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Streszczenie: Celem opracowania jest zbadanie mozliwosci automatyzacji procesu personalnej konsul-
tacji kolorystycznej przy wykorzystaniu sztucznej inteligencji, w oparciu o klasyczne koncepcje kolory-
styczne, teorie czterech por roku oraz jej rozszerzenia do 12 podtypow. Obiektem badarn stat sie proces
personalnej analizy kolorystycznej (PCA) oraz jego potencjalna implementacja za pomocg algorytmoéw
uczenia maszynowego i przetwarzania obrazu. W pracy zastosowano autorskg metode klasyfikacji typu
urody, opartg na tréjmodutowym systemie Al analizujgcym cechy hue, saturation i value. Najwazniej-
sze wyniki badania wskazuja, ze zaproponowany model osigga zadowalajacg trafnos¢ klasyfikacji i wy-
kazuje spojnos¢ z klasycznymi zatozeniami teorii koloréw. Whnioski z badania podkreslaja potencjat
wdrozenia tego typu rozwigzan w branzy mody i stylizacji, w kontekscie zaréwno personalizacji do-
Swiadczen uzytkownika, jak i wspierania idei zréwnowazonej konsumpcji.

Stowa kluczowe: personalna analiza kolorystyczna, sztuczna inteligencja, armocromia, klasyfikacja se-
zZonowa, uczenie maszynowe, slow fashion

1. Wstep

Wspdtczesny swiat mody, designu oraz marketingu coraz intensywniej czerpie z do-
robku nauk o percepcji barw, psychologii koloru oraz teorii estetyki. W tym kon-
tekscie personalna analiza kolorystyczna (Personal Colour Analysis, PCA) zyskuje na
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znaczeniu jako narzedzie umozliwiajgce swiadome i harmonijne ksztattowanie wi-
zerunku. Tradycyjnie proces ten opierat sie na doswiadczeniu stylisty i jego subiek-
tywnej ocenie cech urody klienta, co czynito analize skuteczng, lecz nie zawsze spéjng
czy powtarzalng. Rozwdj technologii sztucznej inteligencji otwiera nowe mozliwosci
w tym obszarze, umozliwia automatyzacje catego procesu z wykorzystaniem za-
awansowanych algorytmow przetwarzania obrazu i uczenia maszynowego. Celem
opracowania jest ocena mozliwosci automatyzacji procesu personalnej konsultacji
kolorystycznej przy wykorzystaniu sztucznej inteligencji, w oparciu o klasyczne kon-
cepcje kolorystyczne, teorie czterech pér roku oraz jej rozszerzenia do 12 podtypow.
Obiektem badan stat sie proces personalnej analizy kolorystycznej (PCA) oraz jego
potencjalna implementacja za pomocg algorytmdéw uczenia maszynowego i prze-
twarzania obrazu.

Niniejszy rozdziat bazuje na studiach literatury przedmiotu, analizie literatury
fachowej oraz na badaniach wtasnych. W ramach czesci badawczej opracowano au-
torskie narzedzie oparte na algorytmach sztucznej inteligencji, ktérego celem byta
automatyczna klasyfikacja typu kolorystycznego wedtug sezonowego podziatu na
12 podtypdéw. Model oparto na metodach uczenia maszynowego z wykorzystaniem
bibliotek do przetwarzania obrazu i analizy koloréw. W badaniu zastosowano dwa
niezalezne zbiory danych: Deep Armocromia, zawierajgcy obrazy oznaczone na pod-
stawie rozszerzonej teorii Armocromii, oraz Spice Market Colour, bedacy ekspercka
klasyfikacjg typow urody w oparciu o wizerunki znanych oséb (celebrytéw).

2. Proces personalnej analizy kolorystycznej

Teoria koloréw stanowi jeden z kluczowych fundamentéw analizy kolorystycznej,
ktérej zastosowanie znajduje szerokie spektrum w modzie, designie oraz sztuce.
Ten interdyscyplinarny obszar wiedzy, obejmujgcy zaréwno aspekty fizyczne, jak
i psychologiczne zwigzane z percepcjg barw, od wiekdéw fascynowat filozoféw, ar-
tystow oraz naukowcdw, a jego rozwdj pozostawat w Scistej korelacji z postepem
w optyce, fizyce oraz psychologii percepcji. Podstawy teoretyczne dotyczace natu-
ry barw miaty swoje poczatki juz w starozytnosci, jednakze istotny przetom w ich
rozumieniu nastgpit dopiero w epoce nowozytnej (Gutiérrez, 2021, s. 46-48).

