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            Abstract
          
        

        
          최근 MZ세대를 중심으로 이미지와 텍스트를 활용한 개인화된 일상 기록 문화가 확산됨에 따라, 외형과 감정을 기반으로 한 몰입형 시각 콘텐츠의 수요가 증가하고 있다. 본 연구에서는 사용자의 전신사진과 일기 분석을 통한 시각화 콘텐츠를 자동으로 생성하는 웹 기반 시스템을 제안한다. 해당 시스템은 이미지 스타일 인식과 텍스트 분석을 통해 외형 정보 및 키워드 추출한 후 이를 바탕으로 3D 캐릭터와 영상 일기 데이터를 생성한다. 이를 디지털 콘텐츠뿐 아니라 실물 3D 출력까지 확장하여 제안함으로써, 감정 기록을 보다 몰입감 있고 실체적인 경험으로 전환하는 가능성을 시사한다. 본 논문은 전체 시스템 아키텍처와 구성 요소를 통합적으로 제시하며, 객체 탐지 모델과 생성형 인공지능을 활용한 이미지-텍스트 통합 시스템의 활용 가능성을 제안한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          As image- and text-based personal journaling becomes popular among the Millennials and Gen Z, demand for appearance- and emotion-driven immersive content is growing. Our study propose a web-based system that automatically generates personalized visual content using users’ full-body photos and diaries. The system extracts appearance and keywords through image-based style recognition and text analysis, then creates personalized 3D characters and video diaries. The output extends beyond digital visuals to real 3D prints, offering a more immersive and practical emotional recording experience. This paper presents the integrated system architecture and components, and proposes the image-text integration systems utilizing object detection models and generative artificial intelligence.
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      Ⅰ. 서 론
      최근 MZ세대를 중심으로 일상을 자신만의 방식으로 기록하고, 이를 이미지와 텍스트 형태로 공유하는 문화가 확산되고 있다. ‘인생네컷’과 같은 셀프 포토 스튜디오는 단순히 사진 촬영을 넘어 개성을 표현하는 놀이 문화로 정착한 지 오래다. 또한 블로그 챌린지-이른바 ‘블챌’-의 유행은 기록을 통해 감정과 경험을 나누는 새로운 소통 수단의 트렌드를 보여준다. 이와 더불어 아바타 캐릭터 콘텐츠는 개인의 정체성과 감정 표현의 주체로 꾸준히 주목받고 있다. 과거 싸이월드의‘미니미’에서 시작해 최근에는‘제페토’,‘본디’ 등 메타버스 플랫폼의 부상과 함께 진화하고 있으며, 인공지능 기술이 대중화되면서 그 활용성이 더욱 확대되고 있다.

      본 연구에서는 이러한 트렌드와 기술적 발전을 바탕으로 개인화 시각 콘텐츠 자동 생성 시스템의 설계 및 구현 방안을 제안한다. 이는 기존의 텍스트와 이미지가 분리된 일상 기록의 방식을 셀프 포토 스튜디오를 통해 통합하여 색다른 방식으로 시각화함으로써 사용자에게 몰입감 있는 경험을 제공한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2.1 셀프 포토 스튜디오의 확장성
        ‘인생네컷’과 같은 셀프 포토 스튜디오는 단순히 사진 촬영을 넘어, 사용자가 자신을 표현하고 기억을 시각적으로 기록하는 놀이 공간으로 자리 잡았다. 이는 사용자가 자기 정체성을 재구성하고 타인에게 전달하려는 의지를 뚜렷하게 나타낸다고 볼 수 있다[1]. 또한 다양한 콘텐츠 협업을 통한 촬영 프레임의 변화 등으로 셀프 포토 스튜디오의 확장 가능성을 엿볼 수 있다.

        본 연구는 기존의 셀프 포토 스튜디오를 이미지 촬영과 텍스트 입력을 통합한 시스템으로 활용하며, 향후 관련 콘텐츠가 3D 프린트 분야로 확장될 가능성 또한 시사한다. 이는 정적인 이미지와 텍스트가 감정을 표현하는 실체화된 기록으로 연결되는 새로운 경험으로 작용할 수 있다.

