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[Abstract]

Recently, studies of facial attribute editing have obtained realistic results using generative adversarial 

net (GAN) and encoder-decoder structure. Spatial attention GAN (SaGAN), one of the latest researches, 

is the method that can change only desired attribute in a face image by spatial attention mechanism. 

However, sometimes unnatural results are obtained due to insufficient information on face areas. In this 

paper, we propose an improved SaGAN (MSaGAN) using a guide mask for learning and applying 

multitask learning approach to improve the limitations of the existing methods. Through extensive 

experiments, we evaluated the results of the facial attribute editing in therms of the mask loss function 

and the neural network structure. It has been shown that the proposed method can efficiently produce 

more natural results compared to the previous methods.

▸Key words: Facial attribute editing, Generative adversarial networks, SaGAN, Deep learning,

Spatial attention mechanism

[요   약]

최근 얼굴 속성 편집(facial attribute editing)의 연구는 GAN(Generative Adversarial Net)과 인코더-

디코더(encoder-decoder) 구조를 활용하여 사실적인 결과를 얻고 있다. 최신 연구 중 하나인 

SaGAN(Spatial attention GAN)은 공간적 주의 기제(spatial attention mechanism)를 활용하여 얼굴 영

상에서 원하는 속성만을 변경할 방법을 제안하였다. 그러나 불충분한 얼굴 영역 정보로 인하여 

때로 부자연스러운 결과를 얻는 경우가 발생한다. 본 논문에서는 기존 연구의 한계점을 개선하기 

위하여 유도 마스크(guide mask)를 학습에 활용하고, 다중작업 학습(multitask learning) 접근을 적용

한 개선된 SaGAN(MSaGAN)을 제안한다. 폭넓은 실험을 통해 마스크 손실 함수와 신경망 구조에 

따른 얼굴 속성 편집의 결과를 비교하여 제안하는 방법이 기존보다 더 자연스러운 결과를 효율적

으로 얻을 수 있음을 보인다.

▸주제어: 얼굴 속성 편집, GAN, SaGAN, 깊은 신경망, 공간적 주의 기제
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I. Introduction

사람의 얼굴은 개인의 정체성을 나타낼 수 있기 때문에 

다양한 연구에서 다루어지고 있다[1-3]. 그 중에서도 얼굴 

속성 편집(facial attribute editing)은 얼굴 영상의 속성

을 의도대로 변경하는 방법 및 모델을 연구하는 분야이다. 

이 연구는 사진 편집, 미용, 디자인, 오락 등에 활용될 수 

있다. 최근에는 생성적 모델인 GAN(Generative 

Adversarial Net)[4]과 인코더-디코더(encoder-decoder 

) 구조를 활용하여 자연스러운 결과를 생성해낼 수 있는 

연구들이 이루어져 왔다[5-9].

하지만 많은 얼굴 속성 편집 연구들에서는 특정한 속성

을 변경할 경우, 의도와 달리 연관성이 높은 다른 속성까지 

변경되는 문제가 있다. 예를 들어, 수염 유무를 변경하면 

성별이 함께 변경될 수 있다[5]. 이러한 결과는 얼굴 영상의 

원하는 속성만을 변경하는 것을 방해하기 때문에 부적절한 

결과다. 이 문제를 해결하기 위해 얼굴 속성 편집 시에 변

경을 원하는 속성만 바꾸는 선별적 얼굴 속성 편집 연구들

이 진행되었다[5-9]. 하지만 기존의 선별적 얼굴 속성 편집 

연구에서도 변경하고자 하는 속성이 충분히 반영되지 않거

나, 부자연스러운 결과가 나타나는 경향이 있다. 이러한 결

과는 학습 시에 변경하고자 하는 속성 영역에 대한 정보가 

충분히 제공되지 않은 것을 원인으로 볼 수 있다.

