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요  약

2D 레고 퍼즐은 레고 브릭을 이용해서 다양한 영상을 완성하는 퍼즐로 많은 사람들의 사랑

을 받고 있다. 본 연구에서는 입력된 픽셀 아트 영상으로부터 강화학습에 기반한 2D 레고 퍼즐

을 구성하고 완성하는 방법을 제안한다. 먼저, 학습 단계에서는 바람직한 레고 퍼즐에 대한 휴

리스틱을 안정성과 효율성으로 설정하고 이를 최대한 만족시키는 방향으로 DQN을 학습한다. 

그리고, 레고화 단계에서는 이 DQN을 이용해서 실제 레고 브릭을 추가해가면서 퍼즐의 구성도

를 완성하는 과정을 수행한다. 이 과정을 통해서 지금까지 기술로는 수행하기 힘들었던 매우 

높은 해상도의 레고 퍼즐을 효율적으로 완성하는 기술을 제공한다.

ABSTRACT

We present a reinforcement learning-based framework for generating 2D Lego 

puzzle from input pixel art images. We devise heuristics for a proper Lego puzzle as 

stability and efficiency. We also design a DQN structure and train it to maximize the 

heuristics of 2D Lego puzzle. In legorization stage, we complete the layout of Lego 

puzzle by adding a Lego brick to the input image using the trained DQN. During this 

process, we devise a region of interest to reduce the computational loads of the 

legorization. Using this approach, our framework can present a very high resolutional 

Lego puzzle.

Keywords : Legorization (레고화), Reinforcement learning (강화학습), Heuristic (휴리스틱)  
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1. 서  론

작은 조각을 맞추어서 영상을 완성하는 형태의 

퍼즐은 오랫동안 사랑받아왔다. 널리 알려져있는 

직소 퍼즐은 이러한 영상을 완성하는 형태의 퍼즐

의 대표적인 예이다. 이러한 직소 퍼즐의 단점은 

하나의 조각이라도 분실할 경우 전체 퍼즐을 완성

할 수 없다는 점이다. 따라서, 많은 퍼즐 애호가들

은 재사용이 가능한 조각을 이용하는 퍼즐에 대한 

필요성을 느끼고 있다. 

최근의 다양한 팝 아트의 영역 중에는 영상을 

낮은 해상도의 픽셀화된 영상으로 변환하는 픽셀화 

기법 (pixelization)을 적용한 작품들이 발표되고 

있다. 또한, 비사실적 렌더링 분야의 여러 기술들 

중에는 픽셀화된 영상을 자동으로 생성하는 기술에 

연구되고 있다. 본 연구는 이러한 기술을 기반으로 

낮은 해상도의 픽셀화 영상으로 변환된 영상에 대

해서 레고의 기본 브릭을 이용해서 퍼즐을 개발하

는 방법을 제안한다.

레고는 오랫동안 사랑받아온 완구로 제공되는 

도면에 따라서 유사한 형태의 기본 조각들을 결합

해서 다양한 물체를 완성한다. 본 연구에서는 레고

의 기본 브릭들을 이용해서 픽셀화된 영상을 채워

서 원하는 형태를 완성하는 2D 퍼즐을 생성하는 

방법을 제안한다.

기존의 레고 퍼즐 생성 기술은 대부분 3D 레고 

모델을 생성하는 방법을 제안하고 있으며, 3D 레

고 모델의 계층을 하나씩 완성해서 최종적으로 전

체적인 모델을 완성한다. 여기서 3D 레고 모델의 

각 층을 완성하는 방법으로 바람직한 레고 모델에

게 요구되는 성질 (heuristic)을 정의하고, 이를 목

적 함수로 정의한 다음, 이 목적 함수를 최대한 만

족시키는 구성도 (layout)을 찾는다. 이 목적 함수

를 만족시키기 위해서 다양한 방법들이 제시되었지

만, 이를 완전하게 만족시키는 방법에 대한 연구는 

계속되고 있다.

본 연구에서는 최근 발전하고 있는 심층 학습 

기법에 기반한 강화 학습 모델을 이용하는 방법을 

제안한다. 레고 모델 생성 과정을 게임으로 해석하

여 레고 브릭을 하나씩 추가하는 행위를 게임의 

한 행위로 처리한다. 따라서 레고의 구성도를 완성

하게 되면, 게임이 종료되는 것으로 해석하여, 구

성도의 보상 (reward)을 최대화시킴으로써 가장 

완성도가 높은 레고의 구성도를 완성하는 목표를 

추구한다.