      

      
        2.2 YOLO 기반 의상 및 헤어스타일 분석
        YOLO(You Only Look Once)는 한 번의 전처리 과정으로 객체 위치와 분류를 동시에 수행하는 One-stage 객체 탐지 기법으로서 실시간 외형 분석에서 유용하다. 기존의 Faster R-CNN(Faster Region-based Convolutional Neural Network)과 같은 Two-stage 모델보다도 가볍고 빠르며, 모바일 환경이나 클라이언트 기반 분석 환경에서 유리한 특성을 갖는다[2]. 최근 다양한 연구에서 YOLO를 패션 이미지의 의류 인식에 적용하여 그 성능과 실용성을 입증하였다.

        YOLO 초기 버전부터 최근에 배포된 YOLOv11, YOLOv12까지 객체 탐지, 분류, 세그멘테이션 등 다양한 기능을 지원하며 YOLOv5 이후부터는 고성능 버전과 경량화된 세부 버전을 다양하게 선택적으로 사용할 수 있다. 본 연구에서 YOLO의 사용 목적은 객체 탐지이고, 탐지 대상이 되는 객체는 촬영된 사진 내 의상, 헤어 부분이여서 비교적 작은 객체에 해당되지 않아, 성능 개선과 경량과 관점에서 효율성을 비교할 수 있는 YOLOv5를 선택하여 본 연구에 적용 가능한 세부 모델을 비교 검증하고 활용하였다.

        특히 YOLOv5는 경량화된 구조 설계, Mosaic 기반 데이터 증강, 다중 스케일 피처를 통합하는 FPN(Feature Pyramid Network) 및 PAN(Path Aggregation Network) 구조를 기반으로 다양한 크기와 형태의 객체를 높은 정확도로 탐지한다[3].

        본 연구에서는 YOLOv5를 사용하여 사용자의 전신사진 속 헤어스타일과 의상을 실시간으로 분석하고, 이를 3D 캐릭터의 외형에 반영하는 데 핵심 역할을 할 수 있도록 적용하였다. 또한 YOLOv5의 다양한 버전의 경량화 관점, 성능 관점의 모델 비교를 통해 실시간 탐지의 반응 속도와 전체 시스템의 성능을 동시에 향상시킬 수 있도록 하였다.

        YOLO의 경우 다양한 버전이 존재하며, 학습데이터의 종류, 탐지하고자 하는 객체의 형태에 따라 탐지 성능 관점 배포 시 모델 효율성 관점에서 적합한 YOLO버전 및 세부 모델을 적용할 수 있다.

      

      
        2.3 LLM 기반 콘텐츠 생성 시스템
        최근 LLM(Large Language Model)을 활용한 콘텐츠 생성 시스템 연구가 활발히 이루어지고 있다. 선행 연구에서는 LangChain과 RAG(Retrieval-Augmented Generation) 기반 구조를 적용하여 논문 요약, 리뷰 작성, 발표 자료 자동 생성을 지원하는 연구 지원 시스템이 제안되었다[4]. 이는 LLM을 통해 텍스트를 요약하고, 핵심 키워드를 추출하여 후속 자료 생성까지 연결하는 콘텐츠 생성의 한 사례라 할 수 있다. 텍스트 기반으로 개인화된 음성, 영상 콘텐츠를 생성해주는 시스템과[5] 교육현장에서부터 숏폼 제작까지 텍스트, 이미지, 오디오, 비디오 기반의 다양한 멀티모달 입력을 활용하여 생성형 AI 기반 다양한 콘텐츠 제작 사례들이 증가하고 있다[6][7].

