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Automatic Colorization of High-resolution Animation Style Line-art based 

on Frequency Separation and Two-Stage Generator

주파수 분리 및 이중생성자 기반의 고해상도 애니메이션 스타일 선화 자동 채색
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Abstract

In this paper, we use Generative Adversarial Networks (GAN) to address the industrial needs of auto colorization of line arts which 

takes enormous amount of manual labor. Auto-colorization method used in Image-to-Image conversion based on GAN has received a 

lot of attention due to its promising results. In this paper, we present a solution to not only colorize the line art but also transform 

the low resolution out image to match the resolution of the input image through two generators and frequency separation method. A 

high frequency components are extracted from the line, then two generators are used to colorize the image in low resolution. The 

high frequency component is merged with low resolution image to produce the high resolution colorized image. The resolution of fi
nal output image matches the resolution of original image while preserving the texture of the input image, whereas the other 

schemes reduce the output image to 512 pixels. We performed visual and qualitative evaluation using FID, PSNR, and SSIM. The 

FID Score of the proposed method is better than the base model by about 4 (proposed: 47.87 and base model 51.64). PNSR and 

SSIM of the high-resolution images are also better than the base model. PSNR and SSIM of base model is 13.01 and 0.72 whereas 

the proposed is 20.77 and 0.86, respectively.
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1. 서 론        

선화는 스토리보드, 게임, 삽화, 애니메이션 등 다양한 미디

어 산업 초기 단계에 작품 방향을 정하는데 매우 중요하다. 

애니메이션과 같은 미디어 산업에서 제품화 전 콘티(또는 스

토리보드)와 같이 펜 터치만을 사용한 콘티로는 색, 분위기 등

을 전달하기 쉽지 않아 추가 적인 컬러 펜 터치나 컬러 콘티

를 사용한다. 하지만, 선화를 채색하는 일은 Photoshop, Clip 

studio 등 이미지 편집 도구를 사용해야 하며 다양한 층을 아

티스트가 조작하여 만들어야하기 때문에 노동집약적이며 지루

한 반복 작업이다. 특히 영상으로 진행되는 애니메이션 산업

에서는 90분의 상영 시간에 초당 24프레임을 사용하는 데 이 

경우 약 170,000장의 동화(프레임)를 애니메이터들이 색을 칠

해야 하므로 많은 시간과 비용이 소비된다. 그 때문에 최근 

GAN(Generative Adversarial Networks)[1]을 사용해 선화 이미

지를 채색하는 연구가 진행되고 있으며, Petalica Paint[2] 및 

Clip Studido와 같은 상용화된 자동채색 도구들이 이러한 자동

채색 기능을 지원하려는 움직임을 보인다.

선화 채색에 사용되는 선화의 경우 그레이 스케일 이미지와 

달리 질감과 음영 정보 같은 충분한 정보를 포함하고 있지 않

다. 채색을 위해 사용되는 조건입력으로는 참고 이미지 또는 

몇 pixel의 컬러 정보와 같은 힌트(Weak Hint)로 이루어져 있

다. 때문에 선화의 자동채색은 선화의 특징을 추출하고 부족

한 정보에서 질감과 음영을 생성하기 위해 이미지 분할 및 컬

러화에 대한 복합적인 문제가 있기 때문에 컴퓨터 비전 영역

에서 도전적인 과제이다.

선화 자동채색은 입력하는 데이터에 따라 크게 세 가지 방

법이 있다. 첫째, 선화만 사용해 채색된 이미지를 생성하는 완

전자동방식[3, 4], 둘째, 선화와 컬러 이미지를 사용해 선화를 

입력한 컬러 이미지 스타일로 채색을 하는 스타일 변환을 통

한 자동방식[5–7], 셋째, 선화와 사용자 컬러 힌트를 입력해 원

하는 색으로 채색하는 방식[8–13]이다.

기존 기법 모두 GAN을 기반으로 하며, 지원하는 출력 해상

도가 최대 512 pixel로 제한되어 산업에 사용되기 힘든 해상도
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를 가지고 있다. 한국의 5개의 주요 웹툰 플랫폼을 대상으로 

조사해본 결과 가로 해상도가 최소 690 최대 760으로 웹에서 

사용되는 이미지를 고려했을 때 기존 기법으로는 부족한 해상

도를 가지고 있다. 이는 이미지 생성에 사용되는 CNN이 입출

력 해상도에 따라 메모리 사용량, 연산시간이 급격하게 높아

지기 때문이다. 일반적인 GPU의 메모리 사이즈가 8에서 

11GB인 것을 고려하면 1,000 pixel 이상의 고해상도 이미지를 

학습하고 생성하는 것은 단일 GPU에서 많은 제약이 따른다. 

