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ABSTRACT

Extraction of line drawing of Cartoon painting based on 

Fully Convolution Encoder-Decoder Network

                                      Yu, Kyoungho 

                                      Advisor : Prof. Yang, HeeDeok, Ph.D.

                                      Department of Computer Engineering

                                      Graduate School of Chosun University

  Recently, 3D contents used in various fields have been attracting people's 

attention due to the development of virtual reality and augmented reality 

technology. In order to produce 3D contents, it is necessary to model the 

objects as vertices. However, high-quality modeling is time-consuming and 

costly. In this work, we propose a method, based on conditional adversarial 

network, for automatic extraction of line drawings that show the geometrical 

characteristics of 3D models in 2D cartoon painting.

  Drawing-based modeling among non-photorealistic expressions is a technique 

that shortens the time required for modeling. It refers to creating a 3D 

model based on a user's line drawing or sketch. Line drawings are used to 

represent the shape of objects using a line that is a minimum of data. Line 

drawings require feature line extraction to determine which part of the 

object should be represented as a line. Extracting feature lines provides 

more information about a 3D model.

  In order to convert a 2D character into a 3D model, it is necessary to 

express it as line drawings through feature line extraction. The extraction 

of consistent line drawings from 2D cartoon cartoons is difficult because 

the styles and techniques differ depending on the designer who produces 
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them. Therefore, it is necessary to extract the line drawings that show the 

geometrical characteristics well in 2D cartoon shapes of various styles. 

This study proposes a method of automatically extracting line drawings. The 

2D Cartoon shading image and line drawings are learned by using conditional 

adversarial network model, which is artificial intelligence technology and 

outputs 2D cartoon artwork of various styles. Experimental results show the 

proposed method in this research can be obtained as a result of the line 

drawings representing the geometric characteristics when a 2D cartoon 

painting as input.
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Ⅰ. 서 론

A. 연구의 배경 및 목적 

  3D 컴퓨터 그래픽스 기술로 만들어진 콘텐츠는 사용자가 현실에서 경험할 수 

없는 것을 체험 할 수 있기 때문에 게임, 영화, 애니메이션, 교육 등 다양한 

분야에서 사용되고 있다. 3D 콘텐츠는 2D 콘텐츠와 다르게 사용자가 콘텐츠 

구성 요소와 직접 상호작용할 수 있어 몰입감과 현실감을 느낄 수 있다. 최근  

가상현실(Virtual reality)과 증강현실 기술(Augmented reality)의 발전으로 

사람들이 손쉽게 3D 콘텐츠를 접할 수 있고 그 결과 3D 콘텐츠에 대한 사람들

의 관심이 높아지고 있다. 

  3D 콘텐츠를 제작하기 위해서는 콘텐츠를 구성하는 요소를 3D 공간에 정점(V

ertex)으로 나타내는 3D 모델링이 필수이며, 고품질의 3D 모델링은 시간과 비

용이 많이 소요된다. 비사실적 표현 기술 중 드로잉 기반 모델링은 3D 모델링

에 소요되는 시간을 단축시키는 기술이다. 이 기술은 line drawing이나 sketc

h를 기반으로 3D 모델을 생성하는 것을 말한다[1].

  Line drawing이란 사물의 형태를 선(Line)을 이용하여 나타내는 것을 말한다[2]. 

비사실적 렌더링(Non-photo realistic rendering, NPR)은 현실의 사물을 사실

적으로 표현하는 전통적인 컴퓨터 그래픽스와 달리 현실의 사물을 사실적으로 

표현하지 않는 분야이다. 비사실적 렌더링에서 line drawing은 가장 기본적인 

요소로서 어떤 부분을 선으로 나타낼 것인지 여부를 결정하는 특징선 추출이 

필요하다. 특징선 추출방법으로는 2D 영상에서 특징선 추출하는 방법과 3D 

모델에서 특징선을 추출하는 방법이 있다. 3D 모델에서 특징선을 추출하는 

방법은 2D 영상을 사용할 때보다 3D 모델에 대한 정보를 더 많이 추출할 수 

있고 라인의 두께나 스타일을 유연하게 조절 가능하다[1-3].

  카툰 이미지를 제작하는 방법에는 디자이너가 직접 그리는 방법과 컴퓨터 

그래픽스 기술을 사용하는 방법이 있다. 디자이너가 제작하는 방법은 세부적인 

부분(재질, 음영 등)을 직접 그려 카툰 이미지를 제작한다. 반면 컴퓨터 그래
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픽스 기술을 사용하는 방법은 3D 모델링으로 형태를 만들고 텍스처 매핑(Textu

re mapping)을 통해 사물의 질감을 나타낸다. 그 다음 NPR 기법 중 하나인 카툰 

렌더링을 통해 카툰 이미지를 제작한다[4,5].

