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요 약

본 논문은 정보 인지가 취약한 계층에게 재난 상황을 효과적으로 알리기 위한 한국형 재난 이미지 생성의 새로운 접근법을 탐구한
다. 현재까지의 재난 문자는 주로 텍스트를 이용하지만, 이는 고령층, 장애인, 외국인 등 다양한 사람들에게는 한계가 있음을 인식하고
있다. 이에 따라, 파인 튜닝 기술과 이미지 생성 모델을 이용해 한국의 특성과 지형에 맞는 재난 정보를 전달하는 방법을 연구한다. 
특히 한옥이라는 한국의 대표적인 랜드마크를 중심으로 실험을 진행, 한국형 재난 이미지 생성을 위한 다양한 파인 튜닝 방법에 따른
결과를 확인하고, 성능을 분석한다. 결과적으로 각각의 파인 튜닝 기술들은 컴퓨터 사양, 프롬프트 설계, 연산 시간 등 추가적인 변수
에 따른 성능 차이가 있어 추가 연구가 필요하다는 결론을 내린다. 본 논문의 연구는 국내뿐만 아니라 글로벌 재난 대응에도 적용할
수 있을 것으로 예상되며, 미래 재난 연구의 방향성을 제시한다.

Abstract

This paper explores a new approach to generating disaster images tailored for the Korean context, aiming to effectively 
communicate disaster situations to populations that have difficulty processing information. While disaster notifications have 
primarily utilized text so far, it has been recognized that this method has limitations, especially for the elderly, the disabled, and 
foreigners. Accordingly, this study investigates methods of conveying disaster information suited to the characteristics and 
topography of Korea by using fine-tuning techniques and image generation models. Experiments primarily focused on the 'Hanok', 
a representative Korean architectural landmark, were conducted to evaluate the results of various fine-tuning methods for creating 
Korean-style disaster images and analyze their performance. The findings indicate that the performance of each fine-tuning 
technique varies depending on computer specifications, prompt design, computation time, and other variables, suggesting the need 
for further research. The research presented in this paper is expected to be applicable not only domestically but also in global 
disaster response, providing direction for future disaster research.

Keyword : image generation, text to image model, Fine tuning, disaster image, prompt engineering

Copyright Ⓒ 2023 Korean Institute of Broadcast and Media Engineers. All rights reserved.
“This is an Open-Access article distributed under the terms of the Creative Commons BY-NC-ND (http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/3.0) which 

permits unrestricted non-commercial use, distribution, and reproduction in any medium, provided the original work is properly cited and not altered.” 

특집논문 (Special Paper)
방송공학회논문지 제28권 제6호, 2023년 11월 (JBE Vol.28, No.6, November 2023)
https://doi.org/10.5909/JBE.2023.28.6.733
ISSN 2287-9137 (Online) ISSN 1226-7953 (Print)

https://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.5909/JBE.2023.28.6.733&domain=http://ksbe-jbe.org/&uri_scheme=http:&cm_version=v1.5


734 방송공학회논문지 제28권 제6호, 2023년 11월 (JBE Vol.28, No.6, November 2023)

Ⅰ. 서 론

재난 문자는 국민에게 긴급한 재난 상황을 알리기 위한

서비스로, 현재는 텍스트 형식으로 제한되어 있다. 좀 더
재난 상황 인지를 향상하기 위해서는 텍스트와 더불어 이

미지, 동영상, 음성(음향) 등의 멀티미디어를 함께 제공하
는 것이 더 효과적이다. 특히, 시청각장애인, 노령층, 외국
인과같은정보인지취약계층에게는이러한멀티미디어기

반의재난정보전달은효과가더욱크다. 다양한정보수용
능력을 갖춘 국민과 외국인에게 효과적으로 재난 정보를

전달하기위해서는텍스트와함께멀티미디어형태로제공

은 필수적이라고 볼 수 있다. 
전세계적으로재난정보를멀티미디어로제공하는방법

에대한다양한연구가진행되고는있으나[1] 발생지역, 시
간등현재의상세정보가필요한긴급한재난상황이발생

할 시에는 멀티미디어 형태로 재난 정보를 전달하기가 어

렵다. 최근에는 머신러닝기술들이발전함에따라서 머신
러닝을 활용하여 이러한 부분을 해결하고자 하는 노력이

있지만, 머신 러닝에서 활용되고 있는학습 데이터셋이대
부분이 국외에서 만들어진 것이기 때문에 국내의 재난 상

황을 표현하기에는 매우 부족하다[2]. 
국내에서전송되는 재난 정보에는 국내 재난 발생 장소, 

국내재난종류등 국내 상황의정보들이 상당수포함되고

있다. 따라서 머신 러닝을 활용한 재난멀티미디어를 생성
하는데 있어서한국의특성이 있는 학습 데이터셋을 통한

학습, 지형또는장소등한국랜드마크기반표현등에대
한 접근으로재난정보전달의 효과를극대화하는것이중

요하다. 그림 1에서는재난문자를기반으로재난이미지를
생성하는 순서를 나타낸다. 
본논문은 국내지형과재난상황, 그리고한국의문화적
특성까지고려한다양한면에서재난정보전달방법의적용

가능성을 파인 튜닝 기술을 통해 제시하고자 한다. 다양한
파인튜닝방법을적용하여이미지생성모델들의성능을비

교분석하며, 그중에서국내지형과재난상황을가장정확하
게표현할방안을도출하기위해서다양한조건의실험을수

행한다. 한국의많은랜드마크중에서한국형재난이미지를
생성하기위한예시로한옥을선택한다. 한옥이미지데이터
셋을사용해이미지생성모델들을추가학습하여결과를보

고, 각 파인 튜닝 모델 결과의 원인을 분석한다.