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 먼저, 2장에서 

관련 연구를 요약하고 3장에서 연구의 전체적인 

구성도를 제시한다. 4장에서 강화 학습을 이용한 

학습 방법을 설명하고 5장에서 레고 생성 기법을 

제시한다. 그리고 6장에서 결과를 보여주고 평가하

며 7장에서 결론과 향후 연구 방향을 제시한다.

2. 관련 연구

2.1 3D 레고 모델 연구

초기의 3D 레고 모델 생성 연구에서는 바람직한 

레고 모델의 성질을 정의한 휴리스틱을 만족시키는

지의 여부를 판정하는 벌칙 함수 (penalty 

function)을 최소화하는 방법이 제안되었다 Gower 

등은 처음으로 레고 모델에게 요구되는 6 개의 휴

리스틱을 정의하였는데, 이 휴리스틱은 cover 

ratio, bigger bricks, perpencidularity, vertical 

boundary, T-shaped joining 등이다[1]. 이 연구

에서 제시한 휴리스틱들을 최소화하는 방법으로 

Petrobic은 유전 알고리즘을 이용하는 방법을 제시

하였으며[2], van Zijl 과 Smal은 셀룰라 오토매타

를 이용하는 방법을 제시하였다[3].

최근에는 Testuz 등이 그래프에 기반한 탐욕 알

고리즘을 제안하였다[4]. 이 방법에서는 1x1 크기

의 브릭으로 레고 모델을 생성하고, 이 브릭들을 

결합해서 다양한 크기와 형태의 브릭으로 치환한

다. 이 과정에서 그래프 모델을 이용해서 브릭의 

연결성을 파악하고 레고 모델의 물리적 불안정성을 

해소하는 방법을 구현하였다. Ono 등은 Testuz의 

방법과 비슷한 그래프 모델을 도입해서 Gower 등



Journal of Korea Game Society JKGS ❙17

― Reinforcement Learning-based Approach for Lego Puzzle Generation ―

이 제안한 6 가지 휴리스틱을 만족시키는 방법을 

제안하였다[5]. Lee 등은 탐욕 알고리즘과 유전 알

고리즘을 결합해서 1x1 크기의 브릭을 조합하는 

방법을 제안하였고[6], Zhang 등은 안정성과 대칭

성을 고려하는 랜덤 결합 방법을 제안하였다[7]. 

최근 Yun 등은 레고 모델의 휴리스틱을 안정성, 

효율성 및 미학성으로 정리하고, 이를 만족하는 레

고 모델의 구성도를 A* 탐색 기법을 이용해서 찾

는 방법을 제시하였다[8].

3D 레고 모델의 물리적 안정성을 추구하기 위해

서 Luo 등은 브릭들 사이의 마찰력과 한 브릭이 

부담할 수 있는 최대 하중 등과 같은 물리적인 속

성을 고려하는 자동화된 3D 레고 모델 생성 기법

을 제안하였다[9]. 이 기법에서는 레고 모델을 그

래프로 표현하고 그래프의 각 노드에서 부가되는 

하중을 측정해서 안정성을 추구하는 방법을 구현하

였다. Kosaki 등은 다양한 각도에서 촬영된 사진

을 이용해서 레고 모델의 3D 형태를 복원하여 3D 

모델을 생성하는 기술은 제안하였다[10]. 이 연구

에서는 레고 모델의 물리적 안정성을 향상시키기 

위해서 모멘텀 값을 측정해서 최소화하는 방법을 

추가하였다.

2.2 2D 레고 퍼즐 연구

Zhang 등은 사용자의 개입을 받아서 2D 레고 

퍼즐을 생성하는 시스템을 제안하였다[11]. 이 방

법에서는 입력 영상으로부터 생성된 특징 맵에 특

정한 패턴 타일을 적용해서 레고 퍼즐을 생성한다. 

이 과정에서 사용자의 입력으로부터 D-feature라

는 특징을 추출해서 이를 이용해서 패턴 타일을 

수정하는 브릭 펜집 도구를 개발한다. 이 방법은 

사용자가 친숙하게 2D 레고 모델을 생성하는 환경

을 제공하지만 자동화된 생성을 제공하지 못한다는 

단점이 있다. 

