
1. 서론

스마트폰, PC, 태블릿과 같은 디지털 기기에서 문

자를 시각적으로 표현하기 위해서는 디지털 폰트가 필

수적이다. 다양한 디자인 요소가 가미된 폰트는 디지

털 콘텐츠나 인쇄물에서 중요한 역할을 하며, 같은 문

장이라도 전혀 다른 분위기를 연출할 수 있다. 이러한

이유로 폰트는 단순한 문자 표현을 넘어, 개성이나 감

성을 전달하는 중요한 디자인 요소로 활용된다.

최근 손글씨 폰트에 대한 관심도 높아지고 있다. 손

글씨 폰트는 기존의 활자 스타일의 폰트와 달리, 개인

의 개성과 감성이 담긴 자유로운 형태를 갖는다. 이를

통해 디지털 환경에서도 아날로그 감성을 전달할 수

있으며, 특히 브랜드 마케팅, 캘리그래피, SNS 콘텐츠

제작 등에서 활발하게 사용된다. 그러나 폰트 제작은

폰트 디자이너가 모든 문자를 직접 그려야하기 때문에

많은 시간과 노력이 요구되며 손글씨 폰트같은 비정형

화된 폰트제작은 더욱 어렵다.

본 논문에서는 Diffusion Model 기반의 DK-Font를

활용하여, 편지와 같이 자유로운 형태로 작성된 글자

이미지로부터 폰트를 생성하는 방법을 제안한다. 사용

자가 자유롭게 작성한 손글씨를 스캔하거나 촬영하여

생성된 이미지를 PaddleOCR[1]을 이용하여 문자를 추

출하고, 이를 전처리한 후 고품질 이미지만을 선정하

는 검증과정을 거친다. 검증된 문자 이미지는

DK-Font모델에 입력되어 동일한 스타일의 전체 폰트

이미지를 생성하고, 이를 폰트파일로 변환하여 사용자

에게 제공한다.

2. 관련 연구

최근 딥러닝 기반의 이미지 생성 모델이 발전함에

따라 폰트 디자인 분야에서도 이를 활용한 연구가 활

발히 진행되고 있다. 특히 다양한 스타일의 폰트를 자

동으로 생성하는 기술이 주목받고 있으며, 이를 구현

하기 위해 여러 생성 모델이 사용되고 있다.

GAN(Generative Adversarial Networks)[2]은 생성

자(Generator)와 판별자(Discriminator)가 서로 경쟁하

며 학습하는 구조로, 이미지를 빠르게 생성할 수 있다

는 장점이 있다. 하지만, 훈련 과정이 불안정할 수 있

으며, 모드 붕괴(mode collapse)와 같은 문제가 발생할

가능성이 있어 안정적인 학습이 어려울 수 있다.

그러나 Diffusion Models[3]은 노이즈를 점진적으로

제거하면서 데이터를 복원하는 방식으로 동작하며, 점
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스마트폰, PC, 태블릿과 같은 디지털 기기에서 문자를 시각적으로 표현하기 위해서는 디지털 폰트
가 필수적이다. 다양한 디자인 요소가 가미된 폰트는 동일한 문장이라도 각기 다른 분위기를 연출할
수 있으며, 개인의 개성을 표현하기 위해 손글씨 폰트에 대한 관심이 증가하고 있다. 일반적으로 정
형화된 폰트를 제작하기 위해서는 폰트 디자이너가 모든 글자를 직접 그려야 하는 과정이 필요하므
로 많은 시간과 노력이 요구된다. 특히 손글씨같은 비정형화된 폰트 제작은 더욱 어렵다. 본 논문에
서는 Diffusion Model 기반의 DK-Font를 활용하여 편지와 일기에 있는 손글씨 이미지로부터 한 벌
의 손글씨 폰트를 자동으로 생성하는 방법을 제안한다. 또한, 손글씨 폰트가 생성된 결과를 비교하였
으며, 평가지표로 그 효과성을 검증하였다.
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진적인 변화를 통해 보다 안정적이고 높은 품질의 이

미지를 생성할 수 있다는 강점을 가진다.

