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요  약

본 논문은 게임 캐릭터 얼굴 일러스트 이션에 용할 수 있는 안면 회  기술(Face 

rotation) 기술을 제안한다. 기존의 진행된 연구들은 실제 사람의 얼굴 데이터에 해서로 데이

터를 한정하 으며 방 한 양의 데이터를 필요로 하 고 합성된 결과물이 좋지 못한 문제가 있

었다. 본 논문에서는 기존 연구들의 존재하는 문제를 해결하기 해 다음과 같은 방법을 도입

하 다. 첫째, 입력 이미지가 갖고 있는 특징을 입힌 3D 모델을 회 시키고 다시 2D 이미지로 

더링하여 학습  평가에 필요한 데이터 셋을 구축하 다. 둘째, 3D 모델을 통해 구축된 데

이터에서 다양한 각도의 특징을 학습할 수 있는  생성 모델(Generative Adversarial 

Networks)을 설계하여 입력된 이미지를 원하는 각도로 합성할 수 있다. 논문에서는 실제 게임 

캐릭터 얼굴 일러스트 이션 합성 결과를 제시한다. 합성 결과를 통해 논문에서 제안하는 방법

이 잘 동작함을 확인할 수 있다.

ABSTRACT

This paper shows the face rotation applicable to game character facial illustration. 

Existing studies limited data to human face data, required a large amount of data, and 

the synthesized results were not good. In this paper, the following method was 

introduced to solve the existing problems of existing studies. First, a 3D model with 

features of the input image was rotated and then rendered as a 2D image to construct a 

data set. Second, by designing GAN that can learn features of various poses from the 

data built through the 3D model, the input image can be synthesized at a desired pose. 

This paper presents the results of synthesizing the game character face illustration. From 

the synthesized result, it can be confirmed that the proposed method works well.

Keywords : Game illustration(게임 일러스트 이션), Deep learning(심층 학습)
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1. 서 론

게임은 게이머에게 더 나은 생동감과 몰입감을   

제공하기 해 3D 모델링을 한다. 하지만 3D로 캐릭

터를 생성하는데 많은 비용을 필요로 한다. 한정된 

자원으로 완성도 높은 게임을 만들기 해 게임 내

에서 요하지 않은 장면(scene)들에 해서는 3D 

캐릭터를 일러스트로 만들어 게이머들에게 제공하고 

있다. 그 지만 3D 캐릭터에 비해 일러스트가 표

할 수 있는 부분이 한정 이기 때문에 게임의 생동

감을 높이기 해서 다양한 각도(pose)의 일러스트

를 필요로 한다. 사람은 하나의 각도로 표 된 그림

을 보고 다른 각도의 그림으로 표 하는 것에 어려

움을 겪는다. 그 기 때문에 다양한 각도의 일러스트

를 만드는 작업은 많은 시간과 노력, 그리고 비용을 

필요로 한다. 이처럼 많은 공수를 필요로 하는 게임 

캐릭터의 다양한 일러스트를 그리는 작업에 최근 각

받고 있는 AI 기술을 도입할 경우 공수를 크게 

일 수 있을 것으로 기 할 수 있다.

안면 회 (Face rotation) 기술은 주어진 입력 

이미지의 특징을 학습하여 여러 각도로 회 시킨 

결과물을 합성할 수 있는 기술이다. 이 기술은 주로 

사람의 정면이 아닌 각도의 사진을 입력 받아 여러 

다른 각도로 회 시킨 사람 얼굴을 합성하여 이를 

통해 얼굴 인식을 하는데 주로 사용되었다. 이 기술

을 게임 캐릭터 일러스트에 응용할 경우 만들고자 

하는 캐릭터의 일러스트 하나와 만들기 원하는 각도

를 입력할 경우 입력된 각도의 게임 캐릭터 일러스

트를 얻어낼 수 있을 것으로 기 할 수 있다.