우리는 지난 연구[6]에서 최근의 선별적 얼굴 속성 편집 

방법의 하나인 SaGAN(Spatial attention GAN)[7]을 기반

으로 학습 시에 마스크 정보를 추가로 반영하고 SaGAN의 

모델의 인코더 부분을 통합하는 모델을 제안하였다. 본 논

문에서는 지난번 연구를 확장하여 마스크 손실(mask 

loss)과 다중작업 학습(multitask learning) 접근으로 기

존 생성자의 네트워크를 통합한 편집 신경망을 제안한다. 

또한 마스크 손실들과 신경망 구조들을 비교 평가하여 얼

굴 속성 편집 결과의 품질과 학습 속도에 어떠한 영향을 

주는지를 분석한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. II 장에서는 관련 연구를 

설명하고, 제안하는 방법과 기존 방법의 차이점을 기술한

다. III 장에서는 제안하는 방법의 구조와 세부 사항들에 

관해서 설명한다. IV 장에서는 실험 세팅과 세팅별 실험 

결과의 샘플을 살펴보고 분석하며, V 장에서는 실험 결과

에 대한 종합적 분석을 하고 결론을 맺는다.

II. Related Works

1. Generative adversarial network

최근 얼굴 속성 편집의 대표적인 접근은 GAN[4]을 기반으

로 한 접근이다. GAN은 생성 모델의 일종으로 기존 방법보

다 사실적인 영상을 생성하는 데에 뛰어난 성능을 보이며, 

얼굴 속성 편집, 영상 개선 등의 분야에 활용되고 있다[1,10].

기본적인 GAN[4]은 무작위 벡터(random vector)를 입

력받아 사실적인 영상을 생성해낼 수 있다. GAN은 사실적

인 영상의 학습을 위하여 실제 영상들과 생성자(generator)

가 생성한 가짜 영상을 식별자(discriminator)가 식별해 내

도록 하며, 생성자와 식별자를 경쟁적으로 학습시킴으로써 

점차 더 사실적인 영상을 생성해낼 수 있다.

DCGAN[11]은 GAN의 계층(layer)을 컨볼루셔널 계층

(convolutional layer)으로 변경하고 몇 가지 신경망 설계 

요령을 적용하여 기존 GAN보다 안정적인 학습 결과를 생

성하는 방법으로 제안되었다. 하지만 이러한 GAN 모델은 

사용자 조작 없이 영상을 생성하므로 의도하는 결과를 만

들어내는 데는 적합하지 않았다. 사용자가 원하는 결과를 

생성하기 위해서는 사용자의 의도를 반영할 수 있는 모델

이 필요하다.

cGAN[12]은 GAN의 조건적인 버전이다. GAN의 학습 

시에 추가로 클래스 등의 속성 정보를 생성자와 식별자에 

함께 제공하여 학습한다. 이를 통해 예측 시에 생성자에게 

원하는 조건을 추가로 입력하여 사용자의 의도를 반영한 

결과 영상을 생성할 수 있다.

2. Image-to-image translation

얼굴 속성 편집은 얼굴 영상에 원하는 속성을 반영해 변

경한다. 이러한 작업은 이미지 변환(image-to-image 

translation)의 특수한 경우로 볼 수 있다. 

IcGAN(Invertible cGAN)[13]은 이미지 변환에 적용할 수 

있는 모델 중 하나로써 인코더와 cGAN을 결합한 모델이

다. 인코더는 cGAN의 역함수에 해당하며 실제 영상을 잠

재 공간(latent space)과 조건적 표현으로 맵핑(mapping)

할 수 있다. 이러한 IcGAN을 통해 영상을 원하는 조건을 

갖도록 변경하는 것이 가능하다.