따라서 모델을 분할하지 않은 단일 하드웨어에서 고해상도 이

미지 출력을 기존 기법에서는 지원하지 않는다. 본 연구에서

는 기존 자동채색 기법들의 해상도 제한을 개선하고 높은 수

준의 채색 성능을 보이기 위해 주파수 분할을 사용한 새로운 

기법을 제안한다.

제안하는 기법은 3가지로 구성된다. 1. 선화 추출방식을 2가

지로 진행한 선화 데이터 증식, 2. GAN을 사용한 저해상도 

초안 모델과 채색을 진행하는 채색 모델을 사용한 이중생성

자, 3. 고해상도 선화 이미지 채색을 위한 주파수 분할기법. 

제안한 기법을 사용해 원본 이미지와의 FID, PSNR 그리고 

SSIM을 통한 유사도 평가를 진행했다. 평가 결과 기존기법

[11]의 51.64 보다 낮은 47.87 FID 점수 (높은 품질) 를 기록했

고 PSNR 및 SSIM은 각각 13.01, 0.72 보다 높은 20.77, 0.86

을 기록했다. 시각적인 비교 또한 색 번짐 낮고 눈, 머리카락 

등과 같이 기존 선화의 질감을 보존하는 등 우수한 결과를 보

였다. 본 연구의 주요기여는 다음과 같다.

∙ 해상도 증가에 유연하게 대처하기 위해 2단 신경망을 사용

한 효율적인 채색 모델 구조

∙ 주파수 분할을 통한 이미지 합성으로 해상도에 자유로운 채색 기법

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장은 GAN과 기존 선화 이

미지를 사용한 자동채색 연구를 입력에 따라 분류하고 설명한

다. 3장에 서는 제안하는 데이터 증식 기법, 모델 구성, 주파

수 분할기반의 합성 기법, 모델학습 방식에 관해 설명한다. 4

장에서는 학습에 사용한 데이터 및 시각적, 정량적 실험과 분

석 결과를 설명한다. 5장에서는 논문의 결론을 제시한다.

2. 관련 연구

이번 장에서는 선화 채색에 사용되는 GAN 및 CNN (Convolutional 

Neural Network) 기반 방법을 설명한다. 입력 데이터 형식과 관련하

여 선화를 채색하는 세 가지 방법 (완전 자동 채색, 스타일 전송 

또는 반자동 채색, 사용자 힌트)이 있다.

2.1 생성적 적대적 네트워크

생성적 적대적 네트워크(Generative Adversarial Networks, 

GAN) Goodfellow et al. [1] 모델은 초 해상도 (super resolution), 

이미지 생성, TTS (Text To Speech), 데이터 증식 (Data aug- 

mentation)등 데이터를 생성하는데 탁월한 성능으로 최근 많은 

연구[14–16] 에서 활용되고 있다.

GAN은 데이터를 생성 하는 생성자, 데이터의 진위를 구분

하는 구분자 두 개의 모델로 구성되어 서로의 목적에 반하는 

적대적인 학습 Framework로 구성되어 있다. GAN은 두 개의 

모델의 관계를 통해 입력하는 데이터의 분포를 생성자가 따라

가게 되어 사실적인 데이터를 생성한다.

GAN은 사실적인 데이터를 생성하기에 적합하지만 두 모델 

간의 균형적인 학습이 어렵고, 입력 데이터의 분포를 따라가

기 때문에 원하는 데이터를 생성하기 힘든 단점이 존재한다. 

Radford et al. [17] (DCGAN)은 많은 실험을 통해 CNN을 

사용, 생성자와 분류자의 모델 구조를 변형하고 batch 

normalization [18]을 적용해 성공적인 학습을 위한 GAN 모

델 구조를 결정했다. Mehdi et al. [19] (Conditional GAN, 

cGAN) 은 GAN 데이터 생성을 조절하기 위한 연구로 생성 

데이터를 위한 클래스 라벨을 추가해 학습해 GAN 생성 데

이터의 조절을 진행했다.

2.2 완전자동 채색 기법

완전자동방식의 채색 기법은 다른 형태의 입력 없이 선화만

을 사용한다[3,4]. Isola et al. [3] (Pix2Pix)는 연구[19]의 조건

입력을 사용한 cGAN 구조로 이미지 대 이미지 변환의 솔루

션을 제공했다. [3]은 사실적인 이미지를 생성하기 위해 L1 손

실 및 적대적 손실을 결합해 L1 손실만 사용한 결과에 비해 

선명하고 사실적인(photorealistic) 이미지를 생성했다. Kang et 

al. [4]에서는 채색작업을 위한 3가지 모델을 사용한다. 각각의 

모델은 실질적인 채색을 담당하는 ”Low-resolution Colorizer”, 

전경과 배경을 분류하는 ”Background Detector” 그리고 채색된 

저해상도 이미지와 배경 Segment를 받아 배경을 구분하여 해

상도를 복원하는 ”Polishing Network”를 사용 한다. 연구[4]는 

말풍선과 같은 만화의 특징을 잘 활용하였고 선화를 일괄적으

로 채색할 수 있는 장점이 있다. 하지만 완전 자동으로 채색

을 진행하기 때문에 원하는 부위를 채색하기에는 힘들고 출력 

이미지의 크기가 256x256 pixel 해상도로 한정되는 단점이 있다.

