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요 약  

 
선화(line drawing)는 사진을 특정 스타일의 선묘 기법 형태로 변환시키는 과업으로, 사진을 선묘 기법 형태로 스타일 

전이(style transfer)를 하는 모델이다. 본 논문은 사진에 대한 선화 쌍이 없더라도 선묘 기법으로 그려진 결과를 추출한다. 
기존 방법[1]은 이를 위해 의미론적(semantic)인 정보인 CLIP(contrastive language-image pretraining), 그리고 

기하학적(geometric) 정보인 깊이(depth) 추정을 사용하였으나, 깊이 정보에 대한 실측 정보가 부족하다는 단점이 있었다. 

따라서 본 논문은 실측 정보(ground-truth)가 존재하는 객체 분할을 사용하여 기하학적 정보를 추가하는 방법을 

제안하였다. 이러한 분할 정보를 추가함으로써, 깊이 추정에 대한 실측 정보가 상대적으로 적다는 단점을 보완하였으며, 
최종적으로 배경 및 기하학적 정보를 더 잘 고려하는 좋은 성능의 이미지를 생성하였다. 

Ⅰ. 서 론  

현재 스타일 전이(style transfer)를 통해 사진을 

변환하는 모델이 컨텐츠로써 많이 활용되고 있다. 본 
논문은 사진에 대해 선묘 기법 형태인 선화(line 

drawing)를 만드는 과업으로써, 사진의 선묘 기법으로 

그려진 쌍이 없더라도 선화를 만드는 모델을 제안한다.  

선묘 기법 쌍이 있는 사진을 기반으로 학습한 선화 
생성 모델[8]의 경우, 부족한 데이터의 양으로 제한이 

있었다. 기존 방법[1]은 이러한 문제를 해결하기 위해 

사진에 대한 선화의 CLIP(contrastive language-image 

pretraining)[2] 특징을(feature) 해당 사진의 CLIP 
특징과 일치시키는 의미론적 정보와,    

기하학적(geometric) 정보를 위한 깊이(depth)[4]  

정보만으로 쌍이 없는 사진에 대해서도 선화를 추출했다.  

그러나 본 논문은 객체 분할(instance segmentation) 
정보를 추가함으로써 성능을 더욱 향상시켰다. 그 결과 

선묘 기법 쌍이 없는 데이터 집합에 대해 기존 방법보다 

더 나은 선화를 확인 할 수 있었으며, 기존 방법보다 

CLIP 점수와 사용자 선호도 조사(user study)에서 좋은 
성능을 확인할 수 있었다. 

Ⅱ. 본론  

본 논문의 최종 과업은 사진이 주어졌을 때, 선화를 

생성하는 것이다. 기존 방법[1]은 기하학적인 정보를 
위한 깊이 지도(depth map)를 실측 정보(ground 

truth)로 가지고 있는 데이터 집합(dataset)이 많이 

존재하지 않아, 깊이 지도를 수도 레이블링(pseudo-

Labeling)으로 실측 정보를 대체하였다. 그렇기에 깊이 
지도를 만드는 모델에 따라 성능에 차이가 생긴다는 

문제가 생겼다. 이러한 문제를 해결하기 위해, 본 논문은 

실측자료가 상대적으로 많이 존재하는 객체 분할 정보를 

추가해줌으로써 성능의 일관성을 보장해주었으며, 배경을 
더욱 고려하는 등의 더 높은 성능의 결과를 얻을 수 

있었다. 

사용된 손실함수는 총 5 가지이다. 그림 1 과 같이 

첫째는 적대적(adversarial) 손실함수[5]로, 스타일 

도 메 인 을  따 르 는  사 진 을  생 성 한 다 .  D B 는 

판별자(Discriminator)로서 생성된 선화의 스타일(Style) 

 
그림 1. 본 논문 제안 방법의 모델 구조 

 

데이터 세트와 스타일 정보가 유사하도록 학습된다.  
 

     LGAN = Ea~A[DA(a)2] +Eb~B[(1-DA(GB(b)))2]     
     +Eb~B[DB(b)2]+Ea~A[(1-DB(GA(a)))2] (1) 

 

둘째, 깊이 손실함수[4]이다. 사진과 선화의 깊이가 

유사하도록 학습한다. I 는 특징 추출기이며, F(a)는 수도 
레이블이다. 
 