그림 1. 2D 이미지와 3D 모델에서 특징선 추출

  2D 카툰 이미지에서 캐니 에지 검출(Canny edge detection)과 같은 2D 이미

지의 특징선 추출은 3D 모델의 곡률이나 각 정점과 시점과의 관계에 따라 생성

되는 특징선과 나타내는 부분이 다르다. 그림 1에서 볼 수 있듯이 2D 카툰 

이미지에서 추출한 특징 선은 3D 모델의 기하학적 속성을 나타내지 않는다. 
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  2D 카툰 원화에서 캐릭터를 3D모델로 변환하기 위해서는 특징선 추출을 통해 

line drawing으로 표현하는 것이 필요하다. 2D 카툰 원화에서 3D모델의 기하

학적 속성을 갖는 특징 선을 추출하는 것은 어려운 작업이며, 2D 카툰 원화는 

제작하는 디자이너에 따라 스타일과 기법이 다르기 때문에 일관성 있는 특징선 

추출이 힘들다. 따라서 본 연구는 그림 2와 같이 딥러닝을 사용하여 다양한 

스타일의 2D 카툰 원화에서 기하학적 속성을 갖는 line drawing을 추출하는 

방법을 제안한다.

그림 2. 기하학적 특성을 보이는 카툰 원화에서 특징선 검출  



- 4 -

 B. 연구 내용

  본 연구는 Conditional GAN(Generative adversarial network) 모델을 사용

하여 카툰원화에서 line drawing을 자동으로 추출하는 방법을 제안한다. Con

ditional GAN 모델을 2D 카툰 이미지와 line drawing으로 학습시켜 다양한 

스타일의 2D 카툰 원화를 입력으로 주었을 때 자동으로 line drawing을 추출

한다. 제안하는 2D 카툰 원화에서 line drawing 추출 과정은 그림 3과 같다.

    

그림 3. Line drawing 추출의 전체 과정

  첫 번째 단계에서는 데이터 셋 제작 단계로 3D 모델에서 2D 카툰 이미지와 

line drawing 이미지를 생성한다. 카툰 이미지를 생성하기 위해 3D 모델을 만화

처럼 보이도록 NPR 기법 중 하나인 툰 셰이딩을 사용한다. Line drawing 이미지

를 생성하기 위해 3D 모델의 기하학적 속성을 나타내는 다양한 특징선을 사용

하여 line drawing 이미지를 생성한다. 두 번째 단계에서는 Conditional GAN 

모델을 이용하여 데이터 셋을 학습시키는 과정이다. 학습 모델은 Conditional 

GAN 중 하나인 pix2pix를 수정하여 사용한다. 세 번째 단계에서는 발리데이션 

셋을 이용하여 학습 결과를 평가한다.
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Ⅱ. 관련연구

A. 기하학적 특징선

  1. 특징선의 종류

  

  특징선(Feature line)은 사물의 어떤 위치에 선을 그릴지 결정하는 것을 말 

하며 NPR분야에서 기본적인 요소이다. 특징선의 종류는 contours, suggestive 

contours, ridges, valleys, apparent ridges가 있으며 이와 같은 특징선에 

대한 개념이 정립된 이후로 특징선 추출의 효율성과 어떤 형태로 그릴지에대한 

연구가 진행되고 있다[6-8]. 그림 4와 같이 특징선은 기하학적 속성과 3D 모델

의 형태에 따라 표현하는 부분이 다르다. 이렇기 때문에 사람의 지각에 따라 

어떤 특징선이 미적 묘사와 사실적 묘사를 잘 나타내는지에 대해 평가가 이루어

졌다. 그 결과 suggestive contours와 apparent ridges가 대체적으로 형상을 

잘 묘사하는 것으로 나타났다[9].

그림 4. 다양한 특징선의 비교 [8]
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  2. Contours, Suggestive contours

  Contours는 뷰-종속적인 선으로 contour 생성기에 의해 생성된 점들 중 2D 이

미지에 투영되어 보이는 점들의 집합이다. 그림 5와 같이 곡면의 표면에서 실선

과 점선으로 표현된 부분이 contour 생성기에 의해 생성된 점들이다. 

 

그림 5. 곡면에서 contour 생성기와 contour [6]

  생성된 점들 중 카메라 방향에서 보는 2D 이미지에 투영되어 보이는 부분이 

contour이다. contour 생성기는 표면을 라 하고 위의 점 가 있을 때 식 (1)

을 만족하는 점들의 집합이다. 는 점 의 법선 벡터이고,  는 점 에서 시

점 로 향하는 뷰 벡터이다[3-5].

 ·      (1)

  

  그림 4를 보면 contours 만으로는 내부의 세세한 부분까지 나타내지 못하는 

단점이 있다. 형상에 세세한 부분을 표현하기 위해 contours와 함께 사용되어 

형상의 정보를 효과적으로 제공할 수 있는 특징선으로 suggestive contours가 

있다. 그림 4에서 contours와 suggestive contours를 비교하면 suggestive cont

ours는 contours가 표현하지 못하는 부분까지 세세하게 표현할 수 있다[6,7].
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  Suggestive contours는 뷰-종속적인 선으로 suggestive contour 생성기에 

의해 생성된 점들 중 2D 이미지에 투영시켰을 때 이미지에 보이는 점들의 집합

이다. suggestive contour는 그림 6의 오른쪽과 같이 파란색 실선과 점선으로 

나타낸 점들의 집합이며 이 중 카메라 방향으로 2D 이미지에 투영시켰을 때 con

tours의 ending contours에서 연장된 선으로 표현된다[6,7].