pix2pix[14]는 이미지 변환을 위한 일반적 방법으로 제

안되었다. 이 신경망은 DCGAN의 설계 요령을 따랐으며, 

식별자로 PatchGAN을 사용하였다. pix2pix는 입력 영상

을 원하는 속성을 가진 영상으로 변경할 수 있다, 하지만 

학습할 때 데이터 세트에 대응되는 정답 영상이 있어야 한

다. 많은 경우에 서로 다른 도메인(domain)의 영상은 대

응되는 영상을 갖지 않는다.
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Fig. 1. Network structure of the proposed method

CycleGAN[15]은 pix2pix의 한계점을 해결하기 위하여 

기계 번역에서 사용되는 순환 일관성(cycle-consistent)

을 반영하여 대응되는 영상이 없는 경우에도 서로 다른 도

메인 간의 변환을 할 수 있는 모델이다. 그러나 

CycleGAN은 각 도메인 간 변환마다 하나씩의 모델의 학

습이 요구된다. 만약 서로 변환해야 하는 도메인의 수가 

많아질 경우에는 필요한 모델의 수가 기하급수적으로 증

가하게 된다.

StarGAN[16]은 CycleGAN이 도메인간 변환 시에 다량

의 모델을 요구하는 한계점을 해결하기 위하여 하나의 생

성자를 학습할 때에 도메인 정보를 함께 제공함으로써 다

양한 도메인을 하나의 모델로 학습하였고, 서로 유사한 데

이터 세트를 활용해 동시에 학습하는 방법을 제안하였다.

앞서 소개한 몇몇 모델들[13,15,16]은 얼굴 도메인에 대

해서 적용된 바 있으며, 얼굴 속성의 변환에 성과를 보였

다. 그러나 이러한 모델들은 관심 속성을 변화시키는 것에 

초점을 맞췄고, 그로 인해 의도하지 않은 부분이 함께 변

화하는 한계가 있다.

3. Selective facial attribute editing

얼굴 속성 편집 분야에서는 의도한 것과 다른 속성이 변

화하는 문제점을 개선하기 위하여 몇 가지 연구가 진행되

었다[1,5-9].

ResGAN[5]은 전체 영상의 변경을 학습하는 대신에 잔

차 영상(residual image)만을 학습하고, 잔차 영상이 희소

하도록 규제함으로써 영상을 원하는 부분에 집중하여 변

경 방법을 제안하였다. SaGAN[7]도 ResGAN과 동일한 문

제의식을 공유하고 있다. 다만 SaGAN은 ResGAN과 달리 

공간적 주의 기제(spatial attention mechanism)를 고려

한 모델을 사용하였다. AttGAN[8] 또한 얼굴 속성 편집에

서 원하는 것만 변경하는 것을 목표로 제안된 모델이다. 

이 모델은 원하는 속성만 바꾸기 위해서 속성 분류 제약

(attribute classification constraint)과 복원 학습

(reconstruction learning)을 적용하였으며 하나의 모델

로 다수의 속성 편집을 학습하고, 동시에 변경하는 것이 

가능하다. 하지만 제약이 충분하지 않아서 여전히 의도하

지 않은 부분이 변화하는 한계점이 있다.

제안하는 방법은 원하는 부분만을 한정적으로 수정하는 

데에 강점을 보이는 SaGAN 모델을 기반으로 SaGAN의 

성능과 효율성을 높이는 데 초점을 맞춘다. 기존의 

SaGAN은 두 가지 측면에서 개선의 여지가 있다. 첫째로

는 공간적 주의 기제를 사용하여 변경 영역을 효과적으로 

한정하였고 변경 영역에 대한 추가적인 정보를 요구하지 

않았으나, 변경할 영역에 대한 정보가 부족하여 변경 영역

을 소극적으로 형성하거나 심지어 원본 영상이 그대로 반

환되도록 학습되는 경우가 발생한다.

