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1. 서  론
최근 성별, 나이를 불문하고 화장품에 대한 관심

이 증가하고 종류도 다양해지면서 국내 화장품 생산 

규모는 매년 증가하고 있다[1,2]. 동시에 화장품 관련 

콘텐츠들도 확장되면서 소비자들은 대량의 정보를 

얻을 수 있게 되었다. 하지만 정작 개인의 피부 상태 

등에 따른 필요한 화장품 정보를 선별하기는 어렵다

[1]. 특히, 기초화장품의 일종인 파운데이션은 브랜

드마다 다양한 색상 기준을 가지고 있기 때문에 화장 

경험이 많은 사용자들도 본인과 맞는 색상의 파운데

이션을 선택하기란 쉽지 않다[3].

화장품 추천에 관한 선행 연구로는 소비자들의 상

품평이나 특정 제품 구매 빈도수 기반의 연구 방법이 

주를 이루어 왔다[9,11,12]. 그리고 파운데이션 추천

에 관한 선행 연구로는 사용자의 피부색에 따라 유사

한 파운데이션 색상을 추천해주는 연구가 진행되었

다[3]. 그러나 사용자가 추천받은 파운데이션 색상을 
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가지고 또 다시 제품을 선별해야 하는 수고로움을 

수반한다. 이에 대한 보완이 필요하다. 따라서 본 논

문에서는 사용자의 피부색에 따라 적합한 파운데이

션 제품을 추천하는 시스템을 제안한다. 제안된 시스

템은 실시간 처리가 가능한 OpenCV, 사용자의 검출

과정에서 얼굴을 제외한 나머지 부분 제거를 위한 

MTCNN, 추천시스템 구현을 위한 다양한 머신러닝 

알고리즘을 사용한다. 본 논문에서 사용된 머신러닝 

알고리즘들은  XGBoost[4], Gradient Boosting[5],

Random Forest[6], Adaptive Boosting(AdaBoost)

[7]으로 이 알고리즘들을 이용하여 학습시킴으로써 

정확도를 비교 분석하고 최적의 알고리즘을 선택한

다. 결정된 최적의 알고리즘을 이용하여 파운데이션 

데이터 세트를 분류하고 사용자의 피부 색상에 따라 

연결되는 파운데이션을 추천해주는 시스템을 구현

한다.

제안된 파운데이션 추천 시스템은 사용자의 피부 

색상에 적합한 파운데이션을 자동으로 추천해주기 

때문에 사용자가 파운데이션을 본인의 피부 색상과 

일일이 대조하면서 선별해야 하는 수고로움을 덜어

준다. 동시에 파운데이션을 선별하는데 걸리는 시간

적인 요소도 절감해준다는 특장점을 지닌다.

2. 관련 연구 
본 장에서는 예측 시스템과 화장품 또는 파운데이

션 추천 시스템에 대한 기존 연구에 대해 분석하였다.

 

2.1 앙상블 기반의 예측 알고리즘
앙상블 기반의 예측 알고리즘 연구 에서는 

RadomForest와 XGBoost를 활용한 유방암 종양 분

류를 진행하였다. RadomForest와 XGBoost를 사용

하였을 때 95% 이상의 높은 분류 정확도를 가지는 

것을 확인하였다[10]. XGBoost가 Random Forest보

다 재현율, AUC, 정확도 측면에서 미세하게 높은 수

치를 나타내는 것을 확인하였다. XGBoost를 기반으

로하는 연구에서는 사용자 특정 플랫폼상에서 광고

를 클릭하는지 예측한다[14]. XGBoost, Logistic

Regression, Decision Tree 3가지 기법을 이용해 예

측의 성능을 평가한다. 각 모델의 학습 정확도 결과

를 산출하였을 때, XGBoost는 78.4%가 나왔으며 

Logistic Regression과 Decision Tree는 XGBoost에 

비해 분류 정확도가 낮게 나왔다.

위의 두 가지 관련 연구[10,14]에서 XGBoost 알고

리즘은 학습 시에 병렬 처리를 구현해 처리 속도가 

빠르고, 정확도 면에서도 다른 알고리즘에 비해 안정

적인 결과를 보인다.

