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요 약

게임 개발에서 2D 그래픽 에셋은 플레이 경험과 게임 아이덴티티를 규정하는 핵심 요소이지만, 캐

릭터 스프라이트, 타일셋, 배경, 이펙트, UI 아이콘 등 대부분 수작업에 의존하고 있어 제작비용과 반

복 노동이 크게 발생한다. 전통적인 절차적 콘텐츠 생성은 레벨, 규칙, 스토리와 같은 구조적 콘텐츠 

자동화에는 효과적이지만, 미술 스타일과 디렉션을 엄격히 요구하는 2D 그래픽 에셋 영역에서는 한

계를 드러내 왔다. 최근 생성적 적대 신경망, 이미지-이미지 변환 모델, 확산 모델 등 생성형 인공지

능(AI)의 발전으로 2D 게임 그래픽 에셋의 자동 생성, 보완, 변환 가능성이 빠르게 확장되고 있다. 본 

논문은 생성형 AI 기반 2D 게임 그래픽 에셋 제작 연구를 대상으로, 첫째, 절차적 콘텐츠 생성과 생

성형 모델, 그래픽 에셋 프레임워크에 대한 이론적 배경, 둘째, 캐릭터, 애니메이션, 이펙트 중심의 기

술 동향, 셋째, 생성형 AI를 통합한 혼합 주도형 에셋 제작 파이프라인, 넷째, 2D 게임 특성을 반영한 

평가 지표 및 벤치마크, 마지막으로, 게임 아티스트 관점의 수용과 인간-AI 협업 구조를 중심으로 선

행 연구를 정리한다. 분석 결과, 생성형 AI는 2D 게임 그래픽 에셋 제작의 효율성과 표현력을 동시에 

확장할 잠재력을 지녔지만, 도메인 일반화, 프레임 일관성, 타일링, 팔레트 제약, 저작권과 데이터셋 

출처, 아티스트 역할 재구성 등 해결해야 할 과제도 여전히 존재함을 확인하였다.

핵심어 : 생성형 인공지능, 절차적 콘텐츠 생성, 게임 그래픽 에셋, 2D 스프라이트, 픽셀 아트, 

생성적 적대 신경망, 확산 모델

Abstract

In game development, two-dimensional (2D) graphic assets are core elements that define player 

experience and game identity, yet the production of character sprites, tilesets, backgrounds, effects, and UI 

icons still depends heavily on manual work, so that it results in substantial production costs and repetitive 

labor. Traditional procedural content generation (PCG) has proven effective for automating structural content 

such as levels, rules, and stories, but it has shown clear limitations in domains like 2D graphic assets, 

where strict control over art style and direction is required. Recent studies in generative adversarial 

networks, image-to-image translation models, and diffusion-based generative AI have rapidly expanded the 

possibilities for automatic generation, enhancement, and transformation of 2D game graphic assets. Focusing 

on research into generative AI–based 2D game graphic asset production, this paper surveys prior work 

along five dimensions the theoretical background of PCG, generative models, and graphical asset 
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frameworks technical trends centered on characters, animations, and effects mixed-initiative asset production 

pipelines that integrate generative AI evaluation metrics and benchmarks that reflect the characteristics of 

2D games and game artists' acceptance of these technologies and emerging structures of human–AI 

collaboration. The analysis indicates that generative AI has the potential to simultaneously enhance 

efficiency and expressiveness in 2D game graphic asset production, while also revealing remaining 

challenges in domain generalization, frame consistency, tiling and palette constraints, copyright and dataset 

provenance, and the reconfiguration of artist roles.

Keyword : Generative artificial intelligence, Pocedural content generation, Game graphic assets, 2D 

sprites, Pixel art, GANs, Diffusion models

1. 서론

게임 개발에서 그래픽은 플레이어의 몰입과 게임의 미학적 아이덴티티를 형성하는 핵심 요소이

다. 특히 2D 게임의 경우, 캐릭터 스프라이트, 타일셋, 배경, 이펙트, UI 아이콘 등 대부분의 시각 

요소가 수작업으로 제작되며, 이는 높은 예술적 역량뿐 아니라 상당한 시간과 노동을 요구한다. 일

례로, 픽셀 아트 캐릭터의 포즈가 변경되거나 장식, 색상 요소가 수정될 때, 수백 장에 이르는 스

프라이트를 일일이 반복 편집해야 하는 비효율성은 대표적인 문제이다.

