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요 약  

 
스타일 전이(style transfer)는 목표 사진의 스타일인 특징(feature)을 추출하여 원본 사진으로 전이함으로써 원본 

사진에 목표 사진의 스타일을 따르도록 하는 과업이다.  기존의 과업은  목표 사진에 대해 색상은 잘 변경하였으나, 목표 

사진의 화풍이나 그림체와 같은 예술적 일관성(artistic consistency)에 대해선 고려하지 못하였다. 본 논문은 이러한 

예술적 일관성을 유지하기 위해 확산 모델(diffusion model)을 이용하여 역전(inversion) 기반의 스타일 전이(style 

transfer)를 적용하였다. 또한 본 논문은 객체 분할 모델을 통해 얻은 마스킹(masking)으로 객체 혹은 배경에만 스타일 

역전을 적용하였다. 최종적으로 원본 사진의 일부에만 스타일 역전을 적용하였으며, 추가로 이를 통해 원본 사진에 없던 

객체가 생기는 문제 또한 완화되었다. 

 

Ⅰ. 서 론  

스타일 전이(style transfer)[1, 2]는 목표 사진의 

특징(feature)을 추출하여 원본 사진으로 전이함으로써 

원본 사진에  목표 사진의 스타일을 입히는 과업이다. 

기존에는 해당 과업을 수행하기 위해 목표 사진의 

특징을 추출하여 스타일을 입히는 과정을 거쳤다. 그러나 

본 논문은 목표 사진의 특징을 추출하는 방법이 아닌 

목표 사진을 잘 설명할 수 있는 문자 형태의 

표시자(place holder)를 예측[3]하여 잠재 확산 

모델(latent diffusion model)[4]에 조건(condition)으로 

부여한다. 이러한 표시자는 문자 역전(textual 

inversion)을 통해 얻게 되며, 표시자를 이용한 스타일 

전이 방법을 본 논문은 스타일 역전(style 

inversion)[5]이라 정의한다. 우리는 스타일 역전을 

이용함으로써 기존 방법에 비해 예술적 일관성(artistic 

consistency)이 더 잘 보존된 결과를 확인하였다. 예술적 

일관성은 단순 목표 사진에 대한 색감을 잘 유지하는 

것만이 아닌, 목표 사진의 화풍이나 그림체에 대한 

일관성 또한 유지되는 것을 말한다. 그러나 특정 경우에 

스타일 역전을 진행하였을 때, 원본 사진에는 없던 

객체가 생기는 문제가 확인됐다. 

본 논문은 이러한 문제를 원본 사진의 객체 분할을 

통한 마스킹(masking)[6]을 이용하여 객체 혹은 

배경에만 스타일 역전을 함으로써 완화하는 방법을 

제안한다. 기존 방법[5]의 경우 목표 사진에 여러 

객체가 있으면, 원본 사진의 객체에 다른 객체가 

추가되는 문제가 확인되었다. 본 논문은 마스킹을 

이용하여 다른 객체의 추가 없이 원본 사진에서 특정 

객체나 배경에 부분적으로 스타일을 바꿔주어 문제를 

완화하였다. 또한 원본 사진 내 다중 객체에서도 스타일 

역전이 적용되는 것을 확인하였다. 

Ⅱ. 본 론  

본 논문의 최종 목적은 원본 사진에서 추출한 

마스크(mask)를 통해 객체 혹은 객체 외의 배경을 

추출하여 해당하는 영역에 스타일(style)을 변경하는 

것이다. 해당 과업을 수행하기 위해 본 논문은 크게 세 

가지 모델을 사용하였다. 먼저 원본 사진에 대한 배경 

혹은 객체 추출을 위해서 마스크 추출 모델[6]을 

사용하였다. 다음 목표 사진을 설명하는 문자인 

표시자(place holder)를  추출하기 위해 문자 

역전(textual inversion) [3]을 사용하였다. 마지막으로 이

 
그림 1. 본 논문 제안 방법의 모델 구조 



 
그림 2. 대상 별 스타일 변환 결과 

렇게 추출된 표시자를 조건으로 넣기 위해 잠재 확산 

모델(latent diffusion model)[4]을 사용하였다.  