Podstawowg funkcjg teorii koloréw jest okreslenie zasad rzadzacych interakcja
barw, ich percepcjg oraz wptywem na odbidr wizualny. Jednym z jej kluczowych
elementdéw jest podziat na barwy podstawowe, czyli takie, ktérych nie mozna uzy-
ska¢ poprzez mieszanie innych koloréw, oraz barwy wtdérne i pochodne, powstajgce
w wyniku kombinacji barw podstawowych. W zaleznosci od systemu opisu koloréow
wyrézniamy model addytywny (RGB, Red-Green-Blue), ktéry bazuje na mieszaniu
Swiatta, oraz model subtraktywny (CMYK, Cyan-Magenta-Yellow). Oba te modele,
ktore sg oparte na absorpcji Swiatta przez pigmenty, zostaty przedstawione narys. 1
(Kimmons, 2020, s. 104-105).
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Rys. 1. Wyniki mieszania $wiatta czerwonego, zielonego i niebieskiego (modelu addytywnego) w po-
rownaniu z mieszaniem farby w kolorze magenty, cyjanu i zétci (modelu subtraktywnego)

Zrédto: opracowanie na podstawie www.sciencelearn.org.nz (dostep: 26.05.2025).

Jednym z najistotniejszych aspektow teorii koloréw jest okreslenie wtasciwosci
barw, takich jak:

» odcien (hue) — okreslajgcy konkretng barwe w spektrum,

* nasycenie (saturation) — opisujgce intensywnos¢ koloru,

e jasnosc (brightness/value) — bedgca miarg ilosci odbitego lub emitowanego $wiatta
(Kimmons, 2020, s. 106-108).

Te parametry majg kluczowe znaczenie nie tylko w analizie kolorystycznej, ale réw-
niez w grafice komputerowej, projektowaniu wnetrz czy przemysle kosmetycznym.

2.1. Teoria czterech por roku

Analiza kolorystyczna jest jednym z podstawowych narzedzi wykorzystywanych
w kreowaniu wizerunku i stylizacji, pozwalajgcych na precyzyjne dopasowanie pa-
lety barw do indywidualnych cech urody. Odpowiednio dobrane kolory mogg pod-
kresli¢ naturalne atuty, dodac¢ harmonii wygladowi, a nawet wptyna¢ na percepcje
danej osoby przez otoczenie. Jednym z najpopularniejszych systemdw analizy kolo-
rystycznej jest teoria czterech por roku, ktéra od dziesiecioleci cieszy sie niestabna-
cg popularnoscig w branzy mody, kosmetologii i wizazu.

Podstawg tej teorii jest zatozenie, ze najlepsze dla danej osoby barwy mozna
przyporzgdkowac do jednego z czterech sezondéw odzwierciedlajgcych naturalne
zmiany kolorystyczne w przyrodzie. Jak podkresla Farahat (2021, s. 133), podziat
ten nie tylko nawigzuje do palet barw obecnych w réznych porach roku, ale takze
uwzglednia ich wptyw na percepcje wizualng i harmonie wizerunkowg cztowieka.

W naturze kolory zmieniajg sie sezonowo, od jasnych i Swiezych tonéw wiosny
przez chtodne czy rozmyte barwy lata az po gtebokie i nasycone odcienie jesieni oraz
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kontrastowe, intensywne barwy zimy. Tak samo ludzie posiadajg swoje ,,naturalne”
zestawy kolorystyczne, ktore najlepiej wspotgrajg z ich fenotypem. Odpowiednie
dopasowanie palety koloréw do indywidualnych cech skoéry, wtoséw i oczu nie tylko
pozwala podkresli¢ urode, ale réwniez wptywa na percepcje spoteczng danej osoby.
Nawigzujgc do poszczegdlnych pér roku, przyjeto sie ze:

* wiosng preferowane sg jasne, pastelowe barwy, kojarzone z kwitngcymi roslina-
mi i odrodzeniem przyrody. W tym okresie dominuje paleta cieptych, swiezych
tondw, takich jak ztociste zdtcie, koralowy réz czy soczysta zielen;

* latem ludzie wykazujg wieksze upodobanie do chtodnych i rozmytych odcieni,
odzwierciedlajgcych spokojne, przygaszone kolory letniego nieba i morza. To
czas dominacji btekitow, chtodnych rézow i fioletow;

» jesien to sezon cieptych, gtebokich barw, inspirowanych ztotymi lisémi, ziemi-
stymi brgzami i odcieniami czerwieni. Ludzie w tym okresie chetniej wybierajg
kolory takie jak musztardowy, rudy czy oliwkowy;

* zima natomiast dominujg kontrasty i chtodne, wyraziste barwy, takie jak gteboka
czern, Sniezna biel, krélewski btekit czy intensywna fuksja, ktére silnie oddziatuja
na percepcje wizualng i wywotujg efekt wyrazistego wizerunku (Seo, 2017, s. 2).