이러한 제작 비용과 반복 작업 문제를 해결하기 위해 절차적 콘텐츠 생성(Procedural Content 

Generation, PCG)이 오랫동안 연구되어 왔다 [1][2]. 그러나 절차적 콘텐츠 생성은 규칙 또는 탐색 

기반 알고리즘을 통해 레벨 구조, 아이템 배치 등과 같은 구조적 콘텐츠를 생성하는 데는 효과적

이지만, 특정 미술 스타일과 컨셉 방향을 유지하면서 2D 그래픽 에셋을 제작에서는 한계를 보였

다. 최근에는 생성적 적대 신경망(Generative Adversarial Network, GAN), 변분 오토인코더(Variational 

Autoencoders, VAE), 확산 모델(diffusion models) 등 생성형 인공지능(Generative AI)의 발전으로, 2D 

게임 그래픽 에셋의 자동 생성, 보완, 변환에 대한 관심이 급격히 확대되고 있다 [3-5].

본 논문은 생성형 AI를 활용한 2D 게임 그래픽 에셋 제작 연구를 체계적으로 검토한다. 구체적

으로 (1) 절차적 콘텐츠 생성, 생성형 모델, 그래픽 에셋 프레임워크에 대한 이론적 배경, (2) 픽셀 

아트, 스프라이트, 이펙트 중심의 기술 동향, (3) 생성형 AI를 통합한 에셋 제작 파이프라인, (4) 2D 

게임 그래픽 에셋 평가 지표 및 벤치마크, (5) 게임 아티스트 관점의 수용과 협업 구조를 중심으로 

최근 연구를 분석한다. 이를 바탕으로 향후 연구 과제와 실무 적용을 위한 방향성을 제시하고자 

한다.

2. 이론적 배경

2.1 절차적 콘텐츠 생성과 게임 그래픽 에셋

절차적 콘텐츠 생성은 수작업 제작의 비용과 확장성 한계를 완화하기 위한 핵심 개념으로, 게임



Journal of Next-generation Convergence Information Services Technology
Vol.14, Suppl. 1, November (2025)

111

의 맵, 레벨, 아이템, 규칙, 스토리 등을 알고리즘을 통해 자동으로 생성하는 기법이다. 기존 연구

와 산업 현장에서는 절차적 콘텐츠 생성을 게임환경에 적용하는 포괄적 틀 안에서, 비트 수준의 

저수준 요소부터, 공간, 시스템, 시나리오, 디자인, 파생 콘텐츠에 이르기까지 생성 대상과 알고리

즘을 광범위하게 분류해왔다 [1][2].

그러나 기존의 절차적 콘텐츠 생성 연구는 주로 구조적 콘텐츠에 초점을 두고 있으며, 개별 2D 

그래픽 에셋의 미적 품질이나 아티스트 스타일을 세밀하게 반영하는 데에는 한계가 있다. 2D 캐릭

터 스프라이트, 타일셋, 배경, 이펙트 이미지, UI 아이콘 등은 단순히 기능적 요구를 넘어 일정 수

준 이상의 예술적 완성도와 스타일 가이드를 요구하기 때문에, 규칙 기반 절차적 콘텐츠 생성만으

로 실제 제작 현장의 요구를 충족하기 어렵다. 이로 인해 그래픽 에셋을 별도 연구 대상으로 설정

하고, 딥러닝 기반 생성형 모델과 결합하려는 시도가 등장하게 되었다 [6].

2.2 생성형 모델 아키텍처

딥러닝 기반 생성형 모델은 게임 그래픽 에셋의 자동 생성, 보완, 변환을 위한 기술적 토대이다. 

