
JKSCI
한국컴퓨터정보학회논문지

Journal of The Korea Society of Computer and Information 

Vol. 28 No. 8, pp. 31-38, August 2023

https://doi.org/10.9708/jksci.2023.28.08.031

Optimization of attention map based model for improving the 

usability of style transfer techniques

1)Junghye Min*

*Professor, Dept. of Computer Science, Inha Technical College, Incheon, Korea

[Abstract] 

Style transfer is one of deep learning-based image processing techniques that has been actively 

researched recently. These research efforts have led to significant improvements in the quality of result 

images. Style transfer is a technology that takes a content image and a style image as inputs and 

generates a transformed result image by applying the characteristics of the style image to the content 

image. It is becoming increasingly important in exploiting the diversity of digital content. To improve 

the usability of style transfer technology, ensuring stable performance is crucial. Recently, in the field 

of natural language processing, the concept of Transformers has been actively utilized. Attention maps, 

which forms the basis of Transformers, is also being actively applied and researched in the 

development of style transfer techniques. In this paper, we analyze the representative techniques SANet 

and AdaAttN and propose a novel attention map-based structure which can generate improved style 

transfer results. The results demonstrate that the proposed technique effectively preserves the structure of 

the content image while applying the characteristics of the style image. 
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[요   약]

딥러닝 기반 영상 처리 기술 중 최근 활발히 연구되어 많은 성능 향상을 이룬 기술 중 하나는 

스타일 전이 (Style Transfer) 기술이다. 스타일 전이 기술은 콘텐츠 영상과 스타일 영상을 입력받

아 콘텐츠 영상의 스타일을 변환한 결과 영상을 생성하는 기술로 디지털 콘텐츠의 다양성을 확보

하는데 활용할 수 있어 중요성이 커지고 있다. 이런 스타일 전이 기술의 사용성을 향상하기 위해

서는 안정적인 성능의 확보가 중요하다. 최근 자연어 처리 분야에서 트랜스포머 (Transformer) 개

념이 적극적으로 활용됨에 트랜스포머의 기반이 되는 어텐션 맵이 스타일 전이 기술 개발에도 활

발하게 적용되어 연구되고 있다. 본 논문에서는 그중 대표가 되는 SANet과 AdaAttN 기술을 분석

하고 향상된 스타일 전이 결과를 생성 할 수 있는 새로운 어텐션 맵 기반 구조를 제안한다. 결과 

영상은 제안하는 기술이 콘텐츠 영상의 구조를 보존하면서도 스타일 영상의 특징을 효과적으로 

적용하고 있음을 보여준다. 

▸주제어: 스타일 전이, 셀프 어텐션, 피드포워드 네트워크, 영상 처리, 딥러닝 
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I. Introduction

Fig. 1. Style Transfer

딥러닝 기반 영상 처리 기술 중 최근 활발히 연구되어 

많은 성능 향상을 이룬 기술 중 하나는 스타일 전이 (Style 

Transfer) 기술이다. 스타일 전이 기술은 Fig.1 에서 볼 

수 있듯이 콘텐츠 영상과 스타일 영상을 입력받아 콘텐츠 

영상의 스타일을 변환한 결과 영상을 생성한다. 

이러한 스타일 전이 기술은 영상 편집, 애니메이션 제

작, 가상 현실 콘텐츠 제작 등 적용할 수 있는 분야가 다양

하다. 특히 최근에 디지털 아트 시장의 커지고 있어 영상

에 예술적 효과를 적용할 수 있는 기술인 스타일 전이 기

술의 중요성이 커지고 있다. 

스타일 전이 기술의 사용성 향상을 위해서는 두 가지 기

준이 충족되어야 한다. 첫째는 콘텐츠 영상의 구조와 정보

가 결과 영상에 반영되어야 한다는 것이다. 두 번째 기준

은 스타일 영상의 스타일 특징이 결과 영상에 반영되어야 

한다는 것이다. 콘텐츠 영상의 구조와 디테일을 보존하려

는 노력은 스타일 영상의 특징을 반영하지 못하게 하는 결

과를 가져올 수 있다. 반면에 스타일을 강조하는 과정에서 

콘텐츠 영상의 구조 정보를 잃어버릴 수 있어 두 가지 기

준을 동시에 만족하게 하는 것은 어려운 주제이다. 

