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1)1. 서  론

컴퓨터 비전에 대한 딥러닝 연구가 발전함에 따라 이미지 

및 비디오 합성에 대한 관심이 높아지고 있다. 기존의 얼굴 

스타일 변환 네트워크는 이미지 변환 위주의 연구가 활발히 
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진행되고 있다. 이미지 변환 기술이 고도화 및 안정화 됨에 

따라 최근 다양한 도메인 간의 스타일 변환에 대한 연구가 시

도되고 있다. 딥러닝 기반 생성 모델의 발전에 따라 여러 네

트워크가 고안되기 시작하였으나, 동영상을 합성할 때 시퀸

스를 추가하게 되면서 부자연스러운 동영상이 생성되어 안정

적인 동영상에 대한 스타일 합성은 달성하지는 못하였다. 또

한, 스타일 합성 네트워크인 스타일갠[1,2] 잠재공간 내에서

의 프로젝션을 통한 생성이기 때문에 데이터에 치중한 표정

들의 표현이 부자연스럽게 생성되며, 특히 얼굴에 대한 데이

터를 생성할 때 여러 가지 앨리어스와 아티팩트 때문에 질적

으로 떨어지는 경향이 있다. [3,22]는 표정 등의 합성에 대한 

결과물에서 포즈를 재현하는 데에는 성공했지만, 시선, 입 모

양, 표정 등에 대한 디테일을 표현하기에는 한계가 있다. 얼

굴 비디오에 최적화된 스타일 변환 및 합성 시스템을 통해서 
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요     약

본 연구에서는 기존의 동영상 합성 네트워크에 스타일 합성 네트워크를 접목시켜 동영상에 대한 스타일 합성의 한계점을 극복하고자 한다. 

본 논문의 네트워크에서는 동영상 합성을 위해 스타일갠 학습을 통한 스타일 합성과 동영상 합성 네트워크를 통해 스타일 합성된 비디오를 생성하기

위해 네트워크를 학습시킨다. 인물의 시선이나 표정 등이 안정적으로 전이되기 어려운 점을 개선하기 위해 3차원 얼굴 복원기술을 적용하여 3차원 

얼굴 정보를 이용하여 머리의 포즈와 시선, 표정 등의 중요한 특징을 제어한다. 더불어, 헤드투헤드++ 네트워크의 역동성, 입 모양, 이미지, 시선 

처리에 대한 판별기를 각각 학습시켜 개연성과 일관성이 더욱 유지되는 안정적인 스타일 합성 비디오를 생성할 수 있다. 페이스 포렌식 데이터셋과 

메트로폴리탄 얼굴 데이터셋을 이용하여 대상 얼굴의 일관된 움직임을 유지하면서 대상 비디오로 변환하여, 자기 얼굴에 대한 3차원 얼굴 정보를 

이용한 비디오 합성을 통해 자연스러운 데이터를 생성하여 성능을 증가시킴을 확인했다.

키워드 : 적대적 생성 네트워크, 비디오 생성, 스타일 변환, 스타일 합성 네트워크, 동영상 합성 네트워크

KIPS Trans. Softw. and Data Eng.

Vol.11, No.11  pp.465~472

ISSN: 2287-5905 (Print), ISSN: 2734-0503 (Online)

https://doi.org/10.3745/KTSDE.2022.11.11.465

※ This is an Open Access article distributed under the terms of the Creative Commons Attribution Non-Commercial License (http://creativecommons.org/ licenses/by-nc/3.0/)
which permits unrestricted non-commercial use, distribution, and reproduction in any medium, provided the original work is properly cited.



466  정보처리학회논문지/소프트웨어 및 데이터 공학 제11권 제11호(2022. 11)

얻을 수 있는 장점은 다음과 같다.

첫 번째, 3차원 얼굴 모델[4]을 통해 2차원의 프레임으로

부터 추출된 3차원 얼굴 정보를 비선형적으로 얼굴의 각도와 

시선에 대한 제어한다. 이를 통하여 인물의 스피치 비디오를 

입력받아 자연스럽게 스타일을 변환[5,23]하여 스타일 합성

된 비디오를 출력한다. 