그림 6. 곡면에서 contour와 suggestive contour [6]
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그림 7. Suggestive contour의 정의를 만족하는 점  [6]

  Suggestive contour의 첫 번째 정의는 근처 시점에서 contour이다. 그림 7 

(a)에서 시점 에서 점 는 식 (1)에 의해 contour이다. 시점이 에서 ′으로 

이동할 때 contour가 점 에서 점 ′로 미끄러지게 된다. 그러다 시점이 ′이 되

었을 때 점 에서 contour가 갑자기 나타나게 된다. 점 는 근처 시점 ′에서 

볼 때 contour이지만 시점 에 인접한 시점에서는 contour가 아니다. 그래서 

주시점인 시점 에서 보았을 때 점 는 contour이며 점 는 suggestive contour

이다.

  두 번째 정의는 방향으로  · 의 최솟값을 갖는 점의 집합이다. 방향벡터 

는 뷰 벡터 를 점 의 접평면에 투영시킨 벡터이다. 방향으로  · 가 최솟

값이 되려면  ·  ≠  이어야 하며 이는 법선 벡터 과 뷰 벡터 가 거의 수직에 

가까워야한다. 

  세 번째 정의는 반경 곡률(Radial curvature) κ이 0인 지점이며 방향벡터 

 방향으로 반경 곡률 κ의 미분 값인 방향 미분계수 κ이 0보다 큰 지점이다. 

반경 곡률 κ이 0인 지점은 변곡점(그림 7 (b))이다. 그림 7 (a)에서 변곡점은 

점 와 이다. 하지만 점 은 κ  을 만족하지 않기 때문에 suggestive 

contour가 아니다[6,7].    
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  3. Ridges, Valleys, Apparent ridges

  Ridges와 valleys는 뷰-독립적인 특징선이며 주방향으로 주 곡률이 지역적으로 

최댓값인 점들의 집합이다. 점 에서 곡률 연산자 는 식 (2)으로 정의한다.

      (2)

여기서, 은 법선 벡터 이며 은 접평면에서 벡터  방향으로 방향미분 계수

이다. 표면의 모든 점에 대해서 최대 및 최소 주 곡률 과 κ는 κ  κ 일 

때 의 고윳값이다. ridges와 valleys는 최대 및 최소 주 곡률 방향과 일치하

는 벡터 과  에서 방향 미분 계수 κ  인 점의 집합이다. ridges는 

κ  , valleys는 κ  인 값을 갖는다. 

  Apparent ridges는 뷰-종속적인 선이며 뷰-종속 주방향에서 뷰-종속 곡률이 

최댓값인 점들의 집합이다. 뷰-종속 곡률은 시점에서 얼마나 굴절되었는지를 

나타내며 그림 8과 같이 3차원 공간에 있는 물체를 viewing 스크린 평면에 투영

시켜 얻을 수 있다. 물체 이  ⊂  이며 viewing 스크린 평면을 라 할 때 

점 은  ∈ 이고, 점  ′은 점 을 viewing 스크린 평면 에 투영한 것으

로 ′ ∈ 이다. 점 ′에서 뷰-종속 곡률 연산자 는 식 (3)로 정의한다[8].

  ′    (3)

여기서, ′는 스크린 평면에서 벡터 방향으로 ′을 미분한 방향 미분계수이

다. ′은 viewing 스크린 평면에 투영된 점 의 법선 벡터이다. 는 스크린

에서 벡터 를 따라 이동할 때 법선이 어떻게 변경되는지를 나타내는 접선 평면

의 벡터이다. apparent ridges는 최대 뷰-종속 곡률이 최댓값인 점의 집합이므

로 최대 뷰-종속 곡률 은 식 (4)로 정의한다.
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max     (4)

최대 뷰-종속 곡률 은 의 최댓값이고 벡터 가 의 최대 단일 벡터일 때 최

댓값을 갖는다. 

  

그림 8. 점 ′보다 점 ′에서 더 큰 최대 뷰-종속 곡률 [8] 

  Apparent ridges는 최대 뷰-종속 방향 에서 최대 뷰-종속 곡률 이 국소 

최댓값을 갖는 점들의 집합이며 식 (5)로 정의한다.


      (5)

  뷰-종속 곡률은 contours에서 무한대에 근접하기 때문에 contours는 Apparent 

ridges에 의해 추출된다. 그래서 apparent ridges는 contours의 특성을 포함한다. 