        본 연구 역시 이와 유사하게 영상분석과 LLM을 활용하여 텍스트 입력을 기반으로 한 콘텐츠 생성을 수행한다. 사용자의 일기 텍스트를 요약하고 감정·장소·사물 키워드를 추출하여 이미지 분석 데이터와 결합함으로써 개인화된 영상 일기를 생성한다. 즉, LLM 기반 텍스트 처리 과정을 한가지 핵심 축으로 하여 새로운 형태의 개인화 시각 콘텐츠 생성을 실현한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 시스템 설계 및 구현
      본 시스템은 사용자의 전신사진과 일기를 분석하여 사용자의 의상 및 헤어 착장 특성, 장소, 감정, 사물 정보를 포함한 영상 일기를 자동 생성하고, 생성된 영상 일기 내 3D 캐릭터를 실사화하는 것을 목표로 한다. 이미지 분석을 통해 헤어스타일과 의상의 종류 및 색상 정보를 추출하고 이를 Unity로 연동될 3D 캐릭터 형상에 반영한다. 또한 텍스트 분석을 통해 감정, 장소, 사물 키워드를 추출하여 감정은 3D 캐릭터의 표정과 행동으로 장소는 배경 이미지로 사물 키워드는 이모지로 각각 맵핑한다. 각각 3D 캐릭터의 표정 및 모션 적용, 배경 이미지 생성, 영상 일기 속 이모지 적용을 통해 최종 결과물을 사용자에게 제공한다.

      전체 시스템은 웹 기반으로 구현되었으며, 시스템의 구성은 그림 1과 같고 사진 촬영, 텍스트 입력을 시작으로 영상분석 결과와 텍스트 분석 결과를 Unity 파이프라인을 거쳐 최종 결과물을 출력하는 동작 흐름은 그림 2과 같다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          System architecture
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          System operation flow
        
        

        

      

      본 연구에서는 사용자로부터 획득한 감정 및 객체 분석 결과를 기반으로 Unity 엔진을 활용하여 캐릭터의 외형, 표정, 배경 및 모션을 동적으로 구성하고, 최종적으로 영상 일기를 생성하는 자동화 시스템을 구현하였다. 해당 시스템은 Unity의 MonoBehaviour 기반 구조를 바탕으로 동작하며, 외부 서버와의 비동기 통신을 통해 실시간 데이터를 수신하고 이를 바탕으로 3차원 환경 내 시각 요소를 자동으로 설정하는 절차를 포함한다.

      시스템은 Unity의 Coroutine 기능과 Unity WebRequest API를 활용하여 주기적으로 감정 분석 식별자를 요청하고, 새로운 ID가 수신되면 관련된 감정 및 객체 분석 결과를 FastAPI 기반 외부 서버로부터 획득한다. 수신된 결과는 JSON 형식으로 파싱되어 Unity 내부의 각 시각 요소 구성에 반영된다.

      
        3.1 YOLO 객체인식 모델 기반 스타일 분류
        YOLO 모델은 학습을 위해 객체가 포함된 이미지와 각 객체의 위치를 정의하는 bounding box 좌표, 해당 객체에 대한 클래스 정보를 포함하는 라벨 파일을 요구한다. 이를 위해 헤어스타일과 패션스타일에 대한 클래스 정의를 명확히 하고 데이터세트 수집 및 전처리를 통해 객체 인식 모델 학습에 필요한 구조를 구축하였다.

        
          3.1.1 헤어스타일 분류
          1) 데이터 수집 및 전처리

          AI Hub에서 제공하는 약 50만 장의 한국인 헤어스타일 이미지 중 총 67,460장을 선별하여 학습용 데이터세트를 구성하였다[8].

          이 중 54,986장은 학습용(train), 12,474장은 검증용(val)으로 분할 하였다. 각 이미지는 정의된 클래스 기준인 앞머리 유무와 머리 길이에 따라 라벨링 되었으며, 이후 클래스 간 불균형 문제를 최소화하기 위해 전체 데이터에서 각 클래스별 이미지 수를 유사한 수준으로 조정하였다. 조정된 학습 및 검증 데이터세트 분포는 표 1과 같다.

          
            Table 1. 
				
