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[Abstract]

In this paper, we propose a novel pipeline that integrates mask-weighted loss and a face-aware text 

adapter to address the unrealistic painterly textures and unstable text guidance inherent in existing latent 

diffusion models during high-resolution face swapping. To restore fine facial details and photorealistic 

textures, we first employ a fine-tuning strategy for the U-Net using a mask-weighted loss. While this 

optimization enhances visual fidelity, it often leads to a degradation of semantic information or 

unintended background distortions. To mitigate these issues, we introduce a face-aware text adapter that 

dynamically calibrates the intensity of text embeddings based on the spatial proportions of the facial 

region, ensuring robust semantic control. Furthermore, to circumvent the inherent background information 

loss caused by the variational autoencoder reconstruction process, we implement a pixel-level blending 

strategy that directly integrates the generated face with the original background in the pixel space. 

Experimental results demonstrate that our proposed model significantly outperforms baseline methods 

across key metrics, including FID, PSNR, LPIPS, and PickScore, successfully achieving both 

high-quality, prompt-driven face synthesis and perfect background preservation. 
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[요   약]

본 논문은 기존 잠재 확산 모델(Latent Diffusion Model)이 고해상도 얼굴 변환 시 나타내는 비

현실적인 회화적 질감과 텍스트 유도 성능의 불안정성을 해결하기 위해, Mask-weighted Loss와 

Face-aware Text Adapter를 결합한 새로운 파이프라인을 제안한다. 먼저, 얼굴의 미세 디테일과 실

사 질감을 복원하기 위해 Mask-weighted Loss를 활용하여 U-Net을 미세 조정하는 전략을 채택하였

다. 하지만 이러한 최적화 과정은 시각적 충실도는 높이는 반면, 텍스트 의미 정보가 약화되거나 

배경이 원치 않게 왜곡되는 부작용이 발생한다. 이를 해결하기 위해 본 연구는 Face-aware Text 

Adapter를 추가로 도입하여, 얼굴 영역의 공간적 비중에 따라 텍스트 임베딩의 강도를 동적으로 

조절함으로써 강건한 의미론적 제어 능력을 유지하도록 설계하였다. 또한, Variational Autoencoder 

재구성 과정에서 발생하는 고유한 배경 손실을 방지하기 위해, 최종 단계에서 생성된 얼굴과 원

본 배경을 픽셀 공간에서 직접 합성하는 Pixel-level Blending 기술을 적용하였다. 실험 결과, 제안

하는 모델은 FID, PSNR, LPIPS, PickScore 에서 기존 모델 대비 우수한 성능을 기록하였으며, 텍

스트 조건에 부합하는 고품질 얼굴 생성과 배경 유지를 동시에 달성하였다. 

▸주제어: 얼굴 변환, 잠재 확산 모델, 마스크 가중 손실, 얼굴 분할, 배경 보존

I. Introduction

텍스트 기반 얼굴 편집은 사용자가 제공한 텍스트 프롬

프트에 따라 얼굴 이미지의 특정 속성을 자연스럽게 변환

하는 기술로, 메타버스 기반의 가상 아바타 제작, 영상 편

집, 맞춤형 광고 등에서 핵심 기반 기술로 주목받고 있다. 

그러나 얼굴 이미지는 인간이 가장 예민하게 인지하는 시

각 자극 중 하나로[1], 피부의 미세한 질감 왜곡, 조명 불일

치, 기하학적 비대칭만으로 시각적 불쾌감을 유발한다. 따

라서 원본 이미지의 조명이나 자세 등 시각적 맥락을 훼손

하지 않으면서 타겟 얼굴 영역만을 자연스럽게 변환 및 편

집하는 것은 컴퓨터 비전 분야의 핵심 과제로 자리 잡았다.

얼굴 이미지 편집 기술은 크게 두 가지 흐름으로 발전해 

왔다. 첫째로, 참조 이미지 기반 방법[2,3]은 특정 참조 이

미지를 활용해 타겟 얼굴의 신원이나 스타일을 전이하는 

방식으로 Generative Adversarial Networks(GAN)[4] 기

반 모델에서 시작하여 Latent Diffusion Model(LDM)[5] 

기반 Image to Image 방식으로 발전하여 원본 구조 및 정

체성을 정밀하게 전이하는 데 강력한 성능을 보인다. 그러

나 이러한 방법은 반드시 참조 이미지가 필요하여 사용자

의 창의적 편집 자유도가 제한된다. 둘째로, 텍스트 기반 

Inpainting 방법들 [6,7,8,9]은 참조 이미지 없이 텍스트 프

롬프트만으로 표정, 나이, 헤어스타일 등 특정 속성을 직관

적으로 편집하는 방식이다. 최근 LDM의 발전에 힘입어 복

잡한 전처리 없이 유연한 의미론적 제어가 가능해졌다.

그러나 범용 확산 모델을 이용한 텍스트 기반 방식을 고

해상도 실사 얼굴 편집에 직접 적용할 경우 세 가지 고질

적인 한계에 직면한다 [3,10,11,12,13]. 첫째, 고유의 실사 

질감이 훼손되어 비현실적인 회화적 질감이 생성된다. 둘

째, 텍스트 조건이 의도치 않게 배경까지 변형시키는 제어

의 불안정성이 나타난다. 셋째, Variational 

Autoencoder(VAE)[14]를 통해 이미지 전체를 재구성하

는 과정에서 고주파 정보가 손실되어, 텍스처와 색감이 왜

곡되고 생성된 얼굴과 원본 배경 사이 경계에서 시각적 이

질감이 나타나는 문제가 뒤따른다. 이러한 한계를 개선하

고 텍스트 기반의 사실적인 얼굴 편집을 수행하기 위해 새

로운 파이프라인 Fig. 1을 제안한다.

본 연구를 통해 고도화된 시각적 충실도가 요구되는 메

타버스 가상 아바타, 고품질 영상 및 미디어 콘텐츠 편집, 

맞춤형 광고 편집 등 다양한 산업 분야에서 핵심 기반 기

술로 활용될 수 있을 것으로 기대된다.