2.3 스타일 변환 기반 채색 기법

스타일 변환 기반의 자동채색 기법[5–7]은 선화와 참고가 되

는 컬러 이미지로 구성된 두 개의 사용자 입력 데이터를 사용

한다. Furusawa et al. [5]는 사용자가 선화에서 색상 선택을 제

어 할 수 있도록 만화의 참조 이미지와 대화 형 색상 힌트(색

상 팔레트)를 사용한다. 채색 정보를 원작 만화에서 추출한 윤

곽 정보에 합성하여 만화 페이지를 생성한다. 채색과정을 통해 

색 정보를 생성하고 원본 만화 이미지에서 윤곽선을 추출하여 

합성하는 구조로 효율적인 채색을 진행하였다. 하지만 사용자

의 색상 정보가 직관적으로 원하는 위치에 들어가는 것이 아
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니며 색 정보와 텍스트와 같은 윤곽선을 혼합하는 과정에서 

이미지 질감 손상이 심하다는 단점이 있다. Zhang et al. [7]에

서는 VGG16/19 [20] 구조의 네트워크를 통해 스타일 이미지를 

추가해 채색을 진행했다. 모델 중간의 두 개의 “Guide Decoder” 

사용함으로 학습에서의 기울기가 사라지는 문제(Vanishing 

Gradient)를 방지했다. 하지만, VGG16/19 네트워크를 사용하기 

때문에 네트워크모델 용량이 크고 참고 이미지를 사용해 자동

으로 채색하기 때문에 원하는 부위에 원하는 색으로 채색하기 

힘들며 출력 이미지의 크기가 256x256 pixel 해상도로 한정된다.

2.4 사용자 힌트 입력 기반 채색

세 번째 자동채색은 선화 이미지에 사용자가 제공한 힌트를 

이용하여 이미지에 특정 색을 칠하는 방식이다[8–13]. 힌트를 

사용하는 연구 중 대표적으로 Ci et al. [11]가 있다. 연구[11]

에서는 모델의 인공 선화(원본 컬러 이미지에서 알고리즘으로 

만들어낸 선화)의 과적합(overfitting)을 막기 위해 LFN(Local 

Feature Net)을 사용한다. LFN는 선화의 특징을 추출해, 생성

자 및 분류자의 추가 입력으로 사용한다. 하지만 Loss 계산 

시 VGG16 [20] 네트워크를 사용 하므로 모델 용량이 크고 

LFN을 추론 과정에서 사용해야 하는 단점이 있다. Sangkloy 

et al. [8]은 4가지의 다른 알고리즘을 적용해 선화를 추출했다. 

다양한 방식의 선화 분포로 데이터 증식을 진행하여 선화의 

과적합을 방지해 얼굴 이미지를 채색했다. Frans et al. [10]은 

채색 및 음영을 생성하는 생성자를 별도로 학습했다. 생성자

의 역할을 나눈 이중생성자 구조를 사용해 효과적인 채색을 

진행했다. 하지만 결과물의 질이 낮고 해상도가 512x512 pixel

인 단점이 있다. 컬러 점을 힌트로 사용한 연구로는 Liu et al. 

[9]이 있으며 생성자 학습을 위한 Loss를 나누어 각각의 Loss 

계수 항을 조절하여 학습을 진행하였다. 학습 결과 색 번짐을 

효과적으로 방지하면서 Pix2Pix [3] 모델보다 좋은 이미지를 

보여주었다. HATI et al. [13]는 연구[11]의 모델 기반으로 생

성자를 구성했다. 선화를 생성하는 모델을 사전 학습하여 실

제선화와 채색 모델에서 생성된 결과물의 선화의 손실을 고려

하여 채색 모델의 성능을 높였다. Zhang et al. [12]은 이중생

성자 구조에서 2단계 모델의 초안(1단계) 의존도를 줄이기 위

해 생성된 초안 이미지에 색 번짐 등과 같은 인공물 시뮬레이

션을 적용해 후처리 모델의 초안 의존도를 줄이며 채색 성능

을 높였다.

