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1. 서론 
 

손글씨는 기계를 사용하지 않고, 펜이나 붓 등의 필기

구를 이용해 손으로 직접 쓴 글씨를 의미한다. 손글씨는 

형식에 제한이 없기 때문에 활자와 달리 개인의 개성과 

특징을 표현할 수 있으며, 창의적인 표현이 가능하다. PC

와 스마트폰 같은 디지털 환경에서 손글씨를 사용하기 

위해서는, 사용자에게 폰트 파일로 제공되어야 한다.  
로마자와 달리 한글 폰트 파일을 제작하기 위해서는 

완성형 2,350자 혹은 유니코드 11,172자를 한 글자씩 디

자인해야 하기 때문에, 전문적인 폰트 디자이너들도 한

글 폰트 1벌을 제작하기 위해서는 많은 시간과 노력이 

소요된다. 최근 컴퓨터 기술의 발달로 인해 개인의 손글

씨도 쉽게 폰트 파일로 제작할 수 있게 되었다.  

스마트폰 및 PC의 보급과 함께 자신의 개성과 취향을 

나타내려는 욕구가 많아지면서, 저렴한 가격으로 개인의 

손글씨를 제작해주는 상업적인 서비스도 제공되기 시작

하였다. 이러한 서비스는 폰트 디자이너가 직접 손글씨

를 디자인하거나 머신러닝 기술을 활용하여 폰트를 제작

한다. 머신러닝에서 이미지 생성은, 사람이 개입하지 않

고 한 번에 원하는 이미지를 생성하는 end-to-end 모델

이 바람직하다고 여겨진다. 그러나 우리는 오랜 기간 동

안 많은 시행착오를 거치면서 폰트 생성에 관한 연구를 

진행해왔고, 만족할만한 품질의 손글씨를 한 번에 바로 

생성하는 것은 쉽지 않은 일이라고 결론에 도달하였다. 

2,350자 혹은 11,172자의 많은 글자들을 똑같은 스타일

의 폰트를 제작하기 위해서는 글자 자체의 고유한 구조

적 특징이 유지되도록 여러 단계를 거쳐야 한다.  

본 논문에서는 한글 손글씨를 생성하고, 이를 서비스하

기 위한 ‘내손글’ 서비스를 제안한다. 먼저 이미지 생

성모델을 활용하여 한글 손글씨 폰트 생성하는 과정을 

간단히 설명한다. 각 과정은 머신러닝 기술을 이용하여 

이미지를 생성하는 창의적이고 복잡한 모델을 사용하고 

있으며, 각각의 과정들은 향후에 다른 논문들로 상세히 

기술할 예정이다. 본 논문의 2장에서는 관련 연구를, 3

장에서는 손글씨 폰트 생성 과정을 기술하였다, 4장에서

는 ‘내손글’ 서비스 제작 과정과 함께, 우수한 품질의 

손글씨가 생성되는 과정을 각 과정별로 결과 이미지와 

함께 보여준다. 5장에서는 생성된 폰트들의 품질을 평가

하였으며, 6장에서는 결론과 향후 연구를 기술한다. 

 

2. 관련 연구 
 

2.1 머신러닝을 활용한 폰트 생성 기술 

 

머신러닝의 발전에 따라 GAN (Generative Adversarial 

Networks)[1]이나 이미지간 변환 모델인 Pix2Pix (Paired 

Image-to-Image translation)[2]와 같은 생성 모델이 연

구되고 있으며, 폰트 분야에서도 zi2zi[3]와 DCFont[4] 

같은 생성 모델을 기반으로 폰트 이미지 변환 및 생성에 

관한 연구들이 진행되었다. 

Zi2Zi[3]는 글자 이미지에서 스타일 전이를 수행하기 

위해 글자 자체의 정보와 스타일 정보를 각각 인코딩하

여, 하나의 콘텐츠에 다양한 스타일을 적용할 수 있는 

모델이다. DCFont[4]는 zi2zi보다 정밀하고 자연스러운 

글꼴 변환을 위해 콘텐츠와 글자의 획을 인코딩하여 특

정 글자의 세부적인 스타일을 학습한다. 이를 통해 단일 

글자의 스타일을 학습한 뒤 나머지 글자에도 동일한 스

타일을 전이가 가능하다. 그러나 이러한 모델들은 주로 

중국어를 대상으로 개발되었기 때문에 한글을 생성하였

을 때는 글자의 구조적 특징이 손실될 수 있다. 
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요 약 

손글씨는 개인의 고유한 개성과 특징을 표현하는 수단이다. 종이 혹은 태블릿에서 작성된 손글씨를 디지

털 환경에서 사용하려면 폰트 파일로 변환해야 한다. 로마자와 달리 한글 폰트 파일을 제작하기 위해서는 

완성형 2,350자 혹은 유니코드 11,172자의 글자를 디자인해야 하기 때문에 많은 시간과 노력이 요구된다. 