두 번째로 신경망 구조의 비효율성이 있다. 기존 

SaGAN에서는 두 개의 생성자를 사용하여 편집된 얼굴 영

상과 주의 마스크를 병렬로 학습한다. 그러나 두 신경망은 

얼굴 영상의 동일한 부분에 대한 서로 다른 부분을 학습하

는 것이므로 두 신경망이 학습할 특징은 유사한 성질을 공

유할 것이다. 따라서 하나의 신경망으로 다중작업 학습을 

수행하는 것이 더 효율적인 접근으로 보인다.
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Fig. 2. The candidate structures of the editing network

제안하는 방법에서는 마스크를 학습에 반영함으로써 부

족한 정보를 보완하고 신경망 구조를 변경하여 더 효과적이

고 효율적으로 얼굴 속성 편집을 학습하는 방법을 제안한다.

얼굴 속성 편집의 기존 연구 중 관련성이 높은 연구로는 

공간적 주의 기제를 적용하는 SaGAN[7]과 의미적 영상 

분할을 적용한 연구[9]가 있다. SaGAN은 비지도 학습

(unsupervised learning)을 사용하였기 때문에 마스크를 

요구하지 않았으며, 대신 성능을 극대화하는 데에 한계가 

있었다. 의미적 영상 분할을 적용하는 연구는 얼굴 속성 

편집의 특성 상, 변경되는 영역이 일정하지 않은 경우에 

적용에 어려움이 있다. 우리의 지난 연구[6]는 SaGAN과 

비교할 때 마스크 정보를 추가적으로 활용하는 점이 차별

점이며, 의미적 영상 분할 방식과 비교할 때는 공간적 주

의 기제의 유연성을 갖는 점이 차별점으로, SaGAN의 유

연성과 함께 의미적 영상 분할의 정답을 활용하는 복합적

(hybrid) 방법으로 볼 수 있다. 이번 연구에서는 우리의 

지난 연구[6]를 확장하여 같은 목적을 손실 함수와 신경망 

구조에 대해 확장하고 정성적, 정량적 평가를 수행한다. 

이를 통해 기존 SaGAN 모델을 성능과 효율 측면에서 실

험적으로 개선한다.

4. Dataset

얼굴 속성 편집을 수행하기 위해서는 얼굴 영상과 속성 

주석(attribute annotation)이 포함된 데이터 세트가 필요

하다. 최근 얼굴 속성 관련 연구에서는 CelebA 데이터 세

트와 LFW 데이터 세트가 주로 활용된다[1,17]. CelebA 

데이터 세트는 10,177명의 유명인의 사진 총 202,559장으

로 구성된다. 추가로 각 영상마다 5개의 표지점

(landmark)과 40가지의 이진 속성(binary attribute)이 

포함된다. LFW는 5,749명의 총 13,233장의 다양한 환경

의 얼굴 영상으로 구성되어 있으며 적게는 40개, 많게는 

73개의 이진 속성이 포함되어 있다. 하지만 위의 데이터 

세트는 각 속성이 어떤 화소에 반영되어있는지를 알 수 있

는 의미적 분할 마스크(semantic segmentation mask) 

정보는 포함되어있지 않다.

의미적 분할 마스크가 포함된 최신 데이터 세트로는 

CelebAMask-HQ가 있다[18]. 이 데이터 세트는 CelebA 데

이터 세트의 고해상도 영상 30,000장으로 구성되어 있고 수

동으로 작성한 19종류의 얼굴 영역 마스크(피부, 눈, 머리카

락, 안경 등)를 포함한다. 본 연구에서는 의미적 분할 마스크

를 포함하는 CelebAMask-HQ 데이터 세트를 활용한다.

III. The Proposed Scheme

1. System overview

제안하는 연구의 신경망 구조는 Fig. 1과 같다. 기본적

인 구조는 SaGAN을 기반으로 하고, 두 신경망을 하나로 

통합하며, 마스크 손실 함수를 추가한다.

신경망은 크게 생성자 와 식별자  로 구성된다. 생성

자의 입력은 얼굴 영상 와 변경할 속성 값  이고, 출력은 

편집된 얼굴 영상  이다. 수식은 아래와 같다.