본 논문의 목적은 이 두 가지 기준을 균형을 맞춰 만족

시킬 수 있는 기술을 제안하는 것이다. 어텐션 맵은 자연

어 처리 분야뿐만 아니라 영상 처리 분야에서 전반적으로 

활발히 사용되고 있다. 본 논문에서는 어텐션 맵을 스타일 

전이에 성공적으로 적용한 두 기술 SANet과 AdaAttN의 

구조를 분석하고 성능 향상을 위해 최적화된 구조를 제안

한다. 2장에서는 관련 기술의 연구 동향을 소개한다. 3장

에서는 어텐션 기반 스타일 전이 기술인 SANet과 

AdaAttN의 구조와 한계를 분석한다. 4장에서는 새로운 

어텐션 맵 기반 프레임워크를 제안한다. 제안한 기술을 포

함한 다양한 모델을 이용하여 생성된 결과 영상의 비교와 

실험 방법에 대한 정보는 5장에서 소개한다. 6장에선 제안

한 기술의 의미와 앞으로의 연구 방향을 소개한다. 

II. Preliminaries

1. Relater works

L.A.Gatys[1]가 CNN (Convolutional Neural 

Network)에서 추출한 영상의 특성을 스타일 전이에 효과

적으로 적용한 결과를 발표한 이후로 스타일 전이 기술은 

활발히 연구되고 많은 성능 향상을 이루었다. L. A. Gatys

는 CNN 중에서도 영상 인식에 사용되는 모델인 VGG 

Network[3]을 이용하여 콘텐츠 영상과 스타일 영상의 특

성을 획득하였다. 초기 스타일 전이 방법들은 CNN을 영상 

특성을 추출하는 방법으로만 사용하고 결과 영상은 손실 

함수의 최적화 (optimization) 과정을 통해서 생성되었다. 

이러한 최적화 과정은 반복에 의한 연산량이 문제가 있어 

그 대안으로 CNN을 영상 생성 과정에서도 사용하는 방법

이 연구되었다. 

피드 포워드 네트워크 (Feed-forward Network)를 결

과 영상 생성단계에 적용되기 시작한 시기에는 하나의 네

트워크를 특정 영상의 스타일 적용에만 사용할 수 있는 방

법이 제안되었다 [2]. 이후에는 임의의 스타일 이미지를 사

용해서도 결과 영상을 생성 할 수 있는 네트워크가 제안되

었다. ADAIN [5] 은 콘텐츠 영상의 색상 분포를 스타일 

영상의 분포에 맞게 변형하는 방법을 제안하였다. 이 기술

은 두 영상의 평균과 분산을 맞춰주는 과정을 포함한다. 

WCT[4] 는 ADAIN 기술에서 제안한 평균과 분산을 맞춰

주는 과정이 공분산 (Covariance)까지 고려하도록 설계되

어 있고 화이트닝 (whitening)과 컬러링 (coloring), 두 단

계에 걸쳐서 수행된다. Avatar-Net[7]은 스타일 교환 

(style swap) 기술과 ADAIN 기술을 결합한 다중 스케일 

프레임 워크를 제안하였다. 

자연어 처리 분야에서 트랜스포머[9] 기술이 활발하게 

사용됨에 따라 트랜스포머의 기본인 어텐션 개념 [9]을 활

용한 방법들이 제안되었다. Y.Deng [10]은 셀프 어텐션 

개념을 콘텐츠 영상과 스타일 영상의 특성을 추출하는데 

각각 적용한 후 결합하는 방법으로 영상을 생성하였다. 