최근 컴퓨터 기술의 발달로 손글씨를 폰트 파일로 제작할 수 있게 되었으며, 상업적인 서비스도 제공되기 

시작하였다. 본 논문에서는 이미지 생성 모델을 활용하여 손글씨 폰트를 생성하는 ‘내손글’ 서비스를 제안

하고 손글씨 폰트 제작 과정과 함께 서비스 과정과 손글씨 생성 결과를 보여준다. 

 

주제어: 한글 손글씨, 폰트 생성, 이미지 생성 모델, 손글씨 서비스 
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2.2 한글 폰트 모델 

 

우리는 지난 5년 이상 한글 폰트생성에 관한 연구를 

꾸준히 진행해왔으며. 그 결과를 CKFont[5]와 CKFont2 

[6], 그리고 위치 기반 구성요소를 사용한 한글 폰트 이

미지 생성[7] 등 여러 논문으로 발표하였다. CKFont[5] 

모델은 한글을 구성하는 67개 (쌍/복자음 및 복모음을 

포함한 초성 19개, 중성 21개, 종성 27개)의 구성요소에

서, 조합 특성을 이용하여 초성과 중복되는 16개 종성을 

제외한 51개의 서로 다른 구성요소를 포함하는 28개의 

글자를 이용하여 한글 1벌을 생성하는 모델이다. 

CKFont2[6] 모델은 쌍/복자음, 복모음와 같이 기본 자모

의 결합으로 생성될 수 있는 구성요소를 제외한, 24개의 

기본적인 구성요소만을 이용하였고, 이를 포함하는 14개 

글자로 모든 한글을 생성하는 모델이다. 

위치 기반 구성요소를 사용한 한글 폰트 이미지 생성

[7]에서는 글자의 위치 기반의 구성요소를 정보를 활용

하여, 한글의 구조적 특성을 이해하고 이를 통해 글자를 

생성한다. 해당 연구에서는 객체 탐지 모델인 YOLO (You 

Only Look Once)[8] 모델을 사용하여 초성, 중성, 종성의 

위치에 따라 67개의 자소를 분리하고 GAN을 통해 재결합

하는 방법을 사용하였다. 

 

2.3 손글씨 폰트 생성 서비스 동향 

 

손글씨를 이용하여 폰트를 생성하는 서비스는 크게 폰

트 디자이너가 직접 제작하거나 생성 모델 기반의 폰트

를 제작하는 방법이 있다. 디자이너가 직접 제작하는 서

비스는 ‘문자동맹’이 폰트 생성서비스를 제공하고 있

다. 문자동맹은 기본 기호와 완성형 한글 2,350자를 제

작하기 위해 약 500여자의 손글씨를 작성하고 제출하여

야 하며, 제작에는 2주 정도의 시간이 소요된다. 

네이버는 2019년 한글날에 생성 모델을 이용하여 손글

씨를 폰트로 제작해주는 ‘한글날 손글씨 공모전’ 행사

[9]를 진행하였다. 한 벌의 폰트를 생성하기 위해 100자 

이상의 손글씨를 입력받아 손글씨 폰트를 생성하였으며, 

생성된 글자의 품질을 높이기 위하여 폰트 디자이너가 

직접 검증 및 보정을 진행하였다.  

보이저엑스는 생성 모델을 이용하여 폰트를 생성하는 

‘온글잎(OwnGlyph)’서비스를 제공하였다. 이 서비스는 

80여자의 손글씨를 입력받아, 완성형 2,350자를 포함하

는 2,780자를 생성하고, 결과를 폰트 디자이너가 마무리

하는 방법을 이용하였다 (저렴한 기본 서비스에서는 12

글자를 입력으로 받아 2,350자를 생성함.) 하지만 온글

잎은 2023년에 서비스가 종료되었다. 