Kazda z czterech przypisanych pdr roku charakteryzuje sie odrebng paletg kolo-
rystyczng oraz specyficznym oddziatywaniem barw na wyglad osoby.

2.2. Istota i znaczenie personalnej analizy koloréw

Personalna analiza koloréw (Personal Colour Analysis, PCA) to jedno z kluczowych
narzedzi wykorzystywanych w stylizacji i doradztwie wizerunkowym. Pozwala ono
okresli¢ game barw najlepiej wspétgrajacych z naturalnym typem urody danej osoby.

PCA przeprowadzane jest najczesciej przez stylistow, analitykéw koloréw lub spe-
cjalistow ds. wizerunku, ktérzy na podstawie odcienia skéry, koloru oczu i wiosow
okreslajg palete barw harmonizujgcych z naturalnym wyglagdem. Wspédtczesnie me-
toda ta nie ogranicza sie jedynie do subiektywnych ocen ludzkich, coraz czesciej wy-
korzystuje zaawansowane technologie sztucznej inteligencji (Al), ktore umozliwiajg
automatyzacje i standaryzacje procesu (Park i in., 2018, s. 3).

Gtéwnym celem PCA jest dopasowanie optymalnej palety barw, ktére w naj-
korzystniejszy sposéb wptywajg na percepcje wygladu danej osoby. Analiza ta nie
jest wytgcznie kwestig indywidualnych preferencji estetycznych, lecz bazuje na psy-
chofizycznych aspektach percepcji koloréw, ktére majg realny wptyw na odbior
twarzy i catej sylwetki. Odpowiednie kolory mogg optycznie wygtadzaé skére, mini-
malizowaé niedoskonatosci, redukowaé¢ widocznosé cieni pod oczami czy przebar-
wien, a takze wydobywac naturalny kontrast ryséw twarzy (Farahat, 2021, s. 133).

Standardowy proces personalnej konsultacji sktada sie z kilku etapdéw:

1. Okreslenie temperatury kolorystycznej (hue) — klasyfikacja na odcienie ciepte
(ztote, brzoskwiniowe, oliwkowe) i chtodne (rézowe, niebieskie, porcelanowe).
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2. Ocena kontrastu (saturation) — analiza réznicy miedzy odcieniem skory a kolorem
oczu i wtosdw, co wptywa na rekomendacje dotyczgce natezenia barw.

3. Podziat na ciemne i jasne odcienie (value) — sprawdzenie, czy dana osoba po-
siada jasniejsze, czy ciemniejsze cechy: pigment skéry, kolor oczu i wtoséw.

4. Dopasowanie do schematu sezonowego — przypisanie osoby do jednego z czte-
rech gtéwnych typdw kolorystycznych lub bardziej zaawansowanej wersji 12-se-
zonowej, uwzgledniajgcej dodatkowe podziaty na odcienie jasne, przyttumione,
gtebokie czy kontrastowe (Cassidy, 2007, s. 3-4).

W analizie PCA uwzglednia sie sze$¢ gtdwnych cech kolorystycznych:

e Value (jasnos¢) — czy osoba ma cechy jasne (light), czy ciemne (dark)?

e Saturation/Chroma (nasycenie) — czy kolory sg bardziej intensywne i wyraziste
(bright), czy przygaszone i stonowane (muted)?

* Hue (temperatura) — czy skéra, wtosy i oczy maja tonacje cieptg (warm) czy
chtodng (cool)?

Dzieki zastosowaniu odpowiednich krokdw mozliwe jest okreslenie zaréwno
dominujacej cechy kolorystycznej, jak i tej, ktora petni funkcje drugorzedna. Mozna
wskazac¢ nastepujace etapy:

Krok 1: Obserwacja gtéwnych cech kolorystycznych

Proces rozpoczyna sie od doktadnej obserwacji wtoséw, skory i oczu. Jesli dwie
z trzech tych cech mozna przypisa¢ do jednej grupy kolorystycznej, staje sie ona
dominujacg w analizie PCA.

Krok 2: Okreslenie drugorzednej cechy kolorystycznej

Po ustaleniu dominujacej cechy nastepuje okreslenie drugorzednej cechy. Jesli
dominujgca cechg jest jasnos¢ lub ciemnosé (light/dark), nastepnym krokiem jest
okreslenie temperatury barwnej. Jesli dominujgca cecha to ciepto lub chtéd (warm/
cool), wéwczas okresla sie nasycenie barw (muted/bright).