3. 제안 기법의 구성

제안하는 시스템의 전체 구조는 그림 1과 같다. 제안하는 

시스템은 채색을 진행하는 Model(Draft Model, Colorization 

Model) 및 입력된 선화와 채색 결과물의 저주파 성분을 이용

한 주파수 분할 합성 모듈로 구성되어 있다.

그림 1 시스템 구조 다이어그램

Fig. 1 System Architecture Diagram

Algorithm 1 Dilate abs sub

Input : color image image 

Input : Kernel size K 

kernel ← KxK size kernel, init one 

dilated ← dilate(image, kernel) //fromOpenCV 

diff ← absdiff(dilated, image)

line ← ImageToGray(255 − diff)

그림 2 전처리 입력 이미지 쌍(hint에서 회색은 alpha 값이 0)

Fig. 2 Preprocessing Input Image Pair (In hint, gray has an alpha value of 0)

3.1 데이터 전처리

모델 학습은 선화, 컬러 쌍으로 구성된 이미지가 필요하다. 

이를 위해 컬러 일러스트에서 Extended Difference of Gaussians 

[21] (XDoG) 및 Dilate abs sub (Algorithm 1) 두 알고리즘을 

임의로 사용해 선화를 추출했다. 학습에 사용된 이미지 페어

는 각 이미지 쌍을 512x512 잘라내어 사용했으며 초안 모델 

(Draft Model)의 경우 256x256 사이즈로 크기를 조절해 사용

했다. 데이터 증식(data augmentation)은 선화 추출과정에서 두

께에 대한 변화를 만들기 위해 XDoG의 경우 α 값을 0.3, 0.4, 

0.5로 Dilate abs sub의 커널 사이즈를 4x4,5x5 로 임의 조정해 

두께에 대한 다양한 조건을 생성했다.

원하는 색으로의 채색을 하기 위해 생성자의 조건입력으로 

컬러 힌트를 사용했다. 컬러 힌트는 이진 마스크를 생성해 컬

러 이미지에서 픽셀을 유출하는 방식으로 생성했다. 그 후 이

진 마스크는 힌트의 alpha 채널로 추가하여 유출된 영역은 0, 

유출되지 않은 영역은 1 로 사용한다. Alpha 채널을 제외한 

다른 채널은 -1에서 1로 정규화해 학습을 위한 데이터를 생성

한다. 그림 2에서 볼 수 있듯 선화 추출기법(XDoG, Dilate abs 

sub)은 사실적인 스케치 이미지를 생성한다.

3.2 초안 채색 단계

본 논문에서 제안하는 생성자인 채색 모델의 구조는 초안

(Draft)을 만들고 초안을 사용해 채색(colorized)해 선화와 합성
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그림 3 초안 채색 모델 구조 (c: 출력 필터 개수, u: 출력 유닛 개수, k: 커널 크기, s: 보폭) 예를 들어 c32k3s1은 convolution 층의 출력 필터가 32개, 커널 

사이즈는 3, Stride는 1이다.

Fig. 3 Draft Model Architecture(c:Output filter num, u:Output unit num, k:Kernel size, s:Stride) For example, c32k3s1means inter convolution layer Output Filter Number 

is 32, Kernel Size is 3, and Stride is 1

그림 4 채색 모델 구조 (c: 출력 필터 개수, u: 출력 유닛 개수, k: 커널 크기, s: 보폭)

Fig. 4 Colorization Model Architecture(c:Output filter num, u:Output unit num, k:Kernel size, s:Stride)

하는 세 과정을 가지고 있다. 초안 모델(Draft Model, 그림3)은 

입력받은 선화와 사용자 힌트를 사용해 저 해상도(256x256) 

컬러 초안을 만든다. 초안 모델은 고품질의 결과를 생성할 필

요가 없지만, 채색 모델에서 참고할 풍부한 색을 예측한다. 초

안 모델은 기존 다양한 선화 채색연 구에 활용된 이미지 대 

이미지 변환에 주로 사용되는 U-Net [22] 구조를 사용했다. 

Up-Sampling을 구성하는 내부 모델은 transpose convolution

의 체커보드 인공물(checkerboard artifacts)[23]을 해결하기 

위해 Shi et al. [24]의 sub pixel convolutional (pixel shuffle 

혹은 depth to space)을 사용해 해상도를 높였다. Up sampling

를 구성하는 내부 모델은 ResNeXt block [25]을 사용해 계

산 복잡도를 크게 늘리지 않으면서 네트워크 용량을 늘렸

다. 모델에 사용된 ResNeXt block은 각 Upsampling 층당 

10개를 사용했다. 생성자 모델에서[11,25,26]의 연구를 참고

하여 채색의 정확도를 높이고 출력 데이터의 범위 유연성

을 유지하기 위해 normalization layer [18,27]를 사용하지 않

았다. 마지막으로 tanh 활성화 함수를 사용하는 마지막 층

을 제외한 모든 내부 모델은 기울기가 0.2인 Leaky ReLU 

활성화 함수를 사용했다.

