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요    약

메이크업은 사람의 외모를 개선하는 가장 보편적인 방법이다. 하지만 메이크업의 스타일이 매우 다양하기 때문에 한 개인이 본인

에게 직접 메이크업을 하는 것에는 많은 시간적, 비용적 문제점이 존재한다. 이에 따라 메이크업 자동화에 대한 필요성이 증가하고 

있다. 메이크업의 자동화를 위해 메이크업 변환(Makeup Transfer)가 연구되고 있다. 메이크업 변환은 메이크업이 없는 얼굴 영상에 
메이크업 스타일을 적용시키는 분야이다. 메이크업 변환은 전통적인 영상 처리 기반의 방법과 딥러닝 기반의 방법으로 나눌 수 있다. 

특히 딥러닝 기반의 방법에서는 적대적 생성 신경망을 기반으로 한 연구가 많이 수행되었다. 하지만 두 가지 방법 모두 결과 영상이 

부자연스럽거나 메이크업 변환의 결과가 뚜렷하지 않고 번지거나 메이크업 스타일 얼굴 영상의 영향을 많이 받는다는 단점이 있다. 

메이크업의 뚜렷한 경계를 표현하고 메이크업 스타일 얼굴 영상에서 받는 영향을 완화시키기 위해 본 연구에서는 메이크업 영역을 

분할하고 HoG(Histogram of Gradient)를 사용해 손실 함수를 계산한다. HoG는 영상 내에 존재하는 에지의 크기와 방향성을 통해 영상

의 특징을 추출하는 방법이다. 이를 통해 에지에 대해 강건한 학습을 수행하는 메이크업 변환에 대해 제안한다. 제안한 모델을 통해 
생성된 영상과 베이스 모델로 사용하는 BeautyGAN을 통해 생성된 영상을 비교해 본 연구에서 제안한 모델의 성능이 더 뛰어남을 

확인하고 추가로 제시할 수 있는 얼굴 정보에 대한 사용 방법을 향후 연구로 제시한다.

☞ 주제어 : 메이크업 변환, 적대적 생성 신경망, 경사지향 히스토그램, 뷰티겐, 손실 함수, 안면 분할

ABSTRACT

Makeup is the most common way to improve a person's appearance. However, since makeup styles are very diverse, there are 

many time and cost problems for an individual to apply makeup directly to himself/herself.. Accordingly, the need for makeup 

automation is increasing. Makeup transfer is being studied for makeup automation. Makeup transfer is a field of applying makeup style 

to a face image without makeup. Makeup transfer can be divided into a traditional image processing-based method and a deep 

learning-based method. In particular, in deep learning-based methods, many studies based on Generative Adversarial Networks have 

been performed. However, both methods have disadvantages in that the resulting image is unnatural, the result of makeup conversion 

is not clear, and it is smeared or heavily influenced by the makeup style face image. In order to express the clear boundary of makeup 

and to alleviate the influence of makeup style facial images, this study divides the makeup area and calculates the loss function using 

HoG (Histogram of Gradient). HoG is a method of extracting image features through the size and directionality of edges present in 

the image. Through this, we propose a makeup transfer network that performs robust learning on edges.By comparing the image 

generated through the proposed model with the image generated through BeautyGAN used as the base model, it was confirmed that 

the performance of the model proposed in this study was superior, and the method of using facial information that can be additionally 

presented as a future study.

☞ keyword : Makeup Transfer, Generative Adversarial Networks, Histogram of Gradient, BeautyGAN, Loss function, Facial 

segmentation
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1. 서   론

사람의 외모는 사회에서 매우 중요한 역할을 한다. 사

적 혹은 공적인 활동에서 타인에게 호감을 사는 외모를 

가진 사람이 더 많은 인정을 받기 때문이다. 이러한 이유

로 사회에서는 사람의 외모를 꾸미는 것에 대한 수요가 

높다. 메이크업은 외모를 꾸미는 가장 보편적인 방법이

다. 하지만 사람의 외모가 각기 다른 만큼 메이크업 또한 

다양한 스타일이 존재하며 각자에 맞는 화장법이 존재한

다. 하지만 메이크업을 적용하기 위해 사용되는 화장품의 

브랜드, 색상, 사용법에 따라 매우 많은 화장법이 존재하

기 때문에 한 개인이 본인에게 직접 메이크업을 하는 것

에는 시간적, 비용적 문제점이 있어 메이크업 자동화에 

대한 필요성이 증가했다. 메이크업 자동화를 서비스하는 

대표적인 방법은 가상 메이크업 어플리케이션이다. 하지

만 가상 메이크업 어플리케이션은 사용자의 수동적인 조

정이 필요하고 어플리케이션 내에서 서비스하는 고정된 

메이크업 스타일만을 변환할 수 있기 때문에 사용자가 

원하는 메이크업을 완벽하게 적용하는 것에 대한 문제점

이 존재한다. 

