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요 약  
화장 전이 과업(makeup transfer)은 참조 사진(reference image)의 화장 특징을 원본 사진(source image)으로 

전이하는 과업이다. 화장을 직접 체험하지 않고 원본 사진과 참조 사진 만으로 화장을 가상으로 체험할 수 있는 일

은 코스메틱(cosmetic) 시장에서 큰 가치를 가진다. 이러한 과업을 수행하기 위해 기존 화장 전이(makeup 

transfer)모델은 피부 화장의 특징을 전이하는 과정에서 참조 사진의 피부 특징이 잘 전이되지 않고 원본 사진의 

잡티가 그대로 남아있는 문제점이 존재한다. 따라서 원본 사진의 잡티를 제거하는 모듈을 추가함으로써 원본 사진

의 잡티가 그대로 남아있는 문제점을 해결하고 참조 사진의 피부 화장을 더 잘 따라가도록 하여 화장 전이 성능을 

개선했다. 

 

Ⅰ. 서 론  

사용자의 가상 체험(virtual try on)서비스에 대한 수

요가 커짐에 따라 기업의 수요 또한 커지고 있다. 이러한 

가상체험의 발전에 따라, 화장 가상 체험의 수요 또한 증

가하고 있다.[1] 이러한 수요에 맞춰 인공지능 기반의 

화장 전이가 많이 제안되어 왔는데, 본 논문은 

CycleGAN[2]기반 화장 전이의 SOTA(state-of-art)인 

EleGANt[3]의 성능 개선 방안을 제안한다.  

여기서 화장 전이 과업(makeup transfer)이란 원본 

사진(source image)의 얼굴에 참조 사진(reference 

image)의 화장 특징을 전이하는 것을 목표로 하는데, 기

존 연구[3]는 [그림 1]과 같이 원본 사진에 피부 잡티가 

있는 경우 목표 사진의 피부 화장을 잘 따라가지 않고 

결과 사진에 피부 잡티가 그대로 남아있는 문제점이 존

재한다. 피부 화장은 일반적으로 잡티나 트러블을 가려주

는 기능이 있기 때문에 원본 사진의 잡티가 그대로 남아 

있는 것은 서비스적으로도 치명적인 문제가 될 수 있다.  

따라서 본 논문은 잡티 제거 모듈을 추가함으로써 결

과 사진에 잡티가 남아있는 문제점을 해결하고 결과 사

진이 참조 사진의 피부 화장을 더 잘 따라가도록 하였다. 

잡티 제거 모듈은 적응형 이진화를 통해 잡티를 감지하

고 감지된 잡티를 주위 피부색으로 바꿈으로써 잡티를 

제거한다.  

제시한 방법의 성능 평가를 위해 SSIM 이라는 평가 

지표를 이용하여 정량적으로 평가한 결과 2.1% 향상된 

결과를 보였으며 기존 방법과 제시된 방법의 시각적 비

교를 통해 정성적 평가를 수행하여 결과의 신뢰도를 높

였다. 
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그림 1 기존 화장 전이 문제점 

 
그림 2 본 논문에서 제안한 모델 구조 

Ⅱ. 본 론 

본 논문에서 제안하는 모델의 구조는 기존 모델[3]에 

잡티 제거 모듈 𝑀𝑏𝑙𝑒𝑚𝑖𝑠ℎ을 추가한 [그림 2]와 같다. 원

본 사진𝑥와 참조 사진𝑦가 입력으로 주어지면 출력으로 

원본 사진의 얼굴에 목표 사진의 화장 특징이 전이된 얼

굴 �̂�가 생성된다. 

기존 모델[2]은 원본 사진 특징(source feature) 맵 �̂�

이 잡티의 정보를 가진 채 화장 특징이 전이되기 때문에 

[그림 1]의 결과 사진처럼 잡티가 그대로 존재하는 문제

점이 발생한다. 따라서 원본 사진 특징 맵 �̂�이 이 잡티의 

정보를 가지고 있지 않도록 사진 전처리 단계에서 잡티

를 감지하고 제거할 필요가 있다.  

따라서 두 사진이 입력으로 주어지면 원본 사진은 잡

티 제거 모듈 𝑀𝑏𝑙𝑒𝑚𝑖𝑠ℎ을 거쳐 잡티가 제거된다. 우선 잡

티 제거 모듈 𝑀𝑏𝑙𝑒𝑚𝑖𝑠ℎ은 잡티를 감지하기 위해 눈, 코, 

입을 제외한 피부에 적응형 이진화를 수행한다.  적응형 

이진화는 사진의 부분마다 조명 조건이 다를 수 있는 점

을 반영하기 위해 사진을 작은 영역으로 나누어 각각에 

적합한 임계 값을 기준으로 이진화를 수행한다. 적응형 

이진화를 수행한 결과는 [그림 3]의 왼쪽 그림과 같다. 

