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Résumé
Le transfert de maquillage vise à appliquer un maquillage
donné (extrait d’un visage appelé référence) sur un vi-
sage non maquillé (source) tout en préservant les attributs
d’identité de la source. Les méthodes récentes tendent à
considérer le transfert de maquillage comme une copie de
la couleur. Cependant, cette hypothèse conduit à appliquer
un maquillage esthétique sur une image réaliste au lieu
de générer un maquillage réaliste. Par conséquent, même
si le maquillage généré peut sembler réaliste, il n’est pas
conforme à la réalité. Notre approche vise à préserver les
informations relatives au teint du visage source. De plus,
pour éviter que notre modèle ne mélange les processus de
maquillage et de démaquillage, ces processus sont sépa-
rés. Les résultats quantitatifs montrent que nous sommes
plus performants que les architectures de transfert de ma-
quillage de l’état de l’art, tant pour la précision du fond de
teint que pour sa cohérence. Ces résultats sont confirmés
par une étude utilisateurs. Le code et le modèle entrainé
sont disponibles sur GitHub.

Mots Clef
GAN, Transfert de Maquillage, Préservation d’Identité.

Abstract
Makeup Transfer aims to apply a given makeup style (ex-
tracted from an image called reference) onto a non-makeup
face (source) while preserving identity attributes. Makeup
transfer is treated as two distinct subtasks : transferring
makeup from the reference face to the source face, and re-
moving makeup from the reference face. Recent methods
have considered makeup transfer as a color copying task.
However, this assumption led to the generation of good-
looking makeup on realistic images instead of realistic ma-
keup. As a result, even though the generated makeup may
appear realistic, it is far from the true render of the refe-
rence makeup on the skin of the source face. In this pa-
per, the proposed approach aims to preserve the source fa-
ce’s skin tone information. In addition, to prevent our mo-
del from entangling the makeup and makeup removal pro-
cesses, the model separates the makeup removal and ma-
keup addition tasks. The quantitative results show that we

outperform state-of-the-art makeup transfer architectures
for both foundation accuracy and consistency. These re-
sults are further confirmed by a crowd-sourced user study.
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GAN, Makeup Transfer, Identity Preservation.

1 Introduction

FIGURE 1 – Exemple de transfert de maquillage avec Ele-
GANt [1] et notre méthode. La source est l’image à ma-
quiller. La référence est l’image avec le maquillage cible.
Trois zones de maquillage peuvent être définies : les lèvres,
le contour des yeux et le visage.

Le transfert de maquillage vise à extraire le maquillage
d’un visage référence et à l’appliquer sur une source non
maquillée [2]. Ces dernières années, de nombreuses ap-
plications ont été développées pour améliorer l’expérience
client. La prévisualisation du maquillage, ou le déma-
quillage virtuel sont des exemples de ces applications [3].
Les implémentations de ces applications se font sur des dis-
positifs tels que des miroirs connectés ou des smartphones
[4]. Notre recherche porte sur le transfert réaliste du teint
de la peau lors de l’application du maquillage. Les axes
principaux de recherche dans le domaine du transfert de
maquillage portent sur l’alignement des parties du visage
entre la source et la référence [5, 6, 7, 8], et sur le ma-
quillage modifiable localement [1]. Cependant, peu d’at-

https://github.com/Neilstid/Transfert-Maquillage


tention a été accordée au réalisme du maquillage. Alors que
les méthodes récentes considèrent le transfert du fond de
teint comme une copie de couleur, nous considérons plu-
tôt la couleur du fond de teint comme une combinaison de
la couleur de la peau et de la couleur du maquillage. Cette
hypothèse repose sur le fait que le fond de teint n’est pas
un produit totalement opaque [9] et que le teint de la peau
affecte donc la couleur perçue. Par conséquent, la copie
des couleurs du fond de teint de la référence vers la source
donne un fond de teint irréaliste dans l’image générée (Fi-
gure 1).
Pour répondre à ces problématiques, nous proposons les
contributions suivantes :

— Une nouvelle pseudo vérité terrain (ou Pseudo
Ground Truth ou PGT), c’est-à-dire une image syn-
thétisée indépendamment du générateur et utilisée
comme cible d’entraînement, basée sur l’α blen-
ding pour préserver l’identité et, plus précisément,
la couleur de la peau de la source dans le PGT,

— Une architecture à double décodeur, l’un pour le
maquillage et l’autre pour le démaquillage,

— Une nouvelle fonction de perte (loss function) qui
garantit que les zones non maquillées (les cheveux,
l’arrière-plan ou la couleur des yeux) restent in-
changées.

