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요 약  

 
본 논문은 가상화 기술 중 도커를 활용하여 단일 서비스 시스템에서 자원을 공유하여 이종의 시스템인 인터랙티브 

미디어 창작 서비스 플랫폼과 얼굴 변형 학습 모델을 연동에 관한 연구를 수행하였다. 이는 다양한 딥러닝 

프레임워크를 별도의 시스템 구축 없이 동일 자원에서 이종 시스템을 구축하여 자원 소모를 줄이고 추가 딥러닝 

프레임워크와의 연동을 원활하게 할 수 있는 장점을 제공한다. 

 

 

Ⅰ. 서 론  

 

오늘날 인공 지능 관련 기술이 발전 하면서 다양한 

딥러닝 프레임워크가 제공 되고 있다. 특히 얼굴 변형 을 

위한 최근의 딥러닝 모델은 정면 얼굴 포즈 영상 변환에 

적합한 Adaptive 2-D faceswap 모델[1][2], 신체 

움직임이 활발한 얼굴 포즈 영상 변환에 적합한 

Adaptive OpenPose 모델[3], 좌우 15 도 정도의 얼굴 

움직임에 적합한 Adaptive Original High Resolution 

모델[4],   그리고 GAN 을 이용한  얼굴 변형 기능의 

탐색 모델[5][6] 등이 다양한 프레임 워크를 이용하여 

개발되고 있다. 이러한 다양한 학습 모델을 적용하기 

위해서는 각각의 딥러닝 프레임워크를 별도로 시스템 

환경 구축 해야 하는 번거로움이 발생한다. 

 

한편으로 이러한 번거로움을 개선하기 위해 컨테이너 

기반 가상도구인 Docker 가 개발되어 있다. 

도커는 2014 년 1.0 버전을 발표한 이후, 현재까지 최신 

버전으로 발전하고 있다. 도커는 컨테이너 기반의 

오픈소스 가상화 플랫폼으로 OS 를 가상화 시켜 별도의 

환경을 컴퓨터들이 갖추지 않아도 되는 장점을 가진다. 

 

 본 논문은 가상화 기술 중 도커[7]를 활용하여 

딥러닝 프레임워크를 사용하는 얼굴 변형 학습 모델을 

도커 컨테이너로 구축하여 웹 서비스 환경인 리눅스 

환경의 인터랙티브 미디어 창작 서비스 플랫폼과의 

연동에 관해 연구하였다. 

 

Ⅱ. 본 론  

 

<그림 1>은 딥러닝 프레임 워크를 사용하는 얼굴변형 

학습 모델을 도커 컨테이너로 구축하여 웹서비스와 

연동하는 과정이다. <그림 1>과 같이 단일 서버 

시스템에서 GPU 를 공유하면서 웹서비스 시스템과 

딥러닝 기반 얼굴 변형 학습 모델을 연동함으로써 별도 

시스템을 구축할 필요 없이 사용자의 인터랙션에 따른 

얼굴 변형 기술을 적용할 수 있다. 인터랙티브 미디어 

창작 서비스 플랫폼인 MODUVI 에서 얼굴 변형 기술을 

사용하기 위해 변형하고자 하는 얼굴 정보를 입력 

받는다. 또한 사용자의 선택에 따른 얼굴 변형 기술을 

적용하기 위해 사용자의 인터랙션을 UI 를 통해서 입력 

받는다. 입력된 얼굴 변형 정보를 PHP 로 구현된 Back-

End 모듈에서 REST API 로 도커 컨테이너로 실행 중인 

얼굴 변형 모듈을 호출한다. MODUVI 플랫폼에서는 

변형하고자 하는 타켓 영상 정보, 변환 이미지, 

변형하고자 하는 얼굴 영역 정보를 얼굴 변형 모듈에 

전송한다. 얼굴 변형 모듈에서는 입력된 타켓 영상과 

얼굴 영역 정보를 이용하여 얼굴 변형 기능을 실행한다. 

실행이 완료되면 MODUVI 플랫폼에 결과 정보를 JSON 

포맷으로 전송한다. MODUVI 플랫폼은 전송된 JSON 

내용에서 실행결과 파일 정보를 읽어와서 재생한다. 
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<그림 1> 도커 컨테이너 기반 얼굴 변형 모델 연동 과정 

 

본 논문에서 사용된 얼굴 변형 모듈은 Talking-

Head[8]의 구조를 빌려 얼굴 재현 네트워크를 

설계하였고 Meta-train 을 수행하였다. Meta-train 은 

VoxCeleb2[9] 비디오 데이터 셋으로 6,112 인물의 

145,569 개의 비디오에서 각각 8 장의 프레임을 

추출하여 사용하였다. 기존 논문에서는 256 사이즈의 

텐서를 사용하였지만, 데이터 셋의 해상도가 낮았고, 224 

사이즈의 이미지에서 노이즈가 적게 발견되었기 때문에 

224 사이즈 이미지를 사용하였다. 설계한 얼굴 재현 

네트워크를 이용한 결과는 <그림 2>와 같다. 

 

   
Target    Source  Result 

<그림 2> Talking-Head 기반 얼굴 재생성 결과 화면 

 

얼굴 변형 모델의 환경은 다음과 같다. 

 

python 3.6 

torch 1.1.0 

face-alignment 1.0.0 

numpy 1.16.4 

opencv-python 4.1.0.25 

matplotlib 3.1.1 
 

 

 

<그림 3>은 MODUVI 플랫폼에서 얼굴 변형 학습 

모델과 연동한 결과 화면으로 왼쪽은 원본 영상이고 

오른쪽은 얼굴 변형 모듈을 통해서 출력된 결과 

화면이다. 사용자가 변형하고자 하는 이미지를 활용하여 

다양한 형태의 얼굴 변형 영상을 생성할 수 있다. 

 

<그림 3> 얼굴 변형 모델 연동 결과 화면 

 

Ⅲ. 결 론  

 

인터랙티브 미디어 창작 서비스 플랫폼은 웹 서비스 

환경으로 구축되어 있고 얼굴 변형 학습 모델은 딥러닝 

프레임워크로 구축되어 있다. 이종의 시스템을 개별 

시스템으로 구축하지 않고 가상화 기술인 도커 

컨테이너를 이용하여 사용자의 선택에 따라 다양한 얼굴 

변형 영상 결과를 제공받을 수 있다. 향후 다른 형태의 

딥러닝 프레임워크의 얼굴 변형 모듈과 병행하여 사용할 

수 있을 것으로 예상된다.  

 

또한 다중사용자 환경에서 다수의 요청을 병렬처리 

하기 위해서 딥러닝 API 서버의 스케일을 조정하여 보다 

효율적인 자원사용 및 빠른 응답 속도를 기대할 수 있다. 
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