   (1)

먼저 입력은 생성자 내의 편집 신경망(editing 

network)  에 입력된다. 편집 신경망은  의 변경된 속성 

영상  와 변경할 부분의 주의 마스크(attention mask) 

를 생성한다. 수식은 아래와 같다.

     (2)
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min  
 

 
 

  (6)

min  
  

 
  (7)

이후에는 주의 마스크  를 기준으로 속성 영상  의 주

의 영역과 입력 영상  의 변경할 속성과 무관한 영역을 얻

고, 이 두 영역을 합쳐 편집된 얼굴 영상  을 생성한다. 

식별자  는 입력 영상  와 생성자로 편집된 영상  을 식

별하고, 속성을 분류한다. 수식은 다음과 같다.

     ∙∙ (3)

2. Editing network

편집 신경망은 기존 SaGAN의 속성 조작 신경망

(attribute manipulation network)과 공간적 주의 신경망

(spatial attention network)을 통합한 신경망이다. SaGAN

에서는 하나의 신경망을 사용해 학습하는 대신에 두 개의 

신경망이 역할을 나누어 학습을 수행한다. 하지만 두 신경망

이 하는 작업이 같은 얼굴 영상의 같은 속성을 처리한다는 

점을 고려하면 비효율적인 구조일 수 있다. 본 논문에서는 

기존 SaGAN의 신경망을 통합한 편집 신경망을 제안한다.

3. Objective function

제안하는 방법의 목적 함수(objective function)는 기존 

SaGAN에 추가로 정확한 주의 마스크를 생성하기 위한 마

스크 손실 함수를 추가한다. 마스크 손실 함수는 데이터 세

트의 관련 마스크들로 구성한 유도 마스크(guide mask) 

과 주의 마스크 간의 차이를 손실 함수로 정의한다. 차이의 

척도로는 차집합 오차(Set Difference Error, SDE)[5]를 

사용한다. 적용된 마스크 손실 
 은 다음과 같다.


  

max 

 
  

max 
(4)


   

  
  (5)

은 유도 마스크를 의미하고, 는 동일 속성으로 복원

하는 경우이며, 은 속성을 변환 후, 다시 원래 속성으

로 복원한 경우이다. 차집합 오차는 생성된 주의 마스크 

가 유도 마스크 보다 작은 경우에 더 넓은 형태로 생성

하도록 강제하기 위한 것이다. 이는 기존 SaGAN이 필요

한 것보다 작은 주의 마스크 를 생성하는 경향을 보정하

기 위한 의도로 고안되었다.

유도 마스크는 주의 속성 영역에 대응하는 마스크의 합집

합을 사용한다. 본 논문에서는 입의 개폐 여부의 속성 

(Mouth_Slightly_Open)을 실험에 활용하였으며, 이를 위

해 CelebAMask-HQ의 입술과 입에 대응하는 마스크들(윗

입술, 입, 아랫입술)의 합집합을 유도 마스크로 사용하였다.

기존 SaGAN의 목적 함수(objective function)[7]에 마

스크 손실 
 을 추가하여 변경된 생성자 의 목적 함

수는 다음과 같다.

위 식에서 
 는 경쟁 손실(adversarial loss), 

 은 

속성 분류 손실(attribute classification loss), 
 는 복

원 손실(reconstruction loss)을 뜻한다.

식별자의 목적 함수는 기존의 SaGAN과 같으며 다음과 

같다.


 는 식별자의 경쟁 손실이고, 

 는 속성 분류 손실

이다.

IV. Experimental Results

1. Experimental settings

본 논문에서는 변경된 마스크 손실과 신경망 구조가 결

과 영상의 품질에 어떠한 영향을 주는지를 실험하고 학습

시간이 어떻게 변화하는지를 측정한다. 평가는 얼굴 속성 

편집 결과의 정성적 평가(qualitative evaluation), 정량적 

평가(quantitative evaluation)를 수행하고, 신경망 구조

별 학습 시간을 비교한다. 

