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요약
분할 맵 기반 얼굴 합성 분야의 기존 연구들은 피부 영역을 하나의 라벨로 취급한다. 이는 피부 내 미세한 요소를 표현하지 

못하며 고해상도 영상 합성 성능 부족이라는 결과를 초래한다. 본 논문에서는 이러한 문제점을 극복하고자 분할 맵에 주름, 모공, 
홍조와 같은 피부 요소를 추가하여 이로부터 얼굴 영상을 합성하는 기법을 제안한다. 기존 분할 맵 기반 영상 합성 연구에 제안하
는 기법을 적용하여 정량적 및 정성적 비교를 통해 성능이 개선됨을 보인다.

1. 서론

얼굴 합성은 나이를 변화시키거나 다른 사람 얼굴로 교체하는 용도
와 같이 다양하게 활용된다. 생산적 적대 신경망을 이용해 스타일 코드
를 직접 조작하거나 분할 맵 또는 텍스트 기반으로 영상을 합성하는 방
법이 있다. 분할 맵을 기반으로 하는 얼굴 합성 분야는 눈, 코, 입, 귀와 
같은 얼굴 내 영역을 분할하여 분할 맵을 만들고 이를 이용해 원하는 영
역을 편집하여 영상을 합성하는 연구이다. 피부가 가장 큰 영역을 차지
함에도 불구하고 기존 연구들은 이를 하나의 라벨로 분할하여 맵을 생성
하여 학습한다. 이와 같은 방법은 사실적인 얼굴 합성을 가능하게 하나 
전체적인 얼굴 영역을 합성하는 데 특화되어 주름, 모공과 같은 피부 미
세 요소들을 표현하는 데 성능이 부족하고 고해상도 얼굴 합성 영상에 
취약하다.

본 논문에서는 얼굴 분할 맵에 피부 요소를 추가하여 기존 연구들의 
성능을 향상시킬 수 있는 기법을 제안한다. 기존 연구에서 사용되는 얼
굴 분할 맵에 피부 분석기를 이용해 취득한 피부 요소 라벨을 추가한다. 
이 과정을 통해 생성된 데이터셋을 이용해 대표적인 분할 맵 기반 영상 
합성 모델에 제안하는 기법을 적용하였을 때 정성적 및 정량적으로 성능
이 향상됨을 보인다. 또한 피부 미세 요소 표현과 고해상도 얼굴 합성이 
가능함을 보여준다.

2. 본론

2.1 데이터 취득
제안하는 기법은 얼굴의 영역뿐만 아니라 피부 내 미세 요소가 추가

된 분할 맵을 이용한다. 얼굴 RGB 영상과 그에 대응되는 피부 요소 영상

을 취득하기 위해 Mark-Vu 피부 분석기[1]를 이용하였다. 얼굴 RGB 
영상으로부터 피부 요소를 추출하기 위해서는 전문적인 지식이 필요하
며 많은 시간과 비용이 소요되기 때문에 피부 분석기를 이용해 데이터셋
을 취득하였다. 남자 91명과 여자 93명을 대상으로 2904 × 4354 해상
도의 얼굴 정면 영상을 취득하였다. 일반광에서 취득한 영상으로부터 주
름과 모공 영상을 취득하였으며 편광 영상으로부터 홍조 영상을 취득하
였다.

2.2 얼굴 합성 모델 학습
얼굴 RGB 영상에 대한 분할 맵을 생성하기 위해 기본 얼굴 영역을 

분할해주는 학습된 모델과 피부 분석기로 취득한 피부 요소 분할 맵을 
이용하였다. 먼저 CelebAMask-HQ 데이터셋[2]으로 훈련된 
BiseNet[3] 기반 face parsing 모델을 이용해 피부, 눈썹, 코, 윗입술, 
아랫입술 영역을 추출한다. 피부 분석기로 취득한 피부 요소 중 주름, 모
공, 홍조를 추가하여 총 10가지 라벨을 가진 분할 맵을 생성한다. 라벨 
종류는 배경, 피부, 눈썹, 코, 윗입술, 아랫입술, 주름, 모공, 홍조, 주름 
및 홍조이다. 한 픽셀에 주름과 홍조가 동시에 존재하는 경우를 처리하
기 위해 주름 및 홍조 라벨을 추가하였다.