재 안면 회  기술은 다수의 연구들에서 

 생성 네트워크(이하 GAN, Generative Adver 

-sarial Network)[1]을 활용하고 있다. 학습 데이터

가 갖고 있는 특징들을 학습하고 학습된 특징을 바

탕으로 입력 이미지에 한 회 (rotation)을 수행하

여 원하는 결과를 합성한다. 다수의 안면 회  기

술의 용되는 데이터는 주로 사람의 얼굴 데이터로 

구성되어 있어 게임 캐릭터 데이터가 입력으로 주어

졌을 경우에는 원하는 결과를 합성할 수 없다는 한

계 을 갖고 있다. 직 으로 생각했을 때, 게임 캐

릭터로만 이루어진 데이터 셋을 사용하여 안면 회  

네트워크를 학습시키면 원하는 로 동작할 수 있을 

것이라는 생각을 할 수 있다. 하지만 게임 캐릭터로

만 이루어진 데이터 셋이 존재하지 않는 다는 문제

에 마주하게 된다. 다수의 안면 회  기술들은 

사람의 회 된 얼굴을 합성하는 것을 목표로 하고 

있으며, 이에 따라 사람 얼굴 데이터 셋에 한 연

구가 다수를 차지하고 있다. 사람의 얼굴 데이터 

셋을 사용하 을 경우 게임 캐릭터와 사람 얼굴 간

의 차이로 인하여 한 결과를 합성할 수 있다는 

한계에 직면하게 된다. 따라서 본 논문에서는 다음과 

같은 과정을 통해 언 된 한계를 극복하려고 하 다. 

첫째, 게임 캐릭터로 이루어진 데이터 셋이 없다는 

한계를 극복하기 해 3D 모델을 활용하 다. 주어

진 게임 캐릭터 데이터를 입력으로 주어, 해당 데이

터가 갖고 있는 질감 특징(texture)을 3D 모델에 입

힌다. 이를 통해 게임 캐릭터의 얼굴 특징을 갖고 

있는 3D 모델이 생성된다. 생성된 3D 모델의 회

을 통해 다양한 각도의 게임 캐릭터의 모습을 얻을 

수 있다. 3D 모델을 통해 회 시킨 게임 캐릭터를 

다시 2D 이미지로 만든다. 하나의 게임 캐릭터 데이

터는 이 과정을 거쳐 다양한 각도의 게임 캐릭터 데

이터를 더링하여, 소수의 게임 캐릭터 데이터 셋으

로 많은 게임 캐릭터 데이터 셋을 구성할 수 있다. 

둘째, 안면 회 을 해서 GAN 모델을 작성하 다. 

작성된 GAN 모델은 기존에 잘 구성되어 있는 사람 

얼굴 데이터 셋으로 사  학습(Pre-trained)하여 모

델이 다양한 특징을 학습할 수 있도록 구성하 다. 

사  학습된 모델에 에 첫 번째 단계에서 얻어낸 게

임 캐릭터 데이터 셋을 주어 모델이 게임 캐릭터의 

특징을 학습할 수 있도록 하 다. 제안된 방법을 통

해 입력으로 주어진 게임 캐릭터 일러스트에 해 

회 을 수행하여 원하는 결과를 합성할 수 있다. 합

성된 결과는 입력으로 주어진 데이터의 그림체나 특

징을 잘 보존하고 있어 사람이 다양한 각도의 일러

스트를 만들 때 들여야 하는 공수를 크게 일 수 

있을 것을 기 할 수 있다.
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2. 련 연구

2 에서는 이 에 진행되었던 다양한 안면 회  

기술 연구에 해서 소개한다. 안면 회  기술을 

해 다양한 방법으로 연구되었으며 이는 심층 학

습(Deep learning) 이 과 이후로 나  수 있다.

2.1 심층 학습 도입 이 의 안면 회  기술

심층 학습 등장 이 에 진행된 안면 회  기술 

연구들은 Hassner[2], Zhu[3]의 연구에서 사용된 

것과 같이 3D 모델을 사용하 다. 입력 이미지의 

특징을 3D 모델에 입힌다. 이후 이미지의 질감이 

입 진 3D 모델을 회 하는 방식으로 안면 회  기

술을 구 하고자 하 다.  다른 방법으로 진행된 

안면 회  기술 연구는 Moniz[4]의 연구가 있다. 