이 문제점을 개선하기 위해 메이크업 변환(Makeup 

Transfer)이 최근 연구되고 있다. 메이크업 변환은 메이크

업이 없는 비 메이크업 얼굴 영상과 메이크업 스타일 얼

굴 영상이 주어졌을 때, 비 메이크업 얼굴 영상에 메이크

업 스타일이 적용된 영상을 생성하는 분야이다. 메이크업 

변환을 위한 방법은 영상 처리 기반의 방법[1, 2, 3]과 딥

러닝을 활용한 방법[4, 5]으로 나눌 수 있다. 그 중 딥러닝

을 활용한 방법은 최근 적대적 생성 신경망(Generative 

Adversarial Network, GAN)[6]을 기반으로 한 연구가 수행

되어 왔다[7, 8, 9]. 적대적 생성 신경망은 고해상도의 사

실적인 이미지를 생성하는데 널리 사용되었다[10, 11]. 때

문에 메이크업을 적용한 새로운 얼굴 영상을 생성하기에 

적합하다. 본 논문에서는 BeautyGAN[7] 기반의 안면 분

할을 사용한 손실 함수를 적용한 메이크업 변환을 사용

해 메이크업을 적용하고 Base model과 결과를 비교함으

로써 HoG를 통해 손실 함수를 계산하는 것이 메이크업 

변환 모델에 어떤 영향을 미치는 지에 대해 분석하였다. 

사용한 데이터 셋은 MT(Makeup Transfer) 데이터 셋[7]으

로 1,100여 장의 비 메이크업 얼굴 영상과 2,700여 장의 

메이크업 스타일 얼굴 영상으로 구성되어 있다.

2. 관련 연구

2.1 적대적 생성 신경망

적대적 생성 신경망[6]은 영상을 생성하는 생성기와 

생성기에서 생성한 영상과 정답 영상을 비교해 생성된 

영상이 진짜인지, 가짜인지를 구분하는 판별기가 적대적

으로 상호 작용을 하며 판별기가 진짜와 가짜를 구분할 

수 없는 영상을 만드는 것을 목표로 생성기를 학습하는 

네트워크이다. 최근 적대적 생성 신경망은 고해상도의 사

실적인 이미지를 생성하는데 사용되고 있다. [10]은 얼굴 

인식 문제에서 폐색 문제를 해결하고 얼굴 인식 성능을 

향상시키기 위해 사람 얼굴의 대부분 혹은 판별 영역을 

자동으로 폐색을 지우는 GAN 기반의 네트워크를 두 단

계로 나눠 사용했다. [11]은 적외성 기능과 가시적 디테일

을 가지고 있는 이미지를 얻기 위해 라플라이산 피라미

드(Laplacian pyramid)와 적대적 생성 신경망을 융합한 새

로운 네트워크 Laplacian-GAN을 제안한다. 적대적 생성 

신경망은 영상을 새로 생성하는 분야 외에도 영상 압축 

시스템[12], 자연 언어 처리[13]와 같이 다른 분야에도 널

리 사용된다.