3. Modelowanie algorytmu sztucznej inteligencji dla personalnej
analizy kolorystycznej

3.1. Charakterystyka zbiorow danych stuzacych do przeprowadzenia
automatycznej analizy kolorystycznej

W konteksécie trenowania modeli sztucznej inteligencji w celu przeprowadzenia
personalnej analizy kolorystycznej wybér oraz jakos¢ zbioréw danych stanowi pod-
stawowy warunek powodzenia tego zadania. Modele oparte na metodach uczenia
gtebokiego wymagajg starannie oznaczonych (labeled) przyktadéw, lecz takze musza
uwzglednia¢ trudnos$é odczytania koloru na obrazach twarzy. Niniejsza praca opiera
sie na dwéch odrebnych i niezaleznych Zrédtach danych: zbiorze Deep Armocromia
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oraz autorsko zbudowanej bazie celebrytéw, wyselekcjonowanej na podstawie eks-
perckiej klasyfikacji dostepnej na platformie Spice Market Colour. Oba zestawy s3
traktowane jako réwnorzedne zbiory danych, stuzgce do poréwnania skutecznosci
klasyfikatorow w zréznicowanych warunkach wizualnych i adnotacyjnych.

Zbior Deep Armocromia zostat opracowany przez zespét naukowcédw z Uniwer-
sy-tetu Macerata we wspotpracy z profesjonalnymi kolorystami, co czyni go jednym
z pierwszych szeroko dostepnych akademickich zbioréw twarzy opisanych zgodnie
z zasadami teorii Armocromii (Stacchio i in., 2024, s. 2). Kazdy obraz przypisany jest
do jednej z dwunastu kategorii sezonowych, bedacych wynikiem rozwinietej Teorii
Przeptywu Koloréw (Armocromia Flow Theory)?!, a etykiety te zostaty przypisane zgod-
nie z rygorystycznym, kilkufazowym protokotem wizualnym, nasladujgcym fizyczny
proces przeprowadzany przez analitykdw koloru. Dane zawierajg segmentacje twarzy,
metadane dotyczgce pochodzenia (np. CelebA), podziatu na zbiory treningowe i te-
stowe oraz adnotacje dotyczgce gtdwnych i podrzednych klas sezonowych.

Drugg czescig analizy jest stworzona na potrzeby niniejszego opracowania autor-
ska baza zdje¢ oséb publicznych, przypisanych do sezondw kolorystycznych na pod-
stawie klasyfikacji opublikowanej na stronie internetowej Spice Market Colour (b.d.).
Portal ten, prowadzony przez profesjonalnych kolorystéow, udostepnia zestawienia
celebrytéw przypisanych do konkretnych typdw kolorystycznych; np. bright winter,
dark autumn, light spring, z adnotacjg, ze sg to przyporzgdkowania oparte na ana-
lizach przeprowadzonych w warunkach naturalnego swiatfa przez doswiadczonych
analitykéw kolordw.

Tabela 1. Poréwnanie baz danych stuzgcych PCA od Deep Armocromia oraz bazy wtasnej na podstawie
Spice Market

Wtasciwosé Deep Armocromia Baza wtasna (Spice Market)
Zrédto CelebA, ekspercki zbior uczelniany | zdjecia celebrytéw z medidw i blogéw
Liczba przyktadow | 4920 zdjec 720 zdjec
Liczba klas 12 12
Etykietowanie rygorystyczny protokot ekspercki ekspercka klasyfikacja zewnetrzna (Spice

Market Colour)
Styl wizualny ekspercka klasyfikacja zewnetrzna rzeczywiste zdjecia, z ttem
(Spice Market Colour)
Przeznaczenie benchmark naukowy praktyczne odwzorowanie realnych
warunkéw

Zrédto: opracowanie wtasne.

! Rozszerzona teoria analizy kolorystycznej, ktéra zaktada, ze dana osoba moze przejawiaé cechy
dwéch sasiadujgcych por roku, co prowadzi do ptynnego przechodzenia miedzy sezonami i podziatu
kazdego z nich na trzy podgrupy, tworzac 12 bardziej precyzyjnych typow kolorystycznych opartych na
temperaturze, kontrascie i intensywnosci (Stacchio i in., 2024, s. 5).
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Oba zbiory, reprezentujgce dwa rdézne podejscia, bedg istotng baza dla dalszych
badan poréwnawczych. Zestawienie baz danych zostato przedstawione w tab. 1.

Poréwnanie wynikdw osigganych na obu zbiorach stworzy przestrzen do oceny
odpornosci modeli na zmiennos$¢ zrédet danych, jakosc i ilos¢ obrazéw, poziom sty-
lizacji oraz potencjalne zaburzenia oswietleniowe, co w perspektywie wdrozeniowe;j
(deploymentu modelu) ma kluczowe znaczenie dla dalszych etapéw budowy zauto-
matyzowanego systemu personalnej analizy kolorystyczne;j.