두 번째로, 개연성과 일관성이 유지되는 안정적인 스타일 

합성 비디오를 생성한다. 페이스 포렌식++ 데이터셋[6]과 같

은 인물의 스피치 동영상 데이터셋을 통한 비디오를 학습하

여 새로운 비디오를 만들 때 입 모양이나 시선 처리 등의 디

테일에 대한 오차로 인해 부자연스러운 동영상이 생성되는 

것을 소스 인물의 표정과 포즈를 통하여 개연성과 스타일에 

대한 일관성을 유지한다.

본 논문의 네트워크는 기존의 동영상 합성 네트워크인 헤

드투헤드++[7,8]를 기반으로 하여 동영상에 대한 스타일 합

성 네트워크의 한계점을 극복하기 위해서 생성 네트워크를 

확장하고자 한다. 더불어, 다양한 환경에서 얼굴 영역에 좀 

더 집중하여 학습을 시켰던 부분은 동영상 얼굴 합성에서의 

자기 얼굴 재연에서는 자연스러운 데이터를 생성하여 성능을 

증가시키고자 한다.

2. 관련 연구

2.1 딥러닝 기반의 스타일 변환 기술

1) 스타일갠

스타일갠의 네트워크의 생성기는 Fig. 1과 같다. a)는 스

타일갠의 베이스라인이 되는 PGGAN[16]의 네트워크에 대

한 그림이고, 그림1의 (b)는 스타일갠의 네트워크에 적응형 

인스턴스 정규화를 사용하여 스타일을 변환한다. 네트워크는 

맵핑 네트워크와 합성 네트워크로 나누어 진행된다. 맵핑 네

트워크의 완전 연결 네트워크를 통하여 w 공간에 맵핑시킨

다. 그 후 이를 합성 네트워크 g의 적응형 인스턴스 정규화에 

스타일로 입력한다. 맵핑 네트워크에서는 4x4x512 이미지

에 대하여 확률론적 변이가 반영될 수 있도록 노이즈 B를 추

가한다. 확률론적 변이[17]란, 모공, 수염 자국, 주근깨, 여드

름, 머리카락의 흐트러짐 등의 미세한 노이즈를 자연스럽게 

추가하기 위하여 컨볼루션 연산한 결과에 요소별로 노이즈 

값을 추가하여 세세한 부분들에 변화를 주기 위해 사용된다. 

적응형 인스턴스 정규화를 통해서 스타일을 변형을 담당한

다. 그리고, 컨볼루션 3x3에 노이즈 B를 추가하고 적응형 인

스턴스 정규화에 스타일 A를 추가하여 수행한다. 이를 다음 

연산에서는 8x8, 16x16으로 1024까지 점차 크기를 키워 업

샘플링하여 이미지 크기를 늘려가면서 학습을 진행한다. 이

미지가 생성 네트워크를 거치면서 점점 고화질의 이미지가 

생성된다. 이때 스타일과 노이즈가 반영될 수 있게 되면서 스

타일의 더욱 선형적이고 스타일 얽힘 현상(entanglement)을 

감소시킨다.

2) 스타일갠2(StyleGAN2)

스타일갠2는 스타일갠의 물방울 아티팩트, 위치 아티팩트 

등 이미지의 자연스러운 생성을 저해하는 요소를 네트워크 

구조를 변형하여 보완한다. 스타일갠2의 전체적인 네트워크

는 그림2와 같다. 물방울 아티팩트는 스타일 갠의 적응형 인

스턴스 정규화을 사용할때 물방울과 같은 아티팩트들이 생기

는 경향이 있다. 가중치 복조로 대체하면 이미지 및 활성화 

함수에서 특징적인 아티팩트가 제거된다. 위치 아티팩트는 

스타일갠에서 레이어를 점차 키우는 PGGAN을 베이스라인

으로 사용하여 생긴다. 위치 아티팩트는 치아가 얼굴 포즈를 

따르지 않고, 파란색 선으로 표시된 것처럼 카메라에 정렬된 

상태를 유지한다. 스타일갠2에서는 PGGAN을 스킵 연결으

로 대체하여 각 해상도가 순간적으로 출력 해상도로 작용하

여 최대 주파수 디테일을 생성하도록 한다. 그리고 학습된 네

트워크가 중간층에서 지나치게 높은 주파수를 가지게 하여 

이동 불변성을 손상시킨다는 문제를 해결한다. 