본 논문에서는 다양한 폰트 생성 연구를 기반으로, 손

글씨를 입력받아 전체 글자를 생성하고 보정하여 폰트를 

제작하고 사용자에 제공하는 ‘내손글’서비스를 제안하

며 이는 단시간에 고품질의 폰트를 제작할 수 있다. 

 

3. 손글씨 폰트 생성 과정 

 
‘내손글’서비스의 손글씨 폰트 생성 과정은 크게 다

음과 같은 세 가지의 과정을 거치게 되는데, 본 절에서

는 각 과정을 세부적으로 설명한다. 

1. 한글의 조합성과 위치적 정보를 활용하여, 입력된 

글자의 자소를 분리하고, 이를 결합하여 전체 글자

를 생성하는 ‘위치 기반 한글 생성’ 

2. 주어진 글자의 구조적 특징을 보정하기 위한 

‘Font2Font’ 

3. 주어진 폰트의 스타일을 보정하기 위한 ‘AFAGAN’ 

 

3.1 자소 위치 기반 한글 생성 

 

 

그림 1. 자소 위치 기반의 조합형 한글 생성 과정 

 

그림 1은 자소의 위치를 기반으로 2,780자의 한글을 

생성하는 과정을 보여준다. 먼저 한글의 조합성과 위치

적 정보를 활용하여 글자를 생성하기 위해 43자의 글자

를 입력받아 개별 글자 이미지로 분리한다. 그 다음에 

YOLO 모델을 사용하여 개별 글자 이미지들을 다시 위치

가 포함된 자소로 분리하여 67개의 기본적인 자소를 추

출한다. 이를 기반으로 위치 기반의 글자 조합방식으로 

2,780자의 한글을 생성한다. 이 과정을 통해 생성된 이

미지는 생성 모델에 활용된다.  

 

3.2 Font2Font 

 

 

그림 2. Font2Font 구조 

 

글자의 구조적 특징을 보정하고 자연스러운 글자를 생

성하기 위해 Font2Font를 사용한다. Font2Font는 SkelGAN 

[10]의 글자를 골격화하는 아이디어를 바탕으로, 글자별

로 구조적 특징 정보를 학습하고 입력되는 이미지의 구

조적 특징을 보정한다. 

학습 과정에 이용되는 데이터는 Target 이미지와 

Source 이미지를 이용한다. Target 이미지는 목표하는 대

상이 될 글자이고 Source 이미지는 위치 기반으로 생성

된 글자 이미지다. 모델의 구조는 그림 2와 같이 단일 

인코더와 단일 디코더로 구성된 생성자와 판별자로 구성

하였다. 모델의 학습은 Source 이미지를 생성자의 인코

더에 입력하고 글자 구조 특성을 계산하기 위해 이미지

를 z 벡터로 변환한다. 변환된 z 벡터는 다양한 스타일

을 적용하기 위해 Vs(스타일 벡터)와 문자의 종류를 파
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악하기 위한 Vc(클래스 벡터)가 결합되어 단일 글꼴 문

자가 여러 구조 스타일을 가질 수 있도록 구성되고, 계

산된 벡터는 디코더를 거쳐 이미지로 생성된다. 생성된 

이미지는 판별자로 입력되어 생성된 이미지와 Target 이

미지를 비교하는 손실 함수로 계산한다. 

모델의 손실 함수로는 GAN 모델에서 범용적으로 사용

하는 GAN loss와 L1 loss를 사용하고 스타일과 클래스가 

존재하는 글자 생성을 위해 SC loss, CC loss를 추가적으

로 사용한다. SC loss (Style Classification Loss)는 생

성자가 다양한 스타일을 학습하도록 유도한다. 생성된 

이미지가 입력 이미지의 스타일에 맞게 생성되도록 하며, 

판별자에 스타일 분류층을 추가하고 훈련 데이터 세트의 

모든 스타일 수와 동일한 갯수와 동일한 수로 분류하여 

생성된 이미지들이 어떤 스타일에 속하는지를 판단하는 

손실 함수이다. 

