework. En esta etapa, se implementaron procedimientos adicionales para asegurar

un sistema seguro y robusto
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» Métodos CRUD: Estas funciones se implementaron para cada una de nuestras entida-
des, permitiendo realizar operaciones de creacion, lectura, actualizacion y eliminacion

sobre la base de datos.

= Schemas: Se crearon los schemas para la entrada y salida de los datos utilizando la
biblioteca Pydantic. Estos permiten validar tanto la informacién enviada a la base de

datos como la informacién que recibida desde ella.

= Routers: Para mantener un mejor control de la informacién, se crearon routers que
permiten agrupar los endpoints o rutas disponibles de las API. Cada uno de los routers
esta conectado a una funcionalidad especifica, como la creaciéon de un usuario o el
registro de nueva prenda. Los routers gestionan las solicitudes de entrada utilizando
los schemas para validar los datos y los métodos CRUD para ejecutar las operaciones
sobre la base de datos. De esta manera, se asegura una conexion segura y estructurada

entre la aplicaciéon movil y el backend.

La autenticacién de los usuarios se realizé mediante Tokens JWT, lo cual permitié generar
un control de acceso robusto y seguro.

En el siguiente grafico se observa el flujo completo del backend, que permite la
conexion tanto con el frontend como con los servicios en linea, tales como la base de datos,
el servicio de almacenamiento de imagenes y con el modelo entrenada para clasificar la

fotografia del usuario segin su fototipo de piel.
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Diagrama que representa el flujo del backend de nuestra aplicacion.
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3.3.2. Diseno visual en Figma

La interfaz gréafica, fue disenada con el objetivo de brindar una experiencia de usuario
intuitiva, visualmente atractiva y funcional para cualquier tipo de usuario. El diseno visual
de la aplicacién se implemento en Figma en donde se definieron aspectos como la estructura
de navegacion, los componentes de la interfaz, los colores y los elementos interactivos.

Este prototipo nos permitié observar de forma anticipada la experiencia que tendria
el usuario al utilizar la aplicacion, logrando asi una integracion entre una interfaz moderna,

intuitiva y coherente con los principales objetivos del proyecto.

Bienvenido de nuevo

Inicia sesion para continuar

% Correo Electrénico
(@)

Iniciar Sesion
¢Olvidaste tu
contrasefia?

¢No tienes cuenta? Registrate aqui

Figura 5: Prototipo visual en Figma de la interfaz de usuario
Diseno inicial de la aplicacion movil, donde se establece la estructura visual y navegacion

entre las principales pantallas del sistema.
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3.3.3. Desarrollo en Flutter

Una vez finalizado el prototipo en Figma, se inici6 el desarrollo de la aplicacion mévil
utilizando Flutter, implementando el flujo, la interacciéon y las necesidades de las pantallas
anteriormente establecido por el prototipo.

La aplicacion fue dividida en varias pantallas independientes para garantizar la es-
calabilidad, la organizacién y el rendimiento. Esta estructura facilita futuras modificaciones,

mejoras y mantenimientos del sistema. Algunas de las pantallas principales son:
= Inicio de sesion y registro

Andlisis Cromatico

Closet virtual

Recomendaciones diarias

Configuraciones del perfil

3.4. Integracion Backend - Frontend
3.4.1. Modelos y servicios

Una vez finalizado el desarrollo de las principales funcionalidades del backend y
frontend, se procedié con la integracién mediante la implementacién de servicios y modelos
especificos. Esta etapa fue crucial para garantizar una comunicacion eficiente y sincronizada
entre ambos aspectos claves del proyecto.

La conexién entre el backend y el frontend se base en una arquitectura cliente ser-

vidor mediante el uso de peticiones HI'TP.Esta comunicacion permite a que la aplicacion se
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mantenga sincronizada con los datos del servidor en tiempo real, garantizando que el flujo de
informacion en toda la aplicacion sea el correcto y que la experiencia del usuario sea fluida.