            

            
              Dataset for hairstyle classification
            
            

          

          
            
              
                	Class
                	Train
                	Val
              

            
            
              	no_bang_long
              	8,984
              	1,972
            

            
              	no_bang_mid
              	8,813
              	2,013
            

            
              	no_bang_short
              	9,721
              	2,244
            

            
              	bang_long
              	9,780
              	2,177
            

            
              	bang_mid
              	7,885
              	2,012
            

            
              	bang_short
              	9,803
              	2,056
            

            
              	total
              	54,986
              	12,474
            

          

          

          2) 모델 학습

          헤어스타일 탐지 모델 학습은 YOLOv5s 구조를 기반으로 수행하였다. 학습의 안정성과 수렴 성능을 고려하여 다양한 하이퍼파라미터 조정 실험을 병행하였다.

          초기 학습에서는 모델의 학습 안정성 확보를 위해 손실 함수의 가중치를 조정하였으며, 객체 탐지의 정확도 향상을 위해 클래스 예측(cls)과 객체 존재 유무(obj) 항목의 가중치를 높게 설정하였다. 또한, 최적화 알고리즘은 일반적인 SGD(Stochastic Gradient Descent)를 채택하고, 학습률 스케줄링에는 Cosine annealing 방식을 적용하여 학습 후반부의 과도한 발산을 방지하였다. 주요 하이퍼파라미터는 표 2에 정리되어 있다.

          
            Table 2. 
				
            

            
              Hyper parameter settings for hairstyle detection model training
            
            

          

          
            
              
                	Image size
                	Batch
                	Epoch
                	lr0
                	lrf
              

            
            
              	640X640
              	16
              	100
              	0.01
              	0.1
            

          

          

          학습 성능은 반복적인 튜닝을 통해 지속적으로 개선되었으며, mAP@0.5(mean Average Precision @IoU=0.5) 기준으로 초기 0.553에서 0.685로 향상되었고, 최종적으로는 0.733을 달성하였다. 이때 정밀도(Precision)는 0.86, 재현율(Recall)은 0.84를 기록하여 두 지표 간 균형도 양호한 것으로 나타났다.

        

        
          3.1.2 패션 스타일 분류
          1) 데이터 수집 및 전처리

          AI Hub에서 제공하는 K-Fashion 이미지 데이터세트를 활용하였다[9]. 해당 데이터세트는 실제 착장 이미지 120만 건으로 구성되어 있으며 각 이미지에는 bounding box 좌표, 세부 의류 속성, 스타일 정보 등이 제공된다.

          데이터세트는 의류의 category 필드에 포함된 세부 속성에 따라 상의 13종, 하의 7종, 아우터 4종의 총 24개의 클래스로 분류하여 약 34만 건의 적합한 이미지를 필터링하여 8:2 비율로 분할하여 학습 및 검증 데이터로 활용하였다.

          2) 모델 학습

          YOLOv5 세부모델의 구조적 차이와 데이터 불균형 처리 유무에 따른 탐지 성능의 영향을 분석하기 위해 총 4가지 실험을 설계하였다. 비교 대상은 모델의 크기(YOLOv5s vs YOLOv5m)와 하이퍼파라미터 조정 여부이다. 모든 실험은 해상도 512×512, 배치 크기 12, 초기 가중치 YOLOv5s 조건하에 수행되었으며, Nvidia RTX3080Ti GPU 1개 환경에서 진행되었다.

          먼저, Base-s와 Base-m 실험은 각각 YOLOv5s와 YOLOv5m 모델을 사용하였으며, 기본 파라미터 설정 하에서 데이터 불균형에 대한 별도 조정 없이 학습을 진행하였다. 이를 통해 모델 크기 자체가 탐지 성능에 미치는 영향을 비교하고자 하였다.