또한 apparent ridges는 κ  인 부분에서 ridges와 같은 특성을 갖으며 

κ  인 부분에서 valleys와 와 같은 특성을 갖는다[8].
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B. Autoencoder

  

  머신러닝은 크게 지도학습(Supervised learning)과 비지도 학습 모델(Unsup

ervised learning)로 나눌 수 있다. 지도학습은 학습 데이터가 입력되면 이에 

맞는 결과를 알려주며 학습하는 방식이며 비지도 학습은 입력 데이터만 주어진 

상태로 데이터의 특징을 찾아내는 학습 방법이다. Autoencoder는 비지도 학습 

모델 중 하나로서 출력 값이 입력 값과 근사하도록 학습하는 인공신경망이다

[10].

         

그림 9. Autoencoder의 구조 [11]

 

  Autoencoder의 구조는 그림 9와 같으며 출력 값  가 입력 값 와 가까운 

값이 되도록 학습하는 것이다. Autoencoder의 구조는 입력층(Input layer), 
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은닉층(Hidden layer), 출력층(Output layer) 3개의 계층으로 구성된다. 은닉

층의 개수가 입력층보다 작은 것이 특징이고 데이터가 입력층에서 은닉층

으로 이동하는 것을 encoding이라하고 은닉층에서 출력층으로 이동하는 것을 

decoding이라 한다.

          (7)

   ′   ′   ′    (8)

  입력 벡터 는 식 7을 통해 은닉 표현 으로 인코딩된다. 여기에서 는 활성

함수를 나타내며 는  ′× 차원의 가중치 행렬이고 는 편향(bias) 벡터이다. 

은닉 계층 표현 는 식 8을 통하여 출력 벡터 로 디코딩된다. 

  Autoencoder는 입력과 출력의 차이를 줄이기 위해 손실 함수(Loss function)

를 이용하여 최적화한다. 가 연속적인 값일 때 MSE(Mean Square Error)를 사용

하며 이진 분류일 때에는 CE(Cross Entropy)를 사용한다. 손실 함수의 값이 작

을수록 오류가 적은 것을 뜻하며 출력 값이 입력 값에 근사하다는 것을 알 수 

있다.

 

       
    (9)

  MSE는 입력 값과 출력 값의 차이를 제곱한 것으로 식 9로 정의한다. 여기서 

는 입력 값을 나타내며 는 출력 값을 나타낸다.

   
  



  log    log     (10)

 Cross Entropy는 식 10으로 정의한다. 여기서 는 입력 값, 는 출력 값을 

나타내고 는 번째 벡터 데이터를 의미하며 는 차원을 의미한다. 
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C. Convolutional Neural Network 

  

그림 10. Convolutional Neural Network의 기본 구조

  Convolutional Neural Network(CNN)은 인간의 시신경 구조를 모방하여 만

든 딥러닝 모델 중 하나이다. CNN의 기본구조는 그림 10과 같이 콘볼루션 계층

(Convolution layer)과  풀링 계층(Pooling layer), 완전 연결 계층(Fully connec

ted layer)로 구성된다. 

  콘볼루션 계층은 필터를 사용하여 입력데이터를 일정 간격으로 이동해가며 입

력데이터를 연산한다. 그림 11은 입력데이터가 (6,6)이고 윈도우 크기가 (3,3)일 

때 콘볼루션 계층에서 연산하는 예이다. 색칠된 부분이 윈도우(Window)크기이며 

스트라이드(Stride)만큼 오른쪽으로 이동하며 필터(Filter)에 있는 콘볼루션 

계층의 가중치와 연산한다. 이 연산의 출력 값을 은닉 계층으로 전달한다. 

그림 11. 콘볼루션 계층의 연산 예
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  풀링 계층은 sub sampling으로 차원을 축소한다. 풀링의 종류로는 최대 풀링, 

최소 풀링, 평균 풀링이 있다. 최대 풀링은 그림 12와 같이 윈도우안의 값들 중 

최댓값을 특징 맵으로 만든다. 이와 비슷하게 최소 풀링은 최솟값, 평균 풀링은 

평균값을 특징 맵으로 만든다. 이렇게 콘볼루션 계층과 풀링 계층이 반복되다보

면 이전 계층과 모두 연결된 완전연결 계층이 된다.

     

그림 12. 최대 풀링의 예
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D. Generative Adversarial Network

           

그림 13. Generative Adversarial Network의 기본구조

  Generative Adversarial Network(GAN)는 적대적 생성 신경망으로 autoencoder

와 같이 출력을 생성하는 모델이다. GAN의 기본구조는 그림 13과 같으며 생성

자(Generator)와 구별자(Discriminator)라 불리는 두 가지 신경망의 경쟁을 

통해 입력 데이터를 학습하고 출력을 생성한다. 생성자는 입력 데이터의 분포를 

반영하여 학습하고 랜덤 벡터로부터 가짜 데이터를 생성하고 구별자는 생성자

로부터 출력된 데이터가 진짜 데이터인지 가짜 데이터 인지 판별한다. GAN의 

목적함수(Object Function)는 식 11과 같다[12]. 