자코비언 행렬을 통한 연산이 너무 무거워서 지연 정규화

을 통해 16번에 한번 손실을 더할 때가 매 회 손실을 더하는 

것보다 계산 비용과 메모리를 상당히 절감하여 스타일갠의 

성능을 보완한다.

Fig. 2. StyleGAN2 Architecture for Training 

a Generator and a DiscriminatorFig. 1. The Structure of StyleGAN Generator
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2.2 딥러닝 기반의 동영상 합성 기술

헤드투헤드++의 네트워크는 두 비디오에 대하여 얼굴의 3

차원 기하학적 정보를 추출하고 이를 기반으로 3차원으로 얼

굴을 재구성하여 동영상 내 원본 비디오와 대상 비디오의 자

연스러운 합성이 되도록 학습한다. 

1) 헤드투헤드++

3차원 얼굴 복원은 3차원 얼굴 모형을 통해 2차원의 프레

임에서 3차원의 얼굴 정보를 추출한다. 3차원 얼굴 모형[4]은 

사람 얼굴의 3차원 표현을 위한 생성 매개변수 모델이다. 헤

드투헤드 네트워크는 3차원 얼굴 모형을 통해서 입력 시퀀스

에 나타나는 얼굴을 3차원으로 재구성하고, 얼굴을 3차원으

로 추적한다.

3. 얼굴 동영상 합성 네트워크

3.1 동영상 스타일 합성을 위한 네트워크 전체 구성

본 연구에서는 기존 동영상 스타일 변환의 개선점들을 반

영하여 얼굴 동영상에 대하여 더욱 효율적으로 스타일을 합

성할 수 있는 시스템을 제안한다. Fig. 3은 얼굴 동영상 합성

을 위한 전체 시스템을 나타낸다. 이 시스템에서는 동영상에 

대하여 일관적인 콘텐츠와 스타일을 생성하여 개연성 있는 

동영상을 생성한다. 얼굴의 포즈와 같은 결과물은 자연스럽

지만, 표정, 시선, 입 모양 등의 디테일한 얼굴의 특징에 대한 

부분은 한계가 있다. Fig. 4와 같이 먼저 인물의 스피치 모습

이 담긴 비디오가 입력되면, 프레임 내 얼굴이 있는지 확인하

여 얼굴을 256 x 256의 크기로 얼굴 정렬 및 검출하여 크롭

한다. 얼굴에 대한 전처리가 완료되면, 타겟 데이터셋 스타일 

합성을 진행한다. 이 때, 얼굴 데이터셋을 학습한 스타일갠2 

네트워크와 메트로폴리탄 박물관의 명화 얼굴 데이터셋인 메

트로폴리탄 얼굴 데이터셋을 학습한 스타일갠2 네트워크를 

서로 블렌딩하여 스타일 합성 모형을 만들고, 이를 통해 프레

Fig. 4. The Process of Style Mixing Tasks

 

임 합성을 진행한다. 프레임 속 얼굴에 대하여 3차원 재건을 

하고 3차원 얼굴 랜드마크 검출 등의 카메라 파라미터와 모

양 파라미터를 얻는다. Flownet2[25,26]를 통해서 합성된 

이미지로부터 눈동자를 추출하여 시선을 검출한다. 얼굴 3차

원으로 재건[4]하여 각 프레임 별로 스케일, 회전 등의 카메

라 파라미터를 얻어온다. 이 단계에서 각 비디오에서의 평균 

아이덴티티 계수를 얻어 저장한다. 3차원으로 얼굴 랜드마크

를 검출하여 전처리 해준 후, 학습한다. 3개의 테스트를 하여 

프레임 별로 출력하여 이를 비디오로 인코딩한다.

