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GAN을 활용한 인테리어 스타일 변환 모델에 관한 연구
A study of interior style transformation with GAN model  
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ABSTRACT: Recently, demand for designing own space is increasing as the rapid growth of home furnishing market. However, there 
is a limitation that it is not easy to compare the style between before construction view and after view. This study aims to translate real 
image into another style with GAN model learned with interior images. To implement this, first we established style criteria and collected 
modern, natural, and classic style images, and experimented with ResNet, UNet, Gradient penalty concept to CycleGAN algorithm. As a 
result of training, model recognize common indoor image elements, such as floor, wall, and furniture, and suitable color, material was 
converted according to interior style. On the other hand, the form of furniture, ornaments, and detailed pattern expressions are difficult 
to be recognized by CycleGAN model, and the accuracy lacked. Although UNet converted images more radically than ResNet, it was more 
stained. The GAN algorithm allowed us to represent results within 2 seconds. Through this, it is possible to quickly and easily visualize 
and compare the front and after the interior space style to be constructed. Furthermore, this GAN will be available to use in the design 
rendering include interior.
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1. 서 론  

1.1 연구의 배경 및 목적

최근 라이프스타일의 변화, 1인 가구의 증가로 인해 가구와 조

명, 벽지, 침구 등 인테리어 소품으로 집안을 꾸미는 홈퍼니싱

(Home Furnishing) 관련 산업이 주목받고 있다. 홈퍼니싱 시장

은 꾸준히 성장하고 있으며, 2008년 7조 원에 그쳤던 시장 규모

는 2015년 12조 원, 2016년 13조 1,000억 원 성장을 넘어 2023

년에는 18조 원까지 폭발적으로 성장할 것으로 전망된다(Kim, 

2018). 홈퍼니싱은 자신이 원하는 스타일과 방법으로 집을 꾸밀 

수 있다는 큰 장점이 있다. 기존 홈퍼니싱 시장의 경우 사례 이

미지를 바탕으로 자신의 공간을 새롭게 디자인해야 한다. 하지만 

이 경우 시공하고자 하는 공간의 전, 후 모습을 직접 비교, 예측

하기 쉽지 않으며 이 과정에서 시행착오로 낭비되는 시간과 재화

가 발생할 수 있다.

딥러닝은 최근 다양한 분야에서 예측, 생성에 활용되는 알고리

즘이다. 이 중 GAN(Generative Adversarial Networks)은 최근 

활발히 연구되는 딥러닝 알고리즘 중 하나로서 원 데이터가 가

진 확률분포를 추정하게 하여 인공신경망이 그 분포를 만들어내

도록 하는 비지도 학습(Unsupervised learning)의 일종이다. 이

미지 분야에서는 이미지 생성, 변환에 주로 사용되고 있으며, 특

히 이 중 CycleGAN (Zhu et al., 2017)의 경우 입력 이미지를 다

른 형태로 변환하여 출력할 수 있다. 그림의 스타일을 변환하거

나, 계절별 풍경 이미지를 바꾸거나, 흑백 이미지를 컬러 이미지

로 복원하는 등 다양한 분야에서 활용할 수 있다.

따라서 본 연구는 CycleGAN 모델에 스타일별로 분류한 실

내 이미지를 학습시키고 테스트 이미지의 스타일을 변환하는 것

을 목표로 한다. 이를 위해 특정한 조건(거실, 1점 투시, 창문 뷰)

을 만족하는 인테리어 이미지를 웹사이트를 통해 수집하고, 수

집된 이미지들을 기준에 맞게 분류한다. 분류된 이미지 데이터를 

CycleGAN 알고리즘을 통해 스타일 별 형태와 패턴을 학습시킨

다. 이를 통해 이용자는 단순히 이미지 촬영으로 데이터 세트에서 

학습한 스타일 별 특징을 적용해볼 수 있다. 앞으로 홈퍼니싱 시

장에서 개인이 원하는 스타일을 빠르게 적용해보고 전, 후 모습을 
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비교해봄으로써 시행착오를 줄일 수 있는 기술이 될 것이다. 