구체적 실험 구성은 마스크 손실은 마스크 손실을 쓰지 

않는 경우(No mask), MAE(Mean Absolute Error), 

MSE(Mean Square Error), 그리고 SDE[6]까지 4가지를 

실험하였다. 실험에서 고려한 편집 신경망의 후보 구조는 

Fig. 2와 같이 4가지다. 편의상 인코더와 디코더의 수에 

따라 ExDy(인코더 x개, 디코더 y개)의 형태로 표현한다. 

기존 방법인 SaGAN는 마스크 손실을 사용하지 않는 경우

(No mask)이면서 인코더와 디코더를 2개씩 사용한 경우

(E2D2)와 같다. 최종적으로 기존 방법인 SaGAN을 포함하

여 마스크 손실 4가지와 신경망 구조 4가지를 조합한 16

가지 모델을 각각 8 에폭(epoch)씩 학습하였다. 그 과정에

서 학습에 실패하여 원본 영상을 그대로 반환한 세 모델

(No mask+E2D2, No mask+E2D1, MAE+E2D1)의 경우
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Fig. 3. Samples of edited image 

Fig. 4. Samples of attention mask 
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Fig. 5. Samples of attribute image 

는 추가로 학습을 시도하여 성공한 경우는 대체하였고, 총 

세 번의 시도에도 실패한 한 가지 경우(No mask+E2D1)

는 그대로 반영하였다. 마스크 손실과 신경망 구조 및 위

에 언급된 예외적 사례에 대한 조치를 제외한 요인들은 일

정하게 통제하였다.

사용한 데이터 세트는 CelebAMask-HQ이며, 데이터 

세트에서 제공되는 학습 세트 구분을 그대로 활용하여 학

습 세트 20,000장, 검증 세트 5,000장, 테스트 세트 5,000

장으로 학습을 수행하였다. 테스트한 속성은 입 개폐

(Mouth_Slightly_Open)이다.

제안하는 모델의 기본적인 파라미터 세팅은 SaGAN과 

동일하다. 학습과 테스트 시의 입력 영상은 128×128로 정

규화(normalization)하였다. 마스크 손실은   와 

  으로 설정하였고, 배치 크기(batch size)는 16이다. 

실험에 사용한 PC는 운영 체제는 Windows 10, CPU는 

Intel core i7 6700 3.40GHz, 그래픽 카드는 NVIDIA 

GeForce RTX 2080 Ti, 메모리는 DDR 4 16Gb, 데이터 

세트의 저장 장치는 SSD를 사용하였다. 또한 아나콘다

(Anaconda) 가상 환경의 Python 3.7.5, TensorFlow 

2.0.0에서 테스트하였다. 

2. Qualitative evaluation

정성적 평가는 각 마스크 손실과 신경망 구조에 따라서 

얼굴 속성 편집결과 및 중간 결과들이 어떤 형태와 특성을 

갖는지를 살펴본다. Fig. 3-5는 마스크 손실과 편집 신경망

의 구성을 달리하여 학습한 경우의 얼굴 속성 편집시의 편집

된 영상  , 주의 마스크 , 속성 영상 을 나타낸다. 각 행은 

서로 다른 마스크 손실로 학습한 경우이고, 각 열은 서로 다

른 편집 신경망 구조로 학습한 경우를 속성 값별 샘플

(sample)로 나타냈다. 기존 방법인 SaGAN은 첫 번째 행의 

첫 번째 열(No mask & E2D2, 황색 사각형)과 동일하다.