초안 모델에서 풍부한 색을 예측하는 목표를 위해 GAN 

[1] 구조로 적대적 학습 메커니즘을 사용한다. 초안 모델을 

학습하는데 사용된 분류기는 연구[17]의 분류기와 유사한 

구조를 가지고 있다. 연구[17]에서 제안된 strided convolution

를 사용해 stride 2, kernel size 4의 CNN으로 차원을 줄이고 

fully connected layer를 사용해 1개의 확률 벡터로 출력(그림 

3의 Discriminator의 u1)하는 구조를 가진다. 초안 모델의 분류

기는 마지막 층을 제외한 모든 내부 모델(DownSampling, 

UpSampling)에서 기울기가 0.2인 Leaky ReLU 활성화 함수를 

사용했다. 연구에서 제안하는 초안 모델과 분류기의 구조는 

그림 3과 같다.

3.3 채색 단계

채색 단계에서는 초안 모델에서 만들어진 초안 이미지를 사

용, 선화를 채색하는 작업을 진행한다. 초안의 경우 색상의 오

류와 불필요 한 인공물(artifacts) 등이 포함될 수 있다. 채색단

계에서 초안 이미지의 의존을 줄이기 위해 연구[12]에 따라 컬

러 스프레이, 색 번짐, 왜곡 등과 같은 인공물을 합성하는 단

계(Artifact Stimulation)를 추가했다. 인공물이 합성된 초안 이

미지는 고해상도(512x512)로 크기변환을 거처 채색 모델의 입

력으로 사용된다. 채색 모델은 초안 모델과 동일하게 U-Net 
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[22] 구조로 되어 있으며 마지막 층은 than 활성화 함수를 사

용했다. 채색 모델의 구조는 그림 4를 통해 확인할 수 있다. 

채색 단계에서는 초안과 달리 풍부한 색을 만들어낼 필요가 

없고 이미 초안에서 채색을 위한 충분한 정보가 생성되기 때

문에 GAN은 사용하지 않았다.

3.4 이미지 합성 모듈

합성 모듈은 입력받은 원본 선화와 채색 결과물을 사용해 

해상도를 늘리는 작업을 진행한다. 결과물의 해상도를 높이기 

위해 주파수 분할이라는 기법을 사용했다. 고해상도에 필요한 

고주파 성분의 경우 입력된 원본 선화를 변환해 사용할 수 있

으며 저주파 성분은 채색 단계에서 생성된 512x512 해상도의 

채색 이미지를 활용해 생성한다. 먼저 입력받은 원본 선화 이

미지를 사용해 50% 회색(밝기 값 127) 이상의 밝기를 50% 회

색으로 변환해 고주파 성분을 생성한다. 이후 채색 결과물의 

해상도를 원본 선화 이미지와 동일하게 크기 조정 한다. 크기 

조정된 채색 결과물에 가우시안 필터를 적용해 저주파 성분을 

생성한다. 생성된 고/저주파 성분을 Linear light 혼합 모드로 

혼합하여 채색 결과물을 생성한다. Linear light는 혼합 색상에 

따라 밝기를 줄이거나 높여 색상을 버닝(어둡게), 닷지(밝게)

한다. 광원 이 50% 회색(밝기 값 127)보다 밝은 경우 밝기를 

높여 이미지가 밝아지며 어두우면 밝기를 줄여 이미지를 어둡

게 한다. 여기서는 선화 영역의 밝기가 0에 가까운 값을 가지

고 있어 채색 이미지에 선화를 자연스럽게 합성할 수 있다. 

제안한 주파수 분할기법의 알고리즘은 Algorithm 2와 같다. 알

고리즘의 각 단계 이미지는 그림 5와 같다.

Algorithm 2 Frequency separation

Input : colored image 

Input : line image

size ← line image size 

colored ← resize(colored, size)

colored ← gaussian blur to colored 

for each pixel in line do

    if pixel > 127 then

        pixel ← 127

    end if

end for

image ← linearLight(colord, line) 

return image

3.5 손실 함수

모델 학습에 사용되는 각 손실함수와 구성요소에 관해 설명

한다. 먼저 초안 단계의 생성자 손실함수 식 (1)은 적대적

(LGAN), 재구성(Lrecon), 콘텐츠(Lcont)의 세 가지 항의 조합으로 

정의한다. 각 항의 영향력은 계수(wa, wr, wc)를 사용해 조정한

다. 식 (1),(2),(3),(4),(5)에서 l은 추출된 선화(256x256), h은 컬

러 힌트(256x256), c은 원본 컬러이미지 (256x256), D, G는 각

각 분류자 및 생성자(초안 모델)이다.