3.2. Proces wstepnego przetwarzania danych (preprocessing)

Zanim dane trafig do modelu uczenia maszynowego, konieczne jest ich odpowied-
nie przygotowanie, tak by system byt w stanie skutecznie rozpoznawa¢ cechy cha-
rakterystyczne dla poszczegdlnych kategorii kolorystycznych. Ten etap, okreslany
jako wstepne przetwarzanie danych (preprocessing), obejmuje wiele operacji, ktore
nie tylko standaryzujg obrazy, ale tez wzmacniajg te witasciwosci, ktore majg dla
modelu najwieksze znaczenie badawcze.

Pierwszym krokiem byfa konwersja wszystkich plikdéw graficznych do jednoli-
tego formatu jpg oraz ujednolicenie ich rozmiaru, co zapewnito spdjnos¢ podczas
dalszych etapéw przetwarzania. Dodatkowo wszystkie obrazy zostaty ponownie
nazwane wedtug struktury bazujgcej na sezonie kolorystycznym i trafity do odpo-
wiednich katalogdéw zorganizowanych osobno dla kazdego z trzech zaplanowanych
modeli klasyfikacyjnych: Saturation (nasycenie), Value (jasnos$¢) i Hue (temperatu-
ra). Kazdy z tych modeli operuje na wtasnym, przeksztatconym zestawie danych,
ktéry zawiera okoto 238 zdjec (zbidr Spice Market) w ramach dwéch klas (np. bright
vs muted, light vs dark, warm vs cool).

Idjecie Wykryta twarz Gotowy obraz

/‘ Detected 1 face(s) \

bazowe

Model . Przyciecie
Haar Face Lgas ’
Cascade tdjecia

Fot. 1. Przetwarzanie zdjecia za pomocg modelu detekcji twarzy Haar Face Cascade

Zrédto: opracowanie wtasne.

Kolejnym kluczowym etapem byto wyodrebnienie twarzy z obrazéw. Jest to
operacja pozwalajgca modelowi skupic¢ sie wytgcznie na tych fragmentach obra-
zu, ktére faktycznie niosg informacje kolorystyczng istotng dla analizy Armocromii,
jak cera, wtosy i oczy. Do tego celu wykorzystano algorytm detekcji twarzy Haar
Cascade Classifier, ktory postuguje sie takimi bibliotekami jak OpenCV, numpy, PIL
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i os (Madan, 2021, s. 86). Dziatanie modelu zostato przedstawione na fot. 1. Etap
detekcji twarzy wdrozono wytgcznie na zbiorze danych Spice Market, zbiér Deep
Armocromia zawiera zdjecia masek RGB z wyodrebnionymi wtosami i twarzg bez
tta. Segmentacja drugiego zestawu danych nie byfa intensywna, pozostawiono tto,
jednak twarz stanowita centralny obiekt obrébki.

Szczegdlng uwage poswiecono dostosowaniu przeksztatced obrazu do rodzaju
klasyfikatora. W przypadku modelu Value, ktéry odpowiada za rozpoznawanie jasno-
Sci skory (light vs dark), obrazy zostaty skonwertowane do skali szarosci i przedstawio-
ne na fot. 2. Takie uproszczenie pozwala skupi¢ uwage modelu wytgcznie na réznicach
tonalnych, eliminujgc rozpraszajgce informacje kolorystyczne. Podejscie to znajduje
potwierdzenie w literaturze naukowej, gdzie, jak wykazano w pracy Seo (2017, s. 3),
wartos¢ luminangji jest istotnym czynnikiem w rozrdznianiu typow cery.

Idjecia wg klas Processing Gotowe obrazy
zdjec

Dark / Dark \
-

Ppa

Light

cv2.COLOR_
BGR2GRAY

L
Haar Face
Cascade

Light

ETE)

Fot. 2. Przetwarzanie zdje¢ dwdch klas cechy value (light/dark) za pomoca modelu Haar Face Cascade
i procesowania zdjecia za pomoca OpenCV do skali szarosci

Zrédto: opracowanie wtasne.

Dla modelu Hue, majgcego za zadanie klasyfikowaé¢ odcienie kolorystyczne jako
chtodne lub ciepte, zastosowano bardziej ztozong metode. Obrazy zostaty przeksztat-
cone przy uzyciu funkcji cv2.COLOR_BGR2HSV oraz cv2.COLOR_BGR2YUV, a nastep-
nie zapisane jako wykresy kolorystyczne w formacie graficznym z wykorzystaniem
biblioteki Matplotlib.