Moniz의 연구에서는 3D 변환 표(3D transform 

matrix)를 통해 2D 와 3D의 각 포인트를 매핑하는 

방식의 안면 회  기술을 제안하 다. 이러한 연구

들은 일정 수  이상의 성과를 얻을 수 있었지만 

2D 이미지를 3D로 변환하는 과정으로 인한 왜곡

(Distorted) 상과 흐릿함(Blurry) 상이 합성된 

결과물에서 발견되는 한계를 보 다.

2.2 심층 학습 도입 이후의 안면 회  기술

심층 학습 분야에 한 많은 연구가 이루어짐에 

따라 안면 회  기술에도 심층 학습을 도입하려는 

연구가 진행되기 시작하 다. 그 에서도 특히 

GAN을 도입한 안면 회  기술 연구가 활발하게 진

행되었다. GAN을 활용한 안면 회  기술 연구는 

크게 입력 이미지와 같은 각도의 결과물을 합성하는 

재건(Reconstruction)하는 방식과 데이터가 갖고 

있는3D 기하학 정보를 활용하는 방식으로 나 어져 

진행되었다.

2.2.1 재건 방식의 안면 회  기술

재건 방식은 입력 이미지와 동일한 각도의 합성 

이미지를 만드는 GAN 기술을 의미한다. 주로 측면 

입력 데이터를 정면 이미지로 합성해주는 정면화

(Frontalization)를 목 으로 합성된 결과물은 입력 

이미지가 어떤 사람의 얼굴인지 식별하는 얼굴 인식

(Face recognition)을 해 사용되었다. 표 인 

재건 방식을 활용하여 진행된 연구들에는 Tran[5], 

Huang[6], Hu[7], Qian[8]이 있다. Tran은 입력 

이미지의 특징과 입력 이미지의 각도를 분리하여 입

력 이미지의 각도와 상 없는 정면 이미지를 만드는 

DR-GAN에 해서 제안하 다. Huang은 입력 이

미지의 체 인 윤곽 특징과 , 코, 입과 같은 세

부 특징을 따로 학습시켜 결과 이미지를 합성하는 

TP-GAN을 제안하 다. Hu의 연구에서는 입력 이

미지의 히트맵을 활용한 CAPG-GAN을 제안하 다. 

Qian의 연구에서는 라벨이 표 된 데이터와 라벨이 

표 되지 않은 데이터를 합쳐 학습하는 FNM을 제

안하 다. 재건 방식으로 진행된 연구들은 정면에 

가까운 각도의 입력 이미지에 해서는 체로 좋은 

정면화 성능을 보 지만 측면에 가까운 각도를 갖고 

있는 입력 이미지에 해서는 제 로 된 성능을 보

이지 못하며 정면 이외의 다른 각도에 한 결과물

을 합성할 수 없다는 한계를 보 다.

2.2.2 3D 기하학 정보를 활용하는 방식의 안면 

회  기술

3D 기하학 정보를 활용하는 방식의 연구들은 심

층 학습이 도입되기 이 의 연구에서 사용했던 3D 

정보를 활용하는 방식과 GAN을 합친 방법을 사용

하여 진행하 다. 표 인 3D 기하학 정보를 활용

한 연구들에는 Yin[9], Deng[10], Cao[11], 

Zhou[12]가 있다. Yin은 기존 3D 모델을 활용하는 

3DDM의 계수를 네트워크로 가져와 결과 합성에 활

용한 FF-GAN에 해서 제안하 다. Deng은 

UV-map을 활용한 UV-GAN을 제안하 다. Cao는 

입력 이미지의 특징 정보를 합성하는 결과에 용한
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[Fig. 1] Overview

HF-PIM에 해서 제안하 다. Zhou는 입력 이미

지의 질감 특징 정보를 3D 모델에 입히고 질감 특

징이 용된 3D 모델을 2D 이미지로 다시 더링

하여 데이터 셋을 구성하고 구성한 데이터 셋을 통

해 여러 각도의 결과를 합성할 수 있는 

Rotate-and-render를 제안하 다. 3D 기하학 정

보를 활용하는 방식으로 진행된 연구들은 앞서 살펴

본 재건 방식을 용한 연구들에 비해서 더욱 측면

에 가까운 각도의 입력 이미지에 해서도 좋은 성

능의 결과를 얻을 수 있었지만 추가로 3D 모델에 

한 정보와 처리를 필요로 하여 더 많은 자원을 

소모한다는 한계를 보 다.