2.2 메이크업 변환

2.2.1 영상 처리 기반 방법

메이크업 변환은 전통적으로 영상 처리 기반의 방식을 

사용해 연구되었다. [1]은 비 메이크업 얼굴 영상과 메이

크업 스타일 얼굴 영상을 정렬을 통해 비슷한 얼굴 위치

를 만든 후 얼굴 구조 레이어, 피부 디테일 레이어, 색상 

레이어로 분행한다. 이후 각각에 그레디언트 편집, 가중

치 덧셈, 알파 블렌딩을 사용해 채널들을 합성하고, 이 채

널들을 합쳐 최종 출력 영상을 생성한다. [2]는 메이크업 

변환에 동일한 사람으로 이루어진 비 메이크업 얼굴 영

상과 메이크업 스타일이 적용된 얼굴 영상의 데이터가 

필요한 프레임워크를 제안한다. [3]은 피부색을 사용해 

GMM을 사용한 얼굴 분할을 통해 얼굴에 있는 랜드마크

(Landmark)를 조정함으로써 메이크업을 변환한다. 하지

만 이러한 전통적인 영상 처리 기반 방법들은 메이크업

을 단순한 조합으로 바라보고 문제를 해결했기 때문에 

변환을 통해 나온 결과 영상이 매우 부자연스럽다.
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(그림 1) HoG를 사용한 안면 분할 기반의 손실 함수를 적용한 메이크업 변환의 구조

(Figure 1) Structure of makeup transfer with loss function based on facial segmentation using HoG

2.2.2 딥러닝 기반 방법

메이크업 변환은 비 메이크업 얼굴 영상과 메이크업 

스타일 얼굴 영상이 주어졌을 때 메이크업 스타일 얼굴 

영상에 있는 메이크업 스타일을 비 메이크업 얼굴 영상

에 적용시켜 메이크업 변환 얼굴 영상을 만드는 분야이

다. BeautyGlow[5]는 Glow 프레임워크를 기반으로 새로

운 네트워크를 제안하고 메이크업 스타일 영상의 구성 

요소와 비 메이크업 영상의 구성 요소를 분해해 메이크

업의 진하고 옅음을 조절할 수 있도록 했다. LADN[14]은 

메이크업 중에서도 특별한 요소인 페이스 페인팅, 쥬얼리

와 같은 요소가 존재하는 메이크업을 변환하기 위해 여

러 개의 판별기를 추가한 네트워크를 제안했다. 적대적 

생성 신경망은 메이크업 변환에도 널리 사용되었다[7, 8, 

9, 15, 16]. PairedCycleGAN[15]은 메이크업 스타일 얼굴 

영상에 있는 얼굴을 비 메이크업 얼굴 영상에 있는 얼굴

에 맞게 왜곡시킴으로써 메이크업을 변환하고, 그를 위해 

판별기를 추가해 네트워크를 학습시킨다. BeautyGAN[7]

은 메이크업 변환과 제거를 동시에 수행하는 이중 입출

력 구조의 적대적 생성 신경망을 제안하고 새로운 데이

터 셋을 만들었다. PSGAN[8]은 비 메이크업 얼굴 영상과 

메이크업 스타일 얼굴 영상 간의 포즈와 각도가 다를 때 

떨어지는 메이크업 변환의 성능을 향상하기 위해 얼굴 

랜드마크를 사용한다. RAMT-GAN[16]은 사실적이고 정

확한 메이크업 변환을 위한 비지도 적대적 생성 신경망

을 제안한다.

3. HoG를 사용한 안면 분할 기반의 손실 함

수를 적용한 메이크업 변환

본 논문에서는 Histogram of Gradient(HoG)[17]을 사용

해 분할된 안면에 대한 손실 함수를 계산하고 그를 통해 

적대적 생성 신경망 기반의 네트워크에 있는 생성기를 

학습시키고자 한다. 메이크업은 피부 메이크업, 눈 메이

크업, 입술 메이크업 등 다수의 영역에 대한 부분 메이크

업 과 부분 메이크업들이 합쳐서 이루는 전체 메이크업

에 대한 자연스러움이 존재해야 한다. 본 연구에서는 메

이크업을 피부/눈/입술로 나누어 학습시키고, 이를 위해 

비 메이크업 얼굴 영상과 메이크업 스타일 얼굴 영상, 메

이크업 변환 얼굴 영상에 대해 안면 분할(face-parsing)을 

수행한다. 그리고 분할된 피부/눈/입술에 대해 히스토그램 

매칭(Histogram matching)을 사용한 색상 비교와 HoG를 사

용한 형태를 비교해 손실 함수를 학습시킨다. 전체적인 

구조는 (그림 1)과 같으며 기본적인 구조는 BeautyGAN[7]

을 따른다.
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3.1 안면 분할 네트워크

메이크업 변환은 전체 메이크업의 자연스러움은 물론 

피부, 눈, 입술 영역에 대한 부분적인 디테일이 중요하다. 