Wykorzystane w tym celu przeksztatcenia kolorystyczne cv2.COLOR_BGR2HSV
oraz cv2.COLOR_BGR2YUV odnosza sie do dwdch odmiennych przestrzeni barw,
z ktérych kazda eksponuje inne wtasciwosci koloru. Pierwsze z nich HSV (hue, satu-
ration, value), jest szczegdlnie przydatne w kontekscie rozpoznawania temperatury
barwowej, poniewaz parametr hue reprezentuje odcien koloru w formie kata na
kole barw (gdzie np. czerwony to 0°, niebieski 240°, a zielony 120°). Ta reprezenta-
cja utatwia oddzielenie cieptych i chtodnych tonéw w sposéb bardziej intuicyjny niz
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klasyczne RGB, ktére nie rozdziela barwy, nasycenia i jasnosci (Rahil i Singh, 2022,
s. 169, 175, 177).

Z kolei przeksztatcenie cv2.COLOR_BGR2YUV konwertuje obraz do przestrzeni,
w ktérej Y oznacza luminancje (jasnosc), a U i V to sktadniki chrominancji (czyli réz-
nice barwne wzgledem luminancji). Ta przestrzen jest wykorzystywana m.in. w tele-
wizji cyfrowej i kompresji wideo, ale w kontekscie analizy kolorystycznej ma jeszcze
inng zalete: pozwala lepiej oddzieli¢ kontrast i gtebie barwy od intensywnosci swia-
tta. Pofaczenie obu transformacji — HSV i YUV — umozliwia uzyskanie ztozonego
obrazu, ktéry uwypukla réznice w odcieniach cieptych i zimnych bez nadmiernego
wptywu czynnikéw takich jak cien czy przeswietlenie (Rahil i Singh, 2022, s. 175).

Dzieki potgczeniu tych dwoéch przestrzeni barw (HSV i YUV) udato sie uzyskac
reprezentacje, ktéra wyraznie uwidacznia réznice w temperaturze kolorystycznej
skory, czego nie da sie osiggnaé jedynie poprzez standardowy zapis w RGB. Dziata-
nie zostato zaprezentowane na fot. 3. To autorskie rozwigzanie znajduje teoretyczne
wsparcie w pracach poswieconych modelom widzenia barw (Jetsu i in., 2008, s. 228),
gdzie podkresla sie znaczenie réznorodnych modeli przetwarzania sygnatu koloru
i ich wptywu na zdolnosci klasyfikacyjne.

Processing BGR do HSV Processing BGR do YUV
zdjec 2dje¢

/ Cool \ / Cool \ / Cool \
e —

>

Zdjecic wg klas

cV2.COLOR_ cV2.COLOR_
BGR2HSV. BGR2YUV Warm

e

Fot. 3. Przetwarzanie zdje¢ dwdch klas cechy hue (cool/warm) za pomoca dwdch sposobdw konwersji
zdje¢ OpenCV z RGB do HSV oraz z RGB do YUV

Zrédto: opracowanie wtasne.

Z kolei model Saturation, ktérego zadaniem jest rozpoznawanie intensywnosci ko-
loru (muted vs bright), operuje na zdjeciach bez duzych ingerencji. Wstepnie rozwa-
zono zastosowanie medianowego rozmycia oraz manipulacji kanatem S (Saturation)
w przestrzeni HSV, jednak ostatecznie model zostat wdrozony na bazowych obrazach,
bez dodatkowych transformacji. Wynika to z zatozenia, ze nasycenie jako cecha moze
by¢ najlepiej reprezentowane na poziomie wizualnym, bez sztucznego podbijania
tego aspektu, a dodatkowe transformacje nie poprawiajg jakosci modelu.
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4. Testowanie modelu

Testowanie polegato na ocenie jakosSci predykcji nie poprzez poréwnanie nazw sezo-
ndéw, ale na poziomie dopasowania cech — niezaleznie od nazewnictwa klasy. Ocenia-
no zatem, czy przewidziane przez model wartosci saturation, hue i value odpowiadaty
cechom zdefiniowanym dla danego zdjecia w adnotacji. Tego typu podejscie pozwala-
to skupi¢ sie na jakosci wyodrebnienia kluczowych cech chromatycznych. W tym celu
wykorzystano autorska macierz dopasowania, uwzgledniajgca site wystepowania kaz-
dej cechy HSV, bazujgc na 12 réwnaniach koloréw zgodnie z ich wystepowaniem na
kole sezonowym. Wyniki przedstawiono w tab. 2.

Tabela 2. Macierz dopasowania sity cechy HSV do sezonu

Sezon/Cechy Saturation Hue Value
Bright winter brigth +2 cold +1 neutral
True winter bright +1 cold +2 dark +1
Dark winter neutral cold +1 dark +2
Dark autumn neutral warm +1 dark +2
True autumn muted +1 warm +2 dark +1
Soft autumn muted +2 warm +1 neutral
Soft summer muted +2 cold +1 neutral
True summer muted +1 cold +2 light +1
Light summer neutral cold +1 light +2
Light spring neutral warm +1 light +2
True spring bright +1 warm +2 light +1
Bright spring brigth +2 warm +1 neutral

Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie Style Coaching Ltd., 2005-2020.

