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1)1. 서  론

폰트 디자이너가 새로운 폰트를 만들 때 알파벳을 기본으

로 하는 로마자는 대소문자 52개만 디자인하면 되지만 한글

은 11,172자를 디자인하여야 한다. 이는 30분에 한 글자씩 

만들어도 하루 8시간 작업 시 700일이 소요되는 노동 집약적

인 작업이다. 그러나 오늘날 인공지능을 이용한 딥러닝 모델
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을 이용하면 256개의 글자만 디자인하면 30분 만에 새로운 

폰트 하나를 만들 수 있다[1]. 

최근에는 딥러닝을 이용하여 새로운 폰트를 생성하는 다양

한 방법들이 연구, 개발되고 있다. 자동 폰트 생성의 가장 기

본이 되는 연구는 GAN(Generative Adversarial Networks) 

[2]을 이용하여 다양한 폰트 스타일로 이미지를 변환하는 I2I 

(Image–to-Image translation)[3] 프레임을 사용하는 연구

이다. 또한 더 빠르고 더 효율적인 방법으로 목표를 달성하기 

위하여, 새로운 폰트를 생성하는 것뿐 아니라 보다 적은 글자 

수를 사용하여 시간과 자원을 절약할 수 있는 방법에 대한 연

구가 진행되고 있다[4, 5]. zi2zi 모델[6]은 모든 한글 11,172

자를 생성하기 위하여 399개의 글자를 사용하며, SKFont 모

델은 114개 글자를 사용하고[7], DM-Font 모델은 30자를 
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사용한다[8]. 보다 적은 글자를 사용하려고 시도하는 이러한 

모델들은 많은 학습 데이터를 필요로 하고 구조가 복잡하며, 

일부 글자에서 스타일 정보의 부정확한 획득과 정보 손실 사

례가 발생하여 글자의 품질이 저하되는 공통적인 결함이 존

재한다. 본 논문은 이렇게 관찰된 개선이 필요 부분에 주목하

여 아래 세 가지 목표를 정하고 연구를 진행하였다.

 
◦ 정확한 스타일 정보 획득과 정보 손실 없이, 

◦ 얼마만큼의 최소 글자로,

◦ 시간과 자원을 절약하며 모든 한글을 생성할 수 있는 

간결한 모델 설계 

한글은 14개의 자음과 10개의 모음을 기반으로, 모든 한

글은 19개의 초성과 21개 중성, 그리고 27개의 종성 등 모두 

67개 (19+21+27)의 구성요소가 초성, 중성, 그리고 종성의 

순서대로 조합되어 모두 11,172자 (19×21×28, 종성이 없

는 경우 포함)의 조합형 형태의 글자를 생성한다. 이 67개 구

성요소가 모든 한글 생성의 근본 요소이며, 이것들로 모든 글

자를 생성할 수 있다. 또한 이 67개 구성요소를 모두 포함하

는 최소 글자 수는 28개 글자이며 (종성이 없는 경우를 포함

한 종성의 수), 이론적으로 28개의 최소 글자로부터 구성 요

소들을 추출하여 모든 글자를 생성할 수 있다.

본 논문에서는 이러한 한글의 조합적인 특성을 이용하여 

28개의 최소 글자와 67개의 구성요소로 모든 한글을 생성할 

수 있는지를 검증하고, I2I 변환 방법의 cGAN (conditional 

GAN)[9]을 기반으로 새로운 한글 자동 생성 모델인 CKFont 

(Component-based Korean Font Generation Model)를 

제안한다. 

2. 관련 연구

글자의 이미지를 다른 스타일의 폰트로 변환하는 작업은 

컴퓨터 성능이 획기적으로 향상되고, 동시에 딥러닝 기술이 

개발되기 전까지는 거의 불가능한 일이었다[4, 5]. GPU와 같

은 컴퓨터 프로세서의 성능 향상과 새로운 딥러닝 알고리즘

이 접목되어, 다양한 스타일을 가진 글자의 자동 생성 및 변

환이 가능해지면서, 로마자는 물론 한글, 한자를 포함한 많은 

언어의 글자를 생성하는 연구들이 활발히 진행되고 있다

[10-15]. 

