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요 약  

얼굴 교체(face swap) 과업은 원본 얼굴 사진의 특징을 추출하여 목표 얼굴 사진과 교체하며, 원본 얼굴 사진의 특징을 

최대한 보존하는 것을 목표로 한다. 기존에는 GAN 기반 얼굴 교체 과업이 많이 이루어져 왔으나, 최소극대화(minimax) 
최적화의 불안정성 문제로 인해 확산 모델(diffusion model)이 새로운 생성자로서 제안되어왔다. 새로운 생성자로서 확산 

모델 또한 얼굴 교환 과업에도 적용되었으나, 교체 시 눈, 코, 입과 같은 전체적인 특성은 잘 보존하되 쌍꺼풀, 입술과 

같은 세부적 얼굴 특성은 잘 보존하지 못하는 것을 실험적으로 확인하였다. 그렇기에 본 논문은 얼굴의 세부적인 특성을 

추출하는 추가적인 인코더(encoder)를 사용하였으며, 두가지 정량적 평가를 통해 성능이 개선됨을 입증하였다. 
 

Ⅰ. 서 론  

최근, 생성형 인공지능(generative AI)은 컨텐츠로써 

많이 사용되어 왔다. 그 중 사진 편집이나 영상 편집은 

사용자들의 큰 관심사 중 하나이다. 
본 논문에서 제안하는 모델은 생성형 인공지능 중, 

얼굴 교체(face swap) 과업을 수행한다. 얼굴 교체 

과업은 그림 1 과 같이 목표 얼굴 사진(target face 

image)의 특징을 원본 얼굴 사진(source face image)의 
특징으로 교체하며 원본 얼굴 사진의 특징을 최대한 

보존하는 것을 목표로 한다. 

기존의 얼굴 교체 연구는 GAN 기반으로 하는 

연구[1]가 주를 이루었다. 그러나 GAN 기반의 연구는 

많은 연구에도 불구하고, 생성자(generator)와 
판별자(discriminator)의 최소극대화(minimax)의 최적화 

문제로 인해 불안정하다는 것을 여러 실험을 통해 

확인되어왔다[2]. 그렇기에 본 논문은 

확산모델(diffusion model)을 기반으로 얼굴 교체 과업을 

수행한다. 확산 모델을 기반으로 하는 기존 연구[2]는 
샘플링(sampling)하는 과정에서 사전 학습된(pretrained) 

인코더(encoder)를 지도(guidance)로 사용하여 잡음 제 

 
그림 1. 얼굴 교환 과업 

거(denoising) 과정을 제어한다. 지도는 특정 특징을 
결과에 추가하기 위해 사용되며, 특히 원본 얼굴의 

특징을 추가하기 위해 먼저 ArcFace[3]로 원본 얼굴의 

특징을 추출한다. ArcFace 는 얼굴의 특징을 추출한 뒤 

벡터(vector)로 변환하는 과업을 수행하며, 이를 통해 
얼굴 인식(face recognition)과 얼굴 복원(face 

reconstruction)을 수행한다. 그러나 이전의 GAN 기반 

얼굴 복원(face reconstruction) 연구[4]를 통해 

ArcFace 만으로는 세부적인 특성인 고주파 특성(high-

frequency attribute)을 복원하기 어렵다는 것을 
입증했다. 그렇기에 본 논문은 잡음제거를 제어하는 

과정에서 원본 얼굴 사진의 고주파 특성 보존을 위해 

지도를 추가하여 성능 개선방법을 제안한다. 

 
그림 2. 제안 모델의 개요



원본얼굴사진 목표얼굴사진 기존모델결과 제안모델결과 

 
그림 3. 두 모델의 결과 비교 

Ⅱ. 본 론  

본 논문은 확산을 기반으로 하는 얼굴 교체 모델의 

개선을 제안한다. 먼저 본 논문은 사전 학습된 ID 

Conditional DDPM[2]을 통해 무작위 잡음으로부터 목표 

얼굴 사진 𝑥!"#$%!의 얼굴 특징을 보존하도록 샘플링한다.  

다음, ID Conditional DDPM 의 샘플링 과정(sampling 
process)에서 지도(guidance)를 통해 결과를 제어한다. 

단, 이때 손실 계산을 위해 𝑥"& 를 사용하는데, 𝑥"& 는 

𝑡 시점에서 잡음이 낀 사진에서 잡음을 완전히 제거한 

결과이다. 이 과정을 통해 샘플링의 결과를 변화된다. 
먼저, 첫번째 지도인 정체성(identity) 지도 𝐺'(를 통해 

𝑥"& 의 정체성이 원본 얼굴사진 𝑥)*+#,% 의 정체성과 

유사해지도록 샘플링한다. 정체성을 추출하기 위해 

정체성 추출기[4] 𝐷-를 사용한다. 