Fig. 3-5의 첫 행(No mask)은 마스크 손실을 사용하지 

않았을 경우다. 때문에 상대적으로 관련 속성의 위치 정보

가 부족하여 Fig. 4의 No mask의 일부 경우(적색 원)에는 

주의 마스크가 부정확하게 활성화되었고 이로 인해 부자

연스러운 결과가 생성된 것을 볼 수 있다. 특히 No mask

이면서 E2D1인 경우(적색 사각형)에는 주의 마스크가 전

혀 활성화되지 않아서 원본 영상이 그대로 출력되었다. 반

면 마스크 손실을 적용한 경우는 Fig. 4에서 주의 마스크

가 활성화되어있음을 확인할 수 있다.
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마스크 손실을 적용한 경우들(MAE, MSE, SDE)은 적용

하지 않은 경우에 비해 확연히 더 자연스럽고 원하는 속성

이 반영된 결과를 얻었다. 결과는 샘플마다 품질의 편차가 

있어서 특정한 방식이 일관되게 뛰어나거나 부족하다고 

말하기는 어렵다.

Fig. 4의 주의 마스크를 유도 마스크와 비교해볼 때, 

No mask의 경우에는 모델마다 편차가 컸다. 

E2D2(SaGAN, 황색 사각형)에서는 국지적이고 약하게 마

스크가 활성화되어 기존 속성이 충분히 변경되지 않았다. 

E2D1(적색 사각형)은 마스크가 전혀 활성화되지 않았다. 

E1D2는 유도 마스크보다 더 둥근 형태로 마스크가 얻어졌

고 무관한 영역에서도 일부 활성화되는 경향이 있었다. 

E1D1은 E1D2와 E2D2의 중간 정도의 특성을 보였다. 마

스크 손실을 적용한 경우는 주의 마스크와 유도 마스크의 

유사성이 더 컸다. MAE와 SDE의 주의 마스크는 서로 유

사한 경향을 띠었다. MSE는 활성화되는 영역이 상대적으

로 작았고, 마스크의 엣지에서의 값의 기울기가 완만하였

다. 세 마스크 손실 모두 E2D2에서의 마스크 활성 정도가 

다른 경우보다 더 큰 경향이 있었다.

Fig. 5는 생성된 속성 영상이다. 주로 입 닫기의 경우에

는 입술을 재현하는 붉은 색이 생성되고, 입 열기의 경우

에는 치아를 재현하는 흰색이 생성되다가 점차 입의 형태

를 생성해나간다. No mask의 경우(적색 원)에는 대체로 

형태가 흐릿하고 색상 위주로만 표현되었다. 또한 색이 과

장되어있어서 자연스러움이 부족하였다. 마스크 손실을 쓰

는 경우는 대체로 입력 영상의 모습이 왜곡된 형태로 나타

나면서 변경하고자 하는 영역인 입 주변만이 더 자연스럽

게 생성되는 경향이 있다. MSE의 E1D1의 경우(녹색 원)

에는 입 주변만 집중적으로 생성되는 경향이 있었다. 이는 

MSE와 다중작업 학습으로 인해 속성과 관련된 부분의 생

성에 집중하도록 학습되는 것으로 보인다.

3. Quantitative evaluation

얼굴 속성 편집은 그 특성으로 인해 정답을 확보하는 것

이 불가능하다. 때문에 본 연구에서는 품질을 두 가지 측

면으로 나누어 기존에 얼굴 속성 편집에 사용된 방식[1]을 

차용하여 각기 측정한 결과를 종합적으로 분석한다. 얼굴 

속성 편집의 정량적 평가는 원본 영상과의 유사성이 얼마

나 보존되는지와 원하는 속성이 정확히 편집되었는지를 

각기 평가한다. 원본 영상이 얼마나 보존되었는지는 구조

적 유사성의 측정 방법으로 널리 사용되는 

SSIM(Structural SIMilarity)로 측정하였다. 속성 편집은 

변경된 속성을 직접 측정하는 것은 불가능하므로 별도로 

학습된 속성 분류기(attribute classifier)를 활용해 간접

적으로 속성 편집 정확도(attribute editing accuracy)를 

측정하였다. 이러한 접근은 기존 얼굴 속성 편집 연구에서 

사용된 바 있다[8]. 속성 분류기는 ResNet50을 기반으로 

Fig. 6. Average of quantitative evaluation by mask loss

Fig. 7. Average of quantitative evaluation by neural 

network structure

Fig. 8 Average learning time per epoch according to 

neural network composition
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Mouth_ Slightly_Open 속성의 여부를 학습하였다. 데이