1.2 연구의 범위 및 방법

본 연구는 CycleGAN 모델이 스타일별 이미지의 특성을 분명

히 파악하기 위해 실내 디자인 스타일을 명확하게 규정하였으며, 

이를 통해 딥러닝을 통한 실내 이미지 변환의 활용 가능성을 고

찰하고자 한다. 먼저 연구 대상 이미지는 거실, 1점 투시. 창문과 

베란다 뷰의 조건으로 한정한다. 실내 디자인 스타일은 많은 선

행연구에서 공통으로 제시한 3가지 유형의 스타일(모던, 클래식, 

내추럴)로 한정한다. 실내 이미지 변환 모델에 사용한 CycleGAN

의 생성자 신경망 구조로 ResNet, UNet 2가지를 구현하고 비교

한다. CycleGAN의 원리와 구조를 간단히 서술하고, 구현 결과와 

활용 방안 제시에 초점을 둔다.

본 연구의 방법은 다음과 같다.

첫째, 조건을 만족하는 실제 인테리어 이미지를 웹사이트를 통

해 수집하고, 이를 선행연구를 통해 수립한 기준에 따라 3가지 

스타일로 분류한다.

둘째, 실내 인테리어 이미지를 정방형의 Tensor 형태로 변환하

고, 학습을 위한 Training Set과 검증을 위한 Test Set을 구축한다.

셋째, 변환 스타일, 신경망 구조에 따라 CycleGAN 모형을 구

현하고, Training Set의 이미지를 학습시킨다.

넷째, Hyperparameter Tuning을 통해 이미지 품질이 최적인 

Hyperparameter 값을 찾는다.

다섯째, 학습된 변환 모델들을 통해 Test Set 이미지를 변환시

키고 모델 간 성능과 품질을 비교한다.

2. 기존 관련 연구 고찰

2.1 GAN의 원리와 응용

GAN은 생성자(Generator)와 판별자(Discriminator)라는 두 종

류의 신경망으로 구성된 알고리즘이며 두 신경망의 상호작용으

로 학습한다. 생성자는 새로운 이미지를 생성하고 판별자는 진위

를 판별하며, 이 과정을 반복, 서로 대립하며 높은 수준의 결과

물을 생성한다. 기본적인 GAN의 문제를 해결하기 위해 구조, 조

건, 목적함수 등이 향상된 다양한 GAN 모델이 개발되었다3). 먼저 

CGAN(Conditional GAN), ACGAN(Auxiliary Classifier GAN)은 

생성자에 제약조건(condition)이나 카테고리 레이블을 추가하여 원

하는 결과물을 얻는 생성 모델이다. WGAN은 실제 샘플과 생성된 

샘플 사이의 Wasserstein distance을 통해 학습하는 모델이다. 

이러한 기본적인 GAN을 응용하여 이미지 변환 (Image to 

Image Translation)을 수행할 수 있다. 이미지 변환을 수행하는 대

표적인 알고리즘으로는 Pix2Pix, CycleGAN, StarGAN 등이 있다.

2.2 디자인 분야에서 GAN의 활용

GAN은 디자인 분야에서 마찬가지로 활용되었는데, 먼저 

Pix2Pix를 활용하여 추상적으로 표현된 건축 스케치 이미지를 실

체화된 이미지로 변환하는 연구가 수행되었다(Han and Shin, 

2021). 또한, CycleGAN을 활용하여 흑백의 도시설계 도면을 렌

더링 된 이미지로 변환하는 모델을 구축하였다(Ye et al., 2021). 

그러나 선행연구의 경우 실제 이미지가 아닌 도면, 스케치 등을 

변환하여 이들을 제작하기 어려운 비전문가가 활용하기 어렵다

는 단점이 있다.

2.3 인테리어 분야에서 딥러닝의 활용

인테리어 분야에서도 딥러닝을 접목하려는 시도가 있었다. 먼

저 스타일 별 인테리어 이미지 데이터를 구축한 다음 CNN 모델

인 VGG16에 학습시켜 인테리어 스타일을 인식하는 딥러닝 모델

을 구축하였다(Kim and Lee, 2020). 또한, CNN 딥러닝 모델을 

사용하여 병원 실내 이미지의 감성 어휘를 분류하고 실내 감성을 

정량적으로 파악하였다(Chung and Lee, 2019). 이러한 연구들은 

이미지 딥러닝 모델이 인테리어 이미지를 성공적으로 인식하고 

분류할 수 있음을 보여주었다. 또한, 본 연구에서 사용하고자 하

는 딥러닝 기반 이미지 변환 모델에도 인테리어 이미지를 활용할 

수 있을 것으로 예상된다.