2.3 한계 을 극복하기 해 사용한 방법

재건 방식과 3D 기하학 정보를 활용한 안면 회

 기술 연구들은 각각의 장 과 한계 을 갖고 있

다. 두 방법의 공통 인 한계 으로는 합성한 결과

물이 실제 사용자가 원하는 결과물인지 확인하기 

한 지면 진실(이하 GT, Ground truth)이 필요하

다는 것이다. 이로 인해 기존에 진행된 안면 회  

기술 연구들에서는 특정 사람의 정면 이미지와 함께 

해당 사람의 다른 각도의 이미지를 으로 갖고 있

는 데이터 셋을 활용하 다. 때문에 모델에 사용되

는 이미지와 해당 이미지의 지면 진실에 해당하는 

이미지를 으로 갖고 있는 데이터 셋을 필요로 한

다. 그 기 때문에 이를 게임 캐릭터 일러스트를 

상으로 동작시키기 해서는 방 한 양의 으로 구

성된 게임 캐릭터 데이터 셋을 필요로 하지만 해당

하는 게임 데이터 셋에 한 연구가 활발하게 이루

어지지 않은 실정이다. 따라서 본 논문에서는 으

로 된 데이터 셋을 사용하지 않고 단일 이미지로 

구성된 데이터 셋을 활용한 연구에서 감을 받아 

별도의 추가 게임 캐릭터 데이터 없이 게임 캐릭터

의 얼굴을 회 시킬 수 있는 방법과 이 에 진행된 

안면 회  기술들을 한 네트워크로 활용된 GAN

에서 감을 받아 결과 이미지를 잘 생성하기 한 

방법에 한 연구를 진행하 다.

3. 방법론
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[Fig. 1]은 본 논문에서 원하는 각도의 게임 캐릭

터를 합성하기 해 제안하는 모델의 체 구조를 

도식화한 것이다. 

은 학습을 해 사용되는 n의 

각도를 취하고 있는 입력 이미지를 의미한다. 이 

때, n은 이미지에 표 되어 있는 얼굴의 각도를 

의미하며 –90° ~ +90° 사이의 값을 가진다. ′


은 입력 이미지 

을 3D 모델에 용 후 m 각도

로 회 시킨 후 다시 2D로 더링 한 이미지를 

의미한다. 

은 입력 이미지와 회 시킨 이미지를 

활용하여 학습된 모델 에서 주어진 입력과 각도

에 해 합성한 결과 이미지를 의미한다. 하나의 

이미지와 원하는 각도 를 입력하여 결과 이미지

를 합성할 수 있다.