Cuando el usuario realiza una interacciéon con la aplicacién, como por ejemplo el
inicio de sesién, la creacién de una nueva prenda o la solicitud de un analisis cromatico de
su fotografia, el frontend se encarga de generar una solicitud HTTP utilizando los métodos
estandar. Estas solicitudes son construidas a través de archivos especificos en el frontend,
como authservices.dart para el manejo de la autenticacion del usuario, o prenda.dart para la
visualizacién y gestion de las fotografias. Posteriormente, las solicitudes son codificadas en
formato JSON y son enviadas al backend para su procesamiento.

En el backend, la solicitudes son procesadas por las rutas previamente definidas. Ca-
da endpoint tiene la responsabilidad de procesar los datos recibidos, validar la informacién
, interactuar con la base de datos y devolver una respuesta en formato JSON al frontend.
Entre los datos que pueden ser enviados se incluyen,por ejemplo, tipo de piel del usuario o
la confirmacion de la creacién de una nueva prenda.

El frontend procesa la informacién y la muestra en la interfaz grafica del usuario.
Gracias a estas conexiones, cada una de las interaccion del usuarios se refleja de manera
inmediata en nuestra aplicacién, debido a la correcta sincronizacion entre el frontend y el
backend. Esta arquitectura permite facil escalabilidad, un manejo seguro de los datos sensi-
bles y una mayor eficiencia en el uso de recursos del dispositivo movil.

La conexién entre el frontend y el backend fue validada y probada de forma conti-
nua durante el desarrollo, garantizando un flujo de datos estable,consistente y seguro entre

ambos componentes del sistema.
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3.5. Subida de Imagenes a AWS S3

Una de las funcionalidades clave es la forma en la que el usuario puede cargar
imégenes desde su dispositivo mévil, ya sea para registrar prendas en su closet virtual o para
realizar su analisis cromatico. Para ello, se implement6 un flujo de integracion que permite
conectar el frontend con el backend y el servicio de almacenamiento en la nube Amazon S3.

Este proceso comienza en el frontend, donde el usuario tiene la posibilidad de selec-
cionar una fotografia desde su galeria o tomar una fotografia en tiempo real. Esto es posible
gracias a la utilizacién la libreria image picker. Después de la seleccion, la imagen es prepa-
rada y enviada al backend a través de una solicitud HT'TP POST.

En el backend, el archivo es recibido mediante un endpoints especifico, el cual esta
implementado para aceptar el archivo, verificar su validez y procesarlo de manera eficiente.
En esta etapa, se genera un nombre tnico al archivo utilizando un identificador UUID, lo
cual permite evitar colisiones ente los nombres almacenados.

Luego, se procede con el paso de subir la imagen a Amazon S3. Para este proceso
se utiliza la biblioteca llamada boto3, que permite manipular los servicios de AWS desde
aplicaciones escritas en Python.

Con el Objetivo de mantener una estructura organizada, las imagen de las prendas
se almacenan bajo la ruta de outfits/userid, mientras que las imégenes destinadas al andlisis
cromético se guardan en la ruta users/userid.

Una vez cargada la imagen en Amazon AWS S3, el backend generar una URL fir-
mada que permite acceder a nuestra imagen de una manera temporal y segura. Esta URL es
almacenada en la base de datos y posteriormente enviada al frontend, donde se utiliza para

la visualizacién correspondiente.
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Para establecer una conexién segura entre la aplicacién y Amazon S3, las credencia-
les de acceso a AWS no se encuentran el cédigo fuente, sino que se guardan en un archivo
.env, lo cual ayuda a cumplir con las buenas practicas de seguridad.

Esta integracion permite gestionar de manera eficiente, escalable y segura el alma-
cenamiento de imagenes, ya que libera tanto al backend como a los dispositivos méviles de

almacenamiento local.

3.6. Recomendaciones de Vestimenta

Una de las implementaciones centrales del sistema es la generaciéon de recomenda-
ciones de vestimentas diarias a partir del andlisis cromatico. Estas recomendaciones se logran
mediante la obtencién del fototipo de piel del usuario, a través del modelo de clasificacién de
tonos de piel. Posteriormente, el sistema generar una paleta de colores basada en el anélisis
estacional del color, una técnica ampliamente utilizada en el a&mbito de la imagen personal.