Za pomocy macierzy uzyskano miary precyzji przyporzadkowania kazdej cechy
niezaleznie oraz tzw. average feature match score, czyli Srednig z dopasowania
trzech parametréw facznie. Wyniki zestawiono w tab. 3, odpowiednio dla kazdego
z 12 sezondw. Analiza pokazata istotne réznice w skutecznosci modelu w zaleznosci
od zbioru danych. Sredni wskaznik petnego dopasowania cech (wszystkie trzy jed-
noczesnie) wynidst dla Deep Armocromia 37%, natomiast dla Spice Market — 39%.
Réznice w rozktadzie miedzy sezonami pozostawaty jednak istotne. Przyktadowo,
model dla Deep Armocromia osiggnat bardzo wysokie dopasowanie cech dla typu
light summer (82%), podczas gdy dla true winter jedynie 1%. Moze to wskazywac
na trudnos$é modelu w uchwyceniu specyfiki chtodnych, ciemnych typow w niekto-
rych warunkach oswietleniowych lub przy ograniczeniach danych uczacych. Model
testowany na Deep Armocromia osiggat rowniez wyzsze wskazniki dopasowania dla
typdw o wyraznym kontrascie chromatycznym. Przyktadowo, dla typu dark winter
osiggnieto wskaznik dopasowania cech na poziomie 82%, podczas gdy dla soft au-
tumn zaledwie 15%.
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Tabela 3. Wyniki metryk poszczegdlnych cech dla 12 sezondéw kolorystycznych obu zbioréw danych

Spice Market Deep Armocromia

Sezon Doklad- | Dokfad- | Doktad-| WSR2k | itad- | Doktad- | Doktag- |  VSkaznik

» . iy sredniego » . . Sredniego

nosc¢ satu- nos¢ nos¢ nos¢ nos¢ nos¢ .

X dopasowa- i dopasowania
ration hue value . saturation hue value

nia do cechy do cechy
Bright spring 0,11 0,21 0,16 0,16 0,00 0,31 0,02 0,11
Bright winter 0,29 0,64 0,36 0,43 0,00 0,82 0,02 0,28
Dark autumn 0,67 0,25 0,67 0,53 0,95 0,34 0,84 0,71
Dark winter 0,67 0,89 0,56 0,70 0,93 0,69 0,85 0,82
Light spring 0,33 0,11 0,33 0,26 0,86 0,55 0,73 0,71
Light summer 0,44 0,44 0,44 0,44 0,96 0,67 0,82 0,82
Soft autumn 0,13 0,25 0,13 0,17 0,02 0,41 0,02 0,15
Soft summer 0,00 0,60 0,10 0,23 0,04 0,67 0,04 0,25
True autumn 1,00 1,00 1,00 1,00 0,31 0,35 0,31 0,33
True spring 0,40 0,50 0,40 0,43 0,11 0,24 0,11 0,15
True summer 0,31 0,23 0,23 0,26 0,08 0,00 0,05 0,05
True winter 0,00 0,11 0,06 0,06 0,02 0,00 0,02 0,01
Srednia 0,44 0,37 0,39 0,42 0,32 0,37

Zrédto: opracowanie wtasne.

Podsumowujgc analize poréwnawcza wynikdw modeli na dwdch bazach da-
nych, mozna stwierdzi¢, ze model koncowy cechuje sie umiarkowang skutecznoscig
w klasyfikacji petnych sezonéw kolorystycznych, przy czym najwyzsza trafnosé uzy-
skuje w typach o jednoznacznych parametrach (np. dark winter, true autumn).