생성적 적대 신경망은 생성자와 판별자를 경쟁적으로 학습시켜 목표 데이터 분포를 모사하는 구조

로, 이미지 합성 전반의 기본 이론을 제공한다. 이후 DCGAN(Deep Convolutonal Generative 

Adversarial Network)은 합성곱 구조와 배치 정규화를 도입해 저·중 해상도 이미지 생성에서 학습 

안정성과 표현력을 크게 개선하였고, 아이콘, 아이템, 픽셀 아트 생성에 널리 활용되었다.

cGAN 기반 이미지-이미지 변환 모델(Pix2Pix)은 입력 이미지를 조건으로 활용해 라벨맵에서 사

진 생성, 선화에서 채색, 스타일 전이 등을 수행하는 프레임워크를 제시하였다. 이는 픽셀 아트 캐

릭터의 포즈 변환, 흑백 선화에서 컬러 스프라이트로의 변환, 다른 스타일의 도트 그래픽으로 간 

변환 등 게임 그래픽의 실질적 변환 문제에 직접 적용가능하다 [7][8]. 여기에 다중 도메인, 멀티 

디스크리미네이터 구조를 도입하면 색상, 형태, 애니메이션 속성을 분리 및 조합하여 다양한 스프

라이트 변형을 효율적으로 생성할 수 있다 [8-10].

한편, 확산 모델은 점진적으로 노이즈를 제거하는 역과정을 학습하여 고품질 이미지를 생성하는 

방식이다. 특히, 잠재 확산 모델(Latent Diffusion Model, LDM)은 오토인코더 잠재 공간에서 확산 

과정을 수행함으로써, 고해상도 이미지를 효율적으로 합성한다. 텍스트 조건부 이미지 생성뿐 아니

라, 스프라이트 시트를 하나의 큰 이미지로 간주하고, 포즈, 레이아웃 정보를 조건으로 활용해 일

관된 애니메이션 프레임을 생성하는 연구에도 적용되고 있다 [11].

정리하면, 생성적 적대 신경망, cGAN, 이미지-이미지 변환 모델은 주로 아이콘, 픽셀 아트, 이펙

트 스프라이트와 같은 저·중 해상도 2D 에셋 생성에 적합하고, 확산 모델은 고해상도 이미지나 복

잡한 스프라이트 시트와 같이 디테일과 프레임 간 일관성이 중요한 에셋에 강점을 보인다.
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2.3 그래픽 게임 에셋 생성, 변환 프레임워크와 평가

그래픽 게임 에셋을 대상으로 한 개념적 프레임워크와 평가 체계도 최근 활발히 제안되고 있다. 

GAGeTx(Graphical Asset Generation and Transformation) 프레임워크는 그래픽 에셋의 생성 및 변환 

연구를 입력 유형(텍스트, 스케치, 파라미터, 예제 이미지 등), 알고리즘 범주, 접근 방식, 타깃 에

셋 유형에 따라 분류한다. 이를 통해 특정 에셋이나 작업 유형에 어떤 기법이 적용되어 왔는지 구

조적으로 파악할 수 있다 [12].

그래픽 에셋 생성 방법의 성능을 평가하기 위한 지표는 흔히 아티팩트 유효성, 아티팩트 품질, 

작동 지표와 같은 세 가지 범주로 구분된다. 아티팩트 유효성 지표는 FID(Frechet Inception 

Distance), IS(Inception Score), SSIM(Structural Similarity Index), PSNR(Peak Signal-to-noise ratio), 

LPIPS(Learned Perceptual Image Patch Similarity) 등이 포함된다. 아티팩트 품질 지표에는 

BRISQUE(Blind/Referenceless Image Spatial Quality Evaluator), PIQE(Perception based Image Quality 

Evaluator), NIQE(Natural Image Quality Evaluator) 등 무참조(no-reference) 품질 지표가 사용된다. 작

동 지표는 메모리 사용량, 처리 속도, 시간 복잡도 등 시스템 관점의 성능을 의미한다. 이러한 일

반적 평가 프레임워크는 2D 게임 그래픽 에셋의 특수성을 반영한 평가 기준으로 확장될 수 있다. 