(1)

(2)

적대적 손실(LGAN)은 식 (2)[1,16]의 작업을 따른다. 판별 자 

D()는 실제 컬러 이미지 c의 확률을 추정한다. D()의 결과는 

마지막 층에 사용된 sigmoid 활성화 함수에 의해 0과 1 사이의 

값을 갖는다. Ec 및 El,h는 각각 log(D(c)) 및 log(1−D(G(l, h)))

의  예상 값을 측정한다. G(l,h)는 사용자가 제공 한 힌트(h)와 

함께 추출 된 선화(l)를 활용하여 컬러 이미지를 생성한다. 

G(l,h)는 원본 이미지와 유사한 분포를 가진 이미지를 생성하려 

한다. D(G(l, h))는 생성 된 데이터(G(l,h))의 확률을 추정한다.

그림 5 합성된 결과물

Fig. 5 Blending Result

이론적으로는 D()와 G()는 품질을 향상하기 위해 상호 작용

하기에 충분하다. 그러나 실제로는 GAN 구조에서 두 모델 간

의 균형을 이루기가 쉽지 않으며, 이러한 문제를 해결하기 위

해 다른 손실 함수를 추가로 사용한다. 연구에서는 학습 과정

을 안정화하기 위해 식 (3),(4)를 추가한다.

(3)

재구성 손실(Lrecon)은 식 (3)에 정의되어 있다. 재구성 손실

은 실제 컬러 이미지 c와 생성 이미지 G(l,h)의 L1 손실을 측

정한다. G()는 원래 색상 이미지 c의 색상 분포와 일치하도록 

주어진 이미지의 색상 공간을 조정할 수 있다. 결과적으로 G()

는 D()를 속일 수 있는 고품질의 이미지를 생성할 수 있다.

(4)

콘텐츠 손실(Lcont)은 식 (4)에 정의되어 있다. 콘텐츠 손실은 

생성된 이미지 G(l,h)와 실제 컬러 이미지 c를 사용한 F 특징 

맵의 L2 손실(평균제곱오차, MSE)를 사용한다. F는 ImageNet 
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[28] 데이터로 훈련된 VGG16 [20] 모델의 네 번째 convolution 

layer에서 만들어지는 특징 맵을 나타낸다. 콘텐츠 손실은 픽

셀 공간에서 표현할 수 없는 이미지의 특징을 피처 맵을 통한 

지각적 유사성을 포착하여 손실을 측정한다.

(5)

채색 모델 학습에 사용되는 Lcolor 는 G의 학습이 끝난 뒤 

G(l, h) (초안 이미지)를 512x512 해상도로 크기 조정하여 실

제 컬러 이미지 간의 L1 손실을 사용한다. 이 단계에서는 적

대적 손실을 사용하지 않으며, G(l,h)으로 생성된 풍부한 색을 

정교하게 재생성하는 작업을 진행한다. 식 (5)에서 G′는 채색 

모델, l은 선화(256x256), l′은 선화(512x512), h는 힌트, c′′는 

컬러 이미지(512x512)를 표현한다.

4. 실험과 분석

4.1 데이터 셋

애니메이션 스타일 일러스트 데이터 셋으로 알려진 Danbooru 

[29] 데이터 셋은 비율을 유지하기 위한 패딩, 작은 해상도 등 

작업에 방해되는 요소가 많이 있다. 본 연구에서는 학습을 위

해 대규모 일러스트 데이터 셋을 직접 수집했다. 데이터는 

shuushuu-imageboard [30]를 통해 수집하였으며 수집 후 학습에 

악영향을 끼칠 수 있는 부적절한 데이터를 필터링하여 약 70

만 장의 컬러 애니메이션 일러스트와 500개의 실제 선화-컬러 

일러스트 데이터 쌍을 수집했다. 필터링 된 부적절한 데이터는 

흑백, 하이/로우 키 이미지, 그림의 작은 변이 512 pixel 이하의 

작은 이미지, 전반적인 톤 혹은 색이 한쪽으로 편향된 이미지, 

일러스트가 아닌 낙서 그리고 현실의 사물이 혼합된 이미지이다.

4.2 실험 환경

우리는 제안한 신경망 모델 구현을 위해 PyTorch framework 

[31]를 사용했다. 모델 학습은 한 장의 NVIDIA RTX 2080Ti

를 사용했으며 학습을 위해 사용한 Hyperparameter는 초안 모

델의 경우 최적화 함수로 Adam [32]을 사용했고 β1: 0.5, β2: 

0.9, learning rate:0.0001을 사용했다. Learning rate의 경우 112k 

지점에서 0.1배 감소 시켜 학습하였고 학습에 사용된 batch 

size는 64로 총 280K step을 진행했다. 초안 모델 손실의 각 

가중치는 각각 w a : 0.05, w r : 1.0, w c : 0.1을 사용했다. 