AAMS [8]는 셀프 어텐션과 다중 스트로크 적용 기술을 

결합하여 영상을 생성하였다. SANet [6]은 콘텐츠 영상의 

피처 맵과 스타일 영상의 피처 맵 간의 상관관계를 도출하

기 위하여 어텐션 맵을 사용하였다. AdaAttN [11]은 하위 

레벨 피처를 어텐션 맵 생성에 활용 함으로써 콘텐츠 영상

의 정보를 손실 없이 결과 영상에 적용한다. StyleFormer 

[12]는 스타일 뱅크와 어텐션 맵을 결합시켜 다양한 스타

일이 적용한 결과 영상을 생성한다. StyTr^2[13] 은 어텐

션 개념뿐만 아니라 트랜스포머 프레임워크를 활용하여 
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영상 내 부분 영역 간의 연관 관계를 학습하여 스타일 패

턴 적용에 사용한다.

2. VGG Encoder

VGGNet [13]은 2015년에 이미지 인식을 위해 제안된 

CNN 구조로 16개, 19개의 레이어로 이루어진 VGG-16과 

VGG-19, 두 개의 모델이 존재한다. 이 모델은 3x3 합성

곱 레이어 (Convolution), Relu 활성화 함수, 맥스 풀링, 

완전 연결 (Fully Conncted) 레이어로 이루어져 있고 채

널 수는 64, 128, 256, 512 순으로 레이어가 증가 됨에 따

라 증가한다. VGGNet은 이미지 인식을 위하여 설계된 모

델이지만 최근에는 스타일 전이 분야에서는 영상의 특성

을 추출하는 목적으로 활용되고 주로 VGG-19 모델이 사

용된다.

3. Self Attention 

Self attention 기술은 최근 영상 처리와 자연어 처리 

분야에서 적극적으로 활용되고 있다. 영상 처리에서는 두 

영상 혹은 하나의 영상 내의 포지션간의 상관관계를 구하

는 데 사용되고 이 상관관계를 어텐션 맵이라고 한다

스타일 전이 기술에서는 콘텐츠 영상과 스타일 영상 간의 

상관관계를 학습하는 과정에서 사용되어 스타일을 적용할 

영역이나 관련이 높은 스타일을 선택하는 역할을 한다.

III. Attention based Style Transfer 

methods 

Attention 기술기반으로 스타일 전이 (Style Transfer) 

기술 중 대표적인 두 기술은 SANet과 AdaAttN이다. 3장

에서는 이 두 기술의 내용과 성능 분석을 소개한다. 콘텐

츠 영상은  ,스타일 영상을  , 스타일 변환된 결과 영상

을 로 표기한다. 

1. SANet (Style-Attentional Network)

SANet[6]은 self attention 기법을 사용해 콘텐츠 영상 

내의 피처와 스타일 영상 내의 피처 간의 상관관계를 학습

하고 스타일 피처를 콘텐츠 피처에 따라 재배열 한다. 

Fig.2는 SANet 프레임워크의 구조를 보여준다. SANet 프

레임워크는 VGG 인코더, 두 개의 SANet 모듈과, 디코더

로 구성되어있다. 콘텐츠 영상, 와 스타일 영상 는 

VGG 인코더를 통과한 후 피처 맵 와 을 생성한다. 

Fig. 2. Framework of SANet

Fig. 3. SANET module

와 는 피처가 추출된 VGG 인코더 레이어에 따라 구

분된다. VGG 레이어 중 Relu_a_1에서 추출된 피처맵을 

 로 정의하고 
 ,

는 Relu_4_1과 Relu_5_1에서 추

출된 피처맵을 정의한다. 각각의 SANet 모듈에는 와 

가 입력되어 새로운 피처맵 을 생성한다. 
와



가 입력된 첫 번째 SANet 모듈에서는 
 가 생성되고 두 

번째 SANet 모듈에는 
와 

가 입력되어 
 가 생성

된다. 디코더에 입력되는 최종 피처맵 csc는 아래 수식에 

따라 생성되고 (3x3 컨벌루션 연산)은 
 와 


 를 병합시키는 역할을 수행한다.

csc   
 

 . 

 연산은 
 의 피처맵의 크기를 

 와 

맞춰주기 위해 수행된다. 