2.4 본 연구에서의 차별성

본 연구에서는 Image to Image Translation을 수행하는 대표

적인 알고리즘인 CycleGAN을 활용하여 비전문가가 카메라를 통

해 쉽게 얻을 수 있는 실제 이미지를 입력으로 하는 모델 개발을 

목표로 하였다. 또한, 모델의 출력 역시 스타일이 변환된 이미지

로 실사와 근접하도록 하였다. 딥러닝 인공지능으로 새로운 실내 

이미지를 생성하여, 인테리어 분야에서 딥러닝 모델 활용을 확장

하는 데 의의가 있다.

3. 이미지 데이터 구축과 CycleGAN 제작

3.1 인테리어 스타일 분류

실내 디자인 스타일은 디자인의 모든 요소가 결합하여 형성되

3)  GAN 모델의 발전 과정과 응용 방안에 대해서는 다음 논문에서 구체적으로 서술되었다. Y. J. Cao et al., Recent Advances of Generative  

 Adversarial Networks in Computer Vision, in IEEE Access,  2019
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는 전체적인 분위기와 실내 마감재의 종류, 형태, 색채가 복합되

어 나타나는 공간의 특성이다(Min and Choi, 2014). 따라서 스타

일을 분류하기 위해서는 다양한 구성요소(바닥, 벽, 천장, 문, 가

구, 조명 등)를 살펴보아야 하며, 객관적으로 존재하는 흐름이나 

경향이 형성되어야 한다. 따라서 모던, 클래식, 내추럴 3가지 스

타일에 대해 분류 기준을 참고하여, 이를 Table 1로 정리하였다

(Han and Lee, 2002; Lee and Ko, 2011; Min and Choi, 2014). 

Figure 1은 스타일별로 선정한 대표 이미지들이며, 조건을 만족

하지 않는 이미지는 삭제하였다. 최종적으로 수집한 실사 이미지

는 Modern 340개, Classic 253개, Natural 254개이며, 스타일

마다 240개의 이미지를 Training set으로, 나머지 이미지를 Test 

set으로 활용하였다.

3.2 CycleGAN 모델 제작

1.3.3 품질검토 SW 현황 및 분석

CycleGAN은 Image to Image Translation에 널리 활용하는 

대표적인 조건부 적대적 신경망이다. CycleGAN의 장점은 이전

에 개발된 pix2pix와 다르게 짝지어진 이미지를 쓰지 않아도 된다

는 점이다. 따라서 실사 이미지를 대상으로 하면 각각의 스타일에 

대해 쉽게 데이터 세트를 구할 수 있다. CycleGAN의 아키텍처는 

Figure 2에 정리하였다. CycleGAN 알고리즘은 도메인 A에서 B

로 변환하는 생성자, 도메인 B에서 A로 변환하는 생성자, 도메인 

A 이미지를 구별하는 판별자, 도메인 B 이미지를 구별하는 판별

자 총 4개의 신경망으로 구성되어 있다.

CycleGAN은 Cycle-Consistency의 개념이 추가되었으며, 이

는 도메인 A 이미지를 도메인 B로 변환하였다가 다시 도메인 A로 

변환하면 이상적으로 원본 이미지와 동일해야 한다는 개념이다. 

판별자가 변환된 이미지와 원본 이미지를 구별한 결과에 Cycle-

Consistency 요소를 더해 최종 목적함수(Object function)를 계

산하며, 이를 최적화하며 신경망의 학습이 진행된다. 학습이 완

료되면 최종적으로 각각의 다른 스타일로 이미지를 변환하는 2개

의 생성자를 얻어 활용할 수 있다. 이 과정은 Python 언어의 구글 

Tensorflow 패키지를 이용하여 진행하였다. 