 

𝐿𝑜𝑠𝑠𝑠𝑐 = −𝐸𝑥~{𝑋,𝑋𝑖} (𝛴𝑖=1 
𝑁

𝑠𝑖  𝐿𝑜𝑔(𝑠̂𝑖)) . (1) 

 

수식 1은 전체 데이터 𝑋와 특정 데이터 𝑋𝑖에서 샘플링

된 항목 𝑥에 대해 실제 값 𝑠𝑖와 모델이 예측한 값 𝑠̂𝑖사이

의 로그 손실을 계산하고, 이를 기대값 𝐸로 여러 손실을 

평균화하여 모델이 주어진 스타일을 분류할 수 있다. CC 

loss (Character Classification Loss)는 생성자가 생성하

는 이미지가 목표 문자와 의미적으로 일치하도록 한다. 

판별자에 문자 분류 층을 추가하고, 해당 층은 훈련 데

이터 세트의 모든 문자의 갯수와 동일한 수로 분류하여 

생성된 이미지들이 올바르게 인식되는지를 판단하는 손

실 함수이다. 

 

𝐿𝑜𝑠𝑠𝑐𝑐 = −𝐸𝑥~{𝑋}(𝛴𝑖=1
𝑁  𝑐𝑖  𝐿𝑜𝑔(𝑐̂𝑖)). (2) 

 

수식 2는 주어진 전체 데이터 𝑋에서 샘플링된 항목 𝑥 

에 대해 실제 값 𝑐𝑖와 모델이 예측한 값 𝑐̂𝑖사이의 로그 

손실을 계산하고 이를 기대값 𝐸로 여러 손실을 평균화하

여 생성하는 이미지가 목표 문자와 의미적으로 일치하도

록한다. 

 

3.3 AFAGAN (Attention based Font Alignment GAN) 

 

 

그림 3. AFAGAN 구조 

 

글자 이미지에 손글씨 스타일을 더하기 위해 AFAGAN 

(Attention based Font Alignment GAN)을 사용한다. 

AFAGAN은 FUNIT[11] 기반의 모델이며, FUNIT 인코더에 입

력을 추가하여 사용한다.  

학습 과정에서 이용되는 데이터는 Font2Font 모델의 

생성 결과와 Content TTF 이미지, 그리고 Target 이미지

가 이용된다. Content TTF 이미지는 글자의 구조와 글자

의 의미를 유지하기 위해 활자 스타일의 폰트 파일에서 

출력한 이미지이다. 모델의 구조는 그림 3과 같이 두 개

의 인코더와 한 개의 디코더로 구성된 생성자와 판별자

로 구성하였다.  

모델의 학습은 콘텐츠 인코더에 Font2Font 생성 결과

와 Content TTF 이미지가 입력된다. 두 이미지는 인코더

에서 Cross Attention 과정을 거쳐 벡터로 출력된다. 스

타일 인코더에서는 Few-Shot으로 학습되기 때문에 적은 

수의 스타일로도 스타일이 전이되며, 타겟 스타일 이미

지들을 입력받아 벡터로 출력된다. 출력된 두 벡터는 디

코더에서 AdaIN Residual blocks을 통해 결합되어 이미지

가 생성된다. 

사용되는 손실 함수로는 GAN loss, 이미지의 콘텐츠 

정보를 유지하기 위한 Reconstruction loss, 그리고 스타

일을 유사하게 생성하기 위한 Feature matching loss가 

사용된다. Reconstruction loss는 타겟 이미지와 생성된 

이미지 간의 특징 표현 차이를 계산하고 이미지의 콘텐

츠를 유지하는 손실 함수이다. 

 

𝐿𝑜𝑠𝑠𝑐(𝐺) = 𝐸𝑥𝑎,𝑡𝑔
[|μ(𝐺(𝑥𝑎 , 𝑠𝑏)) − μ(𝑡𝑔)|

1
] . (3) 

 

수식 3의 𝐺(𝑥𝑎 , 𝑠𝑏)는 콘텐츠 𝑥𝑎와 스타일 𝑠𝑏를 사용하

여 생성된 이미지이며 𝑡𝑔는 타겟 이미지이다. 각 이미지

는 특징 맵의 평균 연산 μ을 통해 두 이미지 간의 차이

를 계산한다. 마지막으로 두 이미지의 절대값 차이들의 

평균을 L1 norm으로 계산하여 이미지의 컨텐츠 정보를 유

지하도록 한다. 

Feature matching loss는 타겟 이미지와 생성된 이미지

의 특징 차이를 계산하고 유사한 스타일을 생성하도록 

하는 손실 함수이다. 