SANet 모듈의 구조는 Fig.3과 같다. 와 는 평균 

분산 기반 정규화 과정과 1x1 컨벌루션을 거친 후 행렬 곱 

연산에 적용되어 어텐션 맵을 생성한다. 획득된 어텐션 맵

은 컨텐츠 영상의 피처맵과 스타일 영상의 피처맵 간의 매

핑 관계를 학습한다. 획득된 어텐션 맵이 와 곱해지는 

과정에서 컨텐츠 특성과 상관관계가 높은 스타일 영상의 

피처들이 선택된다. 이 결과는 1x1 컨벌루션을 거친 후 

와 결합하여 SANet의 출력 값인 를 생성한다.

학습 과정에서 사용된 손실 함수로는 영상 구조의 비슷

한 정도를 측정하는,  와 스타일의 차이를 측정하는 

영상 전체와 부분 영역의 통계적 분포를 동시에 비교하는 
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Fig. 4. Framework of AdaAttN

Fig. 5. AdaAttN Module

가 사용되었다.

SANet은 self attention 기법을 이용해 해당 콘텐츠 영

상에 최적화된 스타일 피처를 선택하여 스타일 전이 기술

의 성능을 향상했고 스타일 영상의 특성을 적용하는데 효

과적인 결과를 보여준다. 하지만 Fig.8에서 확인 할 수 있

듯이 배경의 색상 분포가 안정적이지 않고 콘텐츠 영상의 

디테일을 유지하지 못하는 결과를 보여준다. 

3.2. AdaAttN (Adaptive Attention Normalization)

AdaAttN [11] 기술은 SANet 기술을 기반으로 구성되

었다. Fig·4는 VGG 인코더와 3개의 AdaAttN 모듈 그리

고 디코더로 구성된 AdaAttN의 전체 프레임워크를 보여

준다. AdaAttN에서 SANet 기술의 한계점을 극복하고 성

능을 향상하기 위하여 변경된 부분들은 다음과 같다.

VGG 인코더의 Relu4_1와 Relu5_1 레이어에서 추출된 

피처 맵 을 사용한 SANet과 달리 AdaAttN에서는 Relu3_1

에서 추출된 피처 맵, 
 ,

도 추가로 사용한다. 
와 



는 디코더의 중간 레이어의 입력 데이터에 결합

(concatenate)되어 스킵 (skip) 연결의 역할을 수행한다. 이

러한 스킵 연결은 VGG 인코더 Relu3_1에서 피처 맵을 디코

더 중간 레이어에 직접 전달 줌으로써 
이 포함하고 있는 

컨텐츠 영상의 구조적인 디테일을 보존할 수 있게 한다.

Fig. 6. Analysis of AdaAttN 

SANet 모듈과 같이 AdaAttN 모듈도 와 를 입력 

받아 를 출력한다. 하지만 SANet에서 어텐션 맵 생성

에 피처맵 
를 사용하는 반면 AdaAttN 모듈에서는 


  을 사용한다 (Fig. 5). 

  는 아래의 수식과 같이 

정의되고 여기서 는 피처 맵을 
와 같은 크기로 

down sampling 하는 연산,⊕ 은 병합(concatenation) 

연산을 의미한다.

  
    

⊕  
⊕ ∙ ∙ ⊕  



이처럼 하위 레이어 피처(shallow feature)까지 어텐션 

맵 생성에 사용함으로써 컨텐츠 영상의 디테일까지 고려하

여 스타일 피처맵이 생성되고 결과 영상에 컨텐츠 영상의 

구조와 디테일이 효과적으로 반영되는 결과를 가져온다. 

또한, AdaAttN 모듈은 최종 피처맵을 생성하는 과정에

서 평균과 표준편차 맵 (mean-std map)을 (Fig.5) 어텐

션 맵을 가중치로 적용하여 결과 영상이 스타일 영상의 색

상 분포를 고려하여 생성되도록 한다. 

Fig.6은 AdaAttN의 결과 영상과 AdaAttN 제공하는 단

위 기능의 효과를 보여준다. AdaAttN의 결과 영상에 비해 

스킵(skip) 연결과 하위 레이어 피처 사용이 없는 영상은 

디테일의 표현이 부족하거나 색상 분포가 스타일 영상과 

차이가 있음을 확인할 수 있다. 평균과 표준편차 맵을 사

용하지 않은 영상도 AdaAttN의 결과 영상과 비교해 배경

의 색상 분포가 안정되지 않음을 확인 할 수 있다. 