Esta metodologia permite establecer una relacién entre los fototipos de piel y las
estaciones del ano, lo que facilita asignar una paleta de colores personalizada acorde su tono
de piel.

Posteriormente, el sistema cruza esta informacién con las prendas previamente re-
gistradas por el usuario. Para ello, se selecciona aquellas prendas que sean afines a los colores
establecidos en su paleta de colores personalizada, priorizando combinaciones que maximicen
la utilizacion de su closet virtual.

La recomendacién final esta compuesta por tres elementos esenciales: una prenda
para la parte superior (camisa/blusa), una prenda para la parte inferior (pantalén/falda) y

el calzado. Esta sugerencia se presenta al usuario con el objetivo de personalizar aun mas
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las combinaciones para un futuro.

Las recomendaciones no solo son estéticamente coherentes con el analisis cromatico,
sino que también fomentan una experiencia personalizada, practica y consciente del uso del
vestuario por parte del usuario del usuario.

De esta manera, la integracion del analis cromatico con el sistema de recomendacion
de vestimenta ofrece al usuario sugerencias que optimizan el uso de su closet virtual y que

potencian su imagen personal.

4. Resultados

En la presente seccién se exponen los resultados obtenidos a lo largo del desarrollo
y la validacion del sistema propuesto, centrados en el modelo de deteccion de fototipo de
piel, la integracion funcional de la aplicacion y el desempeno de clasificacién del modelo en

un entorno real.

4.1. Comparacion de los Modelos

Con el objetivo de identificar el modelo méas adecuado para la clasificaciéon autométi-
ca de tonos de pie, se implementaron y evaluaron dos modelos de aprendizaje profundo, una
red neuronal convolucional (CNN) basada en Resnet34 y un modelo de tipo Vision Transfor-
mer (Vit) especificamente vit-bae patch 16-224, preentrenado con el enfoque auto supervisado
DINO.

Ambos modelos fueron entrenados utilizando el mismo conjunto de datos, técnicas

de aumento y condiciones de entrenamiento, con el fin de asegurar una comparacién justa.
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Para obtener una evaluacién robusta del desempeno de cada arquitectura, se empled una
validacién cruzada k-fold croos-validation, con un K=5. Este enfoque permitié estimar de
manea mas confiable el rendimiento medio y la varianza de cada modelo.

Las métricas utilizadas para la comparacién fueron acurracy, precision, recall, f1-
score y el AUC macro. A través del analisis de estos indicadores, se busco determinar cual
de los modelo ofrecia un mejor rendimiento general y mayor capacidad de generalizacién,
con el din de seleccionar el mas adecuado para su implementacion.

Con base a los resultados obtenidos para cada modelo se resumen en la Tabla [3] la
cual presenta métricas promedio de desempeno tras la validacion cruzada, asi como el valor
p asociado a cada comparacion. Las métricas evaluadas incluyen exactitud, precision, recall,

F1-Score y el are bajo la curva ROC

Cuadro 3: Resumen estadistico entre ResNet34 y ViT DINOv2

Métrica Media ViT Media ResNet34 | p-value
Accuracy 0.7573 0.7766 0.1331
Precision 0.7406 0.7636 0.1317
Recall 0.7468 0.7605 0.2031
F1-score 0.7411 0.7602 0.1625
AUC macro 0.9060 0.8914 0.1671

Como podemos observar en la tabla anterior, el modelo Resnet34 supera al modelo
VIT DINOvV2 en la mayoria de las métricas evaluadas, con diferencias particularmente nota-
bles en F1-Score y precisién. Sin embargo, los valores p correspondientes indican que estas

diferencias no son estadisticamente significativas, lo que sugiere un rendimiento comparable



42

entre ambas arquitecturas desde el punto de vista estadistico.