II. Related Works

2.1 Face Swapping and Editing Methods

FaceShifter[2]나 SimSwap[15] 등 GAN[4] 기반 얼굴 

변환 방법들은 얼굴 전체를 재합성하는 구조로 인해 배경 

보존과 경계면 안정성에 한계를 보이며, 잠재 공간 조작의 

한계로 인해 텍스트를 통한 세밀한 속성 제어가 어렵다. 실

제로 CA-Edit[16]는 기존 확산 모델이 국소 얼굴 속성 편

집에서 어려움을 겪는 핵심 원인으로, 학습 데이터에 국소 
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얼굴 속성을 정밀하게 기술하는 텍스트 캡션이 부족하다는 

점을 실증적으로 지적한 바 있다. 최근 이러한 한계를 극복

하기 위해 DiffFace[17]나 DiffSwap[18]과 같이 확산 모델

을 적용한 얼굴 변환 및 편집 연구들이 다수 제안되어 시각

적 품질이 크게 향상되었다. 나아가 Face-Adapter[19]는 

사전학습된 확산 모델에 경량 어댑터를 결합하여 ID-속성-

구조를 분리 제어함으로써 얼굴 재연과 편집을 하나의 모

델에서 동시에 수행하였으며, Realistic and Efficient 

Face Swapping[20]은 얼굴 변환을 자기지도 인페인팅 문

제로 재정의하고 학습 중 다단계 DDIM 샘플링을 도입하여 

동일성 보존과 지각적 유사성을 강화하였다. 그러나 이러

한 방법들 역시 주로 얼굴 영역의 생성 품질 향상에 초점을 

맞추고 있으며, 원본 배경 보존과 경계 일관성 문제는 충분

히 다루어지지 않았다. 특히 잠재 공간 기반 LDM의 

Inpainting 방법론들 [21,22,23,24]에 의하면 후술할 VAE

의 구조적 특성으로 인해 배경 텍스처 손실과 경계 불일치 

문제가 반복적으로 발생하며, 이는 정교한 얼굴 편집을 방

해하는 요소가 된다.

2.2 Diffusion Models & Latent Space Reconstruction

확산 모델(Diffusion Model)은 데이터에 Gaussian 

Noise를 점진적으로 추가하는 순방향 과정(Forward 

Process)과 이를 단계적으로 제거하여 원본 데이터를 복

원하는 역과정(Reverse Process)을 학습한다. DDPM[25]

은 노이즈 예측기 를 최적화하기 위해 평균 제곱 오차

(MSE) 기반 손실 함수인 식(1)을 사용하며, 이때 역과정의 

핵심 백본으로 U-Net 구조가 널리 활용된다.

     t     xt t
  

또한, DDIM[26]과 같은 결정론적 샘플링 기법은 

Non-Markovian 과정을 도입하여 더 적은 추론 단계만으

로도 고품질의 이미지 생성을 가능하게 하였다. Inpainting 

분야에서는 RePaint[22] 와 같이 픽셀 공간에서 확산 과정

을 제어하여 원본 배경을 유지하려는 시도가 있었으나, 이는 

막대한 계산 비용을 수반한다는 한계가 있다.

이를 해결하기 위해 고해상도 픽셀 공간을 VAE[14]를 

통해 압축된 저차원 잠재 공간으로 옮긴 잠재 확산 모델

(LDM)[5]이 널리 사용되고 있다. 그러나 국소 편집(Local 

Editing) 시 마스크 영역만 수정하더라도 전체 이미지가 

VAE 인코딩-디코딩 과정을 거쳐야 하므로 불가피한 재구

성 오차가 발생한다. Blended Latent Diffusion(BLD)[3]

은 잠재 공간 내 노이즈 혼합을 통해 경계를 완화하고자 

하였으나, 최종 결과가 동일한 VAE 디코더를 통과하기 때

문에 배경 열화 문제를 근본적으로 

해결하지 못했다. 이러한 문제는 최근 연구에서도 지속적

으로 보고되고 있다. ASUKA[27] 는 잠재 기반 인페인팅 

모델에서 VAE의 불완전한 재구성과 생성 잠재 –실제 잠

재 간 분포 격차로 인해 마스크 영역과 비마스크 영역 사

이에 색상 불일치가 체계적으로 발생함을 실험적으로 분

석하고, VAE 디코더를 지역 조화(local harmonization) 

모듈로 재설계하여 색상 편차를 줄이는 후처리 기법을 제

안하였다. 또한 Your Latent Mask is Wrong[28]은 잠재

공간에서의 마스크 기반 선형 보간이 픽셀 공간 합성과 본

질적으로 비동치임을 실증적으로 분석하고, 경량 트랜스포

머를 통해 마스크 경계 오차를 대폭 감소시켰다. 이는 잠

재공간 조작만으로는 픽셀 수준의 배경 일관성을 보장하

기 어렵다는 구조적 한계를 시사하며, 본 연구가 최종 합

성을 픽셀 공간에서 수행하는 설계 근거를 뒷받침한다. 

2.3 Mask-guided and Region-aware Learning 

for Image Editing

확산 모델 기반 Inpainting에서 배경 보존과 얼굴 세부 

복원은 여전히 중요한 과제로 남는다. 식(1)에서 정의된 표

준 확산 모델의 목적함수 은 이미지 내 모든 픽셀의 오

차를 동일한 가중치로 합산하므로, 얼굴과 같이 시각적으

로 중요한 국소 영역이 충분히 강조되지 않는다.

이를 극복하기 위해 BLD[3] 이나 DiffEdit[29]은 추론 

단계에서 공간적 마스크를 활용하여 생성 영역을 유도하

거나 배경 노이즈를 치환하는 방식을 제안하였다. 또한 

BiSeNet[30]과 같은 의미론적 분할 모델을 결합하여 영역 

인식 능력을 향상시키려는 시도도 있었다. 최근에는 모델 

구조 자체에 마스크 정보를 깊이 통합하는 방향으로 발전

하고 있다. BrushNet[11]은 사전학습된 확산 모델에 

plug-and-play 방식으로 결합 가능한 dual-branch 구

조를 제안하여, 마스크 이미지 특징과 노이즈 잠재를 분리 

처리하고 밀집 픽셀 단위 제어(dense per-pixel control)

를 통해 학습 부담을 경감함으로써 이미지 품질, 마스크 

영역 보존, 텍스트 일관성 등 다수의 핵심 지표에서 기존 

모델을 능가하였다. 하지만 기존의 접근법들은 주로 추론 

단계에서의 마스크 조작이나 범용 인페인팅을 위한 구조

적 확장에 그쳐, 얼굴 중심 편집 환경에서 요구되는 정밀

한 복원 성능을 보장하기에 부족하다.