사용된 손실 함수로는 콘텐츠 영상과의 구조적 차이를 

측정하는  , 전체 영상의 스타일 차이를 하는 와 부

분 영역의 스타일 차이를 측정하는 이 사용되었다. 

이처럼 AdaAttN은 SANet 프레임워크에서 몇 가지 변

화를 주어 콘텐츠 영상의 디테일을 결과 영상에 효과적으

로 반영한다. 하지만 Fig.8에서 볼 수 있듯이 스타일 표현
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Fig. 7. Framework of Proposed Methods

이 제한적이라는 한계도 존재한다. 두 번째 스타일 이미지

의 경우 원형 패턴을 특징으로 가지고 있지만 AdaAttN의 

결과 영상에는 원형 패턴을 찾을 수가 없다. 

IV. Proposed Methods

위와 같이 SANet과 AdaAttN은 어텐션 기술을 효과적

으로 적용하여 스타일 전이 기술의 성능 향상을 이루었다. 

하지만 SANet의 경우 콘텐츠 영상의 구조를 보존하지 못

하고 영상 전체의 색상 분포가 안정되지 못한 문제점이 존

재한다. AdaAttN은 콘텐츠 영상의 정보의 보존에 치우쳐 

스타일을 충분히 결과 영상에 반영하지 못한 한계가 있다. 

이 두 기술의 문제점을 해결하여 콘텐츠 영상의 구조 보존

과 스타일 영상의 패턴 적용을 동시에 고려하고자 다음의 

방법을 제안한다. 

제안하는 기술은 Fig. 7에서와같이 AdaAttN의 프레임

워크를 기반으로 하고 있고 변형된 AdaAttN 모듈인 

AdaAttN_x와 AdaAttN_x-1:x를 사용한다. 

AdaAttN_x 모듈은 AdaAttN 모듈의 
  와 

  을 


와 

변경한 것이다. 하위 레이어의 피처 맵까지 어텐

션 맵 생성에 사용하는 AdaAttN와 달리 해당 레이어의 피

처 맵만을 사용하여 콘텐츠 영상의 디테일을 지나치게 보

존하여 스타일을 반영하지 못하는 상황을 방지한다. 

AdaAttN_x-1 모듈은 AdaAttN 모듈의 
  와 

  을 


    와 

    로 변경한 것이다. 

AdaAttN에선 
와 

이 디코더 중간 레이어에 직접 

입력되지만 제안하는 기술에서는 
이 

 ,
와 더해져 

디코더에 입력된다. 이는 하위 레이어 정보가 직접 입력되

었을 때 콘텐츠 영상의 디테일이 지나치게 보존되는 것을 

방지하면서도 하위 레이어 정보를 다른 피처맵 정보와 함

께 디코더에 전달하여 콘텐츠 영상의 구조 정보를 전달하

려는 방법이다. 채널이 256개인 
을 채널이 512개인 


 ,

와 맞춰주기 위해서 
 을 AdaAttN_x과 

AdaAttN_x-1:x에 각각 입력하여, 두 개의 피처 맵, 



 을 생성한다. 

 과
 은 결합(concatenate) 되

어 채널이 512인 
 을 생성한다. 

와 
가 각각 

AdaAttN_x에 입력되어 생성된 
 ,

 는 아래 식과 같

은 방법으로 
 와 더해진 후 3x3 컨벌루션 연산을 거쳐 

디코더에 입력된다. 아래 식에서 와 는 
 와 



를 
 의 크기와 맞추기 위한 down sampling과 up 

sampling을 의미한다. w3, w4, w5는 각 피처 맵의 가중

치를 뜻한다. 

  csc   
  

  
   

      csc   csc

V. Experiments

제안하는 모델의 훈련을 위하여 MS-COCO [14] 데이터 

세트를 콘텐츠 영상의 훈련 데이터로 와 WikiArt [15] 데

이터 세트를 스타일 영상의 훈련 데이터로 사용하였다. 