글자의 스타일을 변환하여 폰트를 자동 생성할 수 있는 방

법 중 I2I 방법[3]이 가장 널리 사용되고 있으며, CNN (Con-

volutional Neural Networks)[4], GAN[4, 5], VAE (Vari-

able Auto Encoder)[5, 16] 등의 프레임과 접목되어 다양한 

방법이 글자 이미지 변환 모델에 사용되고 있다. 이러한 글자 

생성 모델은 폰트의 이미지를 대상 스타일로 변환하는 기본

적인 목표와 함께 가능한 최소한의 글자를 사용하여 시간과 

자원을 절약할 수 있는 우수한 성능의 모델 개발을 주된 목표

로 하고 있다[8, 14, 15]. 

시간과 자원을 절약할 수 있는 적은 글자 수를 사용하는 

모델은 399자를 사용하는 zi2zi 모델[6]과 114자를 사용하

는 SKFont 모델[7], 30자를 사용하는 DM-FONT 모델[8] 

등이 있으나, 많은 데이터를 필요로 하며, 구조가 복잡하고, 

시간과 자원이 많이 소요된다. 또한 스타일 손실이 발생하여 

글자 품질이 저하되는 사례가 빈번히 일어나는 약점이 있다. 

이러한 원인을 분석하기 위하여 위에서 언급한 3개 모델의 

구조를 살펴보고 보완할 방향을 논의한다.

zi2zi 모델[6]은 pix2pix[3] 프레임워크의 일대일 스타일 

변환 기능을 일대다(one-to-many) 변환이 가능하도록 기능

을 개선한 모델로, DCFont[11], SCFont[12] 등 한자 폰트

를 생성하는 모델에서 사용되고 있다. 한글을 생성할 수 있도

록 수정된 zi2zi 모델은 399자의 한글로 모든 한글을 비교적 

잘 생성하였다. Fig. 1에서와 같이 zi2zi 모델은 대상 글자의 

스타일 분류 값을 별도로 입력하여, 인코더에서 생성된 글자 

내용 벡터와 병합시켜 디코더로 입력하는 방식이다.

SKFont 모델[7]은 zi2zi 모델을 기반으로 한 I2I 변환 방

법으로 3개의 네트워크를 직렬로 연결하여 사용한다. Fig. 2

에서와 같이, 첫번째 네트워크(F2F)는 소스 폰트를 대상 폰트

로 변환시키고, 두 번째 네트워크(F2S)에서는 변환된 대상 폰

트에서 골격을 추출하여, 마지막 네트워크(S2F)에서 추출된 

골격을 다시 대상 폰트로 변환시키는 구조이다. SKFont 모

델은 대상글자의 스타일 분류 값을 zi2zi 모델과 달리 글자 

내용에서 글자 스타일 벡터를 추출하여 디코더로 입력하는 

방식으로, 3개의 네트워크를 사용하여 구조가 복잡하고 시간

과 자원이 많이 소요된다.

DM-Font 모델[8]은 한글의 구성요소를 이용하여 한글만 

생성하는 모델로 2개의 메모리를 사용하여 스타일 정보를 획

득하는 구조를 가지고 있다. 

Fig. 3에서 보듯이 한글의 구성요소를 학습하여 저장한

(m1) 다음에, 대상글자의 구성요소별로 비교하여 정보를 획

득하고(m2), 30자의 적은 글자로 모든 글자를 생성하는 모델

이다. 또한 LF-Font[14], MX-Font[15] 등 한자 생성이 가

능한 후속 모델이 개발되었다. 그러나 모델들이 여전히 구조

가 복잡하고 많은 데이터와 시간 및 자원을 필요로 한다.