본 논문에서 제안하는 모델은 크게 두 단계로 나

어져 동작한다. 첫 번째 단계는 학습에 사용하기 

한 데이터를 구축하는 단계이다. 앞서 언 한 바

와 같이 기존의 안면 회  기술들은 합성한 결과물

의 품질을 향상시키기 해 GT 데이터를 필요로 하

는, 으로 이루어진 데이터 셋이 필요하다는 을 

언 하 다. 이 단계를 통해 해당 문제를 해결할 수 

있다. 이를 해 단일 이미지를 GT로 한, 을 이

룰 데이터들을 생성할 필요가 있다. 첫 번째 단계에

서는 2D로 되어 있는 주어진 입력을 3D 모델로 만

들어 주는 오  소스 3DDFA[14]를 활용한다. n 

각도를 취하고 있는 원본 이미지 

을 3DDFA에 

입력하면 입력 이미지가 취하고 있는 각도 n의 

3D 모델을 생성하여 해당 모델에 입력 이미지가 

갖고 있는 재질 특징을 입힌다. 이 게 입력 이미

지의 재질 특징을 갖고 있는 3D 모델은 임의의 

각도 m으로 회 하게 되고 이를 더링하여 m 

각도의 2D 이미지 

′를 얻을 수 있다. 이 게 

생성된 m 각도의 이미지에 해 같은 방법을 

용하여 다시 n 각도를 갖고 있는 이미지 ′

를 만

든다. 이는 Cycle GAN[13]에서 이미지와 이미지 

사이의 변환을 할 때 사용하는 것과 유사하게 동

작한다. 이 단계에서 생성된 이미지를 활용하면 입

력 이미지에 한 여러 각도의 특징을 모델 가 

학습할 수 있다. 원본 이미지는 GT로써 모델 가 

정확한 결과물을 합성했는지 확인하는데 사용된다. 

[Fig. 1]의 좌측에 치한 그림이 이런 과정을 표

하고 있다. 첫 번째 단계를 거쳐 생성된 데이터

들은 이후 두 번째 단계의 모델 학습  평가 단

계에서 학습  평가 데이터로써 활용된다.

두 번째 단계는 결과물을 합성하기 해 제안된 

모델을 학습하고 평가하는 단계이다. 이 때, 첫 번

째 단계에서 생성한 데이터를 활용한다. 생성된 데

이터는 입력 이미지의 GT와 3DDFA를 통해 생성

된 입력 이미지와 같은 각도의 이미지와 랜덤하게 

회 된 측면 각도의 이미지로 구성이 되어 있다. 모

델은 입력 이미지와 같은 각도의 이미지와 랜덤한 

측면 각도의 이미지로부터 여러 각도에 한 특징을 

학습하게 되고, 이를 통해서 입력된 데이터와 각도

에 해서 학습한 특징을 활용하여 결과물을 합성할 

수 있게 된다. 모델은 인코더(encoder)-디코더

(decoder) 구조를 갖고 있는 생성자(generator) 

와 인코더와 유사한 구조로 되어 있는 분류자

(discriminator) 로 이루어진 GAN 으로 이루어

져 있다. 모델의 구조에 한 자세한 정보는 2.3.1

에서 확인할 수 있다. 생성자 는 (1)의 수식과 

같이 첫 번째 단계에서 두 번의 3DDFA를 용하

여 나온 이미지 

′와 


′와 합성을 원하는 각도 

를 입력 받아   각도를 취하는 결과물을 합성하

게 된다.

                         (1)

생성자 에서 합성한 이미지 

는 분류자 

에서 GT 

와 함께 입력되어 모델을 학습한다. 

학습이 완료된 네트워크에 합성을 원하는 이미지

와 포즈를 입력하면 해당 포즈를 갖고 있는 이미

지를 합성
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[Table 1] The architecture of model

Description
Generator

Discriminator
encoder decoder

Initial

Block

Conv(3, 64)

InstanceNorm(64)

ReLU(false)

None None

Each

Block

Information

Conv(64, 128)

InstanceNorm(128)

ReLU(false)

ConvTranspose(2048, 1024)

InstanceNorm(1024)

ReLU(false)

Conv(3, 64)

LeakyReLU(0.2, false)

Conv(128, 256)

InstanceNorm(256)

ReLU(false)

ConvTranspose(2048, 1024)

InstanceNorm(1024)

ReLU(false)

Conv(128, 256)

LeakyReLU(0.2, false)

Conv(256, 512)

InstanceNorm(512)

ReLU(false)

ConvTranspose(2048, 1024)

InstanceNorm(1024)

ReLU(false)

Conv(256, 512)

LeakyReLU(0.2, false)

Conv(512, 1024)

InstanceNorm(1024)

ReLU(false)

ConvTranspose(2048, 1024)

InstanceNorm(1024)

ReLU(false)

Conv(512, 512)

LeakyReLU(0.2, false)

ResBlock

ReflectionPad(1)

Conv(1024, 1024)

InsanceNorm(1024)

ReLU(false)

X18 None None

Final

Block
None

ReflectionPad(3)

Conv(128, 3)

Tahn()

Conv(512, 1)

할 수 있다.

  제안하는 모델의 구체 인 정보에 해서는 3.1

에서 확인할 수 있으며 모델을 활용하여 합성한 

이미지 결과는 4.3 에서 확인할 수 있다.