3.2 동영상 내 얼굴 검출 및 스타일 합성

1) 얼굴 검출 및 정렬

FFHQ[29] 데이터셋과 스타일 합성을 위한 데이터셋들의 

모델을 블렌딩하여 사람의 얼굴에 스타일 변환을 진행할 수 

있는 새로운 모델을 만든다. 페이스 포렌식[6] 데이터셋의 

15명의 인물에 대한 비디오 데이터셋으로부터 총 344,700장

의 RGB 이미지를 확보한다. 그리고 이미지 내의 얼굴들을 

MTCNN[29]을 통해서 입력 이미지 내 얼굴을 검출하고 이

를 얼굴을 정면의 모습으로 정렬하여 1024x1024 크기로 얼

굴을 추출하여 얼굴에 대한 정확한 작업이 수행될 수 있도록 

전처리 한다.

Fig. 3. The Overall Structure of the Proposed System
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2) 얼굴 스타일 합성

얼굴 검출 네트워크 MTCNN의 네트워크을 통하여 얼굴

을 검출하고, 얼굴 랜드마크와 비교하여 앞모습으로 정렬된 

얼굴을 8개의 완전 연결층에 통과시켜 잠재공간 W에 맵핑한

다. 맵핑된 얼굴 데이터를 미리 학습시켜놓은 모델을 통해 합

성한다. 이때, 모델에 얼굴 이미지를 투사하여 500번의 반복

으로 학습된 모델 중 특징값이 가장 비슷하도록 해야하기 때

문에, 특징의 유클리드 거리를 가장 작은 값으로 만드는 얼굴

을 찾아내어 이를 저장한다. 스타일 변형 시, 스타일 갠을 활

용하여 학습된 합성 네트워크의 w 공간에서 프로젝션을 거쳐 

가장 공간 내에서 가장 가까운 얼굴을 찾는 것이어서 표정, 

포즈 등의 디테일이 합성된 모델의 분포를 자연스럽게 따라

가게 된다.

3.3 동영상 프레임에 대한 3차원 전처리 및 렌더링 학습

1) 동영상 프레임에 대한 3차원 전처리

2차원의 얼굴 이미지에 대한 3차원 얼굴 정보 추출 및 얼

굴 재건, 그리고 그 데이터의 학습 및 테스트를 위한 전반적

인 흐름을 나타내는 구조도이다. Fig. 5에서 먼저 입력 이미

지로부터 검출된 시선에 대한 정보와 3차원 얼굴 정보 추출 

비디오 렌더링 학습을 진행한다. 모든 얼굴 이미지에 스타일 

합성 처리를 하여 저장한 후, 데이터 셋 내에 3차원 얼굴 모

델을 통해서 모든 비디오에 대한 3차원 얼굴 재건 과 

NMFC[37](Normalized Mean Face Coordinate) 이미지

에 대한 연산을 수행한다. NMFC[37]는 얼굴의 3차원 좌표

에 대한 평균을 정규화한 값이며, Fig. 6의 왼쪽 그림은 정규

화된 평균 얼굴이고, 컬러맵으로 정규화된 얼굴과 함께 

z-buffer에 의해 렌더링된 3차원 얼굴인 투사한 정규화 3차

원 좌표[30]의 생성 이미지이다.