 

𝐿𝑜𝑠𝑠𝐹(𝐺) = 𝐸𝑥𝑎,𝑡𝑔
[|μ (ϕ(𝐺(𝑥𝑎 , 𝑠𝑏))) − μ (ϕ(𝑡𝑔))|

1
] . (4) 

 

수식 4의 𝐺(𝑥𝑎 , 𝑠𝑏)는 콘텐츠 𝑥𝑎와 스타일 𝑠𝑏를 사용하

여 생성된 이미지이며 𝑡𝑔는 타겟 이미지이다. 생성된 이

미지와 타겟 이미지는 ϕ를 통해 특징이 추출되고 μ를 통

해 특징 맵의 평균 연산을 계산한다. 마지막으로 두 이미

지의 평균값들 차이를 L1 norm으로 측정한다. 

 

4. 손글씨 폰트 생성 서비스 
 

 

그림 4. ‘내손글’폰트 생성 서비스 구조 
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그림 4는 제안한 손글씨 폰트 생성 서비스 과정이다. 

생성 서비스는 크게 4 단계로 진행되며, 본 절에서는 각 

과정을 세부적으로 설명한다. 

1. 손글씨 입력 및 위치 기반 한글 생성 

2. 주어진 글자의 구조적 특징을 보정하기 위한 

‘Font2Font’ 

3. 주어진 폰트의 스타일을 보정하기 위한 ‘AFAGAN’ 

4. 오류폰트 재생성 및 폰트 파일 제공 

  또한 모델의 학습은 공개되어 있는 69벌의 손글씨 폰

트 파일을 사용하여 완성형 한글 2,350자로 출력한 

162,840장의 이미지를 사용하고, NVIDIA GeForce RTX 

4090 환경에서 진행하였다. 

 

4.1 손글씨 입력 및 위치 기반 한글 생성 

 

 

그림 7. 위치 기반 조합 결과 (일부) 

 

손글씨 폰트 생성 서비스를 위해 먼저 사용자는 서비

스에서 제공되는 양식을 받아, 한글을 구성하는 67개의 

자소를 포함하는 43자의 특정 글자를 손글씨로 작성하여 

업로드한다. 

‘내손글’서비스는 43개의 글자를 입력받아 2,780자

의 폰트 1벌을 생성하기 위해 다음의 과정을 거친다. 입

력받은 손글씨는 그림 5와 같이 개별 글자 이미지로 분

리되고, 개별 글자는 다시 자소로 분해되어 그림 6과 같

이 자소로 분리된 이미지가 만들어진다. 만들어진 자소

는 위치 기반의 조합 방식을 통해 그림 7과 같이 2,780

자의 글자가 생성된다. 이 과정을 통해 생성된 이미지는 

Font2Font 모델에 활용된다. 

 

4.2 글자의 구조적 특징 보정 

 

 

그림 8. 구조적 특징 보정 결과 

 

위치 기반으로 생성된 글자는 구조적 특징을 보정하기 

위해 사전 학습된 Font2Font 모델을 이용한다. 모델은 

사용자에게 입력받은 손글씨 이미지로 미세 조정을 진행

하고, 그림 8과 같이 글자의 구조가 보정된 결과를 출력

한다. 

    

그림 5. 개별 글자 이미지                                 그림 6. 자소로 분리된 이미지 
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4.3 폰트의 스타일 보정 

 

 

그림 9. 스타일 보정 결과 

 

글자의 구조적 특징이 보정된 이미지는 스타일이 적용된 

선명한 글자를 위해 사전 학습된 AFAGAN을 이용한다. 모

델은 사용자에게 입력받은 손글씨 이미지로 미세 조정을 

진행하고 Font2Font로 생성된 결과를 입력하여 그림 9와 

같이 스타일이 보정된 결과를 출력한다. 

 

4.4 오류폰트 재생성 및 폰트 파일 제공 

 

마지막으로 생성된 글자들이 내용적으로 올바르게 생

성되었는지 (콘텐츠 검증), 그리고 글자들이 같은 스타

일로 생성되었는지를 (스타일 검증) 확인한다.  