3.1 모델 구조

본 논문에서 제안한 모델은 게임 캐릭터의 이미

지와 합성하기를 원하는 각도를 입력받아 해당 각도

를 취하고 있는 결과 이미지를 합성한다. 3.1 에서

는 이를 가능하게 하는 제안된 모델에 한 내용을 

다룬다. 

3.1.1 모델 정보

3.1.1 에서는 제안하는 모델이 어떻게 구성되어 

있는지에 한 정보를 제공한다. 제안하는 모델의 

생성자 G는 입력된 데이터로부터 특징을 학습하는 

인코더와 얻어낸 특징을 통해 합성 이미지를 생성하

는 디코더 구조로 이루어져 있으며, 인코더와 디코

더 사이에는 락되는 특징을 이기 한 ResNet 

block이 존재한다. 합성된 이미지가 GT와 유사하

게 합성하 는지 악하기 한 분류자 D의 경우 

인코더의 구조와 유사한 구조를 가지고 있으나, 각 

이어에 입력되는 매개변수(Parameter)와 사용된 

활성 함수에서 차이를 보인다. [Table 1]을 통해 

모델 구조에 한 정보를 확인할 수 있다. 

3.1.2 손실 함수(Loss functions)
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3.1.2 에서는 제안된 모델이 GT에 가까운 결과

물을 합성하기 해 채택한 손실 함수에 해 소개

한다. 제안된 모델에서는 총 4개의 손실 함수에 실

험을 통해 얻은 최 의 가 치를 더하여 활용한다.

첫 번째 손실 함수는  손실(Adversarial 

loss)이다. 이는 GAN에서 사용되는 손실 함수로 

분별자 를 통해 생성자 가 만들어낸 결과 이

미지 

와 GT 


에 얼마나 가까운 결과인지를 

알아낼 수 있다.

                                          (2)

이를 수식으로 (2)와 같이 표 할 수 있다. 

 손실을 통해 생성자는 분별자에서 합성한 결과물

이 GT라고 별할 수 있는 보다 더 GT에 가까운 

결과물을 합성할 수 있게 된다.

두 번째 손실 함수는 특징 일치 손실(Feature 

matching loss)이다. 이는 입력 이미지와 합성 이

미지가 분류자의 각 역을 거치며 나오는 특징을 

비교하는 손실 함수이다.

        (3)

이를 수식으로 (3)과 같이 표 할 수 있다. 이를 

통해 입력 이미지와 합성 이미지가 분류자에서의 얻

어지는 특징 차이를 최소화하여 GT에 특징을 잘 보

존하고 있는 결과 이미지를 합성할 수 있다.

세 번째 손실 함수는 지각 손실(Perceptual 

loss)이다. 이 손실 함수는 ImageNet으로 사  학

습된 VGG 네트워크를  다른 분류자로 활용하

을 뿐, 계산 방법은 특징 일치 손실과 동일하다.

   

(4)

지각 손실을 통해 입력 이미지의 특징과 합성 이

미지의 특징을 정규화할 수 있다.

네 번째는 종합 변형 정규화(Total variation 

regularization)이다. 이는 손실 함수에 포함되어 

합성 이미지의 인  픽셀 사이를 비교하여 비교하는 

픽셀 사이의 밝기를 낮추는 역할을 통해 합성된 결

과물의 품질 향상에 기여할 수 있다. 기존의 종합 

변형 정규화를 활용한 연구들에서는 용 상 데이

터가 사람의 얼굴 사진이기 때문에 바로 인 한 픽

셀 사이를 비교하 다. 본 연구에서는 종합 변형 정

규화의 용 상 데이터가 게임 캐릭터 일러스트 

이미지 데이터로 사진에 비해 인  픽셀 간 색의 

차이가 은 것이 특징이다. 그 기 때문에 바로 인

한 픽셀 뿐만 아니라 보다 더 넓은 간격의 픽셀

과의 비교를 통하여 합성된 결과물의 품질을 보다 

더 향상시킬 수 있었다. 실험 결과 최  5만큼의 

픽셀에 해서 가장 좋은 결과물 합성할 수 있기 

때문에 하나의 픽셀과 최  5까지의 거리만큼 떨어

진 픽셀을 비교하여 종합 변형 정규화를 용하

다.