예를 들어, 타일링 가능 여부, UI 및 아이콘 판독성, 픽셀 아트 스타일 유지, 스프라이트 시트 내 

프레임 일관성 등을 확장 및 설계하는 근거가 된다.

또한 생성형 그래픽 에셋 도구를 실제 사용하는 게임 디자이너와 개발자의 요구 사항 및 사용 

경험을 분석한 연구는 도구 설계에 필요한 제어 가능성, 결과의 예측 가능성, 반복적 실험, 수정을 

지원하는 인터페이스 디자인의 중요성을 강조한다. 이는 이후 장에서 다룰 혼합 주도

(mixed-initiative) 파이프라인과 인간-AI 협업 구조에 대한 이론적 근거를 제공한다 [13].

3. 생성형 AI 기반 2D 게임 그래픽 에셋 생성 기술 동향

이 장에서는 2D 게임 그래픽 에셋을 대상으로 한 생성형 AI 기술을 에셋 유형과 모델 관점에서 

정리한다. 주요 대상은 아이콘, UI, 픽셀 아트 캐릭터, 스프라이트, 이펙트 스프라이트, 스프라이트 

시트, 애니메이션, 채색, 스타일 전이 도구 등이다.

3.1 생성적 적대 신경망 기반 2D 아이콘 및 UI 생성

초기 연구들은 DCGAN 변형 모델을 활용해 판타지나 SF 컨셉의 게임 아이콘이나 아이템 그래

픽을 자동 생성하는 데 집중했다. 이들 연구는 소규모 아이콘 데이터셋으로 생성적 적대 신경망을 

학습해 인간이 그린 것과 유사한 품질의 2D 아이콘을 생성하고, FID와 사용자 블라인드 테스트로 
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품질을 평가한다. 실험결과, 상당수의 사용자가 생성 이미지를 실제 제작 에셋으로 인식할 정도의 

시각적 신뢰성이 검증되었다.

이러한 아이콘 생성 연구는 인벤토리 아이템, UI 버튼, 카드 일러스트 등 반복적 변주가 필요한 

2D 에셋을 위해 후보 이미지를 자동으로 생성하고, 디자이너가 이를 선택·수정하는 방식의 워크플

로를 제안한다. 다만, 세밀한 의미 제어와 철저한 스타일 가이드 준수 측면에서는 여전히 한계가 

지적된다.

3.2 픽셀 아트 캐릭터, 스프라이트 생성

픽셀 아트 캐릭터 생성 연구는 크게 두 가지 접근으로 나뉜다. 첫째, 이미지-이미지 변환 모델을 

사용해 입력 스케치나 실사 이미지를 픽셀 아트 스타일로 변환하는 방식이다. Pix2Pix 계열 모델은 

네트워크 용량, 색상 채널 수, 판별자 패치 크기 등을 조정하여, 저해상도 픽셀 아트 특성에 맞게 

최적화되며, 캐릭터 스케치를 입력하면 자동으로 픽셀 아트 스프라이트를 생성할 수 있다.

둘째, 다중 판별자 GAN을 통해 색상, 형태, 애니메이션 정보를 분리하고 조합하는 방식이다. 이

러한 모델은 하나의 모션에 여러 색상 팔레트와 장신구 변형를 더하는 데 유리하며, 캐릭터 스킨

이나 의상 변형을 대량으로 생성하는 데 활용될 수 있다. 그러나 복잡한 포즈나 관절 움직임에서 

시각적 결함이 발생하기 쉽고, 픽셀 아트 고유의 도트 감도, 윤곽선 표현을 완전히 자동화하는 데

에는 여전히 한계가 있다.

3.3 이펙트 스프라이트 생성

불꽃, 폭발, 마법, 연기 등의 이펙트 스프라이트는 시각적 다양성과 스타일 일관성을 동시에 요

구하는 에셋이다. 소량의 샘플 데이터로 다양한 스타일의 이펙트를 생성하기 위해 cGAN을 활용한 

연구가 제안되었다. 이 접근법은 구조 이미지와 스타일 레이블을 입력으로 받아, 최소한의 데이터

로도 스타일 일관성이 높은 이펙트 스프라이트를 생성하는 것이 특징이다.