          반면, Balance-s와 Balance-m 실험은 동일한 모델 구조를 사용하되, 데이터 불균형을 보완하기 위해 하이퍼파라미터를 조정하였다. 구체적으로는 클래스 불균형으로 인해 분류 오류가 자주 발생하는 소수 클래스를 더 잘 학습하도록 cls 파라미터를 0.3에서 1.5로 증가시켰고, 데이터 다양성을 확보하기 위해 copy paste 및 degrees 파라미터를 각각 0.2, 5.0으로 조정하였다. 적용모델별 검증 데이터에 대한 결과는 표 3과 같다.

          
            Table 3. 
				
            

            
              Train result of fashion style classification
            
            

          

          
            
              
                	
                	Precision
                	Recall
                	mAP@0.5
              

            
            
              	Base-s
              	 0.711
              	0.795
              	0.787
            

            
              	Base-m
              	0.749
              	0.844
              	0.83
            

            
              	Balance-s
              	0.786
              	0.824
              	0.86
            

            
              	Balance-m
              	0.828
              	0.874
              	0.903
            

          

          

          실험 결과, YOLOv5m 모델이 YOLOv5s에 비해 전반적으로 더 우수한 성능을 보였으나, 연산량이 더 크다는 단점이 존재하였다. 특히 mAP 측면에서 뚜렷한 차이를 보였으며, 이는 더 깊고 복잡한 구조가 더 많은 특징을 포착할 수 있기 때문으로 해석된다. 또한 데이터 불균형을 완화한 Balance 실험군에서는 Base 실험군 대비 성능 개선이 확인되었으며, 이는 특히 소수 클래스에서의 탐지 성능(mAP) 향상에 긍정적으로 작용하였다.

          그림 3과 같이 confusion matrix 시각화 결과, 대부분의 클래스에서 안정적인 탐지 정확도를 보였으며 소수 클래스에서도 false positive와 false negative가 크게 줄어든 것이 확인되었다. 이는 데이터 불균형을 완화하기 위한 파라미터 조정의 효과로 해석할 수 있다.

          
            
            

            Fig. 3. 
				
            

            
              Confusion matrix of balance-m model
            
            

            

          

        

      

      
        3.2 언어모델 기반 일기 분석
        
          3.2.1 감정 분석 및 분류
          감정 분석의 전체 흐름은 두 단계로 나뉜다. 첫 번째 단계에서는 Google의 ‘gemma-3-12b-it’를 활용하여 일기 텍스트로부터 감정 정보를 추출한다. 출력 결과는 주요 감정 한 개와 세부 감정을 최대 세 개까지 감정 강도와 함께 배열 형태로 제공하도록 구성된다.

          두 번째 단계에서는 추출된 감정 데이터를 바탕으로 SBERT(Sentence-BERT, Bidirectional Encoder Representations from Transformers) 기반 유사도 분석을 활용하여 정형화된 감정을 도출한다. 그림 4와 같이 Russell의 Circumplex Model을 기반으로 2차원 감정 공간을 네 영역으로 분할하고, 각 영역별 대표 감정 단어를 정의하였다[10][11]. 추출된 감정 데이터를 SBERT 모델을 통해 임베딩하고, 각 대표 감정 영역의 중심 벡터와 코사인 유사도를 계산한다. 이때 감정 강도를 가중치로 반영하여, 강도가 높은 감정 표현이 분석 결과에 더 크게 기여하도록 하였다.

          
            
            

            Fig. 4. 
				
            

            
              Russell’s circumplex model
            
            

            

          

          최종적으로 선정된 감정분석 결과는 그림 5과 같이 Unity와 연계된 캐릭터의 표정 및 모션을 결정하며, 실제 시스템에 적용 시 영상 일기 내 캐릭터의 움직임 표시 시간을 고려하여, 기본값은 최종감정 1개에 대한 표정 및 모션 상태가 캐릭터에 반복 표현될 수 있도록 개발 시스템 GUI에 적용하였고, 필요시 2개 이상의 감정이 반복적으로 일정 시간 동안 표시될 수 있도록 구현하였다.

          
            
            

            Fig. 5. 
				