본 연구실에서는 선행연구로 GAN을 기반으로 한

CKFont2[4]를 개발하여, 선정된 글자를 입력하면 동일

한 스타일의 전체 폰트를 생성하였다. 또한 확장된 응

용 가능성을 위해 Diffusion Model을 기반으로 한

DK-Font[5]를 발표하였다. DK-Font는 소량의 스타일

이미지(Few-Shot)를 입력받아 해당 스타일을 유지하

면서 전체 문자를 생성할 수 있도록 설계되었다. 모델

의 세부적인 구조 및 성능 분석에 대한 내용은 향후

별도의 연구를 통해 보다 상세히 다룰 예정이다.

3. 손글씨 폰트 생성 방법

(그림1) 손글씨 생성 파이프라인

한 벌의 손글씨 폰트 생성을 위해 그림1과 같은 파

이프라인을 거친다. 사용자는 자유롭게 작성된 손글씨

이미지를 입력하면 자동화 파이프라인을 거쳐 한 벌의

폰글씨 폰트가 생성된다. 일련의 과정은 Django와

FastAPI를 이용하는 End-to-End 모델로, 사용자의 개

입 없이 자동으로 진행된다.

3.1 문자 추출

입력된 손글씨 이미지에서 개별 문자를 추출하기

위해 PaddleOCR과 OpenCV를 이용한 문자 검출 및

전처리를 수행한다. 먼저 PaddleOCR을 사용해 그림 2

와 같이 입력 이미지 내 텍스트 블록에 대한

bounding box를 검출 및 추출하여 저장한다.

(그림2) 손글씨 추출 결과(일부)

3.2 이미지 전처리 및 검증

(그림3) 개별이미지(좌) 전처리 결과 이미지(우)

추출한 문자 블록 내에는 여러 개의 문자가 포함되

어 있으므로 vertical projection을 기반으로 한 박스

내에 존재하는 문자들을 개별 문자 단위로 분리한다.

이때 세로 방향으로 각 열의 픽셀 합을 계산하고, 특

정 임계값 이하인 연속 구간을 기준으로 문자 간 경계

를 나누어 그림3의 왼쪽과 같이 자유롭게 작성된 손글

씨 이미지에서 개별 문자 이미지로 추출한다.

추출된 개별 문자 이미지는 사용자가 입력한 손글

씨 이미지의 크기와 품질에 따라 노이즈가 포함되어

있거나 글자 크기도 일정하지 않다. 해당 이미지를 이

용하여 폰트를 생성할 경우 스타일이 제대로 반영되지

않거나 문자의 의미가 사라진 이미지가 생성될 수 있

다.

이를 방지하고 정상적인 폰트 생성을 위해 추출된

이미지를 256x256 크기로 Padding을 적용하고, 연결

성분의 영역 크기를 계산하여 최소 면적 기준 이상인

성분만 보존함으로써 연결 성분 기반의 노이즈를 제거

하였다. 그림3의 오른쪽 이미지는 정제된 고해상도의

이미지를 보여준다.

(그림4) 오류 문자 검출 결과(일부)

일련의 과정을 마친 문자 이미지들은 Diffusion 모

델 학습의 안정성과 생성 품질을 높이기 위해 문자가

원본 형태를 정확히 유지하는지를 검증한다. 검증 과

정에서 왜곡되거나 불완전한 형태를 가진 오류 문자는

그림4와 같이 검출되며 모델에는 완전한 형태를 가진

고품질의 문자 이미지만이 입력된다.
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3.3 Diffusion 기반 폰트 생성

(그림5) DK-Font Architecture

검증된 문자 이미지는 DK-Font에 입력되어 전체

한 벌의 폰트 이미지를 생성한다. DK-Font는 그림 5

와 같은 구조를 가지며, 글자 자체 정보(Character),

자소 구성 정보(Stroke), 스타일 정보(Style)를 각각의

인코더에서 추출한 후, 이를 통합하여 하나의 임베딩

벡터를 생성한다.

생성된 임베딩 벡터는 Denoising 과정에서 각 계층

에 주입되어 세부적인 스타일 특성을 효과적으로 전이

한다. 이를 통해 소량의 스타일 이미지(Few-Shot)만

으로도 동일한 스타일이 유지된 전체 폰트 세트를 생

성할 수 있다. 생성된 이미지는 파이썬 라이브러리에

서 제공하는 FontTools을 이용하여 한 벌의 폰트 파

일을 완성한다.