Ⅱ. 이미지 생성 & 파인 튜닝 기법

이 논문에서는네가지의파인튜닝기술을 사용하여실

험을진행한다. 사용된파인튜닝기술들은이미지생성또
는 추가 학습 관련 연구에서자주사용되고비교되는 기술

들로 선정하였다[3,4].

1. Stable Diffusion

Stable Diffusion은 diffusion 기반 Text to image 모델이
다[5]. Stable Diffusion은 오픈 소스의 특성상 여러 연구가
진행되었고, 이를 통해 다양한 파인 튜닝기술들을실행할
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그림 1. 재난 문자 기반 재난 이미지 생성 순서도
Fig. 1. Disaster message-based disaster image creation flowchart
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수있게 되었다. 본논문에서모든실험은 Stable Diffusion
을 간소화한 Stable Diffusion WebUI[6]에서 진행된다. 

2. Textual inversion

Textual inversion[7]은 사전 훈련된 이미지 생성 모델의

텍스트 임베딩 공간에서 새로운 단어를 찾는 방식을 사용

한다. 텍스트 인코딩 프로세스에서는 먼저 입력 문자열을
토큰 집합으로 변환한다. 이후, 각 토큰은 임베딩 벡터로
변환된다. 이 과정에서 'Pseudo word'를 사용하여 새로운
임베딩 벡터와 텍스트 쿼리를 구성한다. 이후 프롬프트를
입력하여이미지를생성하고자할때, Pseudo word가들어
간문장을설정하여이미지를재구성하는것으로이어지는

단일단어임베딩을찾는다. 즉 Textual inversion은텍스트
인코더의임베딩 공간에서새로운 Pseudo word를찾아 어
휘에 개념을 주입하는 방식으로 파인 튜닝을 진행한다.

3. Dreambooth

Dreambooth[8]는 두 가지 핵심 목표를 가지고 진행된다. 
첫번째목표는몇장의사진만으로주제의시각적 특징에

대한 높은 충실도를 유지하며 새로운 맥락의 사진을 합성

하는 것, 두 번째 목표는 몇 장의 이미지로 Text to image 
모델을파인튜닝 하면서기존 semantic knowledge는보존
하는것이다. 이두 가지 목표를이루기위하여 class name
과 class image를 사용한다. 개체를표현하기위한 몇장의
이미지를 입력으로 주고 Text to image 모델을 파인 튜닝
하여 고유 index와 입력 이미지를 함께 label 하는 방법을
학습한다. 이후 고유 index를 포함한 프롬프트를 입력하게
되면 입력 이미지의 피사체가 출력 이미지에 합성된다.

4. LoRA 

LoRA(Low Rank Adaptation)[9]는 전체 파라미터업데이

트가 비효율적이라는 판단 하에 새롭게 연구되어 개발된

방법이다. LoRA를 사용하여 파인 튜닝을 진행할 경우 기
존사전학습모델의가중치들은업데이트되지않고, rank 
decomposition matrices들의가중치만 업데이트된다. 여기

서 rank decomposition matrix는 두개 이상의 하위 행렬의
곱으로 주어진 행렬을 근사값으로 나타내는 과정이다. 
LoRA는 Stable Diffusion의 cross attention layer에서 파인
튜닝을 진행한다. 기존의 cross attention layer의 가중치는
행렬로정의되는데, 이러한 matrix에가중치를추가하여모
델을 파인 튜닝 하는 것이다. 

5. Hypernetworks

Hypernetwork[10]는 Stable Diffusion 내부 U-Net의 cross 
attention에삽입되어파인 튜닝을 진행하는 선형네트워크
이다. Hypernetwork 두 개를 cross attention 모듈 이전에
삽입한다. Attention 매커니즘에존재하는 key, query, value 
벡터중 key, value 두개의벡터를변형한다. Hypernetwork 
자체는 dropout과 activation이 있는 fully connected layer 
network이고, 이 네트워크를 사용하여 변환된 key, value 
벡터는 cross attention에서만 적용된다.

Ⅲ. 한옥 이미지의 중요성 및 선택 배경

1. 한옥 이미지 중요성 및 선택 배경

대다수의재난장소로써산, 바다및하천등의자연지형
이 주로 언급되지만, 대부분의 이미지 생성 모델은대규모
데이터셋을기반으로학습되기때문에이러한자연장소의

이미지 생성은 상대적으로 자연스럽게 나타난다. 반면, 아
파트와같은 도시 지역도 마찬가지의 현상을 보이지만, 특
정 아파트 혹은 자연 지형에서의 재난을 구체적으로 표현

하기는 어렵다.
본 연구는 한옥이라는 독특한 건축 양식