Grâce aux données collectées dans des études antérieures,
nous avons développé une base de données privée conte-
nant des visages avec et sans fond de teint, ainsi que la ré-
férence du fond de teint porté. Cette base de données nous
a permis de mesurer le réalisme et la cohérence du fond de
teint transféré, c’est-à-dire l’écart entre toutes les images
générées pour une même source et différentes références
portant un même fond de teint.

2 Etat de l’art

2.1 GANs pour le Transfert de Style

Les GANs [10] ont été largement utilisés pour une variété
d’applications : génération d’images [11, 12], transfert de
style [13], manipulation d’images [14, 15], et transfert de
maquillage [5, 6, 1, 16, 17, 18, 19, 20, 21]. L’idée princi-
pale qui a fait le succès des GANs est l’apprentissage anta-
goniste, qui oblige le générateur à produire des images in-
discernables de l’ensemble d’apprentissage. Pour la tâche
de transfert de maquillage, l’architecture CycleGAN [22]
est largement utilisée dans la communauté pour sa capacité
à transférer les images d’un domaine X à un domaine Y à
partir de paires non labélisées d’images du domaine X et
Y. Ceci est réalisé en utilisant un GAN pour apprendre le
transfert de X vers Y et un second GAN pour apprendre le
processus inverse (transfert de Y vers X). En utilisant ces
deux générateurs, les auteurs ont introduit une perte de co-
hérence du cycle qui oblige les générateurs à produire une
image qui ne peut être distinguée de la distribution cible
apprise et qui préserve la sémantique de l’image d’entrée.

2.2 Transfert de Maquillage

Les tâches de transfert de maquillage sont étudiées de-
puis plus d’une décennie à l’aide de techniques tradition-
nelles de traitement d’images [23, 24, 25] ou de techniques
d’apprentissage profond [5, 6, 1, 16, 17, 18, 19, 20, 26,
27, 28, 29]. Suite au succès de CycleGAN [22] pour le
transfert de domaine d’image à image, cette architecture
a été rapidement adoptée pour le transfert de maquillage
[5, 6, 1, 16, 28, 30]. Cependant, Tingting Li et al. [16] ont
noté que le transfert de maquillage est un transfert de style
au niveau de l’instance, alors que CycleGAN est un trans-
fert de style au niveau global. En d’autres termes, Cycle-
GAN transfère une représentation globale du maquillage
au lieu d’un maquillage spécifique. Pour résoudre ce pro-
blème, ils proposent BeautyGAN [16] qui introduit une
nouvelle fonction de perte qui ajoute une supervision sup-
plémentaire pour transférer un maquillage spécifique. Yang
et al. ont amélioré l’idée avec EleGANt [1] en ajoutant
une pseudo vérité terrain (noté PGT pour Pseudo Ground
Truth) qui guide le générateur pour préserver la nuance du
fond de teint et les détails spatiaux du maquillage, tels que
le blush. Les architectures précédentes ([5, 6, 1, 16, 31])
utilisent la correspondance d’histogramme pour transférer
la couleur de fond de teint de la référence vers la source.
Le principal problème de la méthode de correspondance
des histogrammes est qu’elle transfère la couleur de la réfé-
rence sans tenir compte de la couleur de peau de la source,
ce qui entraîne le transfert non seulement de la couleur du
fond de teint, mais aussi de la couleur de peau du visage de
référence, des ombres, etc.
Un autre aspect important des recherches antérieures est
le démêlage des caractéristiques [32, 33, 34]. Beauty-
Glow [17] propose un modèle dérivé de Glow pour dé-
mêler les caractéristiques en deux vecteurs latents distincts
(l’un pour le maquillage et l’autre pour les caractéristiques
d’identité). Pour ce faire, Chen et al.[17] utilisent une fonc-
tion inversible constituée d’une séquence de matrices de
transformation. Une supervision est ajoutée pour aider le
réseau à distinguer les caractéristiques du maquillage de
celles d’identité. Pour ce faire, on suppose que l’espace
des caractéristiques contient à la fois des caractéristiques
d’identité et de maquillage. Ainsi, si l’on supprime les ca-
ractéristiques d’identité de l’espace des caractéristiques,
il ne reste que les caractéristiques du maquillage. SSAT
[5] propose d’utiliser les informations sémantiques pour
rendre le style de maquillage à la position sémantiquement
correspondante de l’image de référence. Dans ce travail,
nous améliorons l’idée de PGT en remplaçant la corres-
pondance d’histogramme [35] par un α blending pour pré-
server le teint original de la source dans le PGT (3.3). De
plus, nous ajoutons une nouvelle fonction de perte pour
réduire les changements dans l’arrière-plan des zones non
maquillées (3.5). Nous partons du principe que les proces-
sus de maquillage et de démaquillage sont deux tâches dif-
férentes et nécessitent donc deux processus distincts (3.4).