이에 본 연구에서는 모델 학습 단계에서부터 얼굴 영역

에 대한 학습 집중도를 동적으로 조절하는 마스크 가중 노

이즈 예측 손실(Mask-weighted Loss)을 제안하여 국소 

편집 품질을 향상시킨다.
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2.4 Text Conditioning and Adaptation in 

Diffusion Models

텍스트 조건(Textual Condition)은 얼굴 편집 결과의 

의미적 일관성을 좌우하는 핵심 요소이다. 기존 LDM은 고

정된 CLIP[31] 텍스트 인코더를 사용하며, 텍스트 정보가 

Cross-Attention[32] 메커니즘을 통해 이미지 전체 영역

에 전역적으로 투영되는 특성을 갖는다[10]. 이로 인해 특

정 도메인에 대한 미세 조정 시, 시각적 복원력과 의미적 

표현 간의 불균형이 발생하거나 얼굴 속성 변경이 의도치 

않게 배경까지 영향을 미치는 문제가 발생한다.

이를 해결하기 위해 거대 모델의 파라미터를 효율적으로 

튜닝하는 PEFT 기법들이 연구되었다. Houlsby[33]의 

Adapter, ControlNet[21], T2I-Adapter[34] 등이 대표적

으로, 각각 경량 어댑터 삽입, Zero-Convolution 기반 구

조적 조건 주입 방식을 통해 조건부 제어 능력을 향상시켰

다. 특히 IP-Adapter[35]은 이미지 특징과 텍스트 특징에 

대한 Cross-Attention 레이어를 분리하는 설계를 통해 적

은 파라미터만으로 사전학습된 확산 모델에 이미지 프롬프

트 기능을 부여하면서도 기존 제어 도구와의 호환성을 유지

하였다. 국소 영역 편집을 위해 Prompt-to-Prompt[10]는 

Cross-Attention map을 직접 조작하는 방식을 제안했으

나, 프롬프트 간의 엄밀한 단어 정렬이 요구된다는 제약이 

있다. Textual Inversion[36]이나 DreamBooth[37] 역시 

다수의 참조 이미지가 필요하다는 제약이 있다. 이후 

Face2Diffusion[38]은 학습 과정에서 정체성 무관

(identity-irrelevant) 정보를 제거하여 과적합을 방지하고, 

인코딩된 얼굴의 편집 가능성을 향상시켰으나, 추론시 대상 

인물의 참조 이미지를 반드시 필요로하며 텍스트 만으로 임

의의 얼굴 속성을 유연하게 제어하는데에는 한계가 있다. 

요약하면, 기존 연구들은 이미지 내에서 특정 타겟 영역

의 공간적 비중에 따라 텍스트의 영향력을 동적으로 조절

하는 메커니즘이 부족하다. 본 연구에서는 마스크 가중 학

습과 결합하여 얼굴 영역 비율에 따라 텍스트 임베딩을 최

적화하는 Face-aware Text Adapter를 도입한다.

III. The Proposed Scheme

3.1 Architecture overview

본 연구에서는 Latent Diffusion 기반 Inpainting 과정

에서 발생하는 비현실적인 회화풍 텍스처와 배경 왜곡 문

제를 줄이기 위해, 정밀한 얼굴 의미론적 분할, 마스크 가

중 학습, 얼굴 인지 텍스트 조건화, 소프트 마스크 기반 픽

셀 수준 합성을 통합한 얼굴 변환(Face Swap) 파이프라

인(Fig. 1)을 제안한다. 본 파이프라인은 얼굴 고유의 구조

적 디테일과 배경의 무결성을 동시에 보존하기 위해 다음

과 같이 네 가지 핵심 단계로 구성된다.

첫째, 얼굴 마스크 추출 및 전처리: 기존의 랜드마크나 

바운딩 박스 기반 방식은 비정형적인 얼굴 윤곽을 정교하

게 분리하지 못해 합성 과정에서 잦은 경계 오류를 유발하

는 한계가 있다. 이를 해결하기 위해 본 연구는 입력 이미

지가 주어지면 가장 먼저 BiSeNet[30]을 활용하여 픽셀 

Fig. 1. Proposed Architecture. The pipeline is designed to transform only the facial region under text guidance while 

strictly preserving background integrity. To this end, it precisely isolates the facial area from the input image , 

concentrates the learning signal on this region in the latent space, modulates text conditioning according to the 

facial-area proportion, and finally composes the output in pixel space. Specifically, the semantic face mask  extracted 

by BiSeNet is expanded into a soft mask  via Gaussian blur, simultaneously serving as a weighting map for training 

and a blending matte for inference. During denoising of the latent representation , a mask-weighted loss prioritizes 

facial fidelity, while the Face-aware Text Adapter  rescales the text embedding E into Ê using a scale factor  derived 

from the facial-area ratio, balancing text guidance with spatial relevance. Training is restricted to this adapter and the 

cross-attention key/value projections, leaving the pre-trained generative prior intact. The denoised result  is then 

linearly blended with the original image  in pixel space using  as an alpha matte, explicitly bypassing VAE decoding 

of the background and thereby producing the final output  with consistent background texture and color.
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단위의 정밀한 의미론적 분할(Semantic Segmentation)

을 수행하고 이진 마스크 을 추출한다. 나아가, 추후 합

성 단계에서 발생할 수 있는 부자연스러운 경계 잡음을 방

지하고자 마스크 외곽에 Gaussian Blur를 적용하여 부드

러운 전환을 유도하는 소프트 마스크 를 생성한다. 

이 과정은 픽셀 수준에서 타겟 영역(얼굴)과 보존 영역(배

경)을 명확히 구분해주며, 생성된 마스크는 이후 파이프라

인에서 학습 가중치 할당 및 추론 단계의 자연스러운 픽셀 

블렌딩을 위한 핵심 기반으로 활용된다.

둘째, 잠재공간 변환 및 마스크 가중 노이즈 예측: 표준 

잠재 확산 모델(LDM)은 손실 함수 계산 시 모든 픽셀에 

동일한 중요도를 부여하므로, 모델의 한정된 표현력이 분

산되어 얼굴의 핵심 디테일이 손실되는 현상이 발생한다. 

이를 극복하기 위해 본 단계에서는 사전 학습된 VAE 인코

더를 통해 입력 이미지를 잠재 표현 로 변환하고 

Gaussian 노이즈가 추가된 를 생성한 뒤, U-Net을 거

쳐 반복적인 디노이징을 수행한다. 특히 학습 단계에서는 

앞서 추출한 얼굴 마스크 을 잠재 공간 해상도의 마스

크 으로 변환하여, 얼굴 영역의 노이즈 예측 오차에 

더 큰 페널티를 부여하는 Mask-weighted Loss를 적용한

다. 결과적으로 노이즈 예측 과정에서 얼굴 구조와 정체성 

정보에 학습 신호가 강력하게 집중되며, 네트워크의 복원 

능력을 타겟 영역에 우선 할당함으로써 고품질의 사실적

인 얼굴 생성을 달성한다.