Fig. 1. zi2zi Architecture of Generator

Fig. 2. SKFont Architecture
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스타일을 변환하여 이미지를 생성하기 위해서는 폰트의 내

용(content) 정보와 함께 폰트 스타일 정보를 잘 획득하고 

전달하여야 한다. 위의 3개 모델은 모두 우수한 글자 생성 성

능을 보임에도 불구하고, Fig. 4에서 보듯이 이미지를 생성하

면서 글자 스타일에 대한 정보 손실이 나타나고 있다.

또한 3개 모델들은 입력하는 글자 수를 줄인 모델이지만 

여전히 많은 입력 데이터를 사용하고 있으며, 구조가 복잡하

고, 상당한 시간과 많은 자원이 소요된다. 따라서 보다 적은 

수의 입력 글자로 시간과 자원이 절약되는 간결하고 효율적

인 모델 개발이 요구되고 있다. 다음 장에서 우리는 먼저 한

글의 구조적 특성과 구성요소에 대하여 논의하고 이러한 구

조적 특성을 활용하여 최소 글자 수를 결정하고 이 최소글자

로 모든 글자를 생성하는 간결한 모델에 대하여 논의한다.

3. 한글의 구조적 특징

3.1 한글의 구성요소

한글은 자음(14자)과 모음(10)의 24자로 구성된 글자이다. 

Fig. 5에서 보듯이 자음에서 확장된 5개의 쌍자음과 11개의 

복자음, 그리고 모음에서 확장된 11개의 복모음으로 모두 51

개 (14+5+11=30개 자음, 10+11=21개 모음)의 구성요소가 

있다. 51개 구성요소가 조합되어 글자를 만드는데 모든 글자

는 [초성 + 중성] 또는 [초성 + 중성 + 종성]의 순서대로 조

합된 형태를 가진다. 

이와 같이 한글은 초성에 사용되는 자음 19개 (14자음+5

쌍자음)와 중성에 사용되는 모음 21개 (10모음+11복모음), 

종성에 사용되는 자음 27개 (14자음+2쌍자음+11복자음)를 

순서대로 조합하여 만든 글자이다. 자음과 모음이 조합되는 

규칙은 최소 한 개의 초성(자음)과 한 개의 중성(모음)이 순서

로 조합되며, 여기에 종성(자음)이 없거나 붙여진 것을 말한

다. 따라서 초성에는 19개 경우의 수가, 중성에는 21개, 종성

에는 28개(종성이 없는 경우 포함)의 경우의 수가 있으며 이

것을 조합하면 총 11,172 가지의 경우의 수(19 x 21 x 28)

가 되고 이것이 모든 가능한 조합형 한글의 글자 수가 된다.

또한 Fig. 5에서와 같이 모든 한글을 이루고 있는 구성요

소는 초성과 중성, 종성의 합인 67개(19 + 21 + 27) 구성요

소이다. 초성과 종성이 같은 16자(14자음 + 2 쌍자음)를 제

외하면 모든 한글을 구성하는 구성요소는 위에서 말한 것과 

같은 51개 (30개 자음 + 21개 모음) 구성요소가 되고, 종성

이 없는 경우를 포함하여 총 구성요소는 52개가 된다.

3.2 최소 글자 수

한글은 초성, 중성, 종성의 68개 구성요소로 모든 조합의 

경우의 수인 11,172자의 글자가 있으며, 모든 조합된 조합형 

Fig. 3. DM-Font Architecture

Fig. 5. Hangul’s Initial, Middle and Final Components and Consonants/Double Consonants/Compound Consonants, 

Vowels/Double Vowels and 52 Components

(a) zi2zi (b) SKFont 

(c) DM-Font

Fig. 4. The Upper Left (a) shows the zi2zi Model, the 

Right (b) shows the SKFont Model, and the Lower 

(c) shows the DM-Font Style Loss [6-8].
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글자(Combination Type)는 예외 없이 초성과 중성과 종성

의 합인 경우만 존재하고, 모든 글자는 초성, 중성, 종성의 순

서대로 조합되는 규칙을 따르고 있다. 또한 반대로 모든 완성

형 글자(Complete Type)는 초/중/종성으로 완벽하게 구성

요소별로 분리될 수 있으며, 그 구성요소는 52개 구성요소로 

이루어져 있다.