3 Méthode
Après avoir présenté les formulations utilisées (3.1) et l’ar-
chitecture globale de notre modèle (3.2), nous décrivons
chacune des principales contributions : la modification de
la pseudo vérité terrain (PGT) pour la préservation de
l’identité (3.3), le double décodeur pour le démêlage des
processus (3.4) et la nouvelle fonction de perte pour la co-
hérence de l’image (3.5).

3.1 Formulation
Soit X ⊂ RH×W×3 l’ensemble des images non maquillées
et Y ⊂ RH×W×3 l’ensemble des images maquillées, où
H et W sont les constantes définies respectivement pour
la hauteur et la largeur de l’image. Étant donné une image
source x ∈ X et une image de référence y ∈ Y , l’objectif
du processus de maquillage est d’apprendre une fonction
de transfert G telle que : x̂ = G(x, y) où x̂ a le style de
maquillage de la référence y tout en préservant l’identité
de la source x.
A l’inverse, l’objectif du processus de démaquillage est
d’apprendre la fonction de transfert F tel que : ŷ = F (y, x)
où ŷ a le style de maquillage de la source x, donc sans ma-
quillage, tout en préservant l’identité de la référence y. De
plus, nous définissons la source reconstruite xrec comme
suit : xrec = F (x̂, ŷ) et la référence reconstruite yrec
comme : yrec = G(ŷ, x̂).

3.2 Architecture du Modèle
L’architecture globale du réseau est présentée dans la Fi-
gure 2. Elle consiste en deux étapes d’apprentissage dis-
tinctes : l’apprentissage de l’encodeur/décodeur et l’ap-
prentissage auto-supervisé du générateur α. L’apprentis-
sage de l’encodeur/décodeur consiste à :

1. Extraire les caractéristiques avec un encodeur E,
prenant en entrée une source x et une référence y.

2. Générer des images avec un décodeur pour le ma-
quillage et le démaquillage (notés respectivement
Dm et Dmr).

En plus des fonctions de perte utilisées par EleGANt [1],
nous avons ajouté la fonction de perte Makeup Free Area
Loss, qui assure la cohérence des zones sans maquillage
(comme l’arrière-plan), comme décrit dans 3.5.

3.3 Pseudo Vérité Terrain (PGT)
Pour transférer le fond de teint de la référence y à la source
x, les méthodes de l’état l’art [5, 6, 1, 16] considèrent le
transfert comme une simple copie de couleur du teint de la
référence vers la source sans prise en compte de leur teint.
Nous considérons au contraire que le fond de teint n’est pas
un produit entièrement opaque [9] et que le teint d’un vi-
sage maquillé est la somme de son teint et de la couleur du
fond de teint. Par conséquent, il est crucial de prendre en
compte la couleur de la peau dans les tâches de maquillage
et de démaquillage. Pour répondre à ces nouvelles hypo-
thèses, nous proposons de remplacer la technique de cor-
respondance des histogrammes par la méthode d’α blen-

ding [36]. Cela permet de prendre en compte la couleur de
peau originale de la source et la couleur du fond de teint de
la référence (Figure 3).
La méthode traditionnelle d’α blending combine deux
images avec l’opacité d’une image à α ∈ [0, 1] et l’opa-
cité de la seconde image à 1 − α. Les images sont ensuite
additionnées avec leur nouvelle opacité.
Cependant, la technique d’α blending permet d’obtenir
uniquement des couleurs comprises entre les deux images.
Toutefois, dans la tâche de transfert de maquillage, le fait
de restreindre le blending entre les couleurs de la source et
les couleurs de la référence aboutirait dans certains cas à un
rendu irréaliste de la couleur du fond de teint. Par exemple,
pour un fond de teint qui doit éclaircir le teint de la source,
le PGT doit éclaircir le teint de la peau même si le teint de
peau de la référence est plus foncé. Pour cela, on modifie
l’α blending :