               

   min max  ∼log∼ log 

 

 (11)

  식 11에서 는 생성자, 는 구별자를 뜻한다. 는 입력 벡터이고 는 랜덤 

벡터를 뜻한다. 구별자는 진짜 데이터와 가짜데이터를 구별할 수 있도록 식 

11의 값이 큰 값을 갖도록 학습하며 생성자는 진짜 데이터와 비슷한 가짜 데이

터를 생성하도록 식 11의 값이 작은 값을 갖게 학습한다.
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   GAN에 조건 항을 추가하여 데이터를 생성하는 Conditional Generative Adver

sarial Network(Conditional GAN)가 제안되었다. Conditional GAN은 특정 조건

에 맞는 데이터를 생성할 수 있다. Conditional GAN의 목적함수는 식 12와 같이 

GAN의 목적함수에 특정 조건을 나타내는 를 추가하여 나타낼 수 있다[13].

 min max  ∼log ∼ log 

 

(12)



- 17 -

E. 드로잉 기반 모델링

  NPR기술 중 하나인 드로잉 기반 모델링은 크게 두 가지로 분류할 수 있다. 

첫 번째는 드로잉을 기반으로 3D 모델을 생성하는 방법이 있고 두 번째는 입력된 

드로잉과 데이터베이스에서 3D 모델의 드로잉을 비교하여 가장 가까운 3D 모델을 

검색하고 입력된 드로잉에 맞게 수정하는 방법이 있다[13,14].

  최근에는 딥러닝 기술을 드로잉 기반 모델링에 사용하는 연구가 진행되고 있다. 

3D 모델을 생성하는 방법에서 딥러닝 기술은 2D line drawing을 입력하였을 때 

3차원 정보를 나타내는 깊이(Depth) 맵과 법선(Normal)을 생성한다. 학습에 사용

되는 데이터 셋을 생성하기 위해 3D 모델에서 특징선을 조합하여 앞면과 측면 

line drawing을 추출한다. 추출된 line drawing을 딥러닝 모델에 학습시키고 전

면과 측면 line drawing을 입력으로 주었을 때 깊이 맵과 법선 맵을 생성한다. 그

리고 이 두 가지 이미지를 사용하여 점 구름(Point cloud)을 생성하고 최적화를 

거쳐 메시를 생성한다. 그림 14는 line drawing을 입력하였을 때 3D 모델을 생성

하는 전체 과정을 나타낸다[15].

  

그림 14. 딥러닝 기술을 이용한 드로잉 기반 모델링 [15]
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  딥러닝을 사용하여 입력된 드로잉과 가장 비슷한 3D 모델을 찾는 방법은 스케

치와 데이터베이스에 있는 3D 모델의 line drawing을 siamese network에 학

습 시킨다. 그리고 스케치를 입력하였을 때 가장 비슷한 line drawing에 맞

는 3D 모델을 찾는다[16].

      

그림 15. 스케치기반 3D 모델 검색의 아키텍처(상)와 출력 예(하) [16] 
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Ⅲ. Line drawing 추출, 검출, 생성

A. 3D 모델의 line drawing 추출

  본 절에서는 앞서 설명한 다양한 특징선의 조합으로 line drawing 이미지를 

생성한다. 여러 가지 특징선을 조합하여 데이터 셋을 생성한 이유는 각 특징선

마다 모델의 형상을 나타내는 부분이 다르고 선을 통한 형상의 이해는 사람에 

따라 다르기 때문이다. 특징선의 조합은 contours, suggestive contours, ridge

s, valleys, apparent ridges, boundaries로 구성 하였다.

  투영 방식은 직교 투영(Orthographic projection)을 사용하여 측면, 정면, 후면 

세 가지 시점에서 line drawing 이미지를 생성하였고(그림 16), 특징선 추출에 

사용하는 3D 모델은 애니메이션, 게임 캐릭터의 3D 모델을 사용하였다. 

   

그림 16. 직교 투영 방식을 사용한 line drawing 

이미지 생성
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  그림 17은 3D 캐릭터 모델에서 특징 선을 추출한 예이다. 그림 17의 (a)는 

contours, ridges, valleys, boundaries를 사용한 line drawing이고 그림 17의 (b)

는 contours, suggestive contours, ridges, valleys, apparent ridges, boundaries

를 사용한 line drawing이다. 그림 17의 (a)와 (b)를 비교하면 팔, 코트, 복부 부

분에서 (b)가 (a)보다 기하학적 특성을 잘 표현하는 것을 볼 수 있다. 그림 17 

(a)와 (b)에서 점선 원으로 표시된 팔 끝부분과 다리 안쪽에서 선이 그려지지 

않는데 이는 해당 부분의 정점들이 특징선으로 검출 되지 않기 때문이다.

