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[Abstract]

In this paper, we propose a novel generator architecture for multi-domain style transfer method not 

an image to image translation, as a method of generating a styled image by transfering a style to the 

content image. A latent vector and Gaussian noises are added to the generator of GAN so that a high 

quality image is generated while considering the characteristics of various data distributions for each 

domain and preserving the features of the content data. With the generator architecture of the proposed 

GAN, networks are configured and presented so that the content image can learn the styles for each 

domain well, and it is applied to the domain composed of images of the four seasons to show the 

high resolution style transfer results. 
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[요   약]

본 논문은 콘텐츠 이미지에 스타일 이미지를 입혀 스타일이 적용된 이미지를 생성하고자 기존

의 이미지 대 이미지 방법이 아닌 다중 도메인 스타일 트랜스퍼(style transfer) 방법을 적용한다. 

도메인별로 데이터 분포에 대한 다양한 특성을 고려하고, 콘텐츠 데이터의 특징을 잘 보존하면서 

높은 품질의 이미지가 생성되도록 잠재 벡터(latent vector)와 가우시안 노이즈를 추가하는 새로운 

GAN의 생성자(generator) 아키텍처를 제안한다. 콘텐츠 이미지가 도메인별 스타일을 잘 학습할 수 

있도록 네트워크를 구성하고 사계절 이미지로 구성된 도메인에 적용하여 고해상도의 스타일 트랜

스퍼 결과를 보여준다.

▸주제어: 멀티 도메인, 잠재 벡터, 생성자 아키텍처, 가우시안 노이즈, 스타일 트랜스퍼
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I. Introduction

콘텐츠 이미지를 다른 이미지의 스타일로 트랜스퍼

(translation, transfer)하는 딥러닝 기법들이 최근 많은 

발전을 이뤄왔다 [1-4]. 인간은 직관적으로 이미지의 스타

일 및 이미지 내의 정보를 인식하는 것이 가능하지만 기계

가 무감독으로 자동 인식을 가능케 하는 것은 매우 어려운 

과제였다. 한 이미지의 콘텐츠를 보존하면서 다른 이미지

의 스타일로 입히는 스타일 트랜스퍼 연구들은 주로 얼굴 

이미지에 스타일(헤어, 수염, 안경 등)을 합성시키는 연구

에서 뛰어난 결과를 보여주고 있다 [3-4].  

이미지 간(image-to-image) 스타일 트랜스퍼는 크게 

두 가지 방법이 제시되어왔다 [2, 5-8]. 먼저, 단일 순방향

(feed-forward network)으로 콘텐츠 이미지와 스타일 이

미지 간의 합성을 위해 훈련하는 방법이다. 이 방법은 두 

이미지 간 스타일 변환으로 제한되므로 콘텐츠 이미지와 

스타일 이미지 한 쌍으로 훈련 데이터를 얻는 것이 어렵

고, 스타일 변환의 유연성과 다양한 특성을 다루는데 어려

움이 있다. 또 다른 방법은 서로 다른 두 도메인 상의 영상

이 주어졌을 때 한 도메인에서 다른 도메인으로 트랜스퍼 

하도록 적대적 학습 방법(adversarial learning method)

을 사용하는 것으로 두 도메인 간의 매핑만을 고려한 방법

이다 [1, 3, 4, 9-10]. 두 도메인 간의 매핑만 고려하므로 

다른 도메인을 학습하고자 할 때는 새로운 네트워크를 형

성해야 하는 확장성(scalability)의 한계를 갖게 된다. 이를 

해결하고자 등장한 방법들도 다중 도메인의 매핑을 제시

하지만 여전히 각 도메인에 대한 결정론적인 매핑을 학습

하고 있으며, 도메인별 데이터 분포가 상이한 다중 모델 

특성을 고려하지 못하고 있다. 각 도메인을 미리 정해진 

라벨로 표시하고 one-hot-vector를 적용함으로써 소스 

이미지와 라벨링된 도메인에 해당하는 동일한 output을 

생성하므로 여러 스타일이 적용되기 어려운 스타일 다양

성(style diversity)의 한계를 보여주고 있다.

본 논문은 이러한 스타일 트랜스퍼(style transfer)에 

있어서 확장성과 다양성의 한계를 극복하고, 다양한 스타

일의 이미지들을 생성하기 위해 이미지 데이터 분포에 대

한 특성을 반영하고 데이터 특징을 잘 보존하면서 낮은 차

원으로 효율적으로 압축하는 것을 학습하는 

VAE(Variational Auto Encoder)의 매니폴드 공간인 

latent vector를 도입하고 disentangled 되도록 [11-13], 

GAN 입력으로 랜덤 노이즈를 추가하는 매핑 네트워크를 

적용하여 콘텐츠가 도메인별로 스타일을 학습할 수 있도

록 새로운 딥러닝 모델을 구축하여 고해상도의 스타일 변

환 이미지들을 생성하는 방법을 제시한다.