Fig. 6은 한글의 완성형과 조합형 그리고 구성요소가 어떻

게 분해되는지를 보여준다. 여기서 우리는 모든 구성요소를 

포함하는 최소 입력 글자 수는 종성의 수와 같은 28개 글자

라는 것을 알 수 있다. 52개의 구성요소를 모두 포함하는 28

개의 글자만 있으면 이론상 모든 한글을 생성할 수 있다. 상

용 한글 2,350글자1)중에서 모든 구성요소를 포함하는 28자

를 발췌하면 Fig. 7과 같다.

많은 28개 입력 글자 세트가 있을 수 있으며, Fig. 7은 그 

중 하나의 예이다. 이 28개 글자로부터 52개의 구성요소를 학

습하고 규칙에 따라 조합하면 모든 한글을 만들어 낼 수 있다. 

1) 한글 표준코드체계(KS X 1001).

우리는 이러한 한글의 조합적 특성을 활용하고 초/중/종성

의 모든 구성요소를 포함하는 최소 글자 수인 28개의 입력 

글자로 모든 한글을 다양한 스타일로 자동 생성하는, GAN을 

기반으로 한 새로운 한글 자동 폰트 생성 모델을 개발하였다.

4. CKFont 모델

모든 한글은 한 글자의 예외도 없이 규칙에 따라 조합되는 

조합성에 근거하여 변환 대상 글자를 초/중/종성으로 분리하

여 분리된 구성 요소로부터 상세한 스타일 정보를 획득하는 

새로운 구조의 CKFont 모델을 설계하였다. 또한 52개 구성

요소를 모두 포함하는 28개 글자만으로 모든 글자를 생성하

여 상당한 시간과 자원을 절약할 수 있는 간결한 모델로 설계

하였다.

4.1 모델 구조

최소 글자로 우수한 품질의 폰트를 생성해 내기 위한 방법

은 대상 스타일 벡터 값을 정확히 추출하여, 딥러닝 모델이 

학습을 진행하는 동안 정보의 손실을 최소화하도록 하는 것

이다. 우리는 이를 목표로 두 개의 인코더를 사용하였다. 하

나는 폰트 내용 정보를 생성하고, 다른 하나는 대상 폰트 스

타일 정보를 생성하는 구조를 사용하였다. 또한 대상 폰트 스

타일 정보를 대상 폰트 구성요소에서 바로 획득하는 것으로 

설계하여, 보다 더 정확한 스타일 정보를 얻을 수 있도록 하

였으며, 손실을 최소화하기 위하여 구성요소별 이미지를 지

속하도록 하였다. 실험을 통해 스타일 정보가 잘 획득되고 전

달되고, 시간과 자원이 상당히 절약되는 매우 효과적인 구조

의 모델이라는 것을 확인하였다. Fig. 8은 일반적인 GAN 구

Fig. 6. Complete and Combination Type of Hangul(sample)

Fig. 7. 28 Characters Including All Components (Sample)

Fig. 8. CKFont Architecture
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조 프레임에 두 개의 인코더를 사용하는 것으로 수정된 

CKFont 모델 구조이다.

CKFont는 Fig. 8에서와 보는 바와 같이 일대다 프레임으

로 한글의 조합성과 구성요소를 활용한 간결한 모델이다. 입

력으로 내용(Xc) 이미지와 변환 대상 글자 구성요소의 스타

일(Ys) 이미지를 사용하였다. 이를 분리하여 입력하기 위해 2

개의 인코더 구조(Ec, Es)를 가지는 cGAN 구조를 가지며, 디

코더의 입력으로 Zc와 Zs를 병합한 벡터를 사용한다. 