          LGeom = ∥GGeom(I(GA(a))) - F(a)∥     (2)  

셋째, CLIP 손실함수[2] 이다. 사진과 선화 간 CLIP 

임베딩(embedding) 거리(distance)를 줄인다.  

          LCLIP = ∥CLIP(GA(a)) - CLIP(a)∥     (3) 
 

넷째, Cycle 손실함수[9]는, 원본(a)을 통해 선화(b)를 
생성하며, 선화(b)를 통해 원본(a)을 다시 복원한다. 

 

  원본 사진   (a)기존 결과  (b)제안 결과  (a),(b)차이 

 
 

그림 2. 제안 모델의 결과와 기존 모델의 결과 차이의 시각화 
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훈련시점 1훈련시점 2 훈련시점 3 훈련시점 4 

 

기존 

모델 

 

 

제안 

모델 

  

그림 3. 훈련 시점에 따른 결과 
 

 

     LCycle = ∥GB(GA(a)) - a∥+∥GA(GB(b)) - b∥ (4) 
 

마지막으로 그림 1 에서 점선으로 표시된 새로운 
손실함수인 분할 손실함수 LSeg 를 제안하였다. 이는 

선화의 분할 결과와, 원본 사진의 분할 결과가 

유사하도록 학습하는 손실함수이다. 원본 사진의 정보를 

잘 담고 있는 선화를 생성하였다면, 원본 사진의 분할 
결과와 선화의 분할 결과 또한 유사할 것이라 가정한다. 

              LSeg = ∥GSeg(GA(a)) – gt(a)∥         (5) 

GSeg 는 U-Net[10]을 사용하여 선화의 분할된 결과를 

냈으며, gt(a)는 입력값인 원본 사진의 분할 결과이다. 
a 는 원본 사진이며 GA(a)는 선화이며, 최종적으로, 

선화의 분할과 실측값의 분할의 차이를 크로스-

엔트로피(cross-entropy)를 통해 줄였다. 이를 통해 

선화에 대한 분할 정보를 추가하였다.  

Ⅲ. 실험  

본 논문은 자연에 존재하는 다양한 사진을 담고 있는 

COCO-Stuff[7] 데이터 집합으로 학습되었으며, 평가를 

위해 객체별로 나누어진 높은 성능의 사진을 담고 있는 
MIT-Adobe FiveK[6] 데이터 집합을 사용하였다. 

그림 2 는 원본 사진에 대한 본 논문의 모델과 기존 

모델을 학습시킨 결과를 출력한 모델과 기존 모델과 

비교하여 수정된 선을 시각화하였다(빨간선: 추가, 
파란선: 제거). 그림 3 은 선화의 생성 과정을 훈련 

시점(epoch)별로 출력하였으며, 이를 통하여 생성 과정 

중에도 더 나은 결과를 생성하는 것을 확인할 수 있었다. 

  표 1 의 실험 결과를 보면 CLIP 점수지표를 사용하여 
정량적으로 성능을 평가하였다. CLIP 점수 지표[1]는 

CLIP(contrastive language-image pre-training) 모델에 

선화 사진을 넣어 해당 사진이 어떤 문맥(context)을 

담고 있는 사진인지 분류(classification) 결과를 
확률적으로 보여주는 평가지표이다. 본 모델이 기존 

모델보다 CLIP 점수가 2.47%만큼 높았다.   

  또한, 그림 4 는 사용자 선호도(user study) 지표를 

조사한 방법이며, 해당 지표는 본 모델과 기존 모델의 

 
그림 4. 사용자 선호도 지표 평가 방법 

표 1. 두 모델에 대한 CLIP 점수와 사용자 선호도  

 CLIP 점수(­) User Study(­) 

기존 모델 0.4147 0.332 

제안 모델 0.4394 0.668 

 

선화를 15 명을 대상으로 각 100 장씩 평가하였다. 이 
지표 또한 본 모델이 기반 모델보다 33.6%만큼 높았다. 

IV. 결론 

  본 논문에서는 쌍으로 이루어지지 않은 사진에 대한 

라인 드로잉의 성능을 향상하기 위해 객체 분할이 
추가된 손실함수를 새롭게 제안했다. 
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