II. Related Works

1. Style transfer methods

스타일 합성은 콘텐츠 이미지와 스타일 이미지가 주어졌

을 때, 이미지의 주요 형태는 콘텐츠 이미지로 유지되고 그 

위에 스타일 이미지의 스타일을 입히는 것을 말한다. 각 콘

텐츠 이미지와 스타일 이미지에 대한 DNN 합성곱 레이어

(convolution layer)로부터 특징 맵(feature maps)을 보

존하고, 이들의 합성의 결과인 새로운 이미지의 특징 맵이 

콘텐츠와 스타일에 대해 유사한 특성을 갖도록 이미지를 

최적화하여 생성한다. Gatys et al. 은 콘텐츠 손실

(content loss)과 스타일 손실(style loss)이 최소화하도록 

이미지의 출력 픽셀들을 최적화함으로써 콘텐츠와 스타일 

각각의 특성을 담고 있는 새로운 영상을 만들었다 [14].

히스토그램 손실(histogram losses)을 사용한 스타일 

합성 방법들은 텍스처를 합성할 때 생기는 문제들을 보완

해 줄 수 있는 오류 항(error term)인 히스토그램 손실을 

추가하고, 이미지 영역을 나누어서 스타일을 합성하는 국

부적 스타일 합성도 다루고 있다 [15].

사진-스타일 합성 방법인 Deep photo style transfer

는 실제 사진을 스타일 이미지로 합성할 때 세부적인 영역

에 왜곡이 일어나는데, 세부적인 형태(shape)와 특징

(features)을 보존하도록 손실 항(loss trem)을 추가하여 

이를 해결하고 있다 [16]. 

2. latent vector for style transfer

이미지 생성의 핵심은 잠재 벡터(latent vector)이다. 

이 잠재 벡터는 보통 랜덤한 확률분포에서 얻는다. 제일 

많이 사용되는 것이 무상관의 독립항등분포(iid) 상태의 다

변량 가우시안(multi variate Gaussian)을 사용한다.

2.1 Latent Vector

VAE(Variational Autoencoder)에서 입력 데이터가 

들어오면 인코딩 과정을 거쳐 압축된 표상(compressed 

representation)을 만드는데 이것이 latent vector z가 

된다. 인코더(encoder)는 입력 데이터를 추상화하여 잠재

적인 특징을 추출하여 z를 만들고 디코더(decoder)는 z를 

바탕으로 이미지 데이터를 복원하는 역할을 한다. z는 평

균과 분산을 모수로 하는 정규분포로 매니폴드(manifold)

를 가정한다. 매니폴드(manifold)는 고차원의 공간의 데이

터들을 잘 표상(representative)할 수 있는 저차원의 공간

을 말한다. 원래 데이터 공간에서 얽혀 있는(entangled) 

데이터들이 매니폴드에서 풀린다면 (disentangled) 해석
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이 쉽고, 이미지 생성 작업이 쉬워진다. 잠재 벡터 z의 평

균과 분산을 조금씩 바꾸면 매니폴드의 연속 경로

(continuous path)를 따라 한 이미지에서 다른 이미지들

로 자연스럽게 변하는 모습을 얻을 수 있다.

2.2 Latent Space

GAN(Generative Adversarial Network)은 실제 이미

지의 확률 분포를 잘 근사하여 같은 확률 분포를 갖는 이미

지를 생성하도록 모델을 학습시킨다. 생성자(Generator)와 

판별자(Discriminator)의 두 확률 분포 간의 차이

(divergence)를 최소화하도록 하여 서로 적대적으로 학습

하면서 목표 이미지(target image)를 생성한다. 이 과정에

서 생성자는 저 차원의 랜덤 샘플(random sample)을 고

차원에 매핑하도록 학습한다. 만약 생성자가 훈련 데이터

셋의 분포를 잘 학습했다면 그 데이터 분포로부터 추출된 

샘플은 GAN의 생성자로부터 나온 결과와 매우 유사하다고 

할 수 있다. 그러나 GAN은 생성자의 입력으로 들어가는 노

이즈 벡터 z에 아무런 제약을 주지 않기 때문에 생성 모델

이 심하게 얽혀 있는 방식으로 표상(representation)을 학

습할 여지가 있다. 따라서 잠재 공간(latent space)에 표상

이 없는 포인트로부터 이미지를 생성한다면 와핑(warping)

되거나 왜곡(distorted) 될 수 있다.