본 연구에서는 부분 메이크업에 대한 학습을 강조하기 

위해 메이크업을 피부 메이크업, 눈 메이크업, 입술 메이

크업으로 분할하고 그에 따라 각각의 손실 함수를 계산

한다. 메이크업을 분할하기 위해서 먼저 주어진 영상을 

분할해야 한다. 주어진 영상을 분할하기 위해 사용되는 

모델은 BiSeNet[18]이다. BiSeNet은  semantic segmentation

을 수행하기 위해 제안된 모델로 사진에 있는 모든 픽셀

을 지정된 클래스로 분류하는 모델이다. 비 메이크업 얼

굴 영상, 메이크업 스타일 얼굴 영상, 메이크업 변환 얼굴 

영상에 BiSeNet을 적용시켜 얻을 수 있는 클래스는 왼쪽/

오른쪽 귀, 왼쪽/오른쪽 눈섭, 왼쪽/오른쪽 눈, 코, 얼굴, 

위/아래 입술, 입 안, 머리, 목, 옷, 배경으로 총 15개이다. 

이렇게 분류된 15개의 클래스에서 왼쪽/오른쪽 눈, 코, 얼

굴, 위/아래 입술 클래스를 사용해 안면을 분할한다.

 

(그림 2) BiSeNet을 사용한 안면 분할 과정. (a) 분할 마스크, 

(b) 추출된 메이크업 영역

(Figure 2) Facial segmentation process using BiSeNet. 

(a) Sementation mask, (b) Extracted 

makeup area

안면을 분할하는 과정은 (그림 2)와 같다. BiSeNet을 

통해 분류된 얼굴 클래스와 코 클래스를 합쳐 피부 마스

크를 만들고, 왼쪽/오른쪽 눈 클래스의 위치 좌표를 사용

해 눈 메이크업에 해당하는 바운딩 박스(Bounding box)를 

만들어 눈 마스크를 만든다. 마지막으로 위/아래 입술 클

래스를 합쳐 입술 마스크를 만든다. 이렇게 나온 마스크

를 분할하기 전 얼굴 영상에 적용해 피부 메이크업, 눈 메

이크업, 입술 메이크업에 해당하는 영역을 추출해낸다.

3.2 Histogram of Gradient

기존의 메이크업 변환 연구들은 비 메이크업 얼굴 영상

을 제대로 유지하지 못하거나 메이크업 스타일 얼굴 영상에 

존재하는 메이크업을 제외한 다른 특징들의 영향을 받곤 했

다. 그 결과 진한 메이크업의 경우 입술 라인의 흐려지거나 

눈매가 또렷하지 않는 나타났고, 메이크업 스타일 얼굴 영

상에서의 배경에 영향을 받는 결과를 보이기도 했다. 본 연

구에서는 이러한 단점을 개선하기 위해 비 메이크업 얼굴 

영상과 메이크업 변환 얼굴 영상의 형태를 비교함으로써 얼

굴 영역에 대한 경계를 뚜렷하게 나타내고, 그로 인한 메이

크업의 번짐 현상 혹은 메이크업 스타일 얼굴 영상의 배경

에서 받는 영향을 완화시키고자 한다. HoG(Histogram of 

Gradient)는 주어진 영상을 같은 크기의 셀(cell)로 분할하고, 

분할된 셀마다 에지(edge)의 방향과 크기를 계산해 히스토

그램 형식으로 나타낸 영상 특징 중 하나이다. HoG는 에지

가 가지는 기울기의 크기를 구하는 수식 (1)과 에지의 방향

을 구하는 수식 (2)를 통해 구할 수 있다. HoG는 다른 영상 

특징들에 비해 밝기 변화, 조명 변화에 덜 민감한 에지를 사

용하기 때문에 각기 다른 환경에서 찍힌 얼굴 영상으로 이

뤄진 MT 데이터 셋에 사용하기 적합하다.