4. 실험

일반적인 손글씨 생성 서비스에서는 전체적인 한

벌의 폰트가 없으므로, 실험에서는 기존에 있는 손

글씨 폰트와 함께 사용자가 직접 작성한 손글씨를

사용하였다. 사용된 입력 이미지는 그림 6과 같이

네이버에서 제공하는 나눔손글씨 폰트 "비상체"와 "

진주 박경아체", 그리고 사용자의 실제 손글씨를 포

함하였다.

MS Word에서 손글씨 폰트를 사용하여 작성한

문장을 프린터로 출력하고, 스마트폰 카메라로 촬영

하여 입력 이미지로 사용하였다. 파이프라인을 통해

폰트를 생성한 뒤, 생성된 폰트 이미지와 원본 폰트

이미지 간의 정성적 평가와 정량적 평가를 진행하였

(그림6) 입력 손글씨 이미지

(그림7) 생성된 폰트를 MS Word에서 사용한 결과
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다. 정성적 평가는 생성된 폰트와 기존 폰트를 비교하

여 시각적인 품질과 일관성을 비교하였고, 정량적 평

가는 이미지 간 비교에서 널리 사용되고 있는 평가지

표인 L1 loss, SSIM, LPIPS, FID를 사용하였다.

실험 결과, 시각적인 평가로 그림7과 같이 기준 폰

트의 특징을 잘 보존하면서도, 전체 문자에서 일관된

품질을 유지함을 볼 수 있었다. 이는 본 연구에서 제

안하는 폰트 생성 방법이 실제 손글씨의 특징을 바탕

으로 폰트를 생성하는 데 효과적임을 보여준다.

<표1> 평가지표

폰트명
L1 

loss(↓)
SSIM(↑) LPIPS(↓) FID(↓)

비상체 19.26 0.81 0.17 48.15

진주 박경아체 16.11 0.81 0.17 53.72

평균 17.68 0.81 0.17 50.93

정량적인 결과로는 표1과 같이 L1 loss의 평균은

17.68으로 생성된 이미지와 원본 이미지 간의 픽셀 단

위 차이가 비교적 작음을 의미한다. 또한, SSIM의 평

균은 0.81으로, 생성된 이미지가 원본과 구조적으로 높

은 유사성을 가지고 있다는 것을 알 수 있다. LPIPS

의 평균은 0.17으로, 신경망 기반 지각적 유사도

(perceptual similarity) 관점에서 볼 때 생성된 폰트

이미지가 원본과 상당히 비슷함을 나타낸다.

마지막으로, FID의 평균은 50.93으로 평가되었는데,

이는 생성된 폰트 이미지가 원본 폰트 이미지의 스타

일과 특성을 상당 부분 유지하고 있음을 보여준다.

5. 결론

본 연구에서는 자유롭게 작성된 이미지에서 문자

를 자동으로 추출하고 정제한 후, 한 벌의 폰트 세

트를 자동으로 생성할 수 있는 방법을 제안하였다.

제안된 방법은 PaddleOCR을 활용한 문자 검출, 전

처리 및 검증, Diffusion 모델을 이용한 이미지 생성

과정을 자동화하여 일관된 스타일의 폰트를 생성할

수 있도록 구성되었다.

실험에서는 손글씨 폰트와 실제 손편지를 파이프

라인에 입력하여 폰트를 생성한 후, 평가지표를 통

해 원본 이미지와 생성된 이미지 간의 유사성을 검

증하였다. 이를 통해 한글 폰트 생성 방법이 원본과

유사한 폰트를 성공적으로 생성할 수 있음을 확인하

였다.

향후에는 생성된 폰트에서 오류가 있는 문자를

검출하고, 해당 문자만을 재생성하여 완성된 폰트

파일의 품질을 향상시킬 예정이다. 또한, 숫자나 특

수기호 등 다양한 문자가 포함된 범용적인 폰트 파

일을 생성하는 기능을 추가하여, 보다 다채로운 폰

트 파일을 제공할 계획이다.
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