제안하는 기법을 검증하기 위해 영상 합성 모델을 선정하였다. 대표
적인 분할 맵 기반 영상 합성 모델인 Pix2PixHD[4], SPADE[5], 
SEAN[6]에 대해 학습을 진행하였다. 각 모델마다 face parsing 모델만
을 이용해 생성된 분할 맵과 얼굴 RGB 영상으로 이용하는 경우와 피부 
요소까지 추가된 분할 맵과 얼굴 RGB 영상으로 이용하는 경우로 나누어 
학습한다. 세 모델 모두 분할 맵 기반으로 얼굴 영상을 합성하며 라벨 
개수와 종류를 다양하게 설정하여 학습할 수 있다.
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3. 실험 결과

본 논문에서는 Mark-Vu 피부 분석기를 이용해 취득한 데이터셋을 
기반으로 학습 및 테스트를 진행하였다. 합성 모델 학습을 위해 4개의 
A100 GPU를 이용하였다. 공통적으로 학습률은 0.0002, 배치 사이즈는 
16, 옵티마이저는 Adam으로 설정하고 200 epoch동안 학습하였다. 피
부 분석기로 취득한 원본 영상에서 512 × 512 패치로 잘라 총 7,544장
을 학습에 사용하였다.

제안하는 기법을 평가하기 위해 피부 분석기로 취득한 얼굴 RGB 영
상에 대한 분할 맵을 입력으로 합성 모델을 이용해 얼굴 RGB 영상을 합
성하였다. 그림 1을 통해 세 가지 모델에서 제안하는 기법을 적용한 전
과 후를 비교하였다. 기존 분할 맵으로 학습하였을 때보다 피부 요소를 
추가한 분할 맵으로 학습한 결과가 모공과 홍조와 같은 피부 요소를 잘 
표현한다. 또한 코와 같은 얼굴 모양 복원에 우수함을 알 수 있다. 표 1
은  512 × 512 해상도의 920장의 얼굴 패치 영상에 대해 PSNR과 SSIM 
값의 평균을 계산한 결과이다. 제안하는 기법 적용 후 정량적으로 개선
됨을 보인다. Pix2PixHD 모델의 성능이 가장 많이 개선되었으며 PSNR
은 약 3.76, SSIM은 약 0.0963 증가하였다. 적용 후 모델 간 비교 결과
는 SEAN 모델이 가장 성능이 좋으며 다음으로 Pix2PixHD, SPADE 순
이다.

표 1. 얼굴 합성에 대한 정량적 평가 결과. *은 각 합성 모델에 
제안하는 기법 적용 후를 나타냄.

4. 결론

본 논문에서는 분할 맵 기반 얼굴 합성 모델에 적용할 수 있는 피부 
요소가 포함된 얼굴 분할 맵을 이용하는 기법을 제안하였다. 피부의 미

세 요소를 표현하지 못하여 사실적인 피부 표현이 부족하다는 기존 연구
의 단점을 극복하고 실험 결과를 통해 정량적 및 정성적으로 우수한 성
능을 보인다. 이를 확장하여 피부 요소를 다양하게 조절함으로써 의료와 
미용 분야에 활용될 수 있을 것으로 보인다.
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그림 1. 얼굴 합성에 대한 정성적 비교. *은 각 합성 모델에 제안하는 기법 적용 후를 나타냄.

Method PSNR [dB]↑ SSIM↑
Pix2PixHD 21.83 0.6332
Pix2PixHD* 25.59 0.7295

SPADE 21.04 0.5787
SPADE* 23.47 0.7055
SEAN 25.04 0.6635
SEAN* 25.87 0.7457
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