셋째, 얼굴 인지 텍스트 조건화: 앞선 마스크 가중 학습

은 얼굴 영역의 픽셀 복원에 학습이 집중되므로, 상대적으

로 텍스트 조건의 의미론적 반영이 약화되는 문제가 발생

할 수 있다. 이를 해소하기 위해 본 연구에서는 사전 학습

된 텍스트 인코더를 고정한 상태에서 경량 MLP 구조의 

Face-aware Text Adapter를 도입한다. 해당 어댑터는 

두 개의 선형 변환과 SiLU 활성화 함수로 구성되며, 원본 

텍스트 임베딩을 얼굴 편집에 적합한 표현으로 변환한다. 

또한 얼굴 마스크로부터 산출한 전역 스칼라 가중치를 모

든 텍스트 토큰에 균등하게 적용하여, 얼굴 영역의 공간적 

비중에 따라 텍스트 조건의 영향력을 동적으로 조절한다. 

이를 통해 얼굴이 실제로 편집되는 경우에만 텍스트 의미

가 효과적으로 강화되며, 얼굴 영역이 작거나 배경 비중이 

큰 경우에는 과도한 텍스트 유도에 의한 불필요한 변형을 

억제하여 전체 이미지의 시각적 일관성을 유지한다.

넷째, 픽셀 수준 블렌딩 및 최종 출력: 일반적인 

Inpainting 파이프라인은 편집 대상이 아닌 배경 영역까지 

VAE 디코더를 거치게 하여 필연적인 배경 텍스처 열화와 

색감 변형을 수반한다. 본 연구는 이러한 정보 손실을 원천

적으로 차단하기 위해 최종 합성을 잠재 공간이 아닌 픽셀 

공간에서 수행한다. 디노이징이 완료된 잠재 표현을 VAE 

디코더를 통해 복원한 뒤, 소프트 마스크 를 alpha 

matte로 삼아 생성된 얼굴 이미지와 원본 배경 이미지를 선

형 보간 방식으로 결합한다. 이러한 과정으로 편집 대상이 

아닌 배경 영역이 VAE 복원을 거치지 않도록 명시적으로 

차단함으로써, 기존 잠재 확산 기반 Inpainting에서 반복적

으로 발생하던 배경 텍스처 열화와 색감 변형 문제를 효과적

으로 방지한다. 이와 같은 통합 파이프라인을 통해 본 연구

는 확산 모델의 표현력을 유지하면서도, 얼굴 고유 특성 보

존과 배경 일관성을 동시에 달성한다.

3.2 Reconstruction Ability

기존 Face Swap 파이프라인에서 활용되어 온 얼굴 랜

드마크 검출이나 bounding box 기법은 얼굴의 외형을 단

순한 다각형으로 근사한다. 이러한 방식은 계산 효율성은 

높으나, 머리카락이나 귀 같은 비정형적인 경계면을 정교

하게 분리해내지 못해 머리카락, 액세서리, 배경 일부가 

얼굴로 포함되거나 반대로 실제 얼굴 구성 요소가 누락되

는 문제가 발생한다. 이러한 오류를 줄이기 위해 

BiSeNet[30]을 도입하여 얼굴 피부, 눈썹, 입술 등 얼굴 

구성 요소를 독립적인 클래스로 Parsing하고, 이를 통해 

이진 마스크 을 생성한다. 이 과정은 실제로 편집해야 

할 영역(얼굴)과 원본 상태로 보존해야 할 영역(배경)을 픽

셀 단위에서 명확히 구분하는 역할을 한다. BiSeNet[30]으

로 얼굴 영역을 추출한 결과와 실제 Ground Truth 이미

지를 비교해 보면 실제 정답 이미지와 유사하게 이진 얼굴 

마스크를 추출하는 것을 확인할 수 있다(Fig. 2).

Fig. 2. Binary Face Image using BiSeNet[30]
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이진 마스크는 경계에서 0과 1이 급격히 전환되는 

hard edge를 가지므로, 그대로 사용할 경우 합성 단계에

서 경계 잡음과 톤 불연속성이 발생하기 쉽다. 이를 완화

하기 위해 마스크 경계에 Gaussian smoothing을 적용하

여 소프트 마스크(soft mask) 을 얻는다.

   

여기서 는 표준편차 를 갖는 가우시안 커널이며, 

는 합성곱 연산을 의미한다. 이 연산을 통해 마스크 경계

는 범위의 연속적인 값을 가지게 되고, 이후 

inference 블렌딩 단계에서 알파 매트(alpha matte)로 활

용되며, 생성 얼굴과 원본 피부 톤이 점진적으로 섞이는 

자연스러운 합성을 유도한다.

Fig. 3. Face Editing Results with Mask-weighted Loss

3.3 Face-focused Fine-tuning Strategy

기존 Stable Diffusion 기반 Inpainting 모델은 얼굴 

편집 결과가 실제 사진과 같은 사실적인 품질을 완전히 재

현하지 못하고, 회화적 질감이 나타나는 한계가 존재한다. 

이러한 문제를 완화하기 위해 고해상도 실사 얼굴 데이터

셋인 CelebA-HQ를 학습에 사용한다. 구체적으로, 

BiSeNet[30]을 이용한 의미론적 분할을 통해 얼굴 마스크

를 정교하게 추출함과 동시에, 각 이미지에 대해 제공되는 

어노테이션 정보를 기반으로 약 10개의 텍스트 프롬프트 

후보를 구성하고, 학습시에는 이들 후보 중 하나를 샘플링

하여 조건부 노이즈 예측 학습을 수행한다. 이와 같은 고

품질 사진 데이터와 다변화된 텍스트 조건을 결합한 학습 

방식은, Inpainting 과정에서 생성되는 그림 같은 질감을 

개선하고, 실제 데이터 distribution과 유사한 Face 

Swap을 가능하게 한다.

또한, 얼굴 편집 작업에서 핵심 과제는 얼굴 영역의 디

테일과 고유한 특징이다. 하지만 표준 LDM 학습 과정에서

는 모든 픽셀이 동일한 중요도로 취급되어, 모델의 한정된 

표현력이 얼굴과 배경에 균등하게 분산되어 얼굴 영역의 

복원에 충분한 학습 신호가 집중되지 못하는 문제가 발생

한다. 기본 노이즈 예측 MSE 손실은 다음과 같다.