PGTx = (1.5× αx + 0.5) ·x− (1.5× αx − 0.5) · y (1)

où x et y sont les images de la source et de la référence, res-
pectivement, et αx ∈ R1×H×W×3×[−1,1] est un masque de
mélange renvoyé par un réseau entraîné. On considère éga-
lement que le maquillage affecte chaque canal de couleur et
chaque pixel indépendamment des autres. Ainsi l’α blen-
ding est appliqué à chaque canal et chaque valeur de pixel
avec des valeurs α indépendantes. Le masque α a ainsi
les mêmes dimensions que les images source/référence.
Comme mentionné ci-dessus, les α sont spécifiques à la
localisation et doivent donc être appris (partie verte dans la
figure 2). Cela se fait à l’aide d’un deuxième réseau. Ce ré-
seau permet d’obtenir une carte 1×H ×W × 3 pour toute
paire d’images source/référence avec une hauteur H , une
largeur W , et 3 canaux. Pour guider ce réseau, nous l’en-
traînons à reconstruire les images originales à partir des
images générées (c’est-à-dire à reconstruire la source x et
la référence y à partir de x̂ et ŷ). Pour ce faire, nous suppo-
sons qu’il existe un masque de fusion αrec_x,y qui condui-
rait à la reconstruction de la source (x) après la fusion de
x̂ et ŷ. Avec cette hypothèse, nous pouvons trouver les α
optimaux qui conduisent à reconstruire les données origi-
nales en utilisant les données générées. Ces valeurs opti-
males αrecx sont déterminées de la façon suivante :

αrecx =
x− 0.5 · x̂− 0.5 · ŷ
1.5 · (x̂− ŷ) + ϵ

(2)

où x est l’image source, x̂ et ŷ sont les images générées et ϵ
est une constante égale à 1e−6. Enfin, la différence absolue
entre le masque optimale αrecx et le masque générée αrecx̂

est rétro-propagée à travers le générateur α.
Comme dans l’architecture principale, nous avons utilisé,
pour le générateur α, une architecture encodeur/décodeur
similaire à l’architecture principale. Nous considérons éga-
lement que le fond de teint tend à cacher les défauts de la
peau (rides, tâches de rousseur, etc.) [25]. À cette fin, nous
utilisons le filtre guidé rapide (FGF) pour créer le PGT ma-
quillé PGTx[37]. Enfin, pour le rouge à lèvres et le contour



FIGURE 2 – Architecture du réseau pour le transfert de maquillage. Les principaux modules du réseau et les fonctions de
perte sont représentés en bleu. Les modules et les fonctions de perte du générateur α sont représentés en vert. Toutes les
fonctions de perte sont appliquées aux tâches de maquillage et de démaquillage. La partie supérieure détaille l’apprentissage
global du réseau. La partie inférieure détaille les principales contributions.

des yeux, nous supposons que ces deux produits sont plus
opaques que le fond de teint. Cette hypothèse conduit à
conserver la correspondance des histogrammes pour ces
deux produits comme dans EleGANt [1].

FIGURE 3 – La pseudo-vérité terrain (PGT) est le résultat
d’un α blending [36] entre la référence et la source (lissée
pour le processus de maquillage). Le blending est calculé à
partir d’un masque déterminé pour chaque pixel du visage.
Ce masque est obtenu à l’aide d’un réseau auto-supervisé
appelé générateur α.

3.4 Double Décodeur
Nous considérons le maquillage et le démaquillage comme
deux tâches distinctes. Alors que le maquillage ajoute des
attributs de maquillage aux caractéristiques d’identité, le

démaquillage est plutôt l’inverse, visant à augmenter les
attributs d’identité (tâches de rousseur, rides, etc.) et d’en-
lever les attributs de maquillage. Cette observation nous
conduit à utiliser deux décodeurs différents sans partage
de poids, un pour chaque tâche (Figure 2), au lieu d’un dé-
codeur global comme dans EleGANt [1].