 

그림 17. 특징선의 조합으로 나타낸 line drawing 
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  이를 해결하기 위해 특징선 추출 전 3D 모델에 대해 subdivision surface를 

수행하였다[17]. 그림 18에서 subdivision surface의 결과로 3D 캐릭터 모델의 v

ertex의 수가 증가하고 표면이 매끄러워지는 것을 확인 할 수 있다. 연구에 사용

하는 3D 캐릭터 모델을 예로 그림 19의 초기상태와 subdivision surface를 1

회, 2회 적용한 메시의 굴곡을 비교하면 초기 상태보다 머리, 가슴, 허벅지 등 

곡률이 증가함을 알 수 있다. 

     

그림 18. 3D 캐릭터 모델의 subdivision surface 전(좌)·후(우) 비교 

그림 19. Subdivision surface 횟수에 따른 곡률의 변화
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  그림 20은 subdivision surface의 횟수에 따른 line 조합의 결과이다. subdiv

ision surface의 횟수에 따라 비교하면 그림 20 (b)에서 코트의 형상 부분(점

선 사각형)에 선이 없지만 그림 20 (e)의 코트(점선 사각형)는 곡률의 변화에 

따라 선이 그려져 코트의 굴곡을 인지할 수 있다. 또한 얼굴이나 신발 부분에도 

선이 그려져 형상을 인지하는데 도움을 준다.

  특징선의 조합에 따라 비교하면 그림 20 (b)의 팔 부분(실선 사각형)에는 

선이 없지만 그림 20 (c)의 팔 부분(실선 사각형)에 선이 그려져 팔이 구부러져 

있다는 것을 인지할 수 있다. 그러나 얼굴 부분에서는 오히려 suggestive co

ntours와 apparent ridges가 추가되어 형상을 알아보기 힘들게 되었다. 그 

이유는 얼굴을 3D 모델로 제작 할 때 눈, 코, 입은 굴곡이 많아 표현되는 특징

선이 많기 때문이다. 그래서 얼굴 부분은 그림 20 (f)에서 볼 수 있듯이 subdiv

ision surface를 수행할수록 오히려 형상을 알아보기  힘들어진다.

  따라서 학습에 사용할 데이터 셋은 최대한 많은 선을 표현하기 위해 3D 모델에 

subdivision surface를 2회 수행하고 특징선은 contours, suggestive contours, 

ridges, valleys, apparent ridges, boundaries 조합을 사용한다. 특징선의 

조합으로 line drawing 이미지를 측면, 앞면, 뒷면 3가지 방향에서 생성하여 

이를 데이터 셋으로 사용한다.
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그림 20. Subdivision surface 횟수에 따른 3D 모델의 특징선 추출

(a) 1회, wire frame (b) 1회, 첫 번째 라인 조합 (c) 1회, 두 번째 라인 조합

(d) 2회, wire frame (e) 1회, 첫 번째 라인 조합 (f) 2회, 두 번째 라인 조합
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B. Line drawing 검출 및 생성

  특징선 검출과 생성은 Conditional GAN을 사용하는 pix2pix[19]를 수정하여 

학습을 수행한다. pix2pix는 이미지에서 이미지를 생성하는 네트워크로서 기존 

pix2pix는 에지(Edge) 이미지에서 컬러 이미지를 생성하는데 본 연구에 맞게 카툰 

이미지에서 line  drawing을 검출하도록 수정하였다. 

  Conditional GAN은 생성자 네트워크와 구별자 네트워크로 구성된다. Conditio

nal GAN의 학습은 두 개의 네트워크를 학습하게 되는데 먼저 convolution과 decon

volution으로 이루어진 생성자 네트워크를 학습한다. 생성자는 각각 8개의 convolu

tion, deconvolution 계층으로 이루어져 있으며 U-net Network를 사용한다. enc

oding과정(Convolution)에서는 이미지를 이해하기 위해 특징 맵의 크기를 줄이

면서 핵심적 특징들을 검출한다. Encoding이 최종적으로 끝나고 나온 특징 맵을 

바탕으로 decoding(Deconvolution)을 통해 toon data를 line drawing data로 최

종적으로 복원하게 된다. 이 과정에서 손실된 정보를 보강하기 위해 skip conne

ction을 사용한다. 구별자는 입력된 이미지를 기반으로 하여 patch를 만들어내

고 이 patch를 가지고 입력이 지 판별해낸다. 구별자는 Patch GAN을 사용하여 

생성자가 만들어낸 이미지가 입력된 이미지에 상응하는 데이터인지  판별한다. 

전체 이미지의 진짜와 가짜의 여부를 판단하는 것이 아닌 특정 크기의 patch단

위로 판별하고, 그 결과에서 평균을 취하는 방식이다[19].