            

            
              Character expressions and motion based on emotion analysis
            
            

            

          

        

        
          3.2.2 코사인 유사도 기반 키워드-이모지 매핑
          분석된 최종감정 1개와 일기 텍스트 내 사물 키워드 5개를 추출하여 그림 6와 같이 총 6개의 단어에 대응하는 적절한 이모지를 자동으로 선택한다. 사물 키워드 추출은 역시 Google의 ‘gemma-3-12b-it’를 활용하며, 사전 학습된 문장 임베딩 모델인 Sentence Transformer의 ‘all-MiniLM-L6-v2’를 통해 입력된 자연어를 고차원 임베딩 벡터로 변환하고, 사전 정의된 이모지 리스트와 유사도를 계산하여 상위 1개의 결과만을 최종 이모지로 결정한다.

          
            
            

            Fig. 6. 
				
            

            
              Keyword-emoji mapping
            
            

            

          

          문장 임베딩 모델이 학습한 언어와 호환성을 위해 Deep Translator 라이브러리의 Google Translator 번역 모델을 도입하였으며, 유사도 계산에는 PyTorch 기반의 코사인 유사도 함수인 pytorch_cos_sim을 사용하였다.

        

      

      
        3.3 배경 이미지 생성
        배경 이미지 생성은 Stable Diffusion v1.6 모델을 활용하였다[12]. 그림 7와 같이 일기 분석에서 추출한 장소 키워드를 기반으로 배경 이미지를 실시간으로 생성한다. 프롬프트는 2D 디지털 애니메이션 일러스트 콘셉트를 기반으로, 부드러운 셀 셰이딩과 수채화 느낌을 조화롭게 포함하는 스타일로 구성하였다. 생성 파라미터로는 CFG(Class-Free Guidance) 스케일 7, FAST_BLUE 클립 가이드 프리셋, 512×768 해상도, 30 스텝의 샘플링을 사용하여, 최적의 품질과 처리 속도의 균형을 달성하였다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Background image creation
          
          

          

        

      

      
        3.4 영상 일기 제작
        사용자의 전신사진을 앞서 설명한 흐름에 따라 분석한 결과를 기반으로 그림 8와 같이 맞춤형 캐릭터를 생성한다.

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            Personalized 3D character creation
          
          

          

        

        3D 캐릭터의 기본 바디는 Adobe Mixamo에서 자동 리깅을 통해 FBX(Film box) 파일을 기반으로 구성되었으며, 각 헤어 및 의류 에셋은 해당 캐릭터의 본 구조에 적합하도록 리깅 및 자동 웨이트 부여 방식과 수동 웨이트 조정 방식을 병행하여 적용하였다. 리깅이 완료된 에셋은 Unity C# 스크립트를 활용해 의상 적용 작업을 자동으로 수행하여 최종 사용자 맞춤형 캐릭터를 생성하도록 구현하였다.

        캐릭터 모션은 Unity의 Animator 시스템을 활용하여 애니메이션 시퀀스를 재생하여 구현된다. 감정-표정-모션 매핑 정보를 적용하여 모션 클립이 실행됨과 동시에 눈, 눈썹 등 특정 얼굴 구성요소가 개별적으로 활성화되어 복합적인 감정 표현을 구현한다.

        배경의 경우, 텍스처를 평면 오브젝트의 Material에 동적으로 할당하여 시각적 배경을 구성한다. 캐릭터는 배경 평면 기준으로 Z축 방향 -3의 적절한 거리로 자동 조정되어 화면 내 최적의 배치를 확보한다.

        최종 영상 녹화는 Unity Editor에서 제공하는 Recorder 패키지를 활용하여 구현되었다. MP4 형식의 비디오 파일로 저장되며, 이에 더해 캐릭터의 3D 메쉬 구조는 STL(Stereolithography) 파일로 추출되어 사용자에게 3D 프린터로 물리적 형상을 소장할 가능성을 제시한다.