Figure 1. Representative images of each style

Figure 2. Architecture of CycleGAN

Style Components Features

Modern

Colors • Usually achromatic colors, Blue, Blue Green

Floor

• Achromatic marble or plastic tile
• Translucent timber colored with ivory or gray

      

Wall

• Matte material of neutral color and paint
• Gray tone or simple stripe

    

Furniture
• Simple design without patterns and ornaments
• Cold materials like leather, metal, and stone

Texture
• Cotton, linen, and leather with low saturation color
• smooth texture rather than rough texture
• Geometrical and simple bold pattern

Props • Monotone props with simple shape

Classic

Colors • Dark Brown, Crimson, Magenta, Dark Green

Floor

• Marble or grid tile timber with low brightness 

  

Wall

• Silk, gold wallpaper
• Traditional pattern with many moldings
• Orange or yellow with low brightness

    

Furniture
• Substantial wood with gold ornaments
• Antique and diverse material

Texture
• Calm saturation and brightness is important than 
material

Props
• Gold and crystal pieces
• Pottery, painting, candlestick and fireplace

Natural

Colors • Ivory, Brown, Beige, Green

Floor

• Vivid brown timber not related to brightness
• Natural texture rug

  

Wall

• Matte natural and rough texture
• Plastered wall or green, beige color

    

Furniture
• Texture and color of hardwood
• Simple and crude design

Texture
• Bright natural material like cotton, silk and linen
• Natural weaving and realistic flower·leaf pattern
• calm and weak check pattern

Props • Dry flower, quilt, bamboo basket and frame

Table 1.  Style classification standard by components



58 Journal of KIBIM Vol.12, No.1 (2022)

3.2.2 생성자 신경망의 구조 : ResNet과 UNet

CycleGAN의 생성자와 판별자 모델 구조는 프로그래밍을 통

해 자유롭게 바꿀 수 있으며, 생성자 신경망 구조로 이미지 변

환에 많이 활용하는 ResNet, UNet을 사용하고 비교하였다. 

ResNet은 Residual Block을 적용한 신경망이며, 층을 건너뛰는 

덧셈 연결을 통해 깊은 인공신경망에서 학습을 원활하게 하는 구

조이다(Figure 3). Residual Block의 덧셈 연결망은 출력 이미지

가 입력 이미지와 같은 구조를 공유하도록 하므로 이미지 변환

에 적합하다(Johnson et al., 2016) ResNet은 크게 다운 샘플링

을 진행하는 인코더(Encoder), Residual Block으로 구성된 변환

기(Transformer), 다시 업샘플링을 진행하는 디코더(Decoder)로 

구성되어 있다. 인코더와 디코더 부분이 얕으므로 물체를 정확하

게 인식하는 데에는 단점이 될 수 있으며, 물체 이외의 부분에서 

변형이 발생할 수 있다(Kim and Park, 2018).

UNet은 이미지 변환과 이미지 분할(Image Segmentation)에 

많이 활용하는 신경망 구조이며 의료 영상 분야에 많이 활용한

다. 이는 정확한 공간정보를 전달하기 위해 인코더 부분과 디코

더 부분 사이에 연결을 추가한 구조로 되어 있다. 따라서 더 깊은 

층의 인코더와 디코더를 쌓을 수 있다. UNet은 고해상도 형상을 

잘 보존하며, 물체의 경계와 질감 역시 효과적으로 인식한다(Sun 

et al., 2019). 각 신경망의 구조는 Figure 4, 5에 자세히 기술하

였다. 

3.2.3 손실함수(Loss function)와 Gradient penalty

초기 CycleGAN에서는 3가지 Loss function(Adversarial 

Loss, Cycle-consistency Loss, Identity Loss)을 수식화하고 더

하여 최적화할 전체 목적함수를 제안하였다(Zhu et al., 2017). 먼

저 생성자와 판별자의 적대적인 경쟁을 위해 최적화하고자 하는 

Adversarial Loss는 식 1과 같으며, 학습의 안정성과 실패 방지를 

위하여 CycleGAN에 Least-square loss function을 사용하였다.

    (1)

여기서 생성자가 생성한 가짜 이미지 를 받아 판별자 

가 진위를 판별하게 된다. 또한, 판별자는 실제 이미지를 입력

받아 진위를 판별하고, 이러한 결과로 계산된 Adversarial Loss 

Function을 바탕으로 더 정확한 예측을 하도록 가중치를 조절

한다. 반면에 생성자는 판별자를 속일 수 있는 이미지를 생성하

도록 가중치를 조절한다. 두 도메인이 존재하므로 Adversarial 

Loss는 와  2가지가 존재한다.