2.2 화장품과 파운데이션 색상 추천 시스템
화장품 추천 연구에서는 제품명을 사용자로부터 

입력받으면 화장품 성분의 유해도와 소비자의 상품

평에 기반하여 화장품을 추천해준다[9]. 화장품 성분

의 유해도와 소비자의 상품평을 기반으로 퍼지 추론 

과정을 거쳐 화장품 추천도를 산출한다. 그러나 이 

연구는 사용자의 피부에 대한 정보는 포함되지 않기 

때문에 사용자가 본인의 피부 정보에 대한 인지가 

부족한 경우 화장품을 선택하는 데 어려움을 겪을 

가능성이 잔재한다.

피부색상 관련 연구는 사용자의 피부색에 따라 본

인에게 어울리는 파운데이션 색상을 자동으로 추천

해준다[3]. 추출한 54가지의 파운데이션 색상들을 비

교하여 사용자의 피부색과 가장 흡사한 파운데이션 

색상을 추천한다. 파운데이션에서 추출된 색상 값들

과 사용자의 피부에서 추출한 색상 값들의 차이 값 

중 최솟값을 찾아 해당하는 파운데이션 제품을 추천

한다.

위의 연구[9]에서는 화장품 성분의 유해도와 소비

자의 상품평을 기반으로 화장품을 추천한다. 상품평

이 편향되어 있을 때 학습 결과도 편향된 결과가 도

출될 수 있다. 연구[3]는 파운데이션에서 추출된 색

상 값과 사용자 피부색 색상 값의 차를 구하여 최솟

값을 찾는 방법은 차이 값의 상대적이므로 부정확한 

추천을 할 수 있다. 따라서 본 논문이 제안하는 파운

데이션 색상 추천 시스템은 파운데이션 색상 값을 

분류 알고리즘을 통해 class를 나누었고 사용자의 피

부색을 입력 데이터로 하여 학습된 모델을 통해 예측

함으로써 추천의 객관성을 향상시켰다.

3. 피부색에 따른 파운데이션 색상 추천 시스템
본 논문에서는 사용자의 피부 색상 인식을 통한 

파운데이션 추천 시스템을 제안한다. 다음 Fig. 1은 

제안된 파운데이션 추천 시스템의 흐름에 대한 다이

어그램이다. 파운데이션 추천 시스템을 설계하기 위
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해 미국의 파운데이션 제품 중 베스트셀러로 수집된 

550가지의 데이터를 수집하여 데이터베이스를 구축

한다. 본 논문은 파운데이션 추천 시스템 설계를 위

해 구축된 데이터베이스를 통해 RandomForest,

AdaBoost, Gradient Boosting 등의 머신러닝 분류 

알고리즘을 통해 학습을 진행하고 모델을 저장한다.

본 논문은 카메라를 통해 사용자의 영상을 입력받아 

사용자의 얼굴을 감지하고 이미지로 캡처한다. 캡처

된 이미지는 전처리 과정을 거친 후, 사용자의 HSV,

Hex, L 값을 추출한다. 추출한 값을 학습된 모델에 

넣어 예측하고, 산출된 결과를 바탕으로 사용자에게 

적합한 파운데이션을 추천한다.

3.1 사용자 피부 색상 검출
카메라를 통해 사용자 얼굴이 인식되면 10×10 크

기 가상의 네모 박스 부분에 사용자의 양쪽 볼을 맞

춰 사용자의 HSV, Hex, L 값을 추출한다. 가상의 

네모 박스 부분을 10×10 크기로 하는 이유는 사용자

마다 얼굴인식 거리 또는 얼굴 크기에 따라 가상의 

네모 박스가 양쪽 볼만 인식하는 것이 아닌 코나 입 

같은 다른 얼굴 부위들도 인식이 되는 것을 확인했기 

때문이다. 얼굴인식은 Haar Cascade 알고리즘을 활

용하여 사용자의 얼굴을 인식한다. Haar Cascade는 

머신러닝 기반의 오브젝트 검출 알고리즘이다. Haar

Cascade는 특징을 기반으로 비디오 또는 이미지에

서 오브젝트를 검출하기 위해 사용된다. 직사각형 영

역으로 구성되는 특징을 사용하기 때문에 픽셀을 직

접 사용할 때보다 동작 속도가 빠르다[16]. 이후 인식

된 얼굴 이미지에서 얼굴 부분을 제외한 나머지 부분

을 제거하기 위해 MTCNN(Multi-task Convolu-

tional Neural Networks)[8] 알고리즘을 활용했다.