3. Normalization for style transfer

3.1 Adaptive instance normalization

특징 공간(feature space) 내에서 콘텐츠 이미지의 통

계적 특성인 평균과 분산을 스타일 이미지의 특징에 대해 

정렬해 스타일을 입히는 방식이다 [17].
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식(1)에서 콘텐츠 입력 x와 스타일 입력 y가 있을 때 x

의 분포를 자신의 평균과 분산으로 정규화한 후 정규화된 

콘텐츠 정보를 스타일 정보를 이용하여 선형 변환(affine 

transformation)하기 위해 y의 평균과 분산을 적용한다. 

선형 변환하는 파라미터들은 학습되지 않고 스타일 정보

가 들어올 때마다 계산된다.

3.2 Batch Normalization

은닉층(hidden layer)의 활성 함수마다 입력값들의 분

포가 계속 바뀌는 내부 공변량 변화(internal covariance 

shift)로 인한 불안정한 훈련(training) 과정을 전체적으로 

안정화하여 학습 속도를 가속화하기 위한 방법으로 연구

되었다. 내부 공변량 변화 현상은 은닉층의 출력에 의한 

활성 분포의 변화 때문에 그 다음 층의 입력 분포가 달라

지는 현상이다. 이를 해결하기 위해 네트워크를 학습시킬 

때 미니 배치 단위로 데이터를 가져와서 학습을 시킨다. 

식(3), (4)와 같이 각 특징별로 평균과 표준편차를 구하여 

정규화하고, 식(2)와 같이 스케일 팩터(scale factor)인 감

마와 시프트 팩터(shift factor)인 베타를 학습해 스타일이 

적용된 적절한 분포를 갖도록 한다 [18-19].
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3.3 Instance Normalization

IN(instance normalization)은 BN과 같이 감마와 베타

를 학습시키는 파라미터를 가진다.
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식(5-7)은 BN과 동일하지만 평균과 표준편차에서 배치

축(batch axis)을 나타내는 N과 채널축(channel axis) C

에 대해서도 정규화한다 [20-21]. 이렇게 함으로써 BN은 

배치와 추론(inference) 시에 사용하는 통계가 다르지만, 

IN은 같게 된다.

III. A Proposed Style Transfer Model

이미지는 의미적으로 중요한 특징들로 표현될 수 있다. 

데이터가 고차원으로 갈수록 이런 특징들을 학습하기가 

매우 어렵고 표상이 복잡하게 얽혀있지 않은 방식

(disentangled)으로 학습될 가능성은 낮다. 학습 모델은 

무감독 학습으로 데이터의 중요 특징들을 보여줄 수 있어

야 한다. 복잡하게 얽히지 않고 풀어져 있다는 것
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(disentanglement)은 이미지 생성 모델에서 잠재 공간이 

선형적인 구조를 갖게 되어 하나의 팩터를 움직였을 때 하

나의 특성이 바뀌도록 만들 수 있다는 것이다 [22-24]. 그

런데 GAN과 같은 생성 모델은 랜덤 노이즈로부터 출발해

서 우리가 원하는 스타일 이미지 분포로 변환되도록 매핑 

과정을 학습하면서 노이즈에 조금씩 변화를 주었는데 스

타일 이미지는 급격하게 바뀔 수 있다. 한 차원에서 약간

의 변화된 값을 부여하면서 약간의 다른 이미지를 원했으

나 전혀 다른 이미지로 변환되는 일이 벌어지게 되는 것이

다. 그리고 GAN은 하나의 스케일에서의 하나의 이미지밖

에 생성할 수 없는 제약이 있다. 따라서 본 논문은 다중 스

케일에서 여러 스타일 이미지를 만들어 낼 수 있도록 

GAN의 생성자의 구조를 변형하여 다중 이미지 샘플링이 

가능하도록 하였다.

1. A Generator for Style Transfer

를 이미지의 집합, 를 도메인들의 집합이라 할 때, 

생성자 는 임의의 도메인 에 대응하는 다양한 스타일

들이 합성된 이미지들을 생성한다.

입력 이미지 x 를 매핑 시키기 위한 네트워크 F 와 스

타일 인코더 E 로부터 나온 스타일 벡터 를 적용하여 

  로 변경한다. G 에 를 적용시키기 위해 AdaIN

을 적용한다. 매핑 네트워크 F 는 도메인 와 잠재 벡터 

가 입력되면 스타일 코드 를 만들 수 있다. F 는 와 

를 샘플링하여 다양한 스타일 코드들을 생성한다.