각각의 인코더 Es와 Ec는 다운 샘플링되며 6개 계층을 가

지고 있다. 첫 번째 계층 (kernel=7, stride=1)을 제외한 각 계

층은 kernel=4, stride=2를 사용한 convolution과 Instance 

Normalization, Leaky ReLU 함수를 거치며, 모든 계층은 

skip connections 구조를 가진다. 결과물 잠재벡터 Zc와 

Zs는 병합되어 디코더 입력으로 사용되며 다시 업샘플링되어 

변형된 스타일로 내용을 생성해낸다. 

디코더도 6개 계층을 가지고, 각 계층은 kernel=5, stride =1 

을 사용한 deconvolution과 Instance Normalization, 

ReLU 함수를 거친다. 모든 계층은 인코더 계층과 내용/스타

일이 업샘플링된 벡터와 병합되는 skip connection 구조를 

가지며, 마지막에 convolution과 tanh 함수를 거쳐 결과물 

이미지(G(x))를 생성한다.

이 생성된 결과물이 판별기 D (Discriminator)에 입력되

며 소스 이미지와 생성된 결과물 이미지를 비교하여 GAN 손

실을 계산한다. 소스 이미지에서 생성된 벡터와 생성된 결과

물 이미지 벡터를 비교하여 스타일 손실, 그리고 대상 이미지

와 생성된 결과물 이미지를 비교하여 L1 손실을 계산하고 갱

신을 반복하며 생성된 이미지의 품질을 향상시킨다 (code참

조: http://github.com/xjnpark/ CKFont).

4.2 목적 함수(Objective Function)

모델의 목적함수(Objective Function, G)는 Equation 

(1)과 같이 Adversarial 손실 (LADV), 스타일 손실(Ls), L1 손실

(LL1) 등 손실함수의 합으로 표시되며, λ는 학습할 때 Hyper 

parameter로 손실의 가중치로 작용한다.

G = arg minG maxD LADV(G,D) + λsLS(G,D)+ λL1LL1(G)
  

(1)

Adversarial 손실 (LADV): cGAN의 LADV는 Equation (2)

와 같이 D는 입력받은 가짜 이미지(G(x))가 진짜(True:1)인

지 가짜(False:0)인지를 판별(D(y))하여 최대화 (D(y) =1) 한

다. 생성기 G (Generator)는 가짜 이미지를 생성하고(G(x)), 

D는 진짜 이미지를 판별하기 위하여 (D(G(x))=1) G(x)가 최

소가 되도록(G(x)= 0) 한다.

minG maxD LADV(G,D) = Ey[log D(y)] + Ex[log(1-D(G(x)))]  (2)

스타일 분류 손실 (LS): 일대다의 스타일 변환된 이미지를 

생성하기 위해서 D는 진짜와 가짜를 판별함과 동시에 스타일

이 대상 스타일과 같은지를 판별(D(Ys)) 한다. 이미지의 폰트 

스타일을 유지하기 위하여 D는 폰트 스타일을 예측하고, G로 

피드백하여 손실을 줄이고 G가 올바른 스타일의 폰트를 생성

하도록 한다. 이는 Adversarial 손실과 같은 개념으로 D(yS)

를 최대화하고 G(xS)를 최소화하는 Equation (3)과 같다.

minG maxD Ls(G,D) = Ey[log D(yS)] + Ex[log (1-D(G(xS)))] (3)

L1 손실(LL1): LL1는 G가 가짜 이미지를 생성하고(G(x)) 대

상 이미지(Y)와 픽셀별로 비교한 MAE(Mean Absolute 

Error)를 감소시켜 두 이미지가 같게 되도록 하며 Equation 

(4)와 같이 나타낼 수 있다.

LL1 = Ex,y [ || y – G(x) || ]               (4)

5. 실  험

5.1 사전학습(Pretraining)

원하는 폰트 스타일로 새로운 폰트를 생성하기 위해서는 먼

저 글자 이미지 자체를 생성하기 위한 사전학습(pre-training)

을 하여야 한다. 가능한 많은 글자 데이터를 이용하여 글자의 

구성요소를 학습하고 새로운 스타일의 글자를 생성하는 방법

을 미리 학습한다.