터 세트는 CelebAMask-HQ의 학습 데이터 세트를 사용

하였고, 50 에폭 학습하였다. 이 분류기는 테스트 세트에 

대해 93.42%의 정확도를 얻었다. 분류기가 분류한 속성을 

기준으로 변경하고자 의도한 속성이 일치하는 경우를 정

확한 편집으로 간주하고, 불일치하는 경우는 부정확한 편

집으로 간주하여 속성 편집 정확도를 계산하였다.

Fig. 6은 측정한 SSIM과 속성 편집 정확도를 마스크 손

실별로 평균한 그래프이다. 공간적 주의 기제가 활용되었

으므로 변경되는 영역 이외의 값은 유지되기 때문에 SSIM

의 값은 대부분의 경우에 0.99 내외의 값을 얻었다. No 

mask의 경우에 속성 편집 정확도는 약 66%로 마스크 손

실을 사용한 경우보다 크게 낮은 값이 측정되었다. MAE

와 MSE는 각각 약 80%와 79%로 유사한 값을 획득하였

다. SDE는 86%로 다른 방법보다 좀 더 높은 값을 얻었다. 

이는 SDE가 다른 방법보다 놓친 부분을 더 학습하도록 촉

진한 결과로 추정된다.

Fig. 7은 신경망 구조별로 계산한 각 정량적 평가의 평

균이다. SSIM은 모두 0.99 내외의 값을 얻었다. 속성 편집 

정확도는 E2D2는 약 81%를 얻었다. E2D1은 62%로 다른 

구조보다 약 20%가량 낮은 값을 얻었다. E1D2와 E1D1은 

약 84%, 85%로 비슷한 값을 얻었다. 기존 SaGAN의 구조

인 E2D2와 비교할 때 E1D2이나 E1D1은 약 3~4%의 향상

을 보였다. 이는 인코더를 공유함으로써 학습의 효율이 높

아진 것으로 보인다.

4. Experiment of training time

Fig. 8은 모델별 학습시간을 그래프로 나타낸 것이다. 

기존 방법인 SaGAN은 가장 좌측의 세팅(No mask, 

E2D2)이다. 손실 함수별 결과마다 E1D1이 가장 학습시간

이 적게 걸리는 것을 확인할 수 있다. 이는 파라미터 수가 

가장 작다는 측면에서 예상과 일치한다. 또한 대부분의 결

과(No mask 제외)에서 E2D2가 가장 학습이 오래 걸렸다. 

학습시간을 고려할 때는 E1D1 구조를 사용하는 것이 더 

빠른 학습이 가능할 것으로 보인다. 손실 함수별 평균으로

는 MAE가 에폭당 평균 35.5분으로 가장 빨랐으나 다른 

손실 함수와의 차이가 크지는 않았다.

V. Conclusions

본 논문에서는 기존의 SaGAN의 주의 마스크가 충분히 

활성화되지 않는 것을 개선하기 위하여 추가 정보로 유도 

마스크를 반영하는 마스크 손실을 추가하고, 신경망 구조

를 개선하여 더 자연스러운 얼굴 속성 변경 결과를 얻을 

수 있음을 확인하였다. 또한 신경망 구조를 개선함으로써 

신경망 학습 시간을 감소시키면서도 결과 영상의 품질은 

저하되지 않음을 확인하였다. 결론적으로 SaGAN에 마스

크 손실을 사용하고, E1D1 구조로 학습을 하는 것이 효율

적인 것으로 판단된다.
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