  




  



 
 

여기서 ϵ  는 U-Net이 예측한 노이즈 값, 는 

타겟 노이즈를 나타낸다. 이를 해결하기 위해 BiSeNet[30]

으로 얼굴 마스크 을 추출한 뒤, latent level인 

로 변환하여 얼굴 영역에 더 많은 학습 신호를 집중시키는 

마스크 가중 노이즈 예측 손실(Mask-Weighted Loss)을 

적용한다. 또한 위치별 가중치 를 도입한 가중 MSE 손

실 을 정의한다.

    

  




  



 ⊙  
  

여기서 ⊙는 요소별 곱(element-wise product)을 의미

한다. 식(4)의 Latent 마스크 는 얼굴 영역에서 1, 배

경 영역에서 0의 값을 가진다. 본 실험에서 기본 가중치 를 

0.05로 설정했다. 따라서 최종 가중치 는 얼굴 영역에서 

1.05(), 배경 영역에서 0.05()가 된다. 배경 영역을 

 ≈으로 설정하여 배경에 대한 과도한 최적화를 피하면

서 완전히 무시되지 않도록 학습을 유지한다. 이는 배경 영

역보다 얼굴 영역의 노이즈 예측 오차에 상대적으로 훨씬 

더 큰 페널티를 부여하여 U-Net이 눈, 코, 입, 윤곽과 같은 

중요한 디테일을 더 높은 품질로 생성하도록 유도한다. 

배경에 대한 과도한 최적화를 피하면서 완전히 무시되

지 않도록 학습을 조율하며 기본 MSE Loss와 

Mask-weighted Loss를 비교하는 실험을 수행했다. 그 

결과, 제안한 Mask-weighted Loss를 적용했을 때 얼굴 

디테일과 사실성이 뚜렷하게 향상되었으며, 특히 실험 결

과 Fig. 3에서 파란색으로 표시된 영역을 통해 얼굴 가장

자리, 눈 등과 같은 얼굴의 주요 특징에서 개선 효과가 확

인된다. 결과적으로, 마스크 가중 손실은 한정된 모델 표

현력을 얼굴 영역에 우선 할당함으로써 고품질 얼굴 이미

지를 생성하며, 이후 픽셀 블렌딩 단계에서 얼굴과 얼굴 

이외의 영역을 자연스럽게 연결해주는 효과를 제공한다.

3.4 Face-aware Text conditioning Strategy

기존 Stable Diffusion Inpainting 모델에서 텍스트 조

건은 텍스트 인코더의 출력 임베딩을 cross-attention을 

통해 U-Net 전반에 전달하는 방식으로 반영된다. 이때 텍

스트 임베딩은 이미지 내 모든 공간 위치에 전역적으로 투
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영되므로[10], 특정 국소 영역에 대한 편집 집중도와 텍스

트 조건의 영향력 간의 공간적 불균형이 구조적으로 내재

한다. 그러나 본 연구와 같이 얼굴 영역에 초점을 둔 마스

크 가중 학습(Mask-weighted fine-tuning)을 수행할 경

우, 이는 마스크 가중 손실로 인해 얼굴 영역의 텍스처 및 

디테일 시각적 복원이 우선적으로 최적화되면서, 텍스트 

조건을 통해 전달되는 의미 정보가 충분히 반영되지 않는 

문제가 발생한다.

이를 해결하기 위해 본 연구에서는 Face-aware Text 

Conditioning 전략을 제안한다. 구체적으로, 사전 학습된 

텍스트 인코더는 고정(freeze)한 상태로 유지하면서, 텍스

트 임베딩을 얼굴 편집 작업에 적합한 방향으로 재조정하

는 경량의 텍스트 적응 모듈(Face Text Adapter)을 추가

한다. 먼저, 텍스트 인코더로부터 추출된 토큰 임베딩을 

다음과 같이 정의한다. ∈×  여기서 T는 텍스트 토큰 

길이이며, d는 텍스트 임베딩 차원을 의미한다. 본 연구에

서는 Stable Diffusion의 기본 설정을 따라 T=77, d=768

을 사용한다.

3.4.1 Face-aware Text Adapter

텍스트 조건을 얼굴 편집 작업에 보다 효과적으로 반영

하기 위해, 경량 MLP 구조의 Face-aware Adapter 를 

설계하였다. 해당 어댑터는 두 개의 선형 변환과 SiLU 활

성화 함수로 구성되며, 원본 텍스트 임베딩을 얼굴 중심 

표현으로 변환한다.

     

여기서 ∈ × 는 학습 가능한 파라미터이며, 

·   는 활성화 함수를 나타낸다. 이 어댑터는 텍

스트 조건의 전체 의미 구조를 유지하면서도, 얼굴 생성에 

중요한 표현 성분을 강조하도록 학습된다.

3.4.2 Mask-Guided Token Weighting

얼굴 영역의 공간적 중요도를 텍스트 조건에 반영하기 

위해, 얼굴 마스크 ∈× 를 이용하여 전역 스칼라 

가중치 를 계산한다.

 



  




 



 

해당 값은 이미지 전체 대비 얼굴 영역의 비율을 나타내

며, 이를 모든 텍스트 토큰에 동일하게 적용하기 위해 길

이 T의 토큰 가중치 벡터 G를 다음과 같이 정의한다.

   · 

여기서 ∈ × 는 모든 원소가 1인 벡터이다. 이 설

계는 얼굴의 시각적 중요도를 텍스트 조건 전반에 균등하

게 전달함으로써, 특정 토큰에 대한 수동적 가중 조정 없

이도 안정적인 조건 제어를 가능하게 한다.

본 연구에서는 토큰별 중요도를 별도로 예측하는 복잡

한 메커니즘 대신, 얼굴 영역의 전역적 시각적 중요도를 

하나의 스칼라값으로 요약하여 모든 토큰에 동일하게 적

용하였다. 이는 과도한 학습 파라미터 증가를 억제하고, 

제한된 데이터 환경에서도 안정적인 텍스트 조건 제어를 

가능하게 한다.

3.4.3 Final Textual Conditioning Injection

최종적으로, 얼굴 마스크 기반 가중치를 적용한 텍스트 

임베딩은 다음과 같이 구성된다.

 ·⊙ 

여기서 는 텍스트 조건의 영향력을 조절하는 하이퍼파

라미터이며, ⊙는 요소별 곱을 의미한다. 본 연구에서는 

실험적으로 =0.3으로 설정하였다. 제안하는 구조는 얼굴 

영역의 공간적 비중에 따라 텍스트 조건의 영향을 동적으

로 조절함으로써, 실제로 얼굴이 편집되는 경우에만 텍스

트 의미가 효과적으로 강화되도록 설계되었다. 특히 얼굴 

영역이 작거나 배경 비중이 큰 이미지에서 과도한 텍스트 

유도에 의한 불필요한 변형을 억제하여, 전체 이미지의 생

성 안정성과 시각적 일관성을 유지한다. 