3차원 얼굴에 대한 재구성은 RGB 이미지로부터 Dense-

FaceRec[37] 네트워크의 3차원 덴스 페이스 메쉬을 이용한

다. Fig. 6는 3차원 얼굴 모형을 기반으로 생성된 데이터들에 

대한 결과 이미지이다. 이미지 맵과 깊이 맵, 그리고 컬러 맵

을 뽑아 카메라 파라미터를 추정하며, 3차원 얼굴 모형 베이

스에 모양을 투영하여 3차원 얼굴 모형의 아이덴티티와 표정 

계수를 생성한다. 이 때, 카메라 파라미터란 각 프레임에 대

한 스케일, 회전, 변환과 같은 값을 의미하며, 3차원 아이덴

티티와 표정 계수는 각 비디오에 대한 평균 아이덴티티 계수

를 의미한다. 그리고, 3차원 얼굴을 스캔할때 사람의 시선 방

향을 포착하기 어려운 점을 보완하기 위해 FlowNet2 [25, 

26]을 활용한다. 추출한 랜드마크에 2개의 시선도 추가하여 

총 70개의 랜드마크를 획득한다.

2) 동영상 렌더링 학습

학습 시, 비디오 전체 프레임의 2/3에 해당하는 프레임을 

학습 데이터로 구성하고, 나머지는 테스트를 위한 데이터셋

으로 구성하여 준비한다. 앞서 3차원 전처리를 통하여 구한 

비디오 프레임과 RGB 비디오에서 검출한 입과 눈을 검출한

Fig. 5. The Structure of 3D Image Preprocessing 

and Video Rendering Training

Fig. 6. Normalized Coordinate Code(NCC) Projected 

Normalized Coordinate Code(PNCC) 

다. 이 때, 입 모양의 중간값과 눈의 중간값을 구하여 생성모

델에 입력한다. 이미지, 시선, 입 모양, 역동성에 대한 판별기

는 모두 그림5와 같은 구성의 판별 모델을 사용하며, 멀티 스

케일 판별기를 통해 입 모양 판별기와 시선 판별기의 손실함

수를 구한다. 이때, 판별기는 합성 프레임과 실제 프레임을 

구별하도록 학습되며, 실제 프레임과 합성 프레임에 대한 판

별 후 입모양 판별기에 전달되어 입 모양이 생성된 입 모양 

인지에 대한 진위여부를 판별한다. 비디오 렌더링 학습 네트

워크는 그림의 생성모델과 같다. 역학 판별기를 통해서 실제

와 생성된 시퀀스에 대해 임시로 만들어진 프레임과 눈동자

에 대해 임시로 만들어진 프레임들을 손실함수를 통해 손실 

값을 구하고, 이를 통해서 같은 인물인지 판별한다. 역학 판

별기는 비디오에 대해 시간적인 역동성을 감지하도록 학습되

는데, 연속적인 실제 프레임와 가짜 프레임을 입력으로 받아 

옵티컬 플로우가 균일하게 생성되도록 판별한다.

4. 실  험

4.1 비디오 스타일 합성 실험

본 장에서는 비디오 생성 네트워크에 관하여 실험하였다. 실

험 환경은 Table 1과 같다. Table 2는 학습 파라미터에 대한 

내용이다. 학습에 사용된 데이터셋은 FFHQ, Face Forensic이

며, 이를 스타일갠의 Stylegan2-config-f 모델을 이용하여 

스타일 합성한다.
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PC

H/W

CPU i9-9700

GPU RTX-2080ti

RAM 64GB

S/W

OS Ubuntu 18.04

CUDA 10.1

python 3.6

Tensorflow 1.14.0

Table 1. Experiment Environment

Training parameters

Dataset

FFHQ

Cartoon Face

Face Forensic++

Style mixing 

parameter

network Stylegan2-config-f

Style layer 128

output size 256

Video rendering test self-reenactment

Table 2. Training Parameters

이때, Stylegan2-config-f의 합성 레이어는 128을 사용

하고, 이미지 사이즈는 256으로 출력한다. 그리고, 비디오 렌

더링에 대한 학습은 self-reenactment를 사용한다. 페이스 

포렌식 데이터셋의 총 15명의 인물에 대하여 스타일갠2의 생

성모델로 합성한 프레임과 3장에서 제안한 시스템을 통하여 

자기 재구성에 대한 실험을 진행하였다.