Kuo 등은 픽셀 아트 영상으로부터 2D 레고 퍼

즐을 생성하는 방법을 제안하였다[12]. 이 연구에

서는 적절한 중심점을 얻기 위해서 픽셀 아트 영

상의 형태를 변형하고 영상의 색을 사용가능한 색 

팔레트의 색으로 변형한다. 그리고, 브릭의 면이 

덮고 있는 다른 브릭의 면을 수정해서 모델에서 

떨어져나가는 브릭이 없도록 모델을 수정하였다.

이 두 연구에서는 픽셀 아트 영상을 이용하는데, 

두 연구 모두 레고 모델로 변형할 수 있는 픽셀 

아트 영상의 해상도가 낮다는 단점이 있다. 그 이

유는 두 연구 모두 탐욕 알고리즘에 기반한 방법

으로 최적화를 수행한다는 점이다. 본 연구에서는 

이러한 단점을 해소하기 위해서 강화 학습에 기반

한 최적화 방법을 제안한다.

2.3 2D 강화 학습

강화 학습 (RL, Reinforcement Learning)은 행

태 심리학에 기반한 기계 학습의 한 분야이며, 행

위자 (agent)가 특정한 환경 (environment)에서 

행위 (action)를 반복하면서 축적된 보상 (reward)

를 최대화하는 기술을 연구한다[13]. 강화 학습 모

델은 레이블이 적용된 훈련 모델을 사용하지 않고, 

상태, 행위, 보상을 각 단계에서 기록하고 선택한 

행위의 보상에 따라서 모델을 훈련한다.

Mnih 등은 기존의 강화 학습 모델에 심층 학습 

모델을 적용한 심층 Q 네트워크 (DQN, Deep 

Q-Network)를 제안하고 이를 아타리 게임에 적용

하였는데, 사람 플레이어보다 더 높은 성능을 보였

다[14]. 이 방법은 기존의 Q 네트워크 기반의 강화 

학습 모델을 개선하였는데, 지나치게 많은 연산으

로 인한 과도 평가 문제 (overestimation 

problem)이 존재한다.

Hasselt 등은 보상의 최대값을 구하는 과정을 개

별적인 네트워크에서 처리하는 방법으로 과도 평가 

문제를 해소하는 이중 DQN (double DQN) 방법을 

제안하였다[15]. 그리고, Schaul 등은 더 훈련 효율

이 높은 행위를 선택하도록 우선 순위를 부여하는 

방법으로 강화 학습의 성능을 향상시키는 방법을 제

안하였다[16]. Bellemare 등은 distributional DQN 

방법을 제안하였는데, 이 방법에서는 행위의 결과값

이 갖는 분포를 근사적으로 표현하는 확률 모델을 

찾고, 이 모델을 이용해서 행위를 선택한다[17]. 
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Wang 등은 기존의 DQN보다 더 빠른 성능을 보

이는 dueling DQN 방법을 제안하였다[18]. 이 방

법에서는 행위의 결과를 측정하는 가치 함수 V를 

가치 함수 V와 우선 함수 A로 분리해서 처리함으

로써 연산의 효율성을 추구하였다.

3. 제안하는 논문의 개요

본 연구에서는 낮은 해상도의 픽셀 아트 영상을 

입력으로 받아서 강화학습의 하나인 DQN 모델을 

적용해서 2D 레고 퍼즐을 생성하는 방법을 제안한

다. 본 연구의 결과는 레고 브릭이 입력 영상과 유

사한 형태를 갖도록 나열된 구성도이다. 우리 연구

에서 레고화 과정은 가장 높은 보상을 획득하는 

브릭의 구성도를 생성하는 게임으로 간주된다. 레

고화 과정은 먼저 적절한 레고 브릭을 선택하는 

규칙을 학습하는 학습 단계 (learning stage)와 이 

규칙을 적용해서 레고 퍼즐을 완성하는 레고화 단

계 (legorization stage)로 구성된다 [Fig. 1]. 

학습 단계에서는 주어진 상태에서 적절한 브릭

을 선택하는 규칙을 DQN을 이용해서 학습한다. 

레고 브릭들의 현재 상태의 구성도를 DQN의 

상태 (state)로 간주하고 구성도의 픽셀을 채우는 

브릭을 선택하는 연산을 행위 (action)으로 간주한

다. 한 상태의 구성도에서 브릭을 추가함으로써 다

음 상태로 이동하는데, 입력 영상의 모든 픽셀을 

덮는 구성도를 마지막 상태 (final state)로 정의한

다. 이를 위해서 DQN이 가장 높은 보상을 받는 

브릭을 선택하는 규칙을 학습한다. 