이러한 방식은 VFX 아티스트가 제작한 소수의 참조 이미지를 기반으로 대량의 변형을 생성할 

수 있어, 이펙트 작업의 부담을 크게 줄일 수 있는 잠재력을 갖는다. 다만, 게임 내 물리, 타이밍과

의 정합성까지 구현에 있어 한계점이 있으며, 완전히 새로운 개념의 이펙트를 발명하기보다는 기

존 스타일의 변화에 더 적합하다는 제약이 있다.

3.4 스프라이트 시트 및 애니메이션 보정 및 생성

애니메이션 스프라이트 시퀀스를 대상으로 한 연구는 크게 보정형과 직접 생성형으로 구분할 

수 있다.
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보정형 접근에서는 완전한 스프라이트 시트가 아닌 일부 키프레임이나 포즈만 존재할 때, 누락

된 프레임이나 방향을 보간·복원하는 GAIN(Missing Data Imputation using Generative Adversarial 

Nets)이 제안된다. 이 모델은 관찰 가능한 포즈들 간 관계를 학습하여, 누락된 포즈를 자연스럽게 

채워 넣는다. 이를 통해 애니메이터는 핵심 포즈만 제작하고, 나머지 프레임은 모델이 자동으로 생

성하는 혼합 주도 워크플로를 구현할 수 있다.

직접 생성형 접근에서는 캐릭터 참조 이미지와 포즈 시퀀스, 혹은 ‘걷기’, ‘뛰기’, ‘공격’ 등의 행

동 태그를 조건으로 전체 스프라이트 시트를 생성하는 확산 기반 모델이 등장하고 있다. Sprite 

Sheet Diffusion과 유사한 구조의 모델들은 스프라이트 시트를 하나의 대형 이미지로 간주하고, 프

레임 간 일관성을 유지하도록 레이아웃 인지형 조건을 활용한다. 이는 단일 캐릭터 일러스트에서 

전체 모션 셋을 자동 생성하는 가능성을 보여주지만, 여전히 인게임 활용을 위해서는 세밀한 후편

집과 검수가 필요하다.

3.5 딥러닝 보조 채색 및 인간-기계 협업 기반 에셋 제작

완전한 자동 생성과 달리, 딥러닝 보조 채색 및 협업 도구는 인간 아티스트의 워크플로에 자연

스럽게 통합되도록 설계된다. 예를 들어, 러프 스케치나 선화를 입력으로 받아 채색, 광원, 그라디

언트를 자동으로 입히고, 아티스트가 이를 다시 수정하는 시스템이 제안되어 왔다. 픽셀 아트 스프

라이트 시트 제작에서도 일부 프레임만 사람이 직접 채색하고 나머지는 모델이 보간하는 형태의 

협업 방식이 보고되고 있다 [13].

이러한 도구는 최종 완성본을 대체하기보다, 반복적인 채색과 보간 작업을 줄이고 탐색 가능한 

스타일과 구성을 확장하는 데 목적이 있다. 따라서 생성형 AI의 역할은 창의적 보조 도구로 정의

되며, 최종적인 작업물 통제와 해석은 여전히 아티스트의 영역으로 유지된다.

4. 생성형 AI 기반 2D 게임 그래픽 에셋 제작 파이프라인

4.1 전통적 제작 파이프라인과 한계

전통적인 2D 게임 그래픽 에셋 제작 파이프라인은 아이디어 발상, 레퍼런스 수집, 컨셉 스케치, 

클린업, 채색, 스프라이트 시트 제작, 인게임 테스트 및 수정 단계로 구성된다. 이 과정에서 캐릭터 

회전 방향, 애니메이션 포즈, 다양한 장비, 스킨을 제작하려면 상당한 반복 작업이 필연적으로 발

생한다. 특히 픽셀 아트 프로젝트의 경우, 작은 해상도에서의 디테일 조정과 타일 경계, 프레임 일

관성 확인이 많은 시간을 소모하는 병목으로 작용한다.
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4.2 생성형 AI 통합 파이프라인과 혼합 주도 시스템

생성형 AI를 통합한 2D 에셋 제작 파이프라인은 대체로 다음 [표 1]과 같은 혼합 주도 구조를 

갖는다.