3.5 Makeup-free area loss
Pour garantir la non-modification des zones non maquillées
(les cheveux, l’arrière-plan et les yeux), nous introduisons
une nouvelle fonction de perte appelée Makeup Free Area
Loss. Soit M ⊂ ZH×W×S

2 un ensemble de S masques
contenant une segmentation du visage, avec Z2 = {0, 1},
et A ⊂ S l’ensemble des valeurs sémantiques des zones du
visage qui peuvent être maquillées (la zone du visage ex-
cluant les yeux, les sourcils et les dents). Nous définissons
la Makeup Free Area Loss (MFA) comme suit :

LMFA = ∥xnma − x̂nma∥1 (3)

où xnma = x⊙Ma/∈A et x̂nma = x̂⊙Ma/∈A sont les zones
non maquillées (nma), c’est-à-dire les zones qui doivent
rester inchangées pour, respectivement, l’image source et
l’image maquillée transférée. ∥|1 est la norme L1. Dans
nos expériences, ces zones sont définies à l’aide de la seg-
mentation obtenue avec un BiseNetV2 [38] pré-entraîné
sur CelebAMask-HQ [39]. Les valeurs sémantiques A sont
le visage et le nez.



4 Résultat
4.1 Jeu de données et apprentissage
Dans cette section, nous présentons les paramètres utili-
sés pour l’entrainement et les tests. Pour la première fois
dans le domaine du transfert de maquillage, nous avons
pu comparer les images générées avec leur vérité terrain.
Nous avons évalué quantitativement nos résultats à l’aide
de deux nouvelles mesures : la précision et l’erreur de co-
hérence du fond du teint. En outre, nous avons évalué nos
résultats à l’aide de mesures traditionnelles selon trois cri-
tères : la conservation de l’identité, la qualité de l’image et
la préservation des détails.

Jeu d’apprentissage Nous avons entraîné notre modèle
sur le jeu de données Makeup Transfer dataset (MT) créé
par Li et al. [16] et largement utilisé par la communauté
[16, 1, 5, 6]. Le jeu de données contient 2719 images de
maquillage et 1115 images non maquillées. Elle comprend
diverses poses faciales, styles de maquillage et expressions.

Détails d’entrainement Pour la phase d’entraînement,
nous suivons la répartition entrainement-test d’EleGANt :
250 images non maquillées et 100 images maquillées sont
choisies aléatoirement pour le test et retirées du jeu d’en-
trainement. Ce jeu de test est utilisé pour les résultats qua-
litatif (tableau 3 et tableau 2) ainsi que pour l’étude des
impactes des contributions (tableau 1). Le GAN est en-
traîné pendant 50 epoch avec une taille de batch de 1, sur
une GPU Nvidia RTX 3080Ti Laptop 16Gb. Le taux d’ap-
prentissage de tous les réseaux (Générateur α (3.3), Enco-
deur/Décodeur (3.4) et Discriminateur) est fixé à 2e−4.

Jeu de test Pour l’étude qualitative, nous avons utilisé la
même séparation jeu d’entrainement/jeu de test que celui
utilisé par EleGANt [1]. Actuellement, il n’existe pas de
base de données publique de transfert de maquillage pour
une évaluation quantitative grâce à des vérités terrain. C’est
pourquoi nous avons créé une base de données de vérités
terrain à partir d’images collectées antérieurement, lors de
l’évaluation du fond de teint. Elle contient 139 paires de
personnes sans maquillage et avec fond de teint, avec un
identifiant unique par personne et par fond de teint. Il s’agit
de 82 personnes avec 19 fonds de teint différents. Cet en-
semble de données n’est pas accessible au public.

Comparaison quantitative Nous voulons mesurer
quantitativement le réalisme des images générées. Pour
cela, nous définissons deux nouvelles métriques basées sur
la distance de Wasserstein [40, 41]. La première métrique
est la précision du fond de teint : elle mesure la proximité
d’une image générée par rapport à sa vérité terrain. Pour
ce faire, on calcule la similarité des couleurs (à l’aide de
la distance de Wasserstein) entre ces deux images. Pour
éviter tout désalignement entre les images, la distance est
calculée entre cinq parties du visage (joue gauche, joue
droite, front, nez et menton). La deuxième mesure est
l’erreur de cohérence : elle mesure l’écart entre plusieurs
images générées à partir de la même source et plusieurs

références portant le même maquillage. Pour ce faire,
on calcule la similarité (distance de Wasserstein) entre
chaque combinaison d’images générées. L’objectif de cette
mesure est d’évaluer le démêlage entre les caractéristiques
d’identité et de fond de teint fait par le réseau.
Pour évaluer la qualité globale du transfert de maquillage,
nous avons comparé notre méthode avec des méthodes de
l’état de l’art selon trois axes : la conservation de l’identité
(IC), la qualité de l’image (FID [42]) et la préservation
des détails de l’image (MSEo). La conservation de
l’identité (IC) est quantifiée en calculant la distance
entre les caractéristiques intermédiaires du réseau de
reconnaissance faciale FaceNet [43]. La préservation des
détails de l’image (MSEo) est mesurée en calculant la
distance pixel à pixel. Dans cette étude, les caractéristiques
de l’arrière-plan, des cheveux et des yeux de l’image
source ont été comparées à celles de l’image générée.