 

  

      (5) 

이를 수식으로 (5)와 같이 표 할 수 있다. 이를 

통해 합성 이미지에서 발생할 수 있는 인공 인 요

소들을 제거하여 보다 더 나은 품질의 이미지를 합

성할 수 있게 된다.

 

(6)
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실제로 모델에는 제안된 4가지 손실 함수에 실험

을 통해 얻어낸 한 가 치를 용하여, 최종

으로 수식 (6)과 같은 형태의 손실 함수를 사용하

다.

4. 구   결과

4.1 구  환경

작성된 모델은 이썬(Python)을 한 오  소

스 머신 러닝 라이 러리인 이토치(PyTorch)[16]

를 사용하여 작성되었다. 작성된 모델의 학습과 평

가는 4.20GHz Intel(R) Core(TM) i7-7700K 

CPU, 64GB의 RAM, 2개의 NVIDIA Titan Xp 

GPU를 탑재하고 있는 우분투(Ubuntu) 운 체제의 

컴퓨터에서 실행되었다. 

4.2 데이터 셋 정보

작성된 모델은 CASIA-WebFace[17]와 MS- 

Celeb-1M[18] 데이터 셋으로 학습된 모델을 기반

으로 수작업으로 구성한 게임 데이터 셋을 추가로 

활용하여 이 학습시켰다. 수작업으로 구성한 게임 

데이터 셋에 포함된 데이터들은 게임 종류에 상  

없이 게임 캐릭터의 얼굴 요소( , 코, 입, 귀)가 많

이 가려지지 않으며 실제 사람의 얼굴 구조와 유사

한 캐릭터의 얼굴 부분을 잘라내는 방식으로 구성하

다. 게임 캐릭터 데이터 셋은 작성된 모델이 게임 

캐릭터의 질감을 그 로 유지하면서 합성 결과물을 

만들기 해 사용하 다.

4.3 이미지 합성 결과

4.2 에서는 학습된 모델이 실제 게임 캐릭터가 

입력으로 주어졌을 때의 합성된 결과가 가정한 것과 

같이 잘 동작하는지를 보이기 해 진행한 모델 평

가 결과를 제시하 다. 

[Table 2] Experimental results 

Input -30° -15° 0° 15° 30°

실험을 진행한 데이터의 경우 게임에 상 없이 

캐릭터의 , 코, 입의 형태와 치가 명확한 데이

터를 선정하 으며, 선정된 게임 캐릭터의 등장 게

임 정보에 해서는 [15]에서 확인할 수 있다. 모델

에 입력되는 데이터의 입력 크기는 256 * 256 사

이즈, 3채 로 구성되어 있으며 게임 캐릭터의 어깨 

쪽 얼굴의 체 인 특징을 확인할 수 있는 부분

을 잘라(Crop) 사용하 다.

[Table 2]은 학습된 모델에 입력한 데이터에 

한 –30° ~ +30°까지 z축(yaw)으로 회 시킨 결과

물을 보여 다. 표를 통해 결과물을 확인할 경우 입

력된 이미지의 그림체를 유지하면서도 입력 이미지

가 갖고 있는 얼굴의 특징을 잘 보존하여 얼굴을 
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회 시킨 결과를 합성하는 것을 확인할 수 있다. 실

험 결과를 통해 하나의 일러스트를 제안된 모델에 

입력하는 것으로 다른 각도의 일러스트 결과를 합성

할 수 있는 것을 확인할 수 있다.

5. 결과 분석

본 논문에서 게임 캐릭터의 안면 회 을 하기 

해 제안한 방법이 기존에 존재하는 다른 안면 회

을 한 방법들에 비해서 어떠한 장 을 갖는지 확

인하기 한 실험을 추가로 진행하 다. 