 

     

(수식 1) 에지의 기울기의 크기

    

 

(수식 2) 에지의 방향성

비 메이크업 얼굴 영상에서 추출한 피부 메이크업 영

역과 메이크업 변환 얼굴 영상에서 추출한 피부 메이크

업 영역에 대한 HoG 결과는 (그림 3)과 같다. 비 메이크

업 얼굴 영상과 메이크업 변환 얼굴 영상에서 분할된 피

부 메이크업, 눈 메이크업, 입술 메이크업 영역에 HoG를 

적용해 나온 값들을 L1 손실 함수로 계산해 비교한다. 각 

영역에서 나온 손실을 더해 를 계산하고 이를 생성기

의 학습에 사용한다. 의 수식은 수식 (3)과 같으며 본 

연구에서 제안한 최종 손실 함수 수식은 수식 (4)와 같다.
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(그림 4) 베이스 모델(BeautyGAN)과 제안 네트워크의 메이크업 변환 결과. (a) 비 메이크업 얼굴 영상, (b) 메이크업 스타일 

얼굴 영상, (c) 베이스 모델의 결과, (d) 제안 네트워크의 결과

(Figure 4) Makeup transfer results of the base model(BeautyGAN) and the proposal network. (a) 

non-makeup face image, (b) makeup style face image, (c) base model result, (d) proposed 

network result

      

     

＋   

(수식 3) HoG를 사용한 손실 함수 식

*: L1 loss, non: 비 메이크업 얼굴 영상, res: 메이크업 변환 
영상, hog: HoG 적용 결과

    

(수식 4) 전체 손실 함수 식

*hog: HoG 적용 결과, clr: 색상 히스토그램 매칭 결과

(그림 3) HoG 결과

(Figure 3) Result of HoG



에지와 컬러 정보를 결합한 안면 분할 기반의 손실 함수를 적용한 메이크업 변환

40 2022. 8

4. 실   험

4.1 실험 환경 및 데이터 셋

본 연구에서 제안하는 안면 분할 손실 함수를 사용한 

메이크업 변환을 위한 실험 및 구현 환경을 다음과 같다. 

Pytorch 프레임워크를 기반으로 16.04 LTS 운영체제에서 

실험을 구현 및 진행하였다. 가중치 최적화 모델로는 

Adams를 사용하고 학습 데이터의 크기는 256x256, Epoch

은 200으로 설정했다. 사용한 데이터 셋은 MT(Makeup 

Transfer) 데이터 셋[7]으로 비 메이크업 얼굴 영상 1,100

여장, 메이크업 스타일 얼굴 영상 2,700여 장으로 이루어

져 있다.

4.2 실험 결과

4.2.1 정성적 비교 실험

(그림 4)는 입력으로 사용하는 비 메이크업 얼굴 영상

과 메이크업 스타일 얼굴 영상, 베이스 모델로 사용한 

BeautyGAN의 메이크업 변환 결과와 본 연구에서 제안한 

메이크업 변환의 결과를 나타낸 것이다. (그림 5)와 (그림 

6)은 변환 결과에 대해 상세한 차이를 보기 위해 (그림 4)

의 결과를 확대한 것이다. (그림 5)의 (a)를 보면 진한 메

이크업의 경우 입술 메이크업이 번지거나 눈 메이크업이 

흐려지는 문제점이 나타나는 베이스 모델과 달리 제안한 

모델의 변환 결과에서는 비 메이크업 얼굴 영상에 있던 

입술의 경계선에 맞게 끝까지 입술 메이크업이 잘 변환

되거나 영역이 줄어드는 입술의 끝 부분에서 경계가 흐

려지던 현상이 사라진 것을 확인할 수 있다. (그림 5)의 

(b)를 통해 메이크업 스타일 얼굴 영상에 있던 반짝이는 

효과가 입술 형태에 맞게 변환이 잘 이뤄진 것을 확인할 

수 있다. 또한 (그림 6)을 보면 메이크업 스타일 얼굴 영

상에 있는 배경의 영향을 받아 피부가 어둡게 변환된 베

이스 모델과 달리 제안한 모델의 결과에서는 그런 것이 

없는 것을 확인할 수 있다. 이는 메이크업 변환에서 메이

크업 스타일 얼굴 영상에서 받는 영향을 완화시켰다고 

볼 수 있다. 이 두 가지 개선점을 통해 본 연구에서 제안

한 분할된 안면에 HoG를 사용한 손실 함수를 적용한 메

이크업 변환이 메이크업의 부분에 해당하는 피부/눈/입술 

메이크업에 대한 변환을 뚜렷하게 하고, 비 메이크업 얼

굴 영상의 아이덴티티(Identity)를 더 잘 유지하고 메이크

업 스타일 얼굴 영상에서 메이크업을 제외한 다른 요소

들의 영향을 줄인 것을 확인할 수 있다.  