그림 21. 2D 카툰이미지에서 line drawing 생성을 위한 Conditional GAN 학습 
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  본 연구에서 입력데이터는 2D 카툰이미지 와 이에 해당하는 line drawing 

로 이루어진다. 생성자 는 그림 21과 같이 입력된 2D 카툰이미지를 학습하고 

line drawing과 비슷한 가짜 데이터 를 생성한다. 구별자 는 2D 카툰이

미지 와 진짜 데이터 , 생성자로부터 만들어진 가짜 데이터 를 번갈아 

가며 학습하고 와 가 진짜 데이터인지 아닌지 판별한다. 식 13은 본 연

구에서 사용한 Conditional GAN의 목적 함수이다.

   minmaxloglog      

 
    

(13)

  식 13에서 볼 수 있듯이 생성자는 입력된 2D 카툰 이미지와 최대한 비슷한 

이미지를 생성해야 하므로 목적함수의 결과 값이 최솟값을 갖도록 학습하며, 

구별자는 생성자가 만들어낸 line drawing이 2D 카툰이미지에 상응하는 데이

터인지 판별하기 위해 목적 함수의 값이 최댓값을 갖는다. 목적 함수의 값을 

토대로 최적화하여 학습을 반복한다.

  구별자는 학습초기에는 생성자로부터 생성된 line drawing이 2D 카툰 이미

지에 상응하는 데이터 인지 구분할 수 있지만 학습이 진행될수록 생성자는 

에 가까운 를 생성하므로 어떤 것이 진짜인지 가짜인지 구분하기 힘들어진

다. 이러한 반복 학습으로 2D 카툰이미지를 입력하면 실제 line drawing에 가

까운 데이터를 생성할 수 있다.
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Ⅳ. 실험 및 결과 분석

A. 실험 환경

사용 모델 Conditional GAN

실험 환경 CPU i7-8700K, GPU-1080ti 11GB

트레이닝 셋 정면 816장

발리데이션 셋 정면 80장

학습 횟수 200회 ~ 400회 (100단위 증가)

학습시간 100회 당 약 6시간

특징선 contours, suggestive contours, ridges, valleys, apparent 
ridges, boundaries

표 1. 실험 환경 및 설계

  본 연구에서 제안하는 방법을 실험하기 위한 환경과 실험 설계는 표 1과 같다. 

시스템은 CPU는 i7-8700K, GPU는 1080ti 11GB으로 구성되며 학습에 사용한 데이터 

셋은 816개의 3D 모델에서 생성한 카툰 이미지(그림 22 좌)와 line drawing 

(그림 22 우)으로 구성되며 이미지의 크기는 512 x 512 이다. 학습에 사용한 li

ne drawing은 3D 모델에 subdivision surface를 2회 수행하고 특징선은 contour

s, suggestive contours, ridges, valleys, apparent ridges, boundaries 조합으

로 구성된다. 또한 subdivision surface가 어떤 영향을 미치는지 알아보기 위해 

subdivision surface를 수행하지 않은 데이터 셋으로 실험을 추가적으로 수행하

였다.

  테스트에 사용한 발리데이션 셋은 데이터 셋과 같이 80개의 3D 모델에서 추출한 

카툰 이미지와 line drawing으로 구성된다. 테스트는 Conditional GAN 모델을 

200회 부터 400회까지 100단위씩 증가하여 학습시킨 후 발리데이션 셋을 입력하여 

결과를 확인하였다.
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그림 22. 학습에 사용되는 카툰 이미지(좌)와 line drawing(우)
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B. 실험 결과 분석

  본 연구의 실험결과를 시각적으로 분석하면 2D 카툰이미지를 입력하였을 때 

입력데이터에서 보이지 않는 3D 모델의 기하학적 속성이 출력된 line drawing

에 나타나는 것을 확인 할 수 있다. 그림 23에서 입력된 2D 카툰 이미지의 팔과 

허벅지, 복부 부분은 표면의 굴곡을 시각적으로 인지하기 힘들다. 하지만 출력

된 line drawing은 표면의 굴곡이 선으로 표현되어 굴곡을 시각적으로 인지할 

수 있다.

   

그림 23. 2D 이미지에서 기하학적 속성을 나타내는 line drawing 

추출
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  3D 모델의 subdivision surface 수행에 따른 결과를 시각적으로 분석하면 

표 1에서 볼 수 있듯이 수행하지 않았을 때보다 2회 수행한 결과가 기하학적 

속성을 잘 나타내었다. 표 2는 subdivision surface을 수행하지 않은 데이터 

셋과 2회 수행한 데이터 셋으로 학습하고 출력한 결과이다. subdivision surfa

ce를 2회 수행한 결과가 가슴, 복부, 다리 부분에 수행 안한 결과보다 시각적

으로 기하학적 속성을 잘 나타내는 것을 확인할 수 있다. 이러한 결과가 나온 

이유는 subdivision surface을 수행함으로써 3D 모델의 굴곡이 증가하고 결과

적으로 표현되는 특징선이 많기 때문으로 보인다. 표 3 ~ 표 5는 2D 카툰 이미

지에서 line drawing을 추출한 결과이다.