채색 모델 또한 최적화 함수로 Adam을 사용했으며 Hyper- 

parameter는 초안 모델과 같다.

실험을 위해 제안한 신경망을 그림 6과 같이 Open Source 

이미지 편집 도구인 GIMP의 Plugin으로 개발했다. GIMP는 

Photoshop과 유사한 레이어 시스템과 이미지 혼합을 지원하기 

때문에 제안한 이미지 처리 기법을 손쉽게 사용할 수 있으며 

훌륭한 Front-End로 고수준의 사용자 경험을 제공할 수 있다. 

GIMP Plugin은 PyTorch로 사전 학습된 제안 모델을 ONNX 

(Open Neural Network Exchange) [33]로 변환하여 사용했다. 

실험에 사용된 자세한 사양 및 프레임워크 버전은 표 1과 같다.

그림 6 GIMP 플러그인의 프론트 엔드

Fig. 6 GIMP Plugin Front End

표 1 실험 환경

Table 1 Test Environment

HW Specification SW Version

CPU Intel i7-7800X Python 3.8.5

RAM 64GB Pytorch 1.6

OS Arch Linux ONNX 1.5

4.3 채색 성능의 시각적 분석

제안한 기법은 채색의 해상도 제약을 없애기 위해 채색 단계 

및 선화 합성 단계를 나누어 진행했다. 채색 단계에서 생성된 

결과물은 그림 7을 통해 확인 할 수 있다. 제안한 기법을 사용

하지 않은 그림 7(a)은 낮은 채도의 결과물이 생성되며 색이 

번지는 경향을 확인할 수 있다. 제안한 기법을 사용하지 않은 

그림 7(b)은 transpose convolution의 checkerboard artifacts 현상

을 확인할 수 있고, 일부 선화 분포에 대해 채색이 불안정한 

것을 보여준다. 제안하는 기법 그림 7(c)은 높은 채도를 가지며 

채색 영역에서 색이 번지는 현상 또한 방지하는 것을 확인할 

수 있다.

선화 합성 단계의 결과물은 그림 8을 통해 확인 할 수 있다. 

해상도의 차이를 보기 위해 짧은 변을 기준으로 1,500 pixel 

이상의 선화로 채색한 후 주파수 분할을 통한 선화 합성을 진

행했다. 제안한 기법을 사용하지 않은 그림 8 (a)와 (b)보다 입

력한 선화를 고주파 성분으로 합성한 (c) 가 머리카락 및 눈동

자 선과 같은 질감을 잘 복원하였다.

4.4 채색 성능의 정량적 분석

사용한 기법과 기존 제안된 기법을 사용한 각 이미지의 정량

적 분석을 위해 Fr´echet Inception Distance (FID) [34]를 사용

했다. FID는 두 이미지 데이터 셋의 유사성을 측정한다. 시각
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그림 7 시각적 비교 (a):Base [11], (b):Pix2Pix [3], (c):Ours

Fig. 7 Visual comparison. (a):Base [11], (b):Pix2Pix [3], (c):Ours

적 품질에 대한 인간의 판단과 잘 연관되는 것으로 나타났으

며 주로 GAN으로 생성된 샘플의 품질을 평가하는 데 자주 사

용된다. FID는 ImageNet [28] 데이터로 사전 훈련된 Inception 

모델을 통해 생성된 실제 이미지와 생성된 이미지 간의 두 정

규분포 특징 맵 사이의 Fr´echet 거리를 사용해 계산된다. FID 

점수는 낮을수록 높은 품질을 가진다. 평가에는 14 만 장의 

XDoG 인공 선화와 530장의 실제 선화-일러스트 쌍을 사용해 

각각 비교했다. FID을 사용한 평가는 공정성을 위해 연구

[11,13]와 동일하게 힌트를 사용하지 않은 결과물을 비교하는 

방식을 사용했다.