𝐺'( = 1 − cos,𝐷-(𝑥)*+#,%), 𝐷-(𝑥"&)0         (1) 

다음, 두번째 지도 𝐺)%."/!', 을 통해 𝑥"& 가 𝑥!"#$%! 의 

의미론적(semantic) 정보를 담도록 제어한다. 이를 위해 

얼굴 분할기[6] 𝐷0로 𝑥"&	의 얼굴 분할 결과와 𝑥!"#$%!의 

얼굴 분할 결과가 유사해지도록 샘플링한다. 

𝐺)%."/!', = 2𝐷0,𝑥!"#$%!0 − 𝐷0(𝑥"&)21
1
        (2) 

다음, 세번째 지도 𝐺$"2%  를 통해 𝑥"& 가 𝑥!"#$%! 의 

시선(gaze)과 동일하도록 제어한다. 이를 위해 𝑥"& 와 
𝑥!"#$%! 가 시선 추출기 𝐷3 를 거친 뒤 둘의 

임베딩(embedding) 결과가 유사해지도록 샘플링한다. 

𝐺$"2% = 2𝐷3,𝑥!"#$%!0 − 𝐷3(𝑥"&)21
1
         (3) 

그러나 𝑥)*+#,% 의 세부적인 특징인 고주파 특성을 

담기에는 구조적 유사성에 집중하는 𝐺'( 만으로는 

부족하다[4]. 따라서 본 논문은 세부적인 특징을 잘 

샘플링 하는 고주파(high frequency) 지도 𝐺45 를 

제안한다. 𝐷6 는 세부적인 특징을 추출하는 EleGAN-t 

인코더[7] 이며, 𝑥)*+#,% 의 세부적인 특성과 𝑥!"#$%! 의 

세부적인 특성이 유사해지도록 샘플링한다. . 

𝐺45 = ‖𝐷6(𝑥)*+#,%) − 𝐷6(𝑥"&)‖77          (4) 

최종적으로 모든 지도를 더한다. 
𝐺!*!"8 = 𝐺'( + 𝐺)%."/!', + 𝐺$"2% + 𝐺45       (5) 

또한 확산 모델의 경우, 잡음제거 과정에서 배경의 

보존을 실패한다. 따라서 𝑥!"#$%!에서 얼굴 마스크(mask) 

𝑀! 를 사용하여 배경만 남긴 후 Target Preserving 

Blending 에 입력으로 넣어 배경을 보존한다. 
𝑥!97 = 𝑥"!97⨀𝑀! + 𝑥!97,!"#$%!⨀(1 −𝑀!)       (6) 

이를 통해 확산 모델의 추출과정에서 지도를 통해 

손실에 따른 제어된 사진을 생성한다. 

Ⅲ. 실험  

제안된 모델의 ID Conditional DDPM 은 FFHQ[8]를 
통해 학습된 확산 모델이며, 평가 시 Celeba-HQ[9]를 

원본 얼굴 사진과 목표 얼굴 사진으로서 사용하였다. 그 

림 3 의 결과를 통해 기존 모델 결과가 제안 모델 결과에 

표 1. 두 모델의 정량적 지표 
 R(face similarity) (­) SSIM(­) 

기존 모델[3] 48.9 0.316 

제안 모델 50.5 0.325 

비해 쌍꺼풀, 입술, 이빨과 같은 세부적인 부분을 더 잘 

표현함을 정성적으로 확인하였다. 또한 세부적인 특성인 
고주파 특성을 잘 표현하였는지 정량적으로 확인하기 

위해 얼굴 유사도 측정 R(face similarity) [2]과 SSIM[4] 

점수를 사용하였다. R 은 𝑠𝑜𝑢𝑟𝑐𝑒와 𝑟𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡가 유사하며, 

𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡과 유사하지 않을수록 수치가 높다. 얼굴 유사도 

측정은 식 7을 통해 계산하였다.  

𝑅:= !(#$%&'(,			%+&#,$)
!(#$%&'(,			%+&#,$).!(#$%&'(,			(/#0$()

    (7) 

𝐷  는 정체성 추출기를 거친 두 사진의 임베딩 간 

코사인 거리(cosine distance)이다. 표 1 을 통해 제안된 
모델의 유사도 측정 수치가 1.6 높은 것이 확인됨으로써 

제안모델이 원본 얼굴 사진의 얼굴 특징을 더 잘 

보존한다는 것을 입증하였다. 또한 SSIM 점수는 두 사진 

간 세부적 특징인 고주파 특징을 얼마나 더 잘 보존되어 

있는지 확인하는 지표이다. 제안 모델이 0.09 높게 나온 
결과를 통해 세부적 특징을 더 잘 보존함을 입증하였다. 

IV. 결 론 

기존 확산 기반 얼굴 교환 과업은 샘플링 과정에서 

지도를 통해 잡음 제거 과정을 제어한다. 그러나 기존 

모델의 경우, 세부적인 특성을 잘 표현하지 못하였다. 

이를 개선하기 위해 본 논문의 제안 모델은 세부적인 

특징을 추출하는 EleGAN-t 인코더를 지도로서 

사용하였으며, 정성적, 정략적 평가를 통해 제안 모델의 

성능이 더 나음을 입증했다. 
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