  [표 1] AI를 통합한 2D 에셋 제작 파이프라인

  [Table. 1] AI-Driven 2D Asset Production Pipeline

기획, 프롬프트 단계

∙텍스트 프롬프트, 레퍼런스 이미지, 러프 스케치를 기반으로, 생성형 모델을 사용해 다양한 컨셉 이

미지와 스타일 후보를 생성한다. 이를 통해 아이디어 탐색과 레이아웃 구상이 빠르게 이루어진다.

초기 에셋 생성 단계

∙선택된 컨셉을 바탕으로 생성적 적대 신경망, 이미지-이미지 변환, 확산 모델 등을 활용해 아이콘, 

캐릭터 스프라이트, 이펙트, 타일셋 등의 초기 버전을 생성한다. 픽셀 아트 변환, 포즈 전환, 스타일 

전이 등이 이 단계에 포함된다.

후편집, 보정 단계

∙생성 결과를 기반으로 아티스트가 도트 편집, 타일 경계 조정, 색상, 팔레트 보정, 프레임 수정 등을 

수행한다. 누락된 포즈나 프레임은 GAIN이 보완하고, 자동 채색 도구가 반복 작업을 덜어준다.

엔진 통합 및 검증 단계

∙생성, 보정된 에셋을 게임엔진에 가져와 실제 플레이 상황에서 판독성, 몰입감, 성능을 검증한다. 필

요 시 다시 앞선 단계를 반복하여 최적화한다.

이 과정에서 생성형 모델은 초안 제안자와 반복 작업 보조자 역할을 담당하며, 최종 품질과 스

타일 일관성을 확보하는 책임은 여전히 아티스트와 아트 디렉터에게 있다.

4.3 에셋 유형별 기술 매핑

에셋 유형별로 활용 가능한 생성형 기술을 정리하면 다음과 같다.

∙아이콘, 아이템, 카드 일러스트 - DCGAN 기반 이미지 생성, 조건부 생성적 적대 신경망을 통

한 의미 조건 제어

∙캐릭터 스프라이트, 픽셀 아트 - 이미지-이미지 변환 기반 스타일 변환, MDGAN 기반 색상, 

형태 변형 생성, GAIN 기반 프레임 보간

∙이펙트 스프라이트 - GESGAN과 같은 조건부 생성적 적대 신경망을 통한 구조, 스타일 분리 

및 스타일 전이

∙스프라이트 시트, 애니메이션 - 확산 모델 기반 스프라이트 시트 직접 생성, 비디오 생성 모델

을 이용한 포즈, 모션 기반 시퀀스 생성
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∙채색, 스타일 보조 - 딥러닝 기반 자동 채색, 스타일 전이, 도트 리터칭 보조 도구

이러한 기술 매핑은 게임 개발 스튜디오가 특정 에셋 작업에 어떤 종류의 생성형 모델을 도입

할지 결정하는 데 참고가 될 수 있다.

4.4 개발 도구, 엔진과의 통합

실무 환경에서는 생성형 AI가 독립된 연구용 코드가 아니라 DCC(Digital Contents Creatioin) 소프

트웨어와 게임엔진 환경에 자연스럽게 통합되어야 한다. 플러그인 형태로 프롬프트 입력, 결과 미

리보기, 레이어 분리, 타일, 스프라이트 시트 출력까지 제공하는 도구가 제안되고 있으며, 아티스트

가 익숙한 UI 안에서 생성형 기능을 활용할 수 있도록 하는 것이 중요하다. 또한 버전 관리, 협업 

워크플로, 자동 빌드 파이프라인과의 연계도 실무 적용에서 고려되어야 할 요소이다.