4.2 Résultat Qualitatif

Les résultats sont analysés quantitativement selon trois
axes : le teint de la peau, la conservation des zones non
maquillées (arrière-plan, cheveux et yeux) et le processus
de démaquillage. La figure 4 présente des exemples obte-
nus via notre modèle. Les architectures de l’état de l’art
reproduisent à la fois le maquillage, la lumière et le teint
de la référence sur la source. Cette observation est vraie à
la fois pour la tâche de transfert de maquillage (première,
deuxième et troisième lignes) et de démaquillage (sixième
ligne). Cela est dû à la technique de correspondance d’his-
togramme, qui prend la couleur (à la fois les couleurs de
peau, de lumière et de maquillage) de la référence et l’ap-
plique au visage de la source, ce qui conduit à un résul-
tat moins réaliste. Notre architecture génère une nouvelle
couleur pour le teint de la peau qui semble plus plausible.
Nous observons également, principalement pour SSAT [5]
et EleGANt [1], des changements dans les zones non ma-
quillées, tels que des changements de couleur d’arrière-
plan (dans la quatrième ligne) et des changements de cou-
leur de cheveux (dans les première et troisième lignes). Ces
deux changements sont illustrés dans la figure 5. Grâce à
la fonction de perte Makeup Free Area Loss, nous rédui-
sons les changements dans les zones non maquillées telles
que les cheveux ou l’arrière-plan. Certains artefacts sont vi-
sibles dans les images générées par SSAT. Ils s’expliquent
par un cadrage différent entre les images apprises et les
images d’inférence [44].
La figure 6 compare les images générées par notre méthode
et les méthodes de l’état de l’art pour la même source et
plusieurs références. SSAT [5] et SpMT [6] produisent un
maquillage irréaliste qui modifie complètement le teint de
la peau. Les nuances de fond de teint d’EleGANt [1] ne
sont pas naturelles, alors que notre modèle génère un ma-
quillage réaliste sur les images générées. Enfin, notre mo-
dèle effectue moins de changements entre les images géné-
rées que les modèles de l’état de l’art. Ceci est également
confirmé par des résultats quantitatif (en utilisant la mé-



FIGURE 4 – Comparaison avec les méthodes SpMT[6], SSAT[5], EleGANt[1]. Les deux premières lignes montrent des
exemples dont les teints de peau sont très différents entre la référence et la source. Contrairement aux autres méthodes
qui transfèrent le teint de la peau et le maquillage, le teint de la source est préservé lors de l’application du maquillage.
Les troisième et quatrième lignes montrent que notre méthode conserve les zones non maquillées telles que les cheveux ou
l’arrière-plan. Les trois dernières lignes montrent la tâche de démaquillage. Notre modèle produit un teint de peau plus naturel
que les autres architectures de l’état de l’art. Les images présentées proviennent de l’ensemble de données MT.

FIGURE 5 – Zoom sur les détails de la comparaison
avec les méthodes SpMT[6], SSAT[5], EleGANt[1]. La
première et deuxième lignes montrent, respectivement, les
changements de couleur des cheveux et de couleur de
l’arrière-plan dans la troisième et quatrième lignes de la
figure 4.

trique de l’erreur de cohérence).

4.3 Impact individuel des contributions
Dans cette section, nous démontrons l’impact de chacune
des trois contributions sur les résultats, en utilisant la Fi-

FDT Er. ↓ Chc Er. ↓ MSEo ↓
EleGANt [1] 2.84 0.33 8.42
+ Makeup-Free loss 2.83 0.36 8.26
+ Double décodeur 2.70 0.31 8.35
+ Amélioration PGT 2.77 0.23 8.29

TABLE 1 – Impact de la contribution proposée sur la pré-
cision du fond de teint (FDT Er.), l’erreur de cohérence
(Chc Er.) et l’erreur quadratique moyenne sur l’arrière-
plan et les cheveux (MSEo)

gure 7 et le Tableau 1. Les deux premières colonnes de
la Figure 7 représentent respectivement la source et la ré-
férence. La troisième colonne montre l’épine dorsale Ele-
GANt seule comme ligne de base.
La première contribution est la fonction de perte Makeup
Free Area Loss (quatrième colonne de la Figure 7). Comme