본 논문의 전체적인 모델 구조는 그림 1 을 통해 

확인할 수 있다. 먼저 객체 혹은 배경 𝑚  을 추출하기 

위해 본 논문은 𝑈 𝑁𝑒𝑡  [6]을 사용하였다. 𝑈 𝑁𝑒𝑡  은 

객체 분할에 사용되는 두 단계의 U 구조 모델이며, 원본 

사진 𝑖  를 입력을 받을 때, 배경 혹은 객체 𝑚  을 

출력으로 가진다. 
                                         𝑚 =

𝑈 𝑁𝑒𝑡(𝑖)                   (1) 
다음 스타일을 가져오려는 사진인 목표 사진 y 에 대해 

잘 설명하는 표시자 C 를 가져오기 위해 문자 역전 

모델을 사용하였다. 이러한 문자 역전으로 얻은 

임베딩(embedding)은 목표사진에 대해 잘 설명하는 

문자역할을 하며, 확산 모델에서 조건(condition)으로 

사용될 수 있다. 

                𝐶 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛 𝐸 , , , 𝜀 −

𝜀 𝑧 , 𝑡, 𝑐 (𝑦)       (2) 

여기서 𝑦  는 그림 1 의 목표 사진이며, C는 구하고자 

하는 표시자이며, 𝑧 는 시점 𝑡의 잠재 코드(latent code), 

𝜀 은 순방향 확산 과정에 생성된 노이즈(noise)이다. 

𝜀 𝑧 , 𝑡, 𝑐 (𝑦) 는 역방향 확산 과정에서 𝑡  시점에 예측한 

노이즈이며, 𝑐 (𝑦) 는 학습가능한 벡터(vector)이다. 

최종적으로 𝜀 와  𝜀 의 값의 차이를 최소화함으로써 

표시자 C를 구하게 된다. 
마지막으로 구해진 표시자 C 를 잠재 확산 모델에 

조건으로 넣어준다. 잠재 확산 모델은, 확산 기반의 생성 

모델로, 조건을 입력으로 받아 조건에 적합한 사진을 

생성한다. 단, 기존 잠재 확산 모델은 추론 시 무작위 

노이즈를 사용하나, 본문은 추출된 배경 혹은 객체에 

조건을 주기 위해 추출된 배경 혹은 객체에 노이즈를 

추가하여 사용한다.  
                                            𝑠 =

𝐿𝐷𝑀(𝑧′, 𝐶)                 (3) 

여기서 𝐿𝐷𝑀 은 잠재 확산 모델(latent diffusion 

model)이며, 𝑧′은 배경 혹은 객체인 𝑚에 노이즈가 추가 

 
그림 3. 다중 대상에서의 스타일 변환 결과 

된 잠재 코드이다. 이로써 목표 사진의 스타일이 원본 

사진에 전이된 결과인 𝑠가 생성된다. 

마지막으로 전이된 결과인 𝑠 와 배경 혹은 객체 사진 

𝑚  을 더해주어 최종 사진인 𝑏′  혹은 𝑏′′  을 생성한다. 

이를 통해, 원본 사진에 대해 객체 혹은 배경에 대해서만 

스타일 역전을 진행하였다. 

Ⅲ. 실험  

본 논문은 배경과 사람을 잘 드러내는 데이터 집합을 

구하기 위해 잠재 확산 모델[4]에서 사진을 직접 

생성하여 사용하였다. 

그림 2 는 객체와 배경에 각각 스타일 역전을 한 

결과이다. 다음 결과를 통해 객체에만 스타일 역전을 

적용하였을 때, 원본 사진에는 없던 객체가 생성되는 

문제가 해소된 것을 확인하였다. 그림 3 에서는 다중 

객체에서도 객체 분할과 스타일 역전이 잘 적용되는 

것을 시각화 하였다. 

평가지표는 사용자 선호도 조사를 사용하였다. 사용자 

선호도 조사는 12 명을 대상으로 진행하였으며, 객체가 

자연스럽게 분할되어 배경 혹은 객체에만 스타일이 잘 

입혀졌는지를 평가 점수를 통해 정성적으로 평가했다. 

평가 점수는 만족도에 따라 1 점~5 점 사이로 16 명을 

대상으로 책정하여 결과에 대한 점수를 산정했다. 사용자 

선호도 점수는 3.56 점으로 선호 정도가 보통 이상임을 

확인하였다. 

IV. 결 론 

  본 논문은 기존의 마스킹 모델과 스타일 역전 모델을 

결합하여 최종적으로 원본 사진에 대해 객체 혹은 

배경에 대해서만 스타일 역전을 진행하였다. 이러한 

과정을 진행하였을 때, 우리는 원본 사진에 추가적인 

객체가 생성되는 문제를 완화하였다. 또한 스타일 역전 

통해 예술적 일관성을 잘 보존하는 결과를 생성하였으며, 

객체 혹은 배경의 분할 또한 자연스럽게 되는 것을 

확인하였다.  
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