레고 생성 단계에서는 학습된 DQN을 적용해서 

입력된 픽셀 아트 영상의 픽셀들을 레고 브릭으로 

채우는 과정을 반복한다. 이 과정에 선택할 브릭의 

후보로 모든 브릭을 고려하는 동적 프로그래밍 기

법을 적용할 경우, 매우 긴 연산 시간이 요구된다. 

따라서, 본 연구에서는 다음의 두 가지 전략을 적

용해서 연산 시간을 절약한다. 첫번째, DQN은 모

든 브릭을 후보로 고려하지 않고, 가장 적당한 두 

개의 브릭만을 후보로 고려한다. 두번째, 입력 영

상의 모든 픽셀들을 고려하지 않고, 적절한 관심 

영역 (ROI, Region of Interest)을 설정하고, 이 

관심 영역 내의 레고화만 고려한다. 이러한 두 가

지 전략을 통해서 탐색 공간을 축소함으로써 효율

적으로 레고 생성 단계를 수행한다. 

4. 제안하는 논문의 학습 단계

4.1 강화 학습

강화 학습의 환경은 상태 (s), 행위 (a), 보상 

(r) 등 학습에 필요한 모든 요소들을 포함하는 개

념이다. 이 환경 내에서 어떤 상태에서의 행위를 

통해서 새로운 상태로의 전이가 이루어진다. 레고

화를 위한 환경을 입력된 픽셀 아트 영상과 영상

을 채우고 있는 브릭의 구성도의 조합으로 표현한

다 [Fig. 2]. 

[Fig. 1] The overview of our framework

[Fig. 2] Environment of our framework
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상태 s는 입력된 영상을 채우는 레고 브릭의 구

성도로 영상의 좌측 하단에 있는 픽셀부터 수평으

로 브릭을 배치하면서 영상을 채운다. 따라서 영상

에 브릭이 하나도 배치되지 않은 상태가 초기 상

태이며, 영상의 모든 픽셀을 브릭이 가득 채운 상

태가 최종 상태이다.

각 상태에서 DQN 알고리즘은 가장 큰 보상 r

을 줄 것으로 기대되는 행위 a를 선택한다. 이 환

경에서 행위는 현 상태에서 다음 픽셀을 채우는 

브릭을 선택하는 것이다. 이 브릭의 선택을 통해서 

현재 상태 s는 다음 상태 s'으로 전이된다. 이 과

정은 [Fig. 3]에서 설명되어 있다. DQN은 레고화

가 실패하거나 최종 상태에 도달할 때까지 반복적

으로 행위를 수행하면서 훈련된다. 최종 상태에 도

달하면 그때까지 적립한 보상의 합을 계산하여 손

실 함수를 측정하고 이를 역전파하는 방식으로 

DQN을 훈련한다. 각 상태에서 보상을 고려하는 

대상을 전체 픽셀로 설정할 경우 지나치게 많은 

시간이 소요되기 때문에 k x k 크기의 관심 영역 

(ROI)을 설정하고, 이 영역에 대한 보상을 고려한

다. 행위는 하나의 브릭을 선택하는데, 본 연구에

서는 [Fig. 4]에서 제시되는 4 개의 브릭만을 대상

으로 설정한다. 이는 이 브릭들이 가장 흔하게 사

용되는 브릭이기 때문에며, 실제 레고 모델을 완성

하기 위해서 구입하는 브릭의 가격 및 구입의 용

이성을 고려할 때, 이 브릭들 이외의 브릭은 구입

이 힘들거나 가격이 비싸기 때문이다.

4.2 휴리스틱

각 행위의 보상은 배치되는 브릭이 얼마나 레고 

구성도의 완성도를 높이는지에 따라서 결정된다. 

많은 연구자들이 Gower et al. 등이 제시한 6 가

지 휴리스틱을 만족시키는 레고 구성도를 추구하는

데, 이는 3D 레고에 대한 휴리스틱이기 때문에 본 

연구와는 일치하지 않는다. 따라서, 본 연구에서는 

2D 레고 퍼즐의 특성을 고려해서 효율성 

(efficiency) 및 안정성 (stability)을 측정하는 휴리

스틱을 고안한다. 이 휴리스틱에 기반한 보상은 

[Fig. 5]에서 제시되어 있다.

4.2.1 효율성

첫번째 휴리스틱은 효율성으로 가능하면 큰 브

릭을 이용할 경우에 효율성이 높아지는 것으로 판

단한다. 따라서 각각의 브릭에 대해서 그 크기에 

따라서 다음과 같은 가중치를 부여한다.