그림 8 시각적 비교 (주파수 분할). (a):Base [11], (b):Pix2Pix [3], 

(c):Ours  

Fig. 8 Visual Comparison(Frequency Separation). (a):Base [11], (b):Pix2Pix [3], 

(c):Ours

주파수 분할 기법의 평가를 위해 이미지 품질평가에 사용되

는 PSNR (Peak Signal to Noise Ratio) 및 SSID (Structural 

SIMilarity)를 사용해 이미지의 손실 정보를 평가했다. PSNR은 

최대 신호 전력 및 그 품질에 영향을 주는 노이즈 간의 비율

을 계산하는 데 사용된다. log 항으로 계산되기 때문에 dB 형

식으로 나타낸다. PSNR은 손실이 적을수록 높은 수치를 나타

낸다. SSID는 휘도와 명암비를 고려한 이미지의 구조적인 차

이를 포함하여 계산한다. SSID는 1에 근접할수록 높은 품질

(원본 이미지와 유사한 이미지)을 가진다. 평가에 사용한 이미

지는 짧은 변을 기준으로 1,500 pixel 이상의 고해상도 이미지

를 채색하여 원본 사이즈로 크기 조정해 원본 이미지와 비교

하였다.

표 2 FID, PSNR, SSIM를 사용한 정량정 비교

Table 2 Quantitative comparison of FID (lower is better), PSNR (higher is 

better) and SSIM (higher is better)

Model
FID PSNR SSIM

mean std mean std mean std

Base [11] 51.64 1.36 13.01 5.14 0.73 0.21

Pix2Pix [3] 57.47 3.93 13.55 2.71 0.79 0.11

Ours 47.87 2.71 20.77 3.62 0.86 0.09

FID 평가 결과표 2에서 제안한 기법(Ours)을 사용한 경우 

가장 낮은 FID 을 가지고 있으며, checkerboard artifacts [23]의 

현상이 나타난 Pix2Pix 기반의 모델은 Base [11]에 비해 높은 

FID(낮은 품질)를 기록하였다. 주파수 분할기법을 사용한 제

안 기법의 경우 PSNR 및 SSIM에서 다른 두 기법(Base, 

Pix2pix)에 비해 20.77(PSNR), 0,86(SSIM) 높은 점수로 우수한 

결과를 보여주었다. 높은 점수를 받은 이유는 기존 모델과 비
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교해 채색의 정확도 및 색 번짐 등의 인공물이 적게 나타나 

PSNR에서 우수한 점수를 받았다. 또한 선화의 질감을 유지하

는 시각적인 결과와 비교해 생각했을 때 SSIM 평가 점수에서

도 다른 기법과 비교해 높은 점수를 얻었다.

5. 결 론

본 연구는 기존 선화 자동 채색 기법들이 최대 512x512 

pixel로 산업 수준보다 낮은 해상도를 가지는 문제를 해결하기 

위해 이중생성자 및 주파수 분할 기법을 제안했다. 이중생성

자는 채색의 단계를 초안 및 채색으로 역활을 나누어 각각의 

생성자를 학습한다. 초안 모델 및 채색 모델은 각각 풍부한 

채색을 진행하고, 채색 과정에서 생성되는 다양한 인공물을 

제거하여 깔끔한 채색을 진행한다. 원본 선화의 질감을 보존

하며 사용된 선화 해상도로 채색하기 위해 사용한 주파수 분

할은 고주파(입력한 선화)와 저주파(채색 모델에서 생성된 채

색 이미지)를 사용해 해상도를 늘려 1500 pixel 이상의 고해상

도 선화 이미지 채색을 가능하게 한다.

제안한 기법의 시각적인 비교 결과는 그림 7, 8을 통해 확

인할 수 있다. 비교 결과 제안한 이중생성자 방식을 사용하지 

않을 경우 색 번짐, 체커보드 인공물, 잘못된 색상 등 비정상

적인 채색 결과를 얻었다. 반면 제안한 기법을 사용한 결과는 

색 번짐과 같은 현상이 적게 보이고 정확한 채색이 가능했다. 

낮은 해상도 문제를 해결하기 위해 사용한 주파수 분할 방식

의 선화 합성을 사용하지 않은 기존 이미지에서는 눈, 머리카

락 등 이미지의 품질을 볼 수 있는 질감 정보가 사라지는 현상

을 보였다. 해상도를 늘리는 과정에서 CNN을 사용하지 않기 

때문에 기존 기법에서 지원하지 않은 2,000 pixel 이상의 초고

해상도 이미지 또한 채색할 수 있었다. 정량적 평가를 위해 

FID, PSNR 그리고 SSIM을 사용해 채색된 결과물을 비교했다. 

비교 결과 생성된 이미지의 품질을 나타내는 FID 평가에서 기

존 기법[11]의 51.64보다 낮은(높은 품질) 점수인 47.87을 보여

주었으며 PSNR 및 구조적 유사도를 나타내는 SSIM 평가 역

시 13.01, 0.72보다 높은(높은 품질) 20.77, 0.86을 보여주었다. 

시각적, 정량적 평가 결과로부터 이중생성자 및 주파수 분할을 

사용한 채색 기법은 고해상도 이미지 채색 품질을 향상한다는 

결론을 도출할 수 있다.
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