다음으로 Cycle-consistency Loss는 다른 도메인으로 변환

한 이미지를 다시 원래 도메인 이미지로 변환할 때, 원본 이미지

와의 차이를 계산하며 식 2와 같다. 

      (2)

Identity Loss는 생성자에 변환해야 할 도메인이 아닌 다른 도

메인의 이미지가 들어올 경우, 원본 이미지를 산출하기 위해 도

입되었으며 식 3과 같다.

      (3)

Figure 3. Structure of residual block

Figure 4. Network architecture of resNet generator

Figure 5. Network architecture of UNet generator
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마지막으로 3가지 Loss 외에도 Gradient penalty(Liu, 2021)를 

더함으로써 기울기(Gradient)가 사라지는 것을 방지하고, 학습 

과정에서 일정 범위의 값을 유지할 수 있다. 

         (4)

         (5)

 

따라서 전체 목적함수는 식 6과 같다.

  (6)

가중치 , 를 조절함으로써 각 손실함수의 영향을 정할 수 

있으며, 최적의 가중치를 탐색하였다. 본 모델에서는  = 8.5, 

 = 0.5,  = 0.5의 값을 사용하였다.

4. 이미지 학습 및 결과

4.1 CycleGAN 모델 학습

먼저 실내 인테리어 이미지는 크기 증가로 학습 시간이 과도하

게 길어지지 않으면서 소품, 패턴 등을 인지할 수 있는 128*128

픽셀 크기의 정방형 이미지로 변환하였다. 이미지들은 한 학습 

과정에서 총 4가지로 분류하였으며(training A, training B, test A, 

test B), 각 경우에 대해 모델이 인식할 수 있는 4차원 tensor 형

태의 데이터 세트로 변환하였다. Tensor가 4차원인 이유는 각각 

이미지 개수, 가로 픽셀, 세로 픽셀, RGB channel 차원을 포함

하고 있기 때문이다. 이후 신경망과 손실함수, 최적화 알고리즘

(Optimizer)을 선언한 후 학습을 진행하였다. 데이터 세트 전체를 

학습하는 횟수인 Epoch는 Loss가 어느 정도 수렴하고 충분히 

학습되었다고 판단된 150으로 설정하였으며, 학습률(Learning 

rate), 손실함수 요소별(Cycle-consistency loss, Adversarial 

Loss, Gradient penalty) 가중치 등을 조절하여 최적의 결과를 

찾아내는 Hyperparameter Tuning을 진행하였다. 본 연구에서 

활용한 ADAM Optimizer의 hyperparameter 값은 learning rate 

= 0.0002, beta1 = 0.5 값을 사용하였다.

이 과정을 스타일 짝별로(모던-내추럴, 모던-클래식), 생성자 

신경망 구조별로(ResNet, UNet) 총 4회 반복하였다.

4.2 학습 결과

Figure 6은 학습을 진행하면서 생성자, 판별자의 Loss와 

Cycle_consistency Loss의 변화를 그래프로 나타낸 것이다. 생

성자와 판별자의 loss가 주기적으로 진동하거나 0, 1로 수렴하지 

않고, 일정 범위 내에서 움직이며 적대적인 경쟁 학습이 정상적

으로 진행되었다. 

Figure 7-10은 각 경우에 대해 CycleGAN 학습을 진행하고, 

Test set의 이미지 데이터(좌)를 학습된 생성자를 통해 스타일을 

변환한(우) 결과물이다. 전체적으로 모던한 분위기의 무채색 색상

을 인지하여 내추럴, 클래식 등 다른 스타일의 색상으로 변환하

는 것을 확인할 수 있었다. 바닥, 벽, 가구 등 공통으로 나타나는 

실내 이미지 요소를 각각 파악하고, 이에 따라 적합한 색상과 재

질을 다르게 변환함으로써 인테리어 스타일에 따라 전체적인 분

위기를 형성하였다. 특히 모던-내추럴 변환 모델에서는 바닥의 

경계부를 정확히 인식하였으며 선명한 목재 재질 혹은 무채색 바

닥으로 변환하여 자재 마감에 대해 높은 예측력을 나타내었다. 