또한 U-Net 전체를 미세 조정하는 대신, 텍스트 조건과 

직접적으로 상호작용하는 cross-attention 모듈의 key 

및 value projection 층(attn2의 to_k, to_v)만을 선택적

으로 fine-tuning함으로써, 사전 학습된 Stable 

Diffusion 모델의 표현 능력을 보존하면서도 얼굴 중심 텍

스트 조건 반영 능력을 효율적으로 향상시킨다. 

나아가, 제안한 Face-aware Text Adapter는 학습 단

계와 추론 단계에서 동일한 방식으로 적용되며, 얼굴 마스

크 기반 가중치를 통해 텍스트 조건의 강도를 일관되게 조

절한다. 이를 통해 학습–추론 간 조건 불일치를 방지하고, 

다양한 얼굴 크기와 구도에서도 안정적인 텍스트 기반 얼

굴 편집 성능을 달성한다.

3.5 Pixel-level Blending Strategy

LDM 기반 inpainting의 핵심적인 한계는, 얼굴만 수정

하더라도 전체 이미지가 다시 VAE 디코더 를 통과하면

서 배경 디테일이 손실된다는 점이다. 이 문제를 근본적으

로 방지하기 위해, 최종 합성을 잠재 공간(latent space)
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이 아닌 픽셀 공간(pixel space)에서 수행하는 픽셀 수준 

블렌딩 전략(pixel-level blending)을 채택하였다. 생성된 

이미지 과 원본 이미지  그리고 소프트 마스크 

에 대해 최종 결과 은 다음과 같이 정의된다.

  ⊙ ⊙ 

여기서 ⊙는 요소별 곱(Element-wise product)을 의

미한다. 제안하는 픽셀 수준 블렌딩 전략(Pixel-level 

Blending Strategy)이 얼굴 합성 품질 및 배경 보존에 미

치는 영향을 확인하기 위해, 정성적 시각화 분석과 정량적 

지표 분포 분석을 수행하였다. 그 결과는 다음과 같다.

Fig. 4. Visual Continuity of the Boundary Region. The 

1D intensity profile demonstrates that the proposed 

blending strategy ensures a smooth transition at the 

boundaries, effectively eliminating the spikes and 

artifacts observed in the non-blended version.

경계 영역의 시각적 연속성 (Visual Continuity of the 

Boundary Region) Fig. 4는 소프트 마스크를 활용한 경

계 완화 기법은 합성 경계면에서 발생하는 아티팩트를 효

과적으로 억제하는 것을 보여 준다. 1차원 픽셀 강도(1D 

Intensity Profile) 분석 결과에 따르면, 블렌딩을 적용하

지 않은 경우(No Blend) 경계 부분에서 급격한 강도 변화

와 스파이크가 발생하여 부자연스러운 외곽선이 나타난다. 

반면, 제안하는 블렌딩 기법(Blend)을 적용했을 때 픽셀 

강도가 훨씬 매끄럽게 연결되어, 시각적으로 자연스러운 

전이를 보여준다.

배경 보존 및 구조적 무결성(Background Preservation 

and Structural Integrity) Fig. 5 실험을 통해 일반적인 

U-Net 기반 생성 모델은 지정된 마스크 영역뿐만 아니라 

수정이 불필요한 배경 영역의 픽셀값까지 함께 변형시켜 미

세하지만 노이즈와 구조적 왜곡을 유발한다. 이는 디코더가 

이미지의 전체 공간 범위를 재구성하면서 생기는 문제이다. 

'U-Net Result - Blend'에서 확인할 수 있듯이 모델 출력물

에는 미세한 노이즈와 변형이 포함되어 있다. 이에 반해, 제

안하는 소프트 마스크 블렌딩 전략은 Fig. 5의 ‘No Blend 

– Blend’에서 나타나듯이, 타겟 영역의 생성 결과는 유지하

면서도, 마스크 외부의 배경을 무손실로 보존함으로써 구조

적 무결성을 확보한다. 

Fig. 5. Background Preservation and Structural Integrity. 

The proposed blending strategy effectively suppresses 

artifacts outside the target mask, maintaining the 

structural integrity of the original background.

Fig. 7 및 Fig. 8의 분포 분석과 Table. 1의 정량적 수

치는 제안하는 픽셀 수준 블렌딩 전략의 유효성을 일관되

게 뒷받침한다. PSNR 분포 Fig. 7에서 블렌딩 미적용(No 

Blend)에 대비 블렌딩 적용 시(Blend) 데이터 분포가 더 

높은 수치(오른쪽)로 뚜렷하게 이동한 것을 확인할 수 있

다. 이는 배경 픽셀이 원본 이미지와 비교하여 정보 손실 

없이 그대로 보존됨을 정량적으로 증명한다. LPIPS 분포 

Fig. 8역시 Blend 적용시 No Blend 대비 낮은 LPIPS 값

(왼쪽)에 밀집된 분포를 형성하며, Table. 1의 정량적 수

치에 의하면 배경의 질감과 세부 디테일을 매우 높은 지각

적 충실도로 보존하고 있음을 시사한다. 

Fig. 7. Quantitative 

Comparison of Background 

PSNR Distribution.

Fig. 8. Quantitative 

Comparison of Background 

LPIPS Distribution.

본 연구에서 전경 영역만을 정밀하게 분리하는 과정은 

전통적인 영상 합성의 Rotoscoping과 유사한 역할을 수

행한다. 이는 복잡한 배경에 분산될 수 있는 U-Net의 생

성 역량을 오직 Target Text가 지시하는 얼굴영역에만 집
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중시키기 위한 핵심적인 과정이다.

다만, 본 픽셀 수준 블렌딩 전략은 원본의 조명 환경과 

피부 톤이 어느 정도 유지되는 텍스트 조건에서 최적의 성능을 

발휘하며, 원본과 형태 및 광학적 특성이 극단적으로 달라지는 

변환에서는 향후 조명 일치화(Lighting Harmonization)와 

같은 추가적인 톤 매핑 기법이 요구될 수 있다.

PSNR LPIPS

No Blend 34.59 ± 0.58 0.0142 ± 0.004

Blend 35.04 ± 0.63 0.0134 ± 0.004

Table 1. Background Preservation Results

IV. Experiments

4.1 Implementation Details

본 실험에서는 텍스트 기반 얼굴 편집 성능을 평가하기 

위해 고해상도 얼굴 이미지 데이터셋인 CelebA-HQ[39]와 

CelebAMask-HQ[40]에서 제공하는 40개의 이진 속성 어

노테이션을 텍스트로 변환하여 학습 및 평가에 활용하였다. 