사전학습에 사용할 학습과 테스트 데이터 셋을 만들기 위

해 상용 한글 2,350자에서 학습용으로 2,000자, 테스트용으

로 350자로 분리하고 대상 폰트 스타일은 77개의 다양한 폰

트스타일을 발췌2)하여 60개를 학습에, 17개를 테스팅에 사

용하였다. 한글을 초성과 중성, 종성으로 분리하기 위해 유니

코드3) 기반 python의 ‘jamo’ API를 활용하여 모든 글자를 

초/중/종성으로 분리하고 각 글자가 가지는 구성요소가 초성

과 중성만으로 이루어진 경우와 초/중/종성으로 이루어진 글

자를 식별하여 글자 조합 때 사용하고, 스타일 정보를 대상 

글자의 구성요소에서 추출하기 위해 대상 스타일별로 구성요

소를 분리하였다. 소스와 스타일별 대상글자와 대상글자 구

성요소 이미지를 병합하여 256×256×5 (256×1,280) 사이즈 

이미지 총 180,950 (2,350×77) 개의 이미지 데이터 셋을 만들

었으며 Fig. 9는 샘플 데이터 셋 이미지이다. 

이 데이터 셋으로 사전학습하고 테스트 한 결과물은 Fig. 

10과 같다. 시각적인 판단으로 사전 학습한 결과는 만족할 

만한 수준임을 확인할 수 있으며 이를 기반으로 28개 글자에 

대한 학습을 진행하였다.

5.2 전이학습(Fine-Tuning)

처음 보는(unseen) 스타일로 글자를 생성하기 위하여 사

전 훈련된 모델을 이용한 전이학습이 필요하다. 28개 글자를 

처음 보는 17개 스타일로 모델을 전이학습 하였으며, 결과는 

Fig. 11과 같다.

2) https://Hangul.naver.com/2011/font

3) https://github.com/SSLAB-SSU/hangul-font-dataset
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Fig. 9. Dataset Images (Sample)

Fig. 10. Pretraining Sample Output

Fig. 11. Fine-tuning Output Sample

5.3 글자 생성

새로운 폰트 스타일로 모든 한글을 생성할 수 있는 가능성

을 확인하기 위하여 처음 보는 17개 폰트 스타일로 256개 글자

를 생성하였다.

결과는 Fig. 12에서와 같이 매우 우수한 품질의 글자를 생

성하였으며 스타일 변화에도 잘 적응하여 고품질의 글자를 생

성하였다. 그러나 일부 폰트 스타일에서 약간의 정보 손실이 

나타나는 것을 Fig. 12에서 관찰할 수 있다. 

Fig. 13은 글자 품질이 저하된 사례를 발췌한 샘플 이미지로 

일부 폰트 스타일과 종성이 없는 경우에 집중해서 나타나고 있다. 

이는 특정 폰트에 반응이 적절하지 못하고 종성이 없는 부분을 

빈(blank) 이미지로 학습한 이유로 판단되며 향후 개선이 필요한 

부분이다.

이렇게 28 글자로 256자를 생성하였으며 같은 방법으로 

2,350 글자는 물론 모든 11,172 글자 원하는 스타일로 쉽게 

생성할 수 있다.

Fig. 12. Sample Output of 256 Characters Created 

with Unseen 17 Font Styles

Fig. 13. Failure Cases(Sample)
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6. 평  가

6.1 CKFont 와 zi2zi / SKFont 비교

우리의 모델 성능을 평가하기 위해 zi2zi와 SKFont 모델

을 같은 2,000자로 학습하고 28자로 전이학습 하였으며, 처

음 보는 17개의 스타일로 256개의 글자를 모두 같은 조건에

서 동일하게 생성하였다.

정량적 평가로 생성된 이미지와 대상 이미지와의 L1, L2 

손실, 유사도 (Structural Similarity Index, SSIM)의 통계

적 값과, FID(Frechet Inception Distance) 점수[17]를 포

함한 모든 데이터 값을 Table 1에 표시하였다.