전체적인 분위기와 색상은 잘 변환하였으나 가구의 형태와 장식, 

상세한 패턴 등 모양, 형태에 관한 부분은 예측력이 상대적으로 

부족했다. 하지만 인테리어 스타일의 각 요소가 이미지에서 차지

하는 영역을 지정하지 않고 기존의 사례 이미지만으로 재질, 색

상을 자동으로 투영한다는 점에서 의의가 있다.

ResNet과 UNet을 비교하였을 때 UNet이 상대적으로 색상, 재

질 변환에 있어서 더 과격한 모습을 보여주었다. 또한 식재 등 실

내의 주조색과 다른 색상을 가진 요소를 잘 파악하여 보존하였

다. 하지만 UNet의 경우 얼룩짐 현상이 발생하였으며, 변환에 실

패하는 사례도 많아 향후 UNet과 ResNet을 복합한 생성자 신경

망을 구축하여 실험할 필요가 있다.

5. 결론 및 제언

본 연구에서는 GAN의 대표적인 알고리즘인 CycleGAN을 인

테리어 이미지에 적용하고 최종적으로 이미지 스타일 변환을 시

도하였다. 원하는 실내 이미지의 구성요소를 파악하고 요소별로 

Figure 6. Loss of generator and discriminator in training
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변환하고자 하는 스타일의 색상과 재질을 예측할 수 있으며 전체적

인 분위기를 변환시킬 수 있었다. 이를 통해 시공하고자 하는 실내 

공간 스타일의 전·후 모습을 빠르고 간편하게 시각화하고 비교할 

수 있다. 이는 건물 정보 모델의 렌더링 과정에서도 활용할 수 있

으며, 여러 스타일 별 View를 material 변경 없이 생성하여 인테리

어 대안 제시 과정의 시간적 비용을 절감할 수 있다. 하지만, 색상

과 재질 외에 가구의 형태, 장식물, 세밀한 패턴 표현 등은 인공지

능이 명확하게 인지하기 상대적으로 힘들며, 이런 부분에서 품질 

향상이 필요하다.

연구 과정에서 수집한 이미지 데이터의 경우 스타일, 구도를 엄

격히 제한하였기 때문에 적은 이미지로 학습시켜 정확성이 떨어질 

수 있다는 한계점이 존재하였다. 하지만 CycleGAN 이미지의 경우 

형태는 같고 스타일이 다른 pair 이미지가 필요 없으므로 학습용 

이미지를 별다른 변환 과정 없이 구할 수 있다. 현재 여러 온라인 

셀프 인테리어 플랫폼이 등장하고 있으며, 이에 따라 사례 이미지 

수는 계속 증가할 것으로 보인다. 다양한 스타일, 구도의 인테리어 

사진을 대량 수집한다면, 더 높은 품질로 시각화할 수 있다는 가능

성을 보여주었다.

CycleGAN 모델에도 한계점은 존재한다. 먼저 CycleGAN은 2

개의 도메인만을 변환할 수 있으므로 3개 이상의 스타일을 변환하

Figure 7. Modern-classic translation with ResNet Figure 9. Modern-natural translation with ResNet

Figure 8. Modern-classic translation with UNet Figure 10. Modern-natural translation with UNet
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면 2개씩 짝지어진 쌍에 대해 각각 모델을 따로 학습시켜야 한다

는 한계점이 있다. 따라서 스타일의 종류가 증가하면 모델의 개수 

역시 기하급수적으로 증가한다. 향후 연구에서는 한 모델에서 다

양한 도메인으로 이미지를 변환시킬 수 있는 StarGAN(Choi et al., 

2018)을 활용할 수 있다. 또한, 시공 전·후 모습을 비교할 때 새

로운 가구를 배치할 수 없다는 단점 역시 존재하며, 이는 기하학

적인 배치와 외관을 고려하여 가구 이미지를 배치하는 Adaptive 

Composition GAN(Zhan et al., 2019)을 활용할 수 있다. 

본 연구를 통해 인테리어 이미지에 생성 모델인 CycleGAN을 

접목하고 스타일 변환 용도로의 활용 가능성을 보여주었으며, 향

후 개선점과 발전 방향을 도출하였다. 후속 연구를 통해 GAN이 

인테리어 및 디자인 렌더링에 전반적으로 활용될 수 있을 것이다.
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