FIGURE 6 – Comparaison des images générées pour l’er-
reur de cohérence avec l’état de l’art [1] [5] [6]. L’image
source provient du MTDataset et les références sont issues
de la base de données de vérité terrain. Chaque référence a
la même composition.

le montrent les deuxième et quatrième lignes de la Figure 7,
la couleur des cheveux change dans la base EleGANt tan-
dis qu’avec la Makeup Free Area Loss, les cheveux restent
inchangés. Ceci est confirmé par la métrique MSEo dans
le tableau 1.
Notre deuxième contribution est l’architecture à double dé-
codeur (cinquième colonne de la figure 7). Cette contribu-
tion vise à obtenir un rendu plus réaliste en séparant les
tâches de maquillage et de démaquillage. Cette architec-
ture aide le GAN à démêler les caractéristiques d’identité
et de maquillage. Dans la Figure 7, cette contribution aide
à préserver le blush dans le processus de maquillage (pre-
mière ligne) et à le supprimer dans le processus de déma-
quillage (troisième ligne). Le double décodeur permet de
supprimer complètement le contour des yeux dans la qua-
trième ligne. Quantitativement, le double décodeur réduit
l’erreur de précision et de cohérence du fond de teint. Cela
suggère un meilleur démêlage entre le fond de teint et la
couleur de la peau.
Notre dernière contribution est l’amélioration du PGT via
le nouveau transfert de fond de teint. Son objectif est égale-
ment de préserver autant que possible l’identité de la source
en ne transférant que la couleur du fond de teint et non la
couleur de peau de la référence. Ceci est illustré dans la
deuxième ligne de la Figure 7, où nous montrons un cas
extrême où la source et la référence ont deux teints de
peau différents. Nous observons que seule l’amélioration
du PGT permet de préserver le teint original de la source et
réduit l’erreur de cohérence du fond de teint (tableau 1), ce
qui suggère une meilleure extraction et représentation des
caractéristiques du fond de teint.

FIGURE 7 – L’étude d’ablation sur les tâches de ma-
quillage et de démaquillage. La première colonne montre
la ligne de base EleGANt [1]. La deuxième colonne montre
la perte de surface sans maquillage. La troisième colonne
ajoute l’architecture du double décodeur et la dernière co-
lonne montre le processus de génération de α.

FIGURE 8 – Comparaison de la précision du fond de teint
avec l’état de l’art [1] [5] [6]. La précision du fond de teint
est mesurée par la distance entre les images générées et leur
vérité terrain. Ce violin plot a été généré à l’aide de la base
de données privée avec vérité terrain.

4.4 Résultat Quantitatif
Métrique avec vérité terrain Pour analyser quantitati-
vement les résultats, deux mesures sont utilisées : la pré-
cision du fond de teint et l’erreur de cohérence (décrites
au point 4.1). Ces mesures sont appliquées aux images
de la base de données privée contenant les vérités terrain.
La figure 8 montre la précision du fond de teint des mé-
thodes de l’état de l’art et de notre méthode. On observe
une meilleure proximité avec la réalité qui s’explique par
la capacité de notre méthode à garder l’information du teint
de la source au lieu de copier toutes les couleurs. Notre
modèle a la meilleure précision du fond de teint (notre mo-
dèle a une erreur médiane de 0.00277 alors que SpMT [6],
SSAT [5], EleGANt [1] ont une erreur médiane respecti-
vement de 0.00306, 0.00318, et 0.00284). Notre modèle
présente également un écart-type de la précision du fond
de teint inférieur à celui des autres modèles.
Nous mesurons maintenant l’erreur de cohérence du trans-
fert de fond de teint. La figure 9 montre que les images
générées par notre architecture sont plus cohérentes : elles
présentent moins d’écarts pour la même source et le même



FIGURE 9 – Comparaison de l’erreur de cohérence avec
l’état de l’art [1] [5] [6]. L’erreur de cohérence mesure
l’écart entre les images générées pour la même source et
le même maquillage (mais avec des personnes différentes).