No obstante, al considerar la eficiencia computacional, la diferencia entre ambos

modelos resulta significativa. ResNet34 contiene 21.4 millones de parametros, frente a los 86

millones del modelo Vit. Asimismo, el tamano del modelo es notablemente menor (85.7 MB

frente a 343.9 MB). Estas caracteristicas lo hacen mas adecuado para entornos con recursos

limitados o aplicaciones en tiempo real. Ademas, el nimero de médulos activados durante el

entrenamiento en Resnet34 es casi la mitad que en Vit (125 frente a 272), lo cual reduce no-

tablemente la carga computacional durante el ajuste de parametros. Estos datos se resumen

en la tabla [

Cuadro 4: Parametros de entrenamiento de ResNet34 y ViT DINOv2

Parametro ResNet34 ViT DINOv2 (ViT-Base
Patch16/224)

Parametros totales 214 M 86.0 M

- Feature extractor 21.3 M 85.8 M

- Clasificador 132 K 198 K

Tamano estimado del | 85.7 MB 343.9 MB

modelo

Dispositivo de entrena- | GPU (CUDA) GPU (NVIDIA L4 con Tensor

miento Cores)

Criterio de pérdida CrossEntropyLoss CrossEntropyLoss

Médulos en modo entre- | 125 272

namiento
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En funcién de este andlisis, se selecciona Resnet34 como el modelo optimo para
esta tarea, al ofrecer un equilibrio favorable entre rendimiento, simplicidad arquitecténica y

eficiencia computacional.

4.2. Meétricas del Modelo

Una vez finalizado el proceso de entrenamiento, el modelo basado en una arquitec-
tura red Neuronal convolucional demostré un desempeno notable en la tare de clasificacion
de tonos de piel. En el conjunto de validacién, se alcanzé un acurracy del 77.42 %, un recall
macro del 38.61 % y un Fl-score macro del 41 %, lo cual demuestra una alta capacidad del
modelo para identificar correctamente los distintos tonos de piel.

Durante el entrenamiento, la funcién de perdida en validacién descendié progresi-
vamente hasta lograrse estabilizar en un valor final de 0.69, indicando un buen proceso de
aprendizaje y una reduccion efectiva del error de clasificacién entre clases. Las curvas de
entrenamiento reflejan también una tendencia estable en las métricas de evaluacién, con
convergencia visibles a partir de la época 15.

Estos resultados nos sugieren que el modelo es capaz de generalizar adecuadamente
incluso en condiciones variables, tales como expresiones faciles o cambios de iluminacién. Sin
embargo, aun persisten desafios inherentes a la clasificacion de tono de piel, tales como la
similitud visual entre ciertos fototipo.

A pesar de estas limitaciones, el desempeno alcanzado valida la viabilidad del mo-
delo para aplicaciones practicas, especialmente en entornos virtuales y en tiempo real. La
implementacion técnica de data argumentation durante le etapa de entrenamiento contribu-

yo a mejor robustez del sistema, dando la capacidad del sistema se enfrente a casos reales.
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Figura 6: Evolucién de métricas del modelo durante el entrenamiento

Grdficas que reflejan el comportamiento de las métricas principales
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Complementariamente, para profundizar en la evaluaciéon del desempeno del mode-

lo, se utiliz6 a la matriz de confusion. Esta herramienta permite analizar no solo la precisién

global, sino también como se distribuyen los aciertos y errores entre las distintas clases. Tal

como se observar, el moldeo logra clasificar correctamente una alta proporcién de imagenes

correspondientes al tono claro y obscuro. No obstante, se evidencia confusiones frecuentes

entre la clase de tonos medios, lo cual podria deberse a posibles inconsistencias en el proceso

de etiquetada. Esto afecta significativamente la capacidad del modelo para generalizar ade-

cuadamente en estos casos. Esta situacion se ilustra en el grafico siguiente, donde se observa

con mayor detalle el desempeno del modelo.