    (8)

스타일 네트워크에서는 스타일 참조 이미지 refx 에 대

응되는 도메인 에 대해 스타일 코드를 추출한다. 생성자 

G 는 콘텐츠 이미지 x 가 스타일 참조 이미지 refx 의 스

타일을 반영하여 스타일이 합성한 이미지를 생성한다.

이때 판별자 D 는 해당 도메인 의 실제 이미지인지, 

  로 생성된 가짜 이미지인지를 판별하게 된다. 매

핑 네트워크의 잠재 벡터 와 타겟 도메인 를 랜덤하게 

샘플링하여 목표로 하는 스타일 이미지 를 생성한다.

    (9)

생성자 G 는 를 통해 타겟 도메인 와 구분되지 않는 

이미지를 생성하는 것을 목표로 한다. 이렇게 생성자 와 

판별자 는 적대적으로 학습하며 스타일 이미지를 생성하

는데, 이때 적대적 손실(adversarial loss)은 다음과 같다.

Fig. 1. A Modified Generator for style transfer

    log     log   (10)

콘텐츠 이미지의 중요한 속성들을 보존하면서 타겟 스타

일로 변환하도록 주기 일관성 손실(cycle consistency 

loss)을 적용할 수 있다. GAN의 생성자는 각 도메인을 해

당 도메인으로 매핑하도록 훈련된다. 그러나 매핑에 있어 

하나의 도메인만을 출력하는 모드 붕괴(mode collapse) 

문제가 발생할 수 있다. 따라서 두 도메인간 양방향 매핑을 

적용하고, 이 때 발생하는 주기 일관성 손실을 계산한다. 

    ∥ ′∥  (9)

실제 이미지 를 새로운 스타일로 바꾼 이미지 

를 원본 스타일로 다시 바꿔  ′를 적용함으로

써 원본 이미지와의 차이를 비교하여 원본 이미지의 특징

을 유지할 수 있도록 하고, 손실로  norm을 계산한다.
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2. A Proposed Style Transfer Model

본 논문은 이미지 대 이미지 스타일 합성이 아닌 다중 

도메인 스타일 변환 방식에 관한 것으로 기존의 얼굴과 헤

어를 중심으로 스타일 변환에 대한 것이 아닌 사계절 이미

지에 대한 스타일 변환을 하기 위해 생성자의 아키텍처를 

설계하고 이를 적용한다.

생성자는 AdaIN에 스타일 를 임베딩시키는 네트워크

와 VAE의 인코더를 도입한다. VAE는 주어진 데이터를 잘 

설명할 수 있는 확률분포를 가정하고 적절한 확률분포에 

대한 파라미터를 무감독으로 학습한다. 매니폴드를 가정하

므로 일련의 확률분포(분산과 평균)에 따른 샘플링으로 자

연스런 스타일 이미지들을 얻을 수 있다. 그러나 잠재 벡터 

집합 Z 를 고정 확률 분포로 가정하고 훈련 데이터의 확률

분포를 학습시키므로 왜곡된 스타일 이미지를 생성할 수 

있다. 이 문제를 해결하기 위해 가우시안 노이즈를 추가한

다. 가우시안 노이즈는 잠재 벡터를 유연하게 만들어 콘텐

츠 이미지에 스타일 도메인이 잘 적용될 수 있도록 한다.

Fig. 1의 AdaIN에 스타일을 적용할 때 레이어별로 다른 

스타일을 적용 시켜야 하는데, 이전 레이어의 결과에 의존한 

상태로 다음 레이어에 스타일을 적용하게 되므로 목표로 하

는 스타일 이미지를 얻을 수 없다. 그러므로 제안하는 생성

자 구조는 Fig. 1과 같이 하나의 스타일을 적용한 후 다음 

레이어에 노이즈를 추가하여 훈련 데이터 분포를 독립항등

분포로 만들고, 다시 스타일을 적용하는 구조로 되어있다.

IV. Experiment Result

본 논문에서 실험에서 사용한 콘텐츠 및 스타일 트랜스

퍼 이미지의 크기는 512×512, 훈련에 사용된 학습률은 

0.0001, 배치 크기는 4, Adam optimizer  , 

 를 적용했다. Fig. 2와 같이 사계절의 이미지 데

이터셋 3690개를 사용하였다. 그리고 모든 실험은 Nvidia 

GeForce RTX 2080 Ti GPUs and Intel ® Core ™ 

i9-9900KF CPU에서 사용되었다. 