   

         

Input
Output,

 Epoh = 200, Sub = 0

Output,

 Epoh = 200, Sub = 2

표 2. Subdivision surface 수행 횟수에 따른 결과
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Input Ground Truth

 

Output, Epoh = 200, Sub = 0 Output, Epoh = 200, Sub = 2

     

Output, Epoh 300, Sub = 2 Output, Epoh 400, Sub = 2

표 3. Conditional GAN을 이용한 line drawing 추출 결과 - 1 
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Input Ground Truth

     

Output, Epoh = 200, Sub = 0 Output, Epoh = 200, Sub = 2

     

Output, Epoh 300, Sub = 2 Output, Epoh 400, Sub = 2

표 4. Conditional GAN을 이용한 line drawing 추출 결과 - 2 



- 32 -

                 

Input Ground Truth

 

Output, Epoh = 200, Sub = 0 Output, Epoh = 200, Sub = 2

   

Output, Epoh 300, Sub = 2 Output, Epoh 400, Sub = 2

표 5. Conditional GAN을 이용한 line drawing 추출 결과 - 3 



- 33 -

  본 연구의 실험 결과는 Conditional GAN 모델을 사용하여 2D 카툰 이미지에서 

3D 모델의 기하학적 특성을 보이는 line drawing을 생성하므로 일반적인 2D 

이미지를 생성하는 연구와 비교할 수 없다. 따라서 정량적으로 측정하기 위해 P

SNR(Peak Signal-to-noise ratio)를 사용하였다. PSNR은 최대 신호 대 잡음비

로 본 연구에서는 Output이 Ground Truth에 얼마만큼 가깝게 생성되었는지 수

치적으로 나타낸다. 그림 24는 발리데이션 셋 각각의 데이터(축)에 대한 PSNR

(축)을 나타내는 그래프이다. PSNR 측정 결과 최솟값은 약 10, 최댓값 약 17

의 결과를 보였다. PSNR의 측정 결과 트레이닝 셋과 발리데이션 셋의 일관성이 

부족하여 측정값이 일정치 않은 것으로 보인다. 또한 트레이닝 셋에 공통된 특

성을 학습하므로 발리데이션 셋에 이와 비슷한 데이터가 있다면 Output이 Groun

d truth에 가까운 결과를 나타내고 그렇지 않다면 그리지 못하는 것을 알 수 있

다.

그림 24. Ground Truth와 Output의 PSNR 그래프 
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Ⅴ. 결  론

  본 연구에서는 Conditional GAN 모델을 사용하여 2D 카툰원화에서 line draw

ing을 자동으로 추출하는 방법을 제안하였다. 제안한 방법은 데이터 셋을 생성

하기 위해 3D 모델을 subdivision surface를 2회 수행하고 contours, suggestiv

e contours, ridges, valleys, apparent ridges, boundaries의 조합으로 line dra

wing을 추출하였다. 그리고 생성된 데이터 셋을 Conditional GAN 모델에 2D 카툰

이미지와 line drawing을 이용하여 학습시켰다. 마지막으로 테스트는 학습 횟

수를 처음 100회에서 400회까지 100단위로 증가시키며 학습시키고, 그 후 학

습이 끝나면 발리데이션 셋을 이용하여 결과를 확인하였다.  

  실험 결과 subdivision surface 수행 하지 않았을 때와 수행했을 때를 비교

하면 수행 했을 때 형상을 나타내는 선이 더 많이 그려지는 것을 확인할 수 

있었으며, 학습 횟수에 따라 비교하면 학습 횟수가 증가할수록 선의 표현이 

많아지고 뚜렷하게 그려지는 결과를 보였다. 결과적으로 2D 카툰원화에서 

보이지 않던 기하학적 속성이 본 연구의 실험결과 line drawing으로 표현되는 

것을 확인할 수 있었다. 

  본 연구의 제한점으로는 데이터 셋을 생성하는데 사용되는 3D 모델의 일관성 

문제이다. 본 연구에 사용되는 3D 모델은 정밀도를 나타내는 polygon의 수가 

서로 달라 line drawing의 추출에 있어 일관성이 부족하였다. 다시 말하면 l

ow poly로 제작된 3D 모델에서는 특징선이 검출되지 않아 subdivision surface

를 수행하여 특징선을 검출하였다. 반대로 high poly로 제작된 3D 모델은 subd

ivision surface를 수행하면 특징선 검출이 과하게 되는 역효과가 발생되었다. 

따라서 subdivision surface의 수행 횟수를 기준으로 line drawing을 추출하였

다. 

  향후 연구로는 실제 카툰 원화를 이용하여 실험을 수행하고 본 연구의 결과

로 생성된 line drawing을 드로잉 기반 모델링에 사용하영 2D 카툰 이미지에서 

3D 모델을 생성하도록 하겠다. 본 연구의 결과를 3D모델 생성에 입력으로 사용

한다면 contour와 suggestive contour를 입력으로 사용하는 기존 연구보다 캐

릭터의 형상이 자세하게 표현된 3D 모델을 얻을 수 있을 것으로 예상된다.
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