45

Matriz de Confusién en Test
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Figura 7: Matriz de Confusién de Modelo de Clasificacién

Grdfica que muestra los aciertos entre las diferentes clases de nuestro modelo

Se evalu6 el rendimiento del modelo mediante las curvas ROC para cada una de
las clases. Estas curvas permiten analizar la capacidad del modelo para discriminar entre
categorias a diferentes umbrales de decision. Los resultados indican un excelente desempeno
en la clase “Claro”, con un AUC de 0.96, seguido por la clase “Oscuro”, con un AUC de
0.94. La clase “Medio” presenta un desempenio inferior, con un AUC de 0.84. Estos valores
sugieren que el modelo clasifica con mayor precision las imagenes correspondientes a tonos
de piel claros y oscuros, mientras que presenta mayores dificultades al distinguir imagenes de
tonos intermedios, lo cual concuerda con lo observado previamente en la matriz de confusion.

Esta informacién se visualiza con mayor de talle en el grafico que se presenta a continuacién.
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Curva ROC por Clase
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Figura 8: Curva ROC por clase

Grdfica que muestra el desempeno de nuestro modelo

4.3. Visualizacion del Analisis Cromatico

En las pruebas realizadas en el emulador de Android se evalio la forma en la que
el usuario puede visualizar su analisis cromatico. Tras la subida de una imagen facial, el
sistema ejecuta el modelo de clasificacion por fototipos de piel determinando el tono de piel
de usuario, lo que permite asignar una estacién y su respectiva paleta de colores.

La interfaz de usuario muestra de manera clara la paleta de colores asignada. Cada
color es representado mediante pequenos circulos, facilitando la identificacion visual de los
tonos que favorecen al usuario.

Este sistema permite que el usuario conozca su paleta de colores personalizada y pro-
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porciona una base para el reconocimiento de los tono que mejor armonizan con el fototipo de
piel. A partir de esta informacion, el sistema puede filtrar y generar futuras recomendaciones
de vestimenta de manera mas precisa.

La integracién entre el sistema y AWS fue eficiente, ya que permitié la generaciéon
de recomendaciones y el almacenamiento de imagen en tiempo real si ningun tipo de inte-
rrupciones.La generacion del analisis cromatico es de manera inmediata, lo que proporciona
una experiencia fluida al usuario.

La visualizacién del andlisis cromatico se realizé6 de manera satisfactoria, ya que se
generd el andlisis cromético aparir del modelo de clasificacion y se almacenaron tanto el tipo
de piel como la paleta de colores correspondiente. De esta manera, se logré comunicar de

forma clara el resultado del anélisis.

Android Emulator - flutter_emulatorS554

Andlisis Cromético

TERMINAL  PORTS - -

ias been renamed to ‘from attributes’ Colores que te favorecen

jsertiarning)

/usuarios/login HTTP/1.1"

POST /usuarios/1/anal3
POST /usuarios/1/anal3
POST /usuarios/1/anal3 omatico HITP/1.1"

Figura 9: Prueba de nuestro modelo en la aplicaciéon
Realizamos pruebas del modelo en la Aplicacion obteniendo al final los colores que hacen

relucen de una manera eficiente al usuario.
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4.4. Vista funcional desde la app movil

En la fase de pruebas, la aplicacién fue ejecutada en un emulador de Android, el
cual permitié simular el comportamiento de un dispositivo real en un entorno controlado.
Gracias a esta implementacién, se validaron de manera satisfactoria todas las funcionalida-
des principales de la aplicacion.

Las funcionalidades implementadas fueron sometidas a pruebas funcionales, inclu-
yendo el inicio de seccion, el registro de nuevos usuarios, la carga de imagenes para el anélisis
cromatico, el almacenamiento, almacenamiento de prendas y visualizacion de las mismas. To-
das estas funcionalidades respondieron de una manera estable, mostrando un flujo coherente
y sin interrupciones.

La integracién entre las dos capas de la arquitectura fue exitosa. Las solicitudes
enviadas en formato JSON por el frontend fueron recibidas y procesadas por el backend y
viceversa, lo que nos permitié mantener un flujo de comunicacién sincronizado y efectivo.

De igual forma, la validacion del almacenamiento de imagenes en la nube fue exi-
toso, permitiendo guardar las fotografias tanto de las prendas como de los usuarios junto
con sus respectivas anotaciones.De esta manera, se logré obtener de forma estructurada las
diferentes imagenes para la funcionalidad de nuestro sistema.