IC ↓ FID ↓ MSEo ↓
SpMT [6] 0.29 107 8.24
SSAT [5] 0.33 117 9.10
EleGANt [1] 0.24 84 8.42
Notre modèle 0.25 80 8.29

TABLE 2 – Comparaison de la conservation de l’identité
(IC), de l’erreur quadratique moyenne sur le fond et les
cheveux (MSEo) et du FID [42]. Les résultats du MSEo

sont arrondis à 1e−3.

fond de teint (mais avec différents porteurs). Ce résultat
suggère que notre architecture démêle mieux les caractéris-
tiques du maquillage et de l’identité grâce à notre architec-
ture à double décodeur couplée au générateur α. Avec une
médiane de 0.00023, notre méthode présente le meilleur
résultat en matière d’erreur de cohérence. En comparaison,
la médiane est de 0.00034 pour SpMT [6], 0.00027 pour
SSAT [5] et 0.00033 pour EleGANt [1]. Notre modèle est
également plus constant (i.e., un écart-type plus faible) que
les méthodes de l’état de l’art [1] [5] [6].
Nos deux mesures fournissent deux informations : La pré-
cision du fond de teint montre la proximité de l’image gé-
nérée avec sa vérité terrain, et l’erreur de cohérence montre
la capacité du modèle à démêler les caractéristiques d’iden-
tité et de maquillage. Notre méthode surpasse les précé-
dentes méthodes de transfert de maquillage sur ces deux
métriques.

Métrique sans vérité terrain Les résultats du tableau 2
montrent que la méthode proposée est comparable aux mé-
thodes de l’état de l’art en termes de conservation de l’iden-
tité (IC), de qualité d’image (FID) et de préservation des
détails de l’image (MSEo). Plus précisément, notre mé-
thode obtient des résultats similaires à EleGANt [1] pour
la conservation de l’identité (IC) et la qualité de l’image
(FID) tout en surpassant SSAT [5] et SpMT [6]. Pour la
conservation des détails de l’image (MSEo), l’approche
proposée obtient des résultats équivalents à ceux de SpMT
[6] et surpasse SSAT [5] et EleGANt [1]. Cela montre l’ef-
fet positif de la Makeup Free Area Loss (3.5). Pour SpMT
[6], ce résultat s’explique par le démêlage résultant du mo-

FDT ↑ Identit ↑ Globale ↑
SpMT [6] 11 11 9
SSAT [5] 13 10 10
EleGANt [1] 23 26 31
Notre modèle 53 52 51

TABLE 3 – Résultats de l’étude utilisateurs (ratio des
meilleurs résultats) pour le réalisme du transfert de fond
de teint (FDT ), la préservation de l’identité (Identit) et
la qualité globale du transfert du maquillage (Globale).

dule non paramétrique Semantic Aware Correspondence.

Etude utilisateurs Nous avons mené une étude auprès
d’utilisateurs afin d’évaluer notre méthode par rapport aux
méthodes de transfert de maquillage de l’état de l’art :
SpMT [6], SSAT [5], et EleGANt [1]. Nous avons sélec-
tionné au hasard 20 images sources non maquillées et 20
images de référence maquillées afin d’obtenir 400 images
générées (pour la tâche de maquillage uniquement) pour
chaque méthode. 40 participants ont été invités à choisir
la meilleure image en fonction de trois aspects : le réa-
lisme du transfert du fond de teint/blush, la préservation
de l’identité (préservation des caractéristiques de l’identité
telles que la couleur des yeux et des cheveux) et la qua-
lité globale du transfert du maquillage (en tenant compte
de la qualité visuelle, de la fidélité du maquillage trans-
féré, etc.) Pour chaque participant, l’ordre de placement
des 4 images synthétiques est aléatoire et les participants
sont invités à choisir leur résultat préféré. Au total, nous
avons recueilli 568 votes et calculé le pourcentage de votes
pour chaque méthode. Les résultats sont présentés dans le
tableau 3. Notre méthode reçoit le pourcentage de votes le
plus élevé pour chaque aspect, montrant un meilleur trans-
fert du fond de teint, une meilleure préservation de l’iden-
tité et un meilleur transfert de maquillage dans l’ensemble.

5 Conclusion
Le transfert de maquillage ne peut être réduit à une co-
pie de couleur. Pour obtenir un meilleur transfert de ma-
quillage de fond de teint, nous avons amélioré l’idée de
PGT en remplaçant la technique de correspondance d’his-
togramme par une méthode d’α blending, dont les para-
mètres sont appris de manière auto-supervisée. Nous avons
introduit une architecture avec deux décodeurs pour évi-
ter l’emmêlement des processus de maquillage et de déma-
quillage. Enfin, la Makeup Free Area Loss aide le généra-
teur à conserver les zones non maquillées (l’arrière-plan,
les vêtements, le cou, etc.) inchangées.
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