5. 2D 게임 그래픽 에셋 평가 지표 및 벤치마크

5.1 시각 품질 평가 지표

2D 생성형 에셋의 시각적 품질을 정량적으로 평가하기 위해 FID, IS, LPIPS, SSIM, PSNR 등 다

양한 지표가 사용된다. 아이콘, 픽셀 아트 생성 연구에서는 생성 이미지와 실제 자산 간 분포 차

이, 구조적 유사성, 세부 텍스처 보존 정도를 측정해 모델 성능을 비교한다. 그러나 이러한 지표는 

일반 자연 이미지에 최적화된 특징 추출기를 사용하는 경우가 많아, 픽셀 아트 특유의 도트 감도

나 제한된 팔레트 특성을 충분히 반영하지 못하는 한계가 있다.

5.2 2D 게임 특화 평가 요소

2D 게임 그래픽 에셋은 일반 이미지와 달리 도메인 특화 관점에서의 품질 평가가 요구된다. 특

히 타일셋, 배경 텍스처 등 반복 사용되는 그래픽 요소의 경우 경계가 노출되지 않고 패턴의 반복

이 부자연스럽지 않은지가 중요한 기준이 된다. 또한 아이콘, UI, 캐릭터 실루엣과 같이 기능적 정

보 전달을 수행하는 시각 요소에서는 시각적 판독성이 확보되어, 사용자에게 역할과 의미가 즉시 

구분되는지 여부가 핵심적으로 고려된다. 프로젝트의 전체 아트 디렉션과 색상 팔레트에 대한 일

관된 적용 여부는 그래픽 스타일의 통일성을 판단하는 주요 지표가 된다. 스프라이트 기반 애니메

이션에서는 프레임 간 비율, 윤곽, 동작 흐름이 자연스럽게 유지되는지 여부가 품질에 직접적으로 

영향을 미친다. 이러한 요소들은 자동화된 지표만으로 정량적 평가가 어렵기 때문에, 아티스트와 

디자이너, 실제 플레이어의 평가와 병행하여 종합적으로 판단하는 방식이 일반적으로 활용된다.
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5.3 평가 프레임워크 적용

그래픽 게임 에셋 평가 프레임워크는 위에서 언급한 아티팩트 유효성, 품질, 작동 지표를 통합

적으로 고려하여, 특정 모델, 파이프라인의 강점과 약점을 분석하는 데 활용될 수 있다. 2D 에셋 

관점에서는 아티팩트 유효성 지표에 픽셀 아트 전용 특징 추출기를 도입하거나, 품질 지표에 도메

인 특화 무참조 평가를 추가하고, 작동 지표에서 편집 도구와의 상호작용 속도, 응답성을 중시하는 

방향으로 확장하는 것이 적절하다.

5.4 휴먼 평가와 사용자 경험

정량 지표만으로는 실제 게임 경험에 미치는 영향을 충분히 설명하기 어렵기 때문에, 아티스트, 

디자이너, 플레이어를 대상으로 한 휴먼 평가가 중요하다. 아티스트, 디자이너 평가에서는 작업 편

의성, 수정 용이성, 창의성 지원 정도, 스타일 통제 가능성을 중심으로 도구와 결과물을 평가한다. 

플레이어 평가에서는 AI 생성 그래픽이 게임의 몰입감, 품질 인식, 브랜드, IP에 대한 인상에 어떤 

영향을 미치는지, 인간 제작 자산과 비교하여 선호도와 신뢰도가 어떻게 달라지는지 등을 분석한

다.

6. 게임 아티스트 관점의 생성형 AI 수용과 협업 구조

생성형 AI 도입은 기술적 가능성뿐 아니라 게임 아티스트의 역할, 교육, 윤리, 노동 구조와 밀접

하게 연결된다. 인터뷰 및 설문 기반 연구에 따르면, 많은 아티스트는 생성형 AI를 초기 단계에서 

유용한 도구로 인식하고 있다. 특히, 레퍼런스 이미지 생성, 무드보드 생성, 아이디어 스케치, 프로

토타입용 플레이스홀더 제작에서 생성형 모델은 시각적 탐색 범위를 넓히고, 다양한 스타일과 구

성을 빠르게 비교할 수 있게 해준다 [14].