5. Wptyw personalizacji na rynek modowy

Zastosowanie Al w analizie kolorystycznej przektada sie na wymierne korzysci zarow-
no dla konsumentéw, jak i producentéw. Z jednej strony, precyzyjne dopasowanie pa-
let barwnych eliminuje btedy wynikajgce z subiektywnych ocen stylistéw i doradcéw,
co zwieksza satysfakcje uzytkownikdéw oraz ich lojalnosé wzgledem marki (Agbanu
iin., 2024, s. 102). Z drugiej strony, konsumenci podejmujg lepiej przemyslane decy-
zje zakupowe; np. inwestujg w produkty, ktére nie tylko spetniajg oczekiwania este-
tyczne, ale rdwniez wzmacniajg ich indywidualny styl i tozsamos¢ wizualna.
Badania pokazujg, ze personalizacja ma istotny wptyw na zachowania zakupowe
w sektorze modowym. Jeon i Park (2025) wykazali, ze uzytkownicy platform takich
jak Instagram znacznie chetniej angazujg sie w reklamy modowe, ktére sg sper-
sonalizowane i odpowiadajg ich kolorystycznym preferencjom. Co wiecej, wzrasta
nie tylko zaangazowanie, ale réwniez intencja zakupu oraz zaufanie do marki (Jeon
i Park, 2025, s. 142). Zjawisko to znajduje swoje potwierdzenie réwniez w analizach
prowadzonych przez Trivedi i Trivedi (2018), ktérzy wskazuja, ze personalizacja
w aplikacjach modowych ma bezposredni wptyw na poziom satysfakcji uzytkownika



22 tucja Catus

oraz jego decyzje o zakupie, szczegdlnie jesli aplikacja dostarcza informacji w spo-
sob przejrzysty, szybki i dostosowany do indywidualnych potrzeb (Trivedi i Trivedi,
2018, s. 4-6).

Personalizacja nabiera obecnie szczegdlnego znaczenia, zwtaszcza w kontekscie
dostrzegania wielu zagrozen tzw. fast fashion. Zgodnie z badaniami (Villa, 2022)
mozliwos¢ dostosowania produktu do cech uzytkownika zwieksza nie tylko jego
intencje zakupu, ale takze sktonnos¢ do inwestowania w odziez wysokiej jakosci
i trwatosci. Personalizacja wzmacnia korelacje miedzy wartosciami proekologicznymi
a zachowaniami konsumpcyjnymi, co bezposrednio przektada sie na zainteresowa-
nie modg zréwnowazong (Villa, 2022, s. 36). Dzieki temu narzedzia oparte na PCA
mogg petnic istotng funkcje w przesuwaniu uwagi konsumentow z ilosci na jakos¢,
sprzyjajgc podejsciu slow fashion.

6. Zakonczenie

Stworzenie systemu klasyfikacyjnego udowodnito, jak ztozony i interdyscyplinarny jest
proces cyfrowej analizy kolorystycznej. Potwierdzito sie, ze integracja wiedzy z zakre-
su sposobu widzenia barw, algorytmiki oraz teorii koloru pozwala na zbudowanie
narzedzia, ktére, pomimo ograniczen, juz teraz moze stanowic istotne wsparcie dla
doradcéw modowych i uzytkownikow koncowych. W przysztosci podobne systemy
moga funkcjonowac jako wirtualni doradcy kolorystyczni, dziatajgcy na stronach in-
ternetowych, w aplikacjach mobilnych lub za posrednictwem interfejsow gtosowych.

Kluczowym wyzwaniem, ktére wcigz pozostaje nierozwigzane, jest petne zro-
zumienie kontekstu wizualnego uzytkownika. Dopdki systemy nie bedg potrafity
uwzgledniac interakcji pomiedzy cechami takimi jak temperatura kolorystyczna sko-
ry, kontrast twarzy czy intensywnosc¢ naturalnych barw, dopéty petna automatyzacja
analiz kolorystycznych nie bedzie mozliwa bez udziatu eksperta.

Mimo to opracowany model pokazat, ze automatyczna klasyfikacja moze sta-
nowi¢ skuteczne narzedzie pomocnicze. Dzieki dalszym modyfikacjom architektury
i poszerzeniu zbioréw danych prawdopodobnie mozliwe bedzie osiggniecie jeszcze
lepszych wynikéw w przedstawianym procesie. W przysztosci rozwigzania tego typu
moga w istotny sposdb wptyngc na transformacje branzy modowej, nie tylko po-
przez poprawe trafnosci stylizacyjnej, ale réwniez dzieki wspieraniu idei zréwnowa-
zonej mody i ograniczaniu nadprodukcji.
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Automation of Personal Colour Analysis Consultations Using Al

Abstract: The aim of this study is to evaluate the possibilities of automating color analysis of beauty
types using artificial intelligence, based on classical color concepts, the four seasons theory, and its
extension to 12 subtypes. The subject of the study is the Personal Colour Analysis (PCA) process and
its potential implementation through machine learning algorithms and image processing techniques.
The study employs an original method of beauty type classification based on a three-module Al
system that analyzes the features of Hue, Saturation, and Value. The key findings indicate that the
developed model achieves satisfactory classification accuracy and shows consistency with the classical
assumptions of color theory. The conclusions highlight the potential for implementing such solutions in
the fashion and styling industry, both in the context of personalizing user experiences and supporting
the idea of sustainable consumption.

Keywords: personal colour analysis process, artificial intelligence, Armocromia, seasonal classifica-
tion, machine learning
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