            이진화 적용       잡티 감지 

 
그림 3 적응형 이진화를 수행하고 잡티를 감지 
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그림 4 잡티를 감지하여 제거한 결과 

[그림 3]의 왼쪽 그림을 보면 잡티는 점의 형태를 띄기 

때문에 이진화 된 결과에서 점의 형태만 감지하면 [그림 

3]의 오른쪽 그림과 같다. 잡티로 감지된 위치를 원본 

사진에 표시하면 [그림 4]의 잡티 감지 결과와 같다. 이

후 감지된 영역을 주위 피부색으로 변환하고 스무딩 필

터(smoothing filter)를 적용하면 [그림 4]의 잡티 제거 

결과와 같다.  

그 후 인코더(encoder)𝐸𝐹를 통과해 원본 사진 특징 

맵 �̂�이 생성되고 참조 사진은 잡티 제거 모듈을 거치지 

않고 바로 인코더𝐸𝐹를 통과해 참조 사진 특징(reference 

feature)맵 �̂�이 생성된다.  

�̂� = 𝐸𝐹(𝑀𝑏𝑙𝑒𝑚𝑖𝑠ℎ(𝑥))              (1) 

�̂� = 𝐸𝐹(𝑦)                    (2) 

다음 두 특징 맵 �̂� , �̂�은 화장 전이 모듈 𝑀𝑚𝑡𝑚을 거

친다. 화장 전이 모듈𝑀𝑚𝑡𝑚은 두 특징 맵 �̂�, �̂�을 어텐션

(attention)연산하여 어텐션 맵을 생성하고 이 어텐션 맵

과 참조 사진 특징 맵 �̂�를 요소별 곱셈(element-wise 

multiplication)하여 화장 특징 맵 �̂�을 생성한다. 

�̂� = 𝑀𝑚𝑡𝑚(�̂�, �̂�)               (3) 

마지막으로 원본 사진 특징 맵 �̂�과 화장 특징 맵 �̂�

을 요소별 곱셈한 후 디코더(decoder) 𝐷𝑀𝐴 를 통과하여 

결과 사진 �̂�를 생성한다.  

�̂� = 𝐷𝑀𝐴(�̂�⊙�̂�)               (4) 

Ⅲ. 실험  

제안 방법의 성능을 평가하기 위해 기존 방법과 성능

을 비교하는 실험을 진행한다. 실험에 사용한 데이터 집

합은 MT(Makeup Transfer)[4] 데이터 집합으로 1115

개의 화장하지 않은 사진과 2719 개의 화장한 사진을 포

함한다. 변인을 통제하기 위해, 우리의 제안 방법과 기존 

방법은 동일한 실험 환경에서 학습된다. 

정량적 성능을 평가하기 위해 Structural Similarity 

Index Map(SSIM) 평가지표를 사용한다. SSIM 평가지표

는 사진의 밝기 차이와 고주파 정보인 세부사항의 유사

성을 판단하므로 밝기 차이에 해당하는 잡티와 세부사항

에 해당하는 화장의 텍스처를 비교하는 데 유용하다. 

SSIM 평가 지표를 통해 결과 사진과 참조 사진의 유사성

을 비교하며 이를 통해 화장 전이된 결과 사진이 잡티가 

잘 제거되고 참조 사진의 화장 특징을 잘 따랐는지를 평

가한다. [표 1]을 보면, SSIM 가 기존보다 2.1% 향상된 

것을 통해 우리가 제안한 방법(Ours)이 기존의 방법

(Baseline)보다 좋은 성능을 내는 것을 알 수 있다.  

사용자 선호 조사를 통해 제안 모델의 화장 전이 성

능의 우수성을 뒷받침하고자 18 명을 대상으로 기존 모델

과 제안 모델의 결과 사진 중 어느 사진이 피부 화장이 

잘 전이되었는지 조사하였다. [표 1]을 보면, 조사한 결

과 88.14%의 사용자가 제안 모델의 결과 사진이 참조 

사진의 피부 화장을 더 잘 따랐다고 응답하였다. 

표 1. 모델 간의 정량적 성능 비교 지표  

 Baseline Ours 

SSIM(↑) 0.339 0.346 

user study(↑) 11.86% 88.14% 

원본 사진    참조 사진    기존 모델    제안 모델 

 
그림 5 모델 결과 비교 

[그림 5]는 기존 방식(3 열)과 우리가 제안한 방식(4 

열)의 정성적 성능의 결과를 보여준다. 3 열은 원본 

사진의 잡티가 그대로 남아있는 반면에 4 열은 잡티가 잘 

제거된 것을 볼 수 있다. 이로써 우리의 제안 방식이 

잡티를 잘 제거함으로써 참조 사진의 피부를 더 잘 

따른다고 할 수 있다. 

IV. 결 론 

본 논문에서는 화장 전이 모델인 EleGANt[3]로 

화장전이를 진행한 결과 원본 사진의 잡티가 그대로 

남아있어 참조 사진의 피부 화장을 잘 따라가지 못하는 

문제점을 해결하기 위해 기존 모델의 구조에 잡티 제거 

모듈을 추가하는 방법을 제안하였다. 그리고 정량적, 

정성적으로 기존 방식과 비교 실험을 진행하여 제안 

방법이 문제점을 해결하고 성능 향상에 기여한다는 것을 

보여주었다. 
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