실험의 재현성을 보장하기 위해 난수 생성 시드를 42로 고

정하였으며, 전체 데이터 30,000장 중 20,000장을 학습 데

이터셋으로, 나머지 10,000장은 평가 데이터셋으로 분할하

였다. 이는 모델 학습에 충분한 데이터를 확보하는 동시에, 

다양한 얼굴 속성을 포함하는 대규모 평가 풀을 구성하기 

위함이다. 최종 정량 평가는 평가 테스트셋에서 동일 시드로 

무작위 선정한 텍스트-이미지 100쌍을 대상으로 수행하였

다. CelebA 기반 선행 연구에서도 제한된 수의 테스트 이미

지를 활용한 정량 평가가 수행된 바 있다[41].

본 연구의 모든 모델 학습 및 평가 실험은 NVIDIA 

RTX A6000 GPU (49GB VRAM) 환경에서 수행되었으며, 

학습 과정에서 약 31.1GB의 VRAM이 사용되었다. 제안 

모델은 CUDA 11.8 환경에서 PyTorch 2.5.1 및 

Torchvision 0.20.1을 기반으로 구현되었으며, 잠재 확산 

모델 과 어텐션 메커니즘은 각각 diffusers 0.31.0과 

transformers 4.47.0을 활용하여 구성하였다.

전처리 과정에서는 모든 이미지와 마스크를 동일한 해

상도 ×크기로 조정한 후. 확산 모델의 학습 안정

성을 위해 RGB 이미지의 픽셀 값을 평균 0.5, 표준편차 

0.5를 기준으로 정규화하여 [-1, 1] 범위로 변환하였다. 모

델의 일반화 성능을 향상시키기 위해 학습 단계에서 이미

지-마스크 쌍에 대해 50%의 확률로 무작위 수평 뒤집기를 

적용하였다. 편집 영역을 지정하는 마스크 데이터의 경우 

픽셀값 0.5를 임계값으로 하여 이진화하여 편집 대상 영역

을 명확하게 정의하였다. 

학습 단계에서는 안정적인 수렴을 위해 U-Net 의 교차 

어텐션(Cross-attention) 레이어와 Face-aware Text 

Adapter의 가중치만을 미세 조정하였다. 옵티마이저는 

AdamW를 적용하였으며, 학습률은 U-Net: × , 

Face-aware Text Adapter: × 로 설정하였다. 배

치 크기는 16으로 총 10 에폭 학습을 수행하였으며, 전체 

학습 소요 시간은 약 12시간이다.

4.2 Quantitative Comparisons

성능 평가는 생성 품질과 배경 보존을 함께 고려하기 위해 

FID(Fréchet Inception Distance)[42], PSNR(Peak 

Signal-to-Noise Ratio)[43], LPIPS(Learned Perceptual 

Image Patch Similarity)[44], PickScore[45] 네 가지 평가 

지표로 진행하였다. FID는 생성된 얼굴의 사실성 및 분포 

유사도를 평가하는 지표로 값이 낮을수록 성능이 우수하며, 

PickScore[28]는 입력 프롬프트와 생성 이미지 간 의미론적 

정합성을 측정하는 지표로 값이 높을수록 좋다. 배경 보존능

력은 PSNR[43]과 LPIPS[44]를 통해 평가하며, PSNR[43]은 

픽셀 단위 신호 대 잡음비를 나타내며 높을수록 배경 정보가 

잘 보존되었음을 의미한다. LPIPS[27]는 인간의 시각적 인지

에 기반한 지각적 유사도 지표로 값이 낮을수록 원본과의 

유사성이 높음을 나타낸다. 본 연구에서는 이미지 편집 태스

크의 특성을 고려하여 VGG 백본 기반을 사용하였으며 값이 

낮을수록 원본과의 유사성이 높음을 나타낸다.

정량 평가를 위한 비교 모델로는 Stable Diffusion 

Inpainting 모델 v1.5, Blended Latent Diffusion(BLD)[3], 

BrushNet[11], Diptych Prompting[46]을 선정하였다. 모

든 비교 모델은 공개된 코드 기반으로 동일한 추론 환경에서 

실행되었다. 평가는 CelebA-HQ[24] 데이터셋 10,000장 중 

무작위로(seed=42) 추출한 100장의 이미지를 대상으로 수

행하였으며, 각 이미지에 대응하는 CelebAMask-HQ[40] 속

성 기반 텍스트 프롬프트를 편집 조건으로 활용하여 각 지표

를 산출하였다. Table. 2는 그 결과를 나타낸다.

CelebA FID↓ PSNR[dB]↑ LPIPS↓
Pick

Score↑
SD v1.5 

inpaint
91.785 30.779 0.266 15.226

BLD 94.442 30.551 0.322 9.177

BrushNet 91.895 33.216 0.168 17.449

Diptych 

Prompting
75.690 28.054 0.347 33.842

Ours 63.981 33.538 0.143 24.306

Table 2. Quantitative Comparisons results
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Table 2.의 정량적 평가 결과에 따르면, 제안하는 방법

이 전반적으로 가장 우수한 성능을 달성하였다. 비교 모델

중 Diptych Prompting이 가장 높은 PickScore를 기록하

며 텍스트 프롬프트의 의미를 정확하고 강력하게 반영하

는 우수한 성능을 보였다. 다만, 해당 모델은 PSNR과 

LPIPS 지표에서는 상대적으로 낮은 수치를 기록하였는데, 

이는 텍스트 반영도를 극대화하는 과정에서 원본 이미지

의 조명, 피부 톤 및 배경 문맥이 일정 부분 변형되는 트레

이드오프를 나타낸다. 

반면, 제안한 방법은 PSNR, LPIPS 지표에서 최고 성능

을 달성하며, 원본 이미지의 공간적 구조와 조명 정보를 매

우 높은 수준으로 보존함을 입증하였다. PickScore에서는 

Diptych Prompting에 미치지 못하나, PSNR 및 LPIPS에

서의 우수한 성능을 함께 고려하면 제안 모델이 원본의 시각

적 일관성과 텍스트 반영 사이에서 가장 안정적인 균형을 

달성하였음을 확인할 수 있다.