1) 스타일 합성에 대한 정량적 성능 평가

제안하는 시스템에 대한 스타일 합성에 대한 성능을 평가 

지표 PPL[10](Perceptual Path Length), FID[35](Frechet 

Inception Distance)를 통해 측정한다. PPL과 FID는 데이

터가 실제와 유사하게 생성되었는지를 측정하는 지표이다. 

Table 3은 정치인 마크롱의 스피치 비디오에 대한 자기 재구

성의 정량적 성능을 측정하여 스타일갠, 스타일갠2의 성능과 

비교한다. 

2) 동영상 합성에 대한 정량적 성능 평가

제안하는 네트워크에 대한 동영상 합성에 대한 성능을 이

미지의 품질과 다양성을 평가하는 지표인 LPIP[10] ((Learned 

Perceptual Image path similiarity)), FID의 평가 지표를 

통해 측정한다. 이때, LPIPS의 지표는 높을수록, FID의 지표

는 낮을수록 더욱 좋은 성능을 나타낸다. Table 4는 이미지 

변환에 대한 정량적 성능을 측정하여 동영상 합성 네트워크

들과 비교한다.

4.2 실험 결과

Fig. 7은 정치인 마크롱에 대한 스타일 자기 재구성을 한 

결과 이미지이다. Fig. 7의 첫 번째 행은 입력 비디오를 프레

PPL FID

ours 152.4 64.79

StyleGAN 212.1 4.40

StyleGAN2 145.0 2.84

Table 3. Evaluation of Style Synthesis in Self-reconstruction

LPIPS FID

ours 0.344 64.79

DRIT++ 0.201 63.8

CouncilGAN 0.430 39.1

StarGANv2 0.427 59.8

GNR 0.505 34.4

head2head - 39.35

Table 4. Evaluation for Video Synthesis of Self-reconstruction

임별로 나열한 것이고, 두 번째 행의 그림은 스타일갠2 네트

워크만을 이용하여 매 프레임마다 디즈니 스타일으로 합성한 

프레임이다. 세 번째 행은 시선을 추출한 프레임이며, 네 번

째는 정규화된 3차원 얼굴 좌표의 평균값에 대한 그림이다. 

다섯 번째, 여섯 번째 행은 각각 이미지에 대한 히트맵과 얼

굴에 대한 히트맵에 대한 그림이다. 마지막 행의 그림들은 자

기 재구성 테스트를 통해 스타일을 합성한 프레임이다. Fig. 8

은 정치인 메르켈, 마크롱, 오바마에 대한 스타일 자기 재구성

하여 비디오 스타일 합성한 결과를 기존 이미지 합성 네트워크

인 스타일갠2의 결과 이미지와 비교해놓은 그림이다. 각 인물

에 대해 첫 번째 줄을 원본(소스) 비디오에 대한 프레임들이고, 

두 번째 줄은 세 번째 줄은 얼굴 비디오 스타일 합성을 진행한 

결과 비디오의 프레임들이다. 그리고 세 번째 줄은 원본 비디

오에 대하여 매 프레임 당 스타일 변환을 한 이미지이다.

비디오 렌더링 학습을 통하여 추출된 시선과 입모양 데이

터를 통해서 원본 프레임의 표정, 시선, 입모양 등의 정보를 

더욱 흡사하게 전이한다. 더불어, 기존의 방법처럼 매 프레임 

스타일 변환을 했을 때 보다 더욱 일관적인 스타일 변환이 유

지되는 것을 확인할 수 있다. 비디오 얼굴 합성을 통한 스타

일 합성의 표정이나 포즈와 같은 디테일이 스타일갠2 네트워

크만을 이용한 스타일 합성의 결과보다 원본의 정보를 더욱 

정확하고, 디테일하게 표현한다. 이 부분은 이미지 대 이미지 

변환 네트워크를 기반으로 한 GNR 네트워크에서 비디오 합

성 시 표정 등의 디테일을 옮겨오기 어려운 부분을 개선한다. 