(그림 5) 입술 메이크업에 대한 베이스 모델과 제안 네트워크의 

비교

(Figure 5) Comparison of base model and proposed 

network for lip makeup

(그림 6) 배경의 영향에 대한 베이스 모델과 제안 네트워크의 

비교

(Figure 6) Comparison of base model and proposed 

network on the influence of the 

background

4.2.2 정량적 비교 실험

제안하는 모델의 정량적 성능 평가를 위해 사용하는 

지표는 FID(Frechet Inception Distance)[19]를 사용하였다. 

FID는 생성된 영상과 정답 영상 간의 특징을 거리를 측정

함으로써 그 특징을 비교하는 방식으로 그 수식은 수식 

(5)과 같다. 
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 ║ ║

    

(수식 5)　FID. X와 Y에 대한 평균과 공분산의 합.

* X; 비교한 영상 그룹, Y: 생성한 영상 그룹, 

Tr: 대각선 요소의 합, 

FID의 값이 작을수록 비교한 두 영상의 차이가 덜 하

다는 뜻이기 때문에  FID를 통해 비 메이크업 얼굴 영상

의 특징이 잘 유지되었는지, 메이크업의 스타일이 잘 변

환되었는지 확인할 수 있다. (표 1)은 베이스 모델과 제안

한 모델의 메이크업 변환 결과를 FID로 비교한 값이며 소

수점 4자리까지 표기했다. 각 25장의 비 메이크업 얼굴 

영상과 메이크업 스타일 얼굴 영상을 사용해 메이크업 

변환 영상을 생성하였고, 두 가지 모델 모두 메이크업 변

환 얼굴 영상-메이크업 스타일 얼굴 영상, 메이크업 변환 

얼굴 영상-비 메이크업 얼굴 영상을 비교해 평균값을 계

산했다. (표 1)을 보면 메이크업 스타일 영상과 생성 영상

을 비교했을 때 제안 네트워크가 5.7067, 비 메이크업 영

상과 생성 영상을 비교했을 때 20.0458의 차이가 나며 제

안한 네트워크의 FID 값이 더 낮은 것을 확인할 수 있다. 

이는 베이스 모델보다 제안한 방법이 비 메이크업 영상

의 얼굴을 유지하면서 메이크업 변환을 잘 수행했다고 

볼 수 있다. 이를 통해 본 연구에서 제안한 HoG를 사용한 

안면 분할 기반의 손실 함수를 적용하는 것이 메이크업 

변환을 개선했다고 판단할 수 있다.

비교 영상 베이스 모델 제안 네트워크

 메이크업 스타일 128.3057 122.5969

비 메이크업 100.1976 80.1518

(표 1) 베이스 모델과 제안 네트워크의 FID 값

(Table 1) FID comparison of the base model and the 

proposed network

5. 결   론

본 논문에서는 HoG를 사용한 안면 분할 기반의 손실 

함수를 적용한 메이크업 변환을 제안하고 성능을 평가하

였다. 기존의 메이크업 변환 연구에서는 진한 화장에서의 

메이크업 번짐 현상, 메이크업 스타일 얼굴 영상에서 메

이크업 외적인 요소의 영향을 받아 변환 결과가 뚜렷하

지 않는 단점이 있었다. 이를 개선하기 위해 메이크업에 

해당하는 피부, 눈, 입술로 나눈 뒤, 분할된 안면에 HoG

를 적용해 손실 함수를 계산하고 이를 통해 네트워크의 

생성기를 학습시켰다. 그 결과 제안한 모델이 베이스 모

델에 비해 메이크업에 해당하는 요소에 대해 더 뚜렷하

고 온전한 변환을 이끌어냈으며, 메이크업 스타일 얼굴 

영상에서 받는 메이크업 외 다른 요소들의 영향을 완화

시켰다. 또한, FID를 통해 제안한 모델이 비 메이크업 얼

굴 영상의 요소를 유지시키며 메이크업 변환을 수행했다

는 것을 확인할 수 있다. 향후 연구에서는 비 메이크업 얼

굴 영상과 메이크업 스타일 얼굴 영상의 얼굴의 각도나 

표정이 많이 다를 때 나타나는 불완전한 현상을 줄이기 

위해 얼굴 랜드마크를 활용해 표정과 각도에 강건한 메

이크업 변환에 대한 연구를 수행하고자 한다.
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