[Table 3] Comparison with other models 

Input DR-GAN FNM Ours

 이 에 연구되었던 안면 회  기술 연구  실

행 가능한 코드를 구할 수 있었던 FNM과 

DR-GAN 모델에 해 본 논문에서 제안한 모델과 

동일한 데이터로 실험을 진행하 다. 진행한 실험 

결과는 [Table 3]를 통해 확인할 수 있다. 

FNM과 DR-GAN의 경우에는 제안 모델과 다르

게 정면 얼굴만을 합성할 수 있기 때문에 제안된 

모델의 결과  정면(0°) 결과와 비교하 다. 

[Table 2]를 통해 기존의 안면 회  기술과 제안된 

모델 간의 합성된 결과물의 차이를 확인할 수 있다. 

제안된 모델에서는 게임 캐릭터의 특징뿐만 아니라 

일러스트의 그림체까지 학습하여 결과물을 합성한

다. 하지만 이와 달리 FNM과 DR-GAN에서는 입

력 이미지가 갖고 있는 신체 부 의 특징을 일부 

학습하여 합성된 결과물에 반 하지만 일러스트의 

형태가 아닌 사람의 형태의 결과물로 합성하는 것을 

확인할 수 있다. DR-GAN의 경우 많은 인공 인 

요소를 합성된 결과물에서 확인할 수 있다. FNM의 

경우 DR-GAN에 비해서 인공 인 요소들이 포함되

어 있는 것은 으며 입력 이미지가 갖고 있는 얼

굴의 특징을 합성된 결과물에 더 잘 반 하 지만 

게임 캐릭터의 형태가 아닌 사람의 형태로 결과물을 

합성한 것을 확인할 수 있다.

제안된 모델에서는 입력 이미지의 부분의 특징

을 담고 있으면서도 그려진 그림 스타일을 유지한 

결과물을 합성한 것을 확인할 수 있다

동일한 데이터로 다른 안면 회  기술 모델들에 

해서 실험을 진행한 결과 본 논문에서 제안한 모

델이 다른 모델들에 비해 입력 이미지에서 확인할 

수 있는 특징뿐만 아니라 입력 이미지에서 나타나는 

그림 스타일을 잘 유지한 결과물을 합성하는 것을 

확인할 수 있다. 

6. 결과  향후 연구 계획

본 논문은 기존의 사람의 얼굴에 해서만 구

되던 안면 회  기술을 게임 캐릭터 일러스트에 
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해서도 동작할 수 있도록 한 기술에 해서 제안하

다. 이를 증명하기 해 진행한 실험 결과 부분

의 게임 캐릭터 일러스트에 해서 다양한 각도의 

결과 이미지를 좋은 품질로 합성할 수 있다는 것을 

확인할 수 있었다. 제안된 모델을 통해 합성된 결과

물은 입력으로 활용된 일러스트가 갖고 있는 부분

의 특징을 잘 보존한다. 하지만 모든 특징을 온 히 

갖고 있지는 않다. 하지만 아무 것도 없는 상황에서 

다른 각도의 일러스트를 생성하는 것 보다 제안된 

방법을 통해 합성된 부분의 특징이 유지된 다른 

각도의 일러스트를 참고하여 일러스트를 작성할 수 

있어 일러스트 제작에 소모되는 많은 공수를 아낄 

수 있다.

진행한 실험 결과에 해서 부분의 게임 캐릭

터에서 좋은 결과를 얻을 수 있었지만 코가 의 

형태로 표 되거나 사람이 아닌 게임 캐릭터에 해

서는 좋지 못한 결과를 얻어낼 수 있다는 것을 확

인할 수 있었다. 이를 극복하기 해 결과가 합성되

지 못하는 캐릭터 데이터 셋을 포함하여 제안한 모

델의 이 학습(Transfer training)을 진행하여 다

양한 사람 형태의 게임 캐릭터에 해서도 용 가

능한 모델을 학습시키는 방향으로 연구를 진행할 계

획이다. 더 나아가 사람의 형태를 띄지 않는 게임 

캐릭터들에 해서도 동작할 수 있는 모델을 학습시

킬 수 있는 방법과 실제 유효한 결과를 만들어 낼 

수 있는 모델에 해서도 연구를 진행할 계획이다.
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