사용자의 얼굴이 한쪽으로 편향된 경우 정확한 값을 

추출하기 어렵기 때문에 얼굴을 제외하고 나머지 부

분을 제거했다. 추출되는 사용자의 얼굴 영역은 다음 

Fig. 2와 같다. 사용자 얼굴에 표시된 큰 네모 영역은 

사용자의 얼굴을 검출한 영역이고, 사용자 얼굴의 양

쪽 볼에 표시된 작은 네모 영역은 양 볼의 HSV, Hex,

L 값을 불러오기 위해 추출하는 영역이다. 작은 네모 

영역은 10×10 크기로 HSV, Hex, L 각각 값들의 평균

값들을 사용한다. 우선, 사용자의 얼굴이 담긴 영상

을 받은 후, 사용자의 얼굴의 추출 영역을 맞추기 위

해 영상의 크기를 640X480으로 변환한다. 그리고 파

운데이션 데이터 세트와의 색상 비교를 위해 영상의 

색 공간을 BGR에서 HSV, Hex 그리고 L로 변환하는 

전처리 과정을 거친다. HSV, Hex, L의 색 공간으로 

변환을 하여 머신러닝을 위해 벡터로 전처리하였다.

전처리가 끝난 후, Haar Cascade Classifier를 사

용하여 사용자의 얼굴을 검출한다. Haar feature는 

이미지를 옮겨가면서 검은색 부분과 흰색 부분의 밝

기 값을 빼서 특징을 찾아낸다[16]. 사용자들의 평균

적인 얼굴 크기를 고려하여 사용자의 양 볼을 각각 

10X10 크기로 잡은 Haar feature 영역에서 중앙값을 

추출한다. 그리고 사용자의 HSV, Hex, L 색상 값을 

학습된 알고리즘에 입력데이터로 넣어 결과를 출력

할 수 있게 해준다.

3.2 학습을 통한 파운데이션 추천
제안된 시스템은 Random Forest 알고리즘을 이

용하여 사용자 피부톤에 비슷한 색상의 파운데이션 

추천 시스템을 설계한다. 본 논문은 객관성 있는 파

운데이션 제품 추천을 위해 Random Forest 분류 머

Fig. 1. Diagram of the foundation recommendation 
system.

Fig. 2. Skin detection area.
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신러닝 알고리즘을 사용한다. 본 논문에서는 Kaggle

에서 미국의 파운데이션 제품 중 베스트셀러로 수집

된 550가지의 데이터를 수집하였다[13]. 본 논문은 

수집한 데이터 중 파운데이션 색을 나타내는 HSV,

Hex, L 값과 파운데이션 제품 데이터를 사용한다.

수집한 데이터의 값은 영상 또는 이미지로 추출된 

데이터로 이루어져 있어 제안된 시스템에서 얼굴 피

부 색상을 카메라를 통해 캡처된 색상과 실제 피부 

색상의 차이가 없다. 수집한 데이터는 Train과 Test

dataset을 8 대 2로 나눠서 진행하였다. 제안된 시스

템은 수집한 데이터를 기반으로 Random Forest 을 

이용해 학습을 진행한다. Random Forest는 배깅 모

델로 여러 개의 의사결정 나무를 결합하여 하나의 

모델을 생성한다. 랜덤 포레스트는 random 성을 가

지고 있어 과적합의 확률이 낮고 tree의 수가 증가할

수록 오차가 줄어든다[15].