Table 1에서 통계적 분석 값을 보면 L1, L2 손실 평균값

에서 CKFont 모델은 대등하거나 우수하며 흩어짐의 정도를 

나타내는 분산은 각각 0.0004∼0.0006이나 zi2zi 모델의 

L2 분산 값은 0.0016으로 3배 이상 차이를 보였다. 유사도

의 분산은 CKFont 0.0006, zi2zi 0.0052로 8배 이상의 성

능 차이를 나타내고 있으며, SKFont와 CKFont는 대등하고 

안정적이다.

실제 이미지의 특징 벡터와 가짜 이미지의 특징 벡터 (생

성기에서 생성) 사이의 거리를 계산하는 성능 지수인 FID점

수는 점수가 낮을수록 생성기에 의해 생성 된 이미지의 품질

이 실제와 비슷하고 더 우수하다는 것을 나타내는 것으로 

CKFont가 71점으로 가장 우수하며 그다음은 zi2zi로 127점, 

SKFont 162점 순으로 나타났다. 이는 CKFont의 생성 이미지

가 다른 두 모델에 비해 탁월함을 말해주고 있다. 

정성적인 판단으로는 Fig. 14에서 보듯이 시각적으로도 

비교 판단이 가능하며. zi2zi와 SKFont 모두 폰트 스타일 8, 

9, 10, 11 등에서 글자 품질이 급격히 저하되는 것을 확인할 

수 있다. 이에 비해 CKFont는 16 번째 폰트 스타일에서 약

간의 품질 저하가 발생하였을 뿐 대체적으로 품질이 양호하

다. 전체적으로 zi2zi < SKFont < CKFont 순으로 성능 차

이가 나며 CKFont가 가장 우수한 것으로 나타났다.

Fig. 15-17은 세 모델의 성능을 종합적으로 비교할 수 있

도록 시각화하여 그래프로 나타낸 것이다.

Fig. 15는 유사도와 Loss 값을 한 그래프로 나타낸 것으로 

파란색은 CKFont, 초록색은 SKFont, 빨간색은 zi2zi 모델

을 각각 나타낸다. Fig. 15에서 유사도(선그래프)는 zi2zi의 

폰트 스타일 9, 12, 14 (붉은색 화살표)에서 매우 낮음을 나

타내고 있으며, L1, L2 Loss(막대그래프) 또한 zi2zi 모델이 

폰트 스타일 14, 15(빨간색)에서 크게 나타나고 있다. 이는 

zi2zi 모델이 폰트 스타일의 변화에 일관성 있게 적응하지 못

하고 있음을 말하며, 상대적으로 CKFont와 SKFont는 비교

적 안정적이며 일관성이 있음을 보여준다. 

Fig. 16은 유사도만 비교한 그래프로 폰트 스타일에 따른 모

델별 유사도의 변화를 나타낸다.

Fig. 17은 Loss 값만 비교한 그래프로 zi2zi는 폰트 스타

일 14, 15(붉은색 화살표)에서 Loss 값이 매우 높아 글자 내

용 자체가 정확하지 않음을 보여준다. 또한 SKFont(초록색)

Index zi2zi SFont CKFont

L1 Loss

min 0.2520 0.2406 0.2524

max 0.3364 0.3256 0.3306

mean 0.2916 0.2725 0.2859

var 0.0005 0.0006 0.0004

L2 Loss

min 0.2603 0.2419 0.2475

max 0.4075 0.3141 0.3258

mean 0.3081 0.2721 0.2814

var 0.0016 0.0005 0.0005

SSIM

min 0.6865 0.8332 0.7968

max 0.9061 0.9063 0.8961

mean 0.8478 0.8700 0.8562

var 0.0052 0.0005 0.0006

FID 127.19 162.91 71.52

Table 1. Values of Loss / SSIM / FID

Fig. 14. Generated Output Comparison(Sample)
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Fig. 15. SSIM / Loss Comparison by Models

 

Fig. 16. SSIM Comparison

   

Fig. 17. Loss Comparison
 

 
는 폰트 스타일 9, 11에서 비교적 큰 품질 저하가 나타나고 

있으나 CKFont(파란색)는 스타일 0과 12 외에 폰트 스타일

의 변화에 잘 적응하며 일정한 성능을 나타내고 있다.