다중 도메인 스타일 변환에 사용한 기존의 방법[1]은 성

별에 따른 도메인별 생성 모델로 헤어 색상, 안경 등 해당 

스타일에 대해 각 도메인에 대해 학습하여 새로운 이미지

를 합성한다. 도메인에 국한된 학습을 하므로 도메인의 확

률 통계에 민감하다. 고차원의 데이터 분포 상에서 밀집

(dense)하지 않고 흩어져 있는(sparse)한 데이터들은 훈련

이 잘되지 않는다. 이것은 도메인의 평균과 분산으로부터 

벗어난 데이터들이 전체 성능에 영향을 미치게 되는 것이

다. 수집한 사계절의 데이터셋은 봄, 여름, 가을, 겨울의 도

메인으로 분류되어 도메인별 훈련을 하였으나 얼굴 데이터

셋이 성공한 것만큼 학습이 되지 않았다. 학습이 전혀되지 

않았으며 모드 붕괴도 일어났다. 따라서 본 논문은 GAN의 

생성자를 수정하여 도메인 데이터 분포를 따르면서도 좀 

더 유연한 학습을 할 수 있는 생성자를 만들고자 하였다.

스타일 트랜스퍼 방법 [2]은 스케일별 생성 모델이다. 

학습된 분포에서 각 스타일에 대한 샘플을 그려나가는 방

법으로 스케일별로 새로운 스타일 이미지를 생성한다. 네

트워크 스케일을 4*4, 8*8, … 256*256, 512*512로 확장

해 가면서 고해상도의 이미지를 생성한다. 채널 지역화로 

2-3개 채널들이 특정 스타일에 관여한다. 그러므로 스케

일별 이미지의 특정 스타일에만 영향을 미칠 수 있다.

본 논문은 생성기 구조에 잠재 벡터와 노이즈를 함께 고

려하여 사계절 데이터셋에 적용하였다. Fig 3는 콘텐츠 이

미지에 스타일이 적용되어가는 과정을 보여준다. 참조되는 

타겟 도메인(사계절) 이미지에 따라 콘텐츠 이미지의 특성

이 바뀌게 되고, 훈련을 증가할수록 타겟 도메인의 스타일

을 생성하게 된다.

(a) Spring

(b) Summer

(c) Autumn

(d) Winter

Fig. 2. Four Seasons Datasets
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Fig. 2는 각 계절이 보여주는 고유한 의미있는 특징들이 

있으므로 이러한 동일한 속성(형태, 컬러 등)을 공유하는 

이미지 집합을 도메인으로 만든다.

(a) (b) 

Fig. 3. (a) contents image, (b) Styled images

Fig. 3은 콘텐츠 이미지들에 스타일이 적용되는 과정의 

이미지들을 보여준다. 사계절의 이미지들이 스타일 이미지

들의 형태와 컬러 등이 적용되는 과정을 보여준다. 콘텐츠

에 해당하는 이미지들이 주어지고, 참조 이미지의 도메인

이 주어지면 도메인 내의 이미지들을 가져와 스타일 잠재 

벡터를 만들어 스타일 이미지를 생성한다.

V. Conclusions

본 논문은 도메인을 갖는 이미지들의 스타일 트랜스퍼

에 관한 것으로 사계절의 콘텐츠 이미지들로 멀티 도메인 

스타일 트랜스퍼를 하였다. 도메인에 특화된(specific) 방

법들이 얼굴 이미지와 같은 통계량의 변화가 심하지 않은 

데이터에는 잘 적용되었으나 사계절 이미지와 같은 변화량

이 큰 이미지들을 학습시키는 데 어려움이 많았다. 본 논문

은 이를 해결하고자 VAE의 잠재벡터와 가우시안 노이즈를 

사용하여 샘플들의 특징 공간을 유지하면서 다른 분포를 

학습할 수 있는 매핑 네트워크를 만들어 여러 스케일에 적

용하였다. 하나의 스케일 처리 블록이 다른 스케일 블록에 

의존성을 주지 않도록 블록마다 가우시안 노이즈를 함으로

써 도메인의 새로운 이미지들로 학습할 수 있었으며, 스타

일이 적용된 이미지들을 결과로 얻을 수 있었다.

향후 제안한 생성자로 평균과 분산의 차이가 다양한 도

메인에 적용하고, 스타일 트랜스퍼의 다른 방법들과 비교

∙분석하는 연구가 필요하다.
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