더불어, 헤드투헤드++ 네트워크의 움직임 판별기를 통해서 

스타일 합성 시 스타일 변환으로 인해 콘텐츠 외적인 스타일 

부분이 일정하지 못한 부분을 보완해준다. 이로 인해 좀 더 

자연스럽고 안정적으로 비디오 내 인물의 스타일을 합성한

다. Table 3과 Table 4는 Table 2에서 진행한 자기 재구성 

테스트에 대하여 정량적 성능 평가에 대하여 정리한 표이다. 

Table 3에서는 본 연구에서 스타일 합성에 대한 성능을 측정

하기 위해 PPL와 FID를 계산하여 기존의 스타일 합성 네트
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워크와 비교하였다. 스타일 변환 시, 두 데이터 셋 사이에 유

사도를 계산하는 FID에 대한 성능 또한 낮게 측정되었다. 특

징의 얽힘 정도를 평가하는 PPL에 대한 성능은 152.4로, 스

타일갠보다는 좋은 스타일 엉킴 분리(Disentanglement) 성

능을 보였지만, 스타일갠2보다 낮은 성능을 냈다. 본 연구의 

LPIPS는 0.344로 0.201인 DRIT++[34]의 LPIPS보다 좋은 

성능을 하는 것을 확인했다. 자기 재구성 테스트에서 스타일

갠2를 이용한 스타일 변환과 비디오 스타일 합성의 결과를 

비교해봤을 때 정량적으로나 정성적으로나 스타일 변환의 성

능이 좋은 것은 스타일갠2의 결과물이다. 하지만, 정규화된 

3차원 좌표의 평균값과 카메라 파라메터를 통해 3차원의 전

처리 작업을 거친 비디오 스타일 합성 네트워크의 결과 이미

지는 포즈, 표정, 정체성에 대한 유사도가 높다. 또한, 동영상 

스타일 합성에 대한 결과물이 기존의 스타일 합성 네트워크

보다 안정적임을 확인했다.

5. 결  론

본 연구에서는 기존의 동영상 합성 네트워크인 헤드 투 헤

드 네트워크를 기반으로하여 스타일 변환 및 합성 네트워크

의 동영상 합성의 한계점을 극복하고자 생성 네트워크를 확

장한다. 본 논문의 네트워크에서는 동영상 합성을 위해 스타

일갠을 통한 스타일 합성과 동영상 합성 네트워크를 통해 스

타일 합성된 비디오를 생성하기위해 네트워크를 학습시키고, 

그 모델을 바탕으로 다양한 실험을 수행하였다. 다양한 관점

에서 특징점 임베딩을 하기 위하여, 스타일갠2와 헤드투헤드 

네트워크의 구조를 사용하였으며, 페이스 포렌식 데이터셋의 

스피치 비디오에서 프레임을 추출하여 이를 얼굴의 2차원적, 

그리고 3차원적으로 전처리를 한다. 이 때, 스타일갠2의 학

습 모델을 통해 프레임 별 스타일을 변환하고, 이를 통해 스

타일 합성된 얼굴에 원본 얼굴의 정보를 이용해 재구성한다. 

동영상 합성 시 자기 얼굴 재연 테스트를 통하여 비교적 자연

스럽고 개연성있는 데이터를 생성하여 성능을 높일 수 있다. 

또한, 원본 비디오로부터 자기 얼굴 재연을 통해 개연성과 일

관성이 유지되는 안정적인 스타일 합성 비디오를 생성할 수 

있음을 보였다. 앞으로의 연구에서는 스타일 변환 이전에 얼

굴에 대한 3차원의 전처리를 통해서 얼굴의 3차원 랜드마크

나 카메라 파라미터, 시선 추적에 대한 디테일을 얻고, 이를 

동영상 합성에 충분히 이용한다면 머리와 얼굴 정보를 통한 

비디오 스타일 합성에서도 안정적인 비디오 데이터를 생성할 

수 있을 것으로 판단된다.

Fig. 7. Video-style Synthesized 3D Self-reconstruction 

Test Results for Macron
Fig. 8. Face Video Style Synthesis Result Image
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