결론적으로 CKFont 모델이 모든 결과 값에서 zi2zi와 

SKFont 보다 우수하며 zi2zi와 SKFont는 대등한 성능을 가

진 것으로 나타났다. 시간과 자원의 비교는 측정이 불가할 정

도로 엄청난 시간 차이를 보여주었다. CKFont가 약 24시간, 

zi2zi 50시간, SKFont 90시간 이상이 소요되었으며 메모리 

사용도 시간에 비례하였다(우리는 NVIDIA GTX-2080Ti 

GPU 12GB-Memory Size 사용하였다). 

이상에서 본 바와 같이 CKFont 모델은 서론에서 언급한, 

최소글자로서, 스타일 손실을 최소화하며, 시간과 자원을 절약

하는 간결한 모델 구축의 3가지 목표를 다 충족하였다고 할 수 

있다. 그러나 유사도 값 86%와 26%대의 손실 값은 여전히 개

선될 부분이 있음을 말하고 있으며, CKFont 역시 이미지 전

환에 실패한 사례가 발생하고 있다. 이는 특정 대상 폰트 스타

일(0, 12)과 종성이 없는 경우가 관련이 있어 보이며, 향후 추

가적인 연구가 필요한 부분이다.

6.2 CKFont 의 확장

CKFont 모델을 한글 손글씨와 한자 생성에도 시험적으로 

적용해 보았다. Fig. 18와 Fig. 19는 각각 한글 손글씨와 한자

의 생성 결과로 시각적인 판단으로도 만족스러운 결과임을 확

인할 수 있다. 이는 본 모델의 확장성을 보여주는 것으로 여러 

분야에 유용하게 사용될 수 있을 것이다.

Fig. 18. Hangul Hand Writings Sample Output 

with Our Proposed Model CKFont
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Fig. 19. Chinese Characters Sample Output with 

Our Proposed Model CKFont

7. 결  론

폰트 생성에 관한 연구는 다양한 폰트를 손쉽게 생성할 수 

있는 방법을 제시하며, 보다 효과적인 모델 개발을 위해 많은 

논문이 발표되었고 여전히 활발한 연구가 진행 중이다.

본 논문에서는 최소한의 입력 글자로, 정확한 스타일 정보

를 획득하여 손실을 최소화하면서 정보를 전달하며, 시간과 

자원을 절약할 수 있는 간결한 모델을 제시하였다. 특별히 한

글의 구조적 특성을 분석하고 한글의 조합성에 근거하여 51

개의 구성요소와 28자의 최소 입력 글자가 요구되는 과정을 

설명하였고, 이를 본 연구에서 제시한 딥러닝 모델에서 입력

으로 사용하여 새로운 한글 폰트를 생성하였다. 

우리가 제안한 CKFont 모델의 결과를 zi2zi와 SKFont 

모델의 결과와 비교 평가하여 CKFont 모델의 결과가 가장 

우수함을 확인하였다. 본 모델은 정형화된 한글 폰트뿐만 아

니라 한글 손 글씨에도 적용하여 우수한 결과를 보였다. 또한 

여러 부수로 구성되는 한 자에 시험적으로 적용시켜 보았을 

때도 아주 우수한 품질의 결과를 생성하는 것을 확인하였으

며, 이는 구성요소를 이용한 다양한 변환 모델에 적용할 수 

있는 가능성을 확인하였다. CKFont 모델 성능 개선은 물론 

향후 여러 방면으로 구성요소 개념을 적용하는 연구를 계속 

진행할 계획이다.
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