반면, 최종 인게임 에셋 제작 단계에서는 스타일 일관성 유지, 저작권, 품질 통제의 어려움으로 

인해 보수적인 태도를 유지하는 경우가 많다. 학습 데이터 출처가 불분명한 모델을 사용할 경우, 

기존 게임의 아트 스타일을 무단 차용하거나, 특정 작가의 고유한 스타일을 그대로 모사하는 결과

가 나올 수 있다는 우려도 제기된다.

생성형 AI를 효과적인 활용을 위해서는 전통적인 드로잉, 디자인 역량과 더불어, 생성형 모델의 

한계와 편향을 이해하고 프롬프트 엔지니어링, 제어 파라미터 조정, 후편집을 통해 원하는 결과를 

끌어내는 능력이 필요하다. 생성형 AI에 과도한 의존은 디자인 고착과 기술 퇴화를 초래할 수 있

으며, 비응집적 이미지나 기능적으로 부적합한 에셋을 걸러내기 위해 비판적 시각이 필수적이다.

이러한 맥락에서 생성형 AI는 게임 아티스트를 대체하는 기술이 아니라, 반복 작업을 줄이고 탐
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색 공간을 확장하는 창의적 보조 도구로 이해하는 것이 타당하다. 향후에는 co-pilot 모델, 

mixed-initiative 시스템 등 인간-AI 협업 패턴에 대한 체계적인 연구와 이에 맞춘 교육 커리큘럼 설

계가 중요해질 것으로 예상된다.

7. 결론 및 향후 연구 과제

본 논문은 생성형 인공지능을 활용한 2D 게임 그래픽 에셋 제작 연구를 대상으로, 이론적 배경, 

핵심 기술, 제작 파이프라인, 평가 지표, 인간-AI 협업 구조를 중심으로 최근 동향을 정리하였다. 

생성적 적대 신경망과 이미지-이미지 변환 모델은 아이콘, 픽셀 아트, 이펙트 스프라이트 생성에서 

의미 있는 성과를 보여주고 있으며, 확산 모델은 스프라이트 시트와 애니메이션과 같은 복잡한 2D 

에셋 생성의 가능성을 크게 확장하고 있다. 또한, 딥러닝 보조 채색 및 협업 도구는 반복 작업을 

줄이고 아티스트의 생산성을 높이는 실질적인 수단으로 자리 잡아 가는 중이다.

동시에, 도메인 일반화, 프레임 일관성, 타일링 지원, 팔레트 제약, 저작권 및 데이터셋 출처 문

제, 아티스트 역할 변화 등 해결해야 할 과제도 적지 않다. 특히 2D 게임 그래픽 에셋의 고유한 

특성을 반영한 공개 데이터셋과 벤치마크, 도메인 특화 평가 지표, 게임 엔진 및 툴체인과의 긴밀

한 통합, 사용자와 플레이어 평가를 포함한 다층적 검증이 필요하다.

향후 연구에서는 첫째, 소량 데이터에서도 안정적으로 학습 가능한 2D 게임 특화 생성 모델, 둘

째, 타일링, 레이어 분리, 팔레트 양자화, PBR 텍스처 변환 등 자동 후처리 모듈, 셋째, 2D 게임 

그래픽 에셋 전용 공개 벤치마크와 평가 프로토콜, 마지막으로, 인간-AI 협업 워크플로와 교육 모

델에 대한 실증 연구가 중요한 방향이 될 것이다.

종합하면, 생성형 AI는 2D 게임 그래픽 에셋 제작의 효율성과 표현력을 동시에 확장할 수 있는 

강력한 기술이지만, 그 잠재력을 온전히 실현하기 위해서는 기술적 완성도, 객관적 평가 체계, 인

간 요소를 아우르는 통합적 접근과 책임 있는 사용이 필수적이다.
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