 



 if   ×  if   ×  if   ×  if   × 

따라서 브릭 구성도의 효율성에 대한 보상 (re)

는 다음과 같이 정의된다 (n은 brick.의 수).

           
4.2.2 안정성

두번째 휴리스틱은 안정성으로 레고 구성도의 

각 브릭들의 수직 단면 (edge)이 서로 겹치지 않

[Fig. 3] The process of DQN

[Fig. 4] Four candidate bricks
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도록 배치됨을 목적으로 한다. 따라서, 모든 수직

단면에 대해서 겹치는지 겹치지 않는지를 판단하여 

서로 겹치도록 배치되지 않은 수직 단면의 경우 

1/2을 부여하고, 이 값의 평균을 구해서 안정성에 

대한 보상 (rs)로 정의한다 (m은 수직 단면의 수).

         if    
따라서 완성된 레고 구성도의 보상은 다음과 같

이 측정된다.

             
4.3 DQN 학습

4.3.1 네트워크의 구조

Wang 등이 제안한 dueling DQN의 구조를 이

용한다. 입력은 k x k x 2 크기의 배열로 입력된 

영상과 레고 퍼즐의 초기 상태를 나타낸다. 이에 

대해서 세번의 연속된 합성곱 연산을 수행한다. 첫

번째 합성곱에서 사용되는 필터는 5 x 5 크기이며, 

입력 영상의 크기가 감소하지 않도록 두께 2의 

padding을 적용한다. 두번째와 세번째 합성곱에서

는 3x3 크기의 필터와 두께 1의 padding을 사용한

다. 이 합성곱 연산 후에 두 개의 완전 연결 계층

을 배치한다. 이 구조는 [Fig. 6]에서 제시되어 있

다. 최종 보상은 V(s)와 A(s, a)의 합을 계산해서 

측정된다.

4.3.2 Q 함수

 Q(s, a)로 표현되는 Q 함수는 최종 보상에 대

한 측정값을 계산한다. 따라서, 상태 s에서 행위 a

를 통해서 r이라는 보상을 받고 s'이라는 상태로 

전이된다면, 이 관계는 앞으로의 예측값에 대한 가

중치 gamma를 적용해서 다음과 같이 정의된다.

     max′ ′′ 
4.3.3 훈련 과정

 DQN에 대한 훈련은 역전파 과정을 이용한다. 

역전파를 위해서 우리는 우리가 원하는 값과 계산

된 값 사이의 오차를 측정한다. 우리가 원하는 값

는 레고화 단계를 통해서 계산된 Q 함수를 통해서 

기록된 값이다. Q(s, a)가 최종 상태에서 계산된 

값이기 때문에 우리는 현재의 보상 r에 대해서 다

음 단계의 보상의 예측값인 max′′′ 의 

차이를 오차로 측정한다. 이 오차는 다음과 같이 

정의되며, 역전파를 수행하는 과정은 [Fig. 7]에서 

제시된다.

    max′ ′′  

[Fig. 6] The structure of DQN (k = 8). 

[Fig. 5] Rewards for efficiency and stability



Journal of Korea Game Society JKGS ❙21

― Reinforcement Learning-based Approach for Lego Puzzle Generation ―

[Fig. 7] The process of learning through 

       backpropagation

5. 제안하는 논문의 레고화 단계

5.1 입력

레고화 단계의 입력은 낮은 해상도의 픽셀 아트 

영상이다. 우리는 사용할 수 있는 브릭의 색으로부

터 컬러 팔레트를 생성하고, 입력된 픽셀 아트 영

상의 색을 이 컬러 팔레트의 색들 중에서 가장 유

사한 색으로 교체한다. 이 과정에서 컬러 팔레트의 

색과 픽셀 아트 영상의 색의 비교는 Lu*v* 컬러 

공간에서 수행되어 색의 왜곡을 최소화한다.

5.2 ROI 설정

 우리는 레고화 과정에서의 탐색 공간을 적절하

게 제약하기 위해서 우리가 브릭을 놓으려고 하는 

픽셀 주변에 관심 영역인 ROI를 설정한다. 이 ROI

는 3x8 크기의 픽셀들의 집합으로 우리가 관심을 

보이는 픽셀 주변에 배치된다. 우리가 (x, y)에 픽

셀을 놓으려고 하면 ROI는 (x - 2, y - 1) ~ (x 

+ 5, y + 1)인 영역으로 설정된다 [Fig. 8]. 