4.3 Computational Efficiency

생성품질과 더불어 실제 서비스 배포 가능성을 평가하

기 위해 단일 이미지 추론 시 요구되는 VRAM 및 추론 시

간을 비교 분석하였다 Table. 3

VRAM 

[MiB]

Inference Time 

[sec]

SD v1.5 inpaint 7,532 1.37

BLD 3,394 1.6

BrushNet 4,484 3.5

Diptych Prompting 46,114 180

Ours 7,794 2.5

Table 3. Comparison of Computational Efficiency

앞선 평가 지표 중 PickScore 에서 가장 높은 수치를 

보인 Diptych Prompting의 경우, 텍스트 정합성이 높은 

고품질의 이미지를 생성하지만, 복잡한 파이프라인 구조로 

인해 단일 이미지 추론에 약 180초의 시간과 46,114 MiB

의 VRAM을 요구하여 실용적인 배포 환경에서의 활용에 

제약이 따른다.

반면, 제안하는 방법은 추론 시간 2.5초, VRAM 사용량 

7,794 MiB로, Diptych Prompting 대비 추론 시간은 약 

72배 단축, VRAM 사용량은 약 5.9배 감소하였다. 이는 

SD v1.5 Inpaint(1.37초, 7,532 MiB), BLD(1.6초, 3,394 

MiB), BrushNet(3.5초, 4,484 MiB)와 비교하여 기존 경량 

베이스라인 모델들의 연산 효율성에 준하는 결과이다. 즉, 

제안 모델은 일반 소비자용 하드웨어 환경에서도 구동 가

능하며, 앞서 입증된 고품질의 생성 품질 및 배경 보존 능

력을 실용적인 연산 비용 내에서 제공할 수 있음을 보여준

다.

4.4 Qualitative Comparison

정량 평가 결과를 시각적으로 검증하기 위해 Fig 9.와 

Fig 10.에서는 대표적인 정성 비교 결과를 제시한다.

Fig. 9. Visual comparison with prompt “a photorealistic 

face of Gal Gadot, strong facial features, natural 

makeup, realistic studio lighting”

Fig. 9에서 CelebA-HQ 이미지와 프롬프트 “a 

photorealistic face of Gal Gadot, strong facial 

features, natural makeup, realistic studio lighting”을 

조건으로 하여 Stable Diffusion Inpainting v1.5, BLD[3], 

BrushNet[11], Diptych Prompting[46] 그리고 제안한 방

법의 결과를 비교한다. SD v1.5 Inpaint와 BrushNet는 얼

굴 정체성이 불안정해지거나 텍스처가 회화적으로 변형되

는 경향을 보이며, BLD는 얼굴 톤이 비자연스럽게 회색화되

거나 세부 디테일이 손실되는 현상이 관찰된다.

최신 방법론인 Diptych Prompting의 경우, 텍스트에 

명시된 속성을 가장 강력하게 반영하여 시각적으로 뚜렷

하고 사실적인 변화를 만들어낸다. 다만 프롬프트의 시각

적 요소를 극대화 하는 과정에서 원본 이미지 고유의 조명 

톤이나, 헤어스타일, 배경 등의 시각적 문맥이 전반적으로 

변형되는 트레이드오프가 확인되었다. 반면 제안한 방법은 

얼굴 영역에서 텍스트에 명시된 속성을 충실히 반영하면

서도, 피부 톤과 질감이 자연스럽게 유지되어 원본 이미지

와의 시각적 일관성을 높게 보존하였다.

Fig. 10은 “round face”, “high nose bridge”, “full 

lips”와 같이 얼굴 형태와 직접적으로 관련된 국소적 속성

을 텍스트 조건으로 추가한 결과를 비교한다. 이 설정에서 

BLD와 BrushNet은 얼굴 영역이 과도하게 변형되거나 비
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정상적인 색상 분포를 보이며, Diptych Prompting은 원

본의 배경 및 조명 정보가 크게 변화하는 경향을 보였으

며, 전반적인 분위기 생성 능력에 비해 세밀한 국소 형태 

제어에서 한계를 나타냈다. 반면, 제안한 방법은 원본 이

미지와의 시각적 일관성을 유지함과 동시에, 프롬프트로 

지정된 코의 높이나 입술의 형태적 속성을 주변 구조와 이

질감 없이 현실적인 형태로 반영됨을 확인할 수 있다. 

Fig. 10. Visual Comparison with face detail prompt.

V. Conclusions

본 논문에서는 잠재 확산 모델 기반 얼굴 편집 시 발생

하는 비현실적인 텍스처와 배경 왜곡 문제를 해결하기 위

해, 정밀한 영역 분할과 공간 인지적 조건화를 결합한 새

로운 얼굴 변환 파이프라인을 제안하였다. 

제안하는 방법은 학습 단계와 추론 단계의 핵심 전략으

로 구성된다. 학습 단계에서는 마스크 가중 손실

(Mask-weighted Loss)을 적용하여 모델의 학습 역량을 

얼굴 영역에 집중시키고, 텍스트 조건이 배경까지 전역적

으로 투영되는 문제를 해결하기 위해 Face-aware Text 

Adapter를 도입하였다. 추론 단계에서는 BiSeNet[30] 기

반 정밀한 의미론적 분할 마스크와 Gaussian Blur를 결합

한 픽셀 수준 블렌딩(Pixel-level Blending)을 수행하여 

VAE[ 디코딩 과정의 재구성 오차로 인한 배경 손실을 효

과적으로 억제하였다. CelebA-HQ 데이터셋 기반 실험에

서 제안 모델은 이미지 생성 품질 (FID), 배경 보존 

(PSNR, LPIPS) 측면에서 비교모델 대비 최고 성능을 달성

하였으며, 텍스트 정합성(PickScore) 측면에서도 경쟁력 

있는 수준을 유지하면서 시각적 일관성과 텍스트 반영 간

의 안정적인 균형을 달성하였음을 입증하였다.

다만, 본 연구는 Stable Diffusion의 사전 학습된 내부 

지식에 의존하는 구조적 특성상, 학습 데이터에 충분히 포

함되지 않은 인물에 대해서는 정체성 보존 및 생성 성능이 

저하될 수 있다는 한계를 지닌다. 또한, 의미론적 분할 네

트워크의 초기 마스크 정확도에 따라 블렌딩 경계의 품질

이 영향을 받을 수 있다는 점도 한계로 남는다.

이상의 결과는 확산 모델의 의미론적 제어 능력을 활용

하면서도 구조적 왜곡을 최소화하는 안정적인 파이프라인

의 실용적 가능성을 보여주며, 향후 고해상도 정밀 이미지 

편집 기술의 발전에 기여할 수 있을 것으로 기대된다.
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