먼저 생성된 글자들을 분류기(Classifier)에서 글자들

의 콘텐츠를 검증하고, 동시에 임베딩 공간에서 동일한 

스타일로 생성되었는지를 판단하는 스타일 검증을 진행

한다. 이 과정에서 잘못 생성되었다고 판단된 오류폰트

들을 분리하고 이들을 다시 Font2Font 모델을 사용하여 

재생성된다. 

최종적으로 검증 작업이 완료된 글자 이미지 세트는 

ttf 파일로 변환되어 사용자에게 제공된다. 

5. 생성된 폰트 평가 
 

본 절에서는 서비스에서 생성된 결과를 평가한다. 평

가에 사용된 폰트는 네이버에서 제공하는 나눔손글씨 5

종류를 사용하였으며, 서비스 과정에서 출력한 결과를 

시각적인 비교와 함께, 평가 지표를 사용하여 정량적인 

수치를 비교한다. 

 

5.1 서비스 과정별 생성 결과 

 

모델의 성능을 평가하기 위해 각 과정에서 생성된 이

미지를 시각적으로 비교한다. 그림 10은 서비스 과정에

서 생성된 이미지를 보여준다. 왼쪽부터 위치 기반으로 

생성한 이미지이며, Font2Font는 위치 기반으로 생성된 

이미지를 Font2Font 모델에 입력하여 생성된 결과이다. 

AFAGAN은 Font2Font 모델의 출력결과를 AFAGAN 모델에 

입력하여 생성한 결과이며, 마지막으로 Target은 목표로 

하는 최종 이미지이다.  

Font2Font 모델에서 출력된 글자는 구조적 특징을 보

정하기 위해 초성이나 중성의 위치가 이동되는 것을 확

인할 수 있었으며, AFAGAN 모델에서 출력된 글자는 일부

분의 글자 이미지가 흐려지거나 잘린 자소의 획을 보정

하는 모습과 Target 이미지의 스타일과 유사한 결과를 

생성해내는 것을 확인할 수 있었다. 

 

5.2 평가 지표 

 

사용된 평가 지표는 이미지 픽셀 기반의 오류를 측정

하는 RMSE (Root Mean Squared Error), 이미지의 구조적 

유사성을 평가하는 SSIM (Structural Similarity Index), 

이미지의 시각적 유사성을 평가하는 LPIPS (Learned 

Perceptual Image Patch Similarity), 그리고 이미지 간 

분포 차이를 비교할 수 있는 FID (Frechet Inception 

 

그림 10. 서비스 과정별 손글씨 출력 결과 
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Distance)를 사용하였다. 

 

표 1. 모델별 평가 지표 결과 

모델 RMSE(↓) SSIM(↑) LPIPS(↓) FID(↓) 

위치 기반 0.543 0.93 0.097 19.114 

Font2Font 2.081 0.954 0.055 22.786 

AFAGAN 1.961 0.958 0.047 5.155 

 

각 모델의 정량적인 평가를 위해 평가 지표를 사용한 

결과를 표 1에 정리하였다. 위치 기반으로 생성된 이미

지는 RMSE가 0.543으로 픽셀 기반에서 원본과 가장 유사

함을 확인할 수 있었다. Font2Font는 SSIM이 0.954으로 

구조가 유사한 이미지를 생성해내는 것을 확인할 수 있

었다. 또한 AFAGAN 모델은 SSIM, LPIPS, FID가 각각 

0.958, 0.047, 5.155으로, 모델이 원본 이미지와 시각적

으로 비슷하고 유사한 구조와 분포를 가진 이미지를 생

성하는 결과를 확인하였다. 이를 통해 각 모델이 목적에 

맞는 결과를 제공하며, 생성 과정을 통해 손글씨 스타일

을 효과적으로 만들어낼 수 있음을 확인할 수 있었다. 

 

6. 결론 

 

본 논문은 이미지 생성모델을 활용하여 단시간에 고품

질의 폰트 파일을 제공하는 서비스를 제안하였다. 한글 

손글씨 폰트 제작을 위해 글자의 구조적 특징을 보정하

는 Font2Font와 글자의 스타일을 보정하는 AFAGAN을 사

용하였고 이 두모델은 결과를 통해 글자가 보정되는 것

을 볼 수 있었다. 

향후에는 중국어와 태국어 등 조합형 다국어의 손글씨 

폰트를 생성하는 연구와 함께, 같은 스타일의 영문자 및 

숫자, 그리고 특수 기호를 추가하는 연구도 진행할 예정

이다. 
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