제안된 시스템은 XGBoost, RandomForest, Gra-

dient Boosting, AdaBoost 머신러닝 알고리즘을 통

해 각각 모델을 구축한 후 Test 데이터 세트에 대한 

모델의 학습 정확 비교 분석을 진행하였다. 본 논문

은 정확도를 비교 및 분석한 결과 98%로 가장 높은 

정확도를 보인 Random Forest 알고리즘을 사용하여 

제안한 추천 시스템을 구축하였다. Random Forest

모델의 하이퍼파라미터는 특성 나무의 개수(n_esit-

mator)를 사용한다. 제안된 시스템은 하이퍼파라미

터를 sklearn에서 제공하는 GridSearch 라이브러리

를 통해 구하였다. 따라서 본 논문은 하이퍼파라미터

로는 특성 n_estimators=100, random_state=0으로 

지정하여 학습을 진행하였다. 다음 Fig 3, 4, 5는 

Ramdom Forest, AdaBoost, Xgboost, Gradient

Boosting를 이용하여 사용된 랜덤 입력데이터(H, S,

V, L, hex)값에 대해 파운데이션 제품이 분류된 결과

를 각각 Contour 형식으로 나타낸 그래프이다. Fig.

3, 4, 5의 그래프를 통해 알고리즘별 학습 결과를 직

관적으로 파악할 수 있고, RandomForest 모델이 가

장 잘 분류를 진행한 것을 확인할 수 있다. 따라서 

제안된 시스템은 추출된 사용자의 HSV, Hex, L 값

을 추천 시스템 모델의 입력으로 하여 분류를 진행한

다. 본 논문은 모델을 통해 분류된 결과를 바탕으로 

사용자의 피부톤과 유사한 파운데이션 제품을 추천

한다.

4. 실험 결과
4.1 학습 성능 분석을 위한 알고리즘 학습 결과

본 논문은 XGBoost, Gradient Boosting, Random

Forest, Adaptive Boosting(Ada Boost) 알고리즘을 

학습에 적용하여 성능을 비교하였다. 또한 feature 값

을 추가하여 Feature 별 모델의 성능을 비교하였다.

Table 1은 feature 값과 학습 알고리즘에 따른 정

확도를 나타내었다. 본 논문에서는 오차 행렬을 통해 

정확도 계산을 진행하였다. 본 논문에서 구한 오차 

행렬에서 TP(True Positive)는 실제로 해당 H, S,

V, L, Hex 값을 가진 사용자가 사용하는 제품을 추천

해준 경우, TN(True Negative)은 해당 H, S, V, L,

Hex 값을 가진 사용자가 사용하지 않는 제품을 제외

한 나머지 제품을 추천해준 경우, FP(False Positive)

는 해당 H, S, V, L, Hex 값을 가진 사용자가 사용하

지 않는 제품을 추천해준 경우, FN(False Negative)

은 해당 H, S, V, L, Hex 값을 가진 사용자가 사용하

는 제품 외 다른 제품을 추천해준 경우를 나타낸다 

Fig. 3. Graph of results learned using RandomForest, 
Adaboost, Xgboost, Gradient Boosting. 



Fig. 4. Graph of results learned using RandomForest, Adaboost, Xgboost, Gradient Boosting.

Fig. 5. Graph of results learned using RandomForest, Adaboost, Xgboost, Gradient Boosting.
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[18]. 본 논문은 수식 1을 사용하여 110개의 수집된 

H, S, V, L, Hex 값 데이터에 대한 모델 검증을 진행

하였다[18].

정확도 


(1)

수식 (1)은 추천 시스템 정확도 계산을 위해 사용

된 수식으로 TN+TP은 예측 결과와 실제값이 일치

하는 건수이고, TN+FP+FN+TP는 전체 데이터 수이

다.

본 논문에서는 Feature값을 H, S, V 값으로 고정

시키고 학습 알고리즘을 각 적용하였을 때 XGBoost

알고리즘 모델 정확도가 가장 높았다. Feature 값을 

H, S, V, L 값으로 고정시키고 학습 알고리즘을 각각 

적용하였을 때 Random Forest가 가장 정확도가 높

았다. Feature 값을 H, S, V, L, Hex 값으로 고정하고 

각 학습 알고리즘을 적용하였을 때 Random Forest

가 가장 높은 정확도를 보였다.