        생성된 영상과 일기 텍스트, 이모지 등을 다시 웹페이지에서 조합하여 그림 9과 같은 완성된 영상 일기를 사용자에게 제공한다. 추가적으로 LLM을 활용한 일기 텍스트 요약 및 감정 분석 리포트를 함께 보여준다. 또한 해당 페이지의 캡처 이미지 및 3D 캐릭터의 STL 파일을 사용자에게 이메일로 전송할 수 있도록 하였다. 그림 10은 3D 캐릭터의 STL파일을 이용하여 3D 프린터로 출력한 결과물을 나타낸다.

        
          
          

          Fig. 9. 
				
          

          
            Personalized video diary results
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 10. 
				
          

          
            3D modeling object using a 3D printer
          
          

          

        

      

      
        3.5 시스템 통합 성능
        시스템의 통합 성능을 측정한 결과, 각 단계별 소요 시간은 다음과 같다. 이미지 분석 과정은 약 5~8초 이내에서 완료되었으며, 텍스트 분석 및 배경 이미지 생성 과정은 20초 이내의 시간이 소요되었다. 또한, Unity 기반 캐릭터 동작 및 영상 녹화 과정은 약 10초 내외로 진행되었다. 따라서 사용자의 입력 시간을 제외하면, 하나의 콘텐츠가 생성되어 결과를 확인하기까지 총 40초 이내에 완료되는 것을 확인할 수 있었다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 결론 및 향후 과제
      본 시스템은 사용자의 전신사진 촬영과 일기 텍스트 입력을 바탕으로 개인화된 캐릭터를 생성하고, 이를 영상 일기 형태로 기록할 수 있도록 구성된 웹 기반의 자동 콘텐츠 생성 시스템이다. 즉, YOLO 모델과 LLM을 통한 데이터 분석을 토대로 Unity의 3D 캐릭터에 다양한 헤어스타일과 의상, 표정과 모션을 적용하며 Stable Diffusion을 활용한 배경 이미지의 결합과 함께 하나의 개인화된 영상 일기 콘텐츠를 제공한다. 이를 셀프 포토 스튜디오라는 공간에서 통합하여 일상을 더욱 특별하게 기록하는 경험을 제공하는 것이 본 연구의 핵심 목표이다.

      다만 본 연구에는 몇 가지 한계점이 존재한다. 의상과 헤어스타일의 종류가 정확히 식별되고, 이를 캐릭터 생성 환경에 반영하는 과정이 본 연구의 핵심이다. 그러나 본 연구에서 활용한 AI Hub의 데이터세트는 실제로 더 많은 의상과 헤어스타일 클래스를 포함하고 있음에도 이를 모두 활용하지 못하였는데, 각 항목을 시각적으로 구현하는 데 어려움이 있어 Unity Asset이 제공하는 제한된 범위에서만 활용할 수 있었기 때문이다. 따라서 현 단계에서는 식별 및 적용 가능한 클래스의 종류가 제한적이라는 한계가 있으며, 추후 시각적 구현의 한계가 개선된다면 더욱 다양한 의상과 헤어스타일을 반영할 수 있을 것이다. 또한, 실제 사용자들에 대한 평가를 기반으로 UI 및 배경, 캐릭터에 대한 다양하고 사실적 표현 방법에 대한 개선이 필요할 것으로 판단된다.

      향후 과제로 셀프 포토 스튜디오를 기반으로 한 시스템의 특성상 디지털 콘텐츠에 머무르지 않고 3D 프린터 출력으로 확장하는 방안을 제시한다. 현재 시스템은 3D 캐릭터 모델을 STL 파일로 자동 추출하여 사용자에게 메일을 전송하는 방식으로 실물화의 가능성을 제공하고 있다. 그러나 3D 프린터의 출력 속도가 개선되어 단시간에 결과물을 제작할 수 있는 수준에 도달한다면 이를 자동화하는 것도 가능하다. 이는 단순한 디지털 시각화에 그치지 않고, 사용자의 하루를 입체적으로 기억하고 보존할 수 있는 새로운 형태의 감정 기록 방식을 제시하는 시도로써 의미를 가질 것이다.
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