Todas estas pruebas permitieron confirmar que la aplicacion es estable, funcional y
cumple con los requisitos planteados en un entorno simulado mediante el uso de un emulador

de dispositivo movil.
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Figura 10: Pantalla de inicio de sesiéon implementada en Flutter

Vista funcional de la pantalla de login desplegada en el emulador Android.

5. Conclusiones y Trabajo Futuro

5.1. Conclusiones

La implementacién de esta aplicacién mévil basada en inteligencia artificial demostro
ser una solucion viable y funcional para la generacién automatica de atuendos personalizados,
fundamentada en el andlisis croméatico del usuario.La integracién de un modelo de clasifica-
cién entrenado con imagenes faciles permitié identificar de forma eficiente el fototipo de piel
del usuario,lo cual facilité la asignacién de una paleta de colores personalizada a su tono de
piel.

El modelo de clasificacién, basado en una red Neuronal convolucional, demuestra
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un desempeno aceptable en el entorno de prueba, alcanzando un 79 % de accuracy y un F1-
score de 79 %. Sin embargo, presenta debilidades significativas en la clase ”Medio” (F1-score
de 0.69) lo que sugiere una capacidad limitada para generalizar en dicha categoria.

La integracion entre el backend, el frontend y con el uso de servicios en la nu-
be Amazon S3, EC2 y RDS, permitié desarrollar una aplicacién fluida, escalable y segura.
La visualizacién del analisis croméatico se logro de manera exitosa y las recomendaciones
generadas se basaron en los principios del andlisis cromatico estacional, combinando la per-
sonalizacion con el tono de piel del usuario.

La aplicacién fue probada en un emulador de Android, lo que permitié validar to-
das las funcionalidades implementadas, incluyendo el sistema de autenticacién, registro de
usuario, la carga de imagenes, la visualizacién del closet virtual y la generaciéon automaética
de recomendaciones. Todas estas funcionalidades operaron de manera correcta y coherente
con los objetivos preestablecidos.

En sintesis, el sistema logré cumplir con los objetivos planteados al inicio del pro-
yecto, demostrando que es posible aplicar modelos de visiéon por computadora y aprendizaje

automatico para mejorar la experiencia del usuario en el ambito de la moda personalizada.

5.2. Trabajo Futuro

Para continuar con el desarrollo y mejora de esta aplicacion, se propone las siguientes

lineas de trabajo futuro.

» Es fundamental ejecutar la aplicacién en distintos dispositivos méviles con diferentes
resoluciones de camara, condiciones de iluminacién y conectividad al internet, con la

finalidad de validar su rendimiento en entornos reales.
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Se sugiere incluir variables adicionales como el clima, el contexto y las preferencias

personales del usuario,para enriquecer y personalizar las recomendaciones generales.

Anadir un modulo que permita buscar prendas en tiendas virtuales compatibles con
la paleta de colores sugerida por el sistema. También se puede incluir la opcion de

seleccionar marcas del gusto del usuario.

Dado que se cuenta con la imagen del rostro del usuario, se propone implementar un
modulo que ofrezca consejos de tipos de peinados y cuidado facial, integrando funciones

de asesoria de imagen de manera mas completa.

Desarrollar una funcionalidad que permita al usuario subir enlaces de prendas desde
tiendas en linea, extrayendo automaticamente su imagen, color dominante, tipo de
prenda y recomendaciones de cuidado. Esto reducira la intervencién manual y optimizar

la expansion del closet virtual.

En una siguiente etapa, se propone implementar un modelo de inteligencia artificial
capaz de generar imagenes del usuario vistiendo los atuendos recomendados. Esta fun-
cionalidad permitird una evaluacién visual previa y aumentara significativamente el

valor practico de la aplicacién.
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Modelo Entrenado (Google Colab): (colab.research.google.com - Modelo-DINO
Dataset (Kaggle): kaggle.com/datasets/ashwingupta3012/human-faces

Diseno en Figma: figma.com - Diseno Ul Tesis
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