위의 실험에서는 feature 값 중 hex 값을 사용하였

을 때 가장 높은 정확도를 보였고 알고리즘은 Ran-

dom Forest가 가장 높은 정확도를 보였다. 따라서 

본 논문은 Random Forest 학습 알고리즘을 사용하

고 학습에 사용되는 feature 값은 H, S, V, L. hex

값을 사용하여 파운데이션 추천 시스템을 설계한다.

 

4.2 피부색상 검출을 통한 파운데이션 추천 실험 및 
결과

본 논문에서는 Intel i9-11900K CPU @3.50GHz와 

NVIDIA GeForce RTX 3080 Ti가 내장된 컴퓨터를 

사용하였다. 제안된 방법으로 사용자 얼굴이 담긴 사

진[17] 총 5장을 사용해 실험하였다. 사진 속 얼굴을 

인식한 결과, 다음 Fig. 6와 같이 사용자의 피부 색상

을 추출할 영역이 효과적으로 지정되는 것을 확인하

였다. 그리고 검출된 사용자의 피부 색상 값과 추천된

파운데이션 결과는 다음 Table 2와 같다. 실험 결과

를 바탕으로 검출된 사용자의 피부 색상에 따라 적절

한 파운데이션을 추천해주는 것을 확인할 수 있다.

5. 결  론
본 논문에서는 사용자 피부 색상을 기반으로 파운

데이션 추천 시스템을 구현하였다. 그리고 추천의 성

능을 높이기 위해 학습 모델에 기반으로 XGBoost,

Gradient Boosting, Random Forest, Adaptive

Boosting(AdaBoost) 알고리즘을 각각 적용해본 결

과, 정확도가 가장 높게 나온 Random Forest를 이용

하여 학습 모델을 설계하였다. 제안된 시스템은 입력

된 사용자 영상을 크기 조정과 BGR에서 HSV, Hex,

L으로 색 공간을 변환하는 전처리 과정을 거친 후,

OpenCV를 이용해 피부 색상을 검출하였다. 본 논문

은 550가지의 데이터 세트을 기반으로 Random

Forest 알고리즘을 이용하여 학습 모델을 설계하였

다. 본 논문은 총 5가지의 사진을 이용하여 실험한 

머신러닝 모델 중 가장 성능이 높았던 머신러닝 모델

을 이용하여 구현된 추천 시스템을 실험한 결과, 사

Table 1. Comparison of accuracy values by feature value and algorithm(H : Hue, S : Saturation, V : Value, L : 
Luminosity, Hex : Hexadecimal).

Feature
Algorithm

H H, S H, S, V H, S, V, L H, S, V, L, Hex

XGBoost 23% 37% 49% 45% 96%

Random Forest 29% 43% 47% 47% 98%

Gradient Boosting 27% 45% 45% 39% 94%

Adaptive Boosting 33% 37% 31% 31% 50%

Fig. 6. Face detection results of various images.



1373딥러닝을 이용한 사용자 피부색 기반 파운데이션 색상 추천 기법 연구

용자의 피부 색상에 적합한 파운데이션을 효과적으

로 추천할 수 있었다.

추후 연구로는 파운데이션 추천의 정확도 향상을 

위해 더 다양한 알고리즘을 활용한 학습 모델 설계가 

필요하다. 또한 사용자의 피부색상 뿐만 아니라, 사

용자의 피부 민감도 등 피부 상태를 고려한 파운데이

션 추천에 관해 연구하고자 한다. 그리고 보다 많은 

데이터셋을 구축하여 제품 추천에서 더 나아가 제품

별 호수까지 추천해준다면, 기존보다 사용자의 만족

도가 더 높은 결과를 얻을 수 있을 것이다. 본 연구는 

추천 시스템 모델의 정확도를 측정하는 방법을 제시

하지 않았다. 따라서 추후 연구로는 추천 시스템 모

델의 정확도를 측정하는 수식 및 평가방법을 정의하

여 추천시스템 모델에 대한 정확도를 평가할 것이다.
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