MS-COCO 데이터 세트와 WikiArt 데이터 세트는 각각 

약 80,000개의 영상으로 이루어져 있다. 훈련 시 옵티마이

저는 Adam을 사용하였고 학습률은 0.0002, 배치 사이즈

는 8을 적용하였다. 훈련과 테스트 과정은 Nvidia Tesla 

V100 GPU를 사용하여 수행되었다. 제안된 기술은 파이토

치로 구현된 AdaAttN 코드를 기반으로 구현되었다. IV 장

의 마지막 부분에 설명된 
 ,

 ,
 가 더해지는 과정

에서 사용된 가중치 w3, w4, w5는 각각 0.1, 0.3, 0.6으로 

설정되었다. 가중치는 하위 레이어 보다 상위 레이어의 가

중치를 크게 하도록 설정되었고 이는 상위 레이어가 스타

일 표현과 연관성이 높으므로 스타일 보존을 우선으로 하

기 위함이다. 

Fig·8은 SANet과 AdaAttN, 그리고 본 논문에서 제안하

는 기술의 결과 영상을 보여준다. 검은색 박스로 표시된 영

역은 흰색 박스로 표시된 영역을 확대한 것이다. Fig. 8.의 

SANet 결과 영상을 보면 두 개의 결과 영상 모두 배경의 

색상 분포가 콘텐츠 영상과 차이가 크고 안정적이지 못함

을 확인할 수 있다. 특히 콘텐츠 영상의 눈 부분과 건물 일

부 디테일의 변형이 심하고 생략되는 부분 (건물의 창문 등
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Fig. 8. Comparison of SANet, AdaAttN, proposed methods

) 이 존재함을 확인할 수 있다. AdaAttN는 콘텐츠 영상의 

정보를 효과적으로 결과 영상에 전달하지만, 첫 번째 결과 

영상의 경우 스타일 영상의 특성인 굵은 선(스트로크)과 명

암 대비가 충분히 반영되지 못했고 두 번째 테스트의 경우

는 스타일 영상의 특징인 원형의 패턴이 반영되지 않았음

을 확인 할 수 있다. 제안한 기술의 결과 영상의 경우 콘텐

츠 영상의 구조를 보존하면서도 (눈의 모양이나 건물의 디

테일) 스타일 영상의 특징 (스트로크의 특성이나 원형 패턴

의 표현 등)을 반영하고 있어 SANet과 AdaAttN 기술의 각

각의 장점을 취하며 균형을 맞추고 있음을 보여준다. 

Fig.9는 SANet과 AdaAttN, Avatar-Net. 

StyleFormer 등의 기존 기술과 본 논문에서 제안하는 기

술의 결과 영상을 보여준다, Avatar-Net의 경우 콘텐츠 

영상의 구조 반영과 스타일 영상의 특징 반영의 두 가지 

기준을 만족시키지 못함을 확인할 수 있다. StyleFormer

의 경우는 스타일을 잘 표현하고 있지만 콘텐츠 영상의 구

조 반영이 미비한 영상 결과가 존재한다. 특히 세 번째 결

과 영상에서는 얼굴의 디테일이 거의 반영 되지 못했고 여

섯 번째 결과 영상에서는 새의 모양을 표현하지 못하고 있

다. 제안된 기술은 대부분의 테스트 영상에서 콘텐츠 영상

의 구조와 디테일에 스타일이 효과적으로 적용되어 안정

적인 성능을 보여준다.

VI. Conclusions

본 논문에서는 스타일 전이 기술의 사용성 향상을 위하

여 최근 활발히 연구되는 어텐션 기반 기술들은 분석하고 

각 기술의 단점을 극복하는 새로운 모델을 제안하였다. 제

안하는 기술은 스타일 전이 기술의 성능에서 가장 중요한 

기준인 콘텐츠 영상의 정보 유지와 스타일 영상의 특징 적

용 간의 안정적인 균형을 찾는 결과 영상을 생성한다. 본 

연구의 새로운 연구 방향으로는 동영상에 적용하기 위한 

프레임 간의 연결성을 고려한 스타일 전이 기술의 연구가 

고려된다.
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