5.3 레고화 과정

 레고화 과정은 입력된 픽셀 아트 영상의 모든 

픽셀에 브릭이 배치될 때까지 수행된다. 이를 위해

서 우리는 Legorization 함수와 ROI_Legorization 

함수를 정의한다. Legorization 함수는 각 픽셀에

서 ROI_Legorization 함수를 호출하는데, 

ROI_Legorization 함수는 우리가 브릭을 배치하려

는 픽셀에서의 가장 최적의 브릭을 반환한다.

ROI_Legorization 함수는 DQN을 이용해서 4 

개의 브릭들 중에서 2 개의 후보 브릭을 선택하는 

재귀 함수이다. 이 함수는 최적의 브릭을 선택하기 

위해서 브릭을 배치하는 과정을 시뮬레이션한다. 

이 두 함수는 다음과 같다.

Algorithm 1: ROI_Legorization
if Legorization is failed
   return -1, -1
if Legorization is completed
   return ﷐we re + ws rs, -1
DQN -> action1, action2
todoList <- [action1, action2]

for brick in todoList
   add brick to brick_set
   r,last_act:=ROI_Legorization()
   remove brick from brick_set
   if opt_r<r
      opt_r:=r
      opt_act:=brick
return r, opt_act

[Fig. 8] The comparison of our ROI- based 

approach and greedy approach
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6. 구현 및 결과

이 연구의 하드웨어 구현 환경은 Intel Pentium 

i7 CPU, 16 GByte의 메인 메모리 및 nVidia 

TitanX GPU를 갖춘 워크스테이션이며, 소프트웨

어 환경은 Linux Ubuntu에서 설치된 Python 2.7

과 Python과 호환되는 심층 학습 라이브러리인 

Pytorch 0.3.1이다. 

훈련을 위해서 [Fig. 9]에서 제시한 5 장의 16 

x 16 크기의 픽셀 아트 영상을 선택하였고, 각 영

상에 대해서 50,000회의 훈련을 수행하였다. 훈련 

단계를 통해서 훈련된 DQN을 [Fig. 10]에서 제시

하는 픽셀 아트 영상에 제시하였고, 그 결과를 

[Fig. 11]에서 보여준다. 본 연구에서는 특히, [Fig. 

10]에서 제시된 150 x 75 해상도의 영상에 대해서

도 성공적으로 레고 퍼즐을 생성하는 결과를 보여

준다. 

[Table. 1]에서 본 연구의 결과를 동적 프로그래

밍 및 Yun 등의 연구 결과에 픽셀과 브릭의 색 

일치를 적용하지 않은 결과 및 색 일치를 적용한 

결과와 비교하였다. 이를 통해서 본 연구의 결과는 

기존의 방법들보다 더 빠르고 높은 보상을 받을 

수 있음을 증명하였다.

7. 결론 및 향후 연구 방향

본 연구에서는 강화 학습에 기반한 2D 레고 퍼

즐 생성 기술을 제안하였다. 이를 위해서 dueling 

DQN에 기반한 학습 모델을 설계하고, 단순한 픽

셀 아트 영상을 이용해서 훈련하였다. 성공적인 레

고 퍼즐 생성을 위해서 레고 생성에서 요구되는 

휴리스틱을 안정성과 효율성으로 설정하였으며, 이

를 최적화하는 방향으로 2D 레고 퍼즐을 생성하였

다. 본 연구에서 제안하는 방법은 기존의 연구에서

는 가능하지 않았던 높은 해상도의 픽셀 아트 영

상을 레고 퍼즐로 변환하는 기술을 제공한다.

본 연구를 통해서 개발된 2D 레고 퍼즐 생성 

기술을 더욱 발전시켜서, 단순한 평면상에 구현된 

퍼즐에 간단한 높이 맵을 적용하는 입체 2D 레고 

퍼즐 생성 기술을 연구하고자 한다. 또한, 이 기술

을 더욱 발전 시켜서 8K 이상의 초고해상도 영상

에 대한 레고 퍼즐 생성 기술을 개발하고자 한다. 

[Table. 1] The comparison of the results

ALGORITHM 2: Legorization
while true
   get ROI
   r,opt_act=ROI_Legorization()
   brick <- opt_act
   add brick to brick_set
   if Legorization is completed 
      return brick_set

[Fig. 9] 16x16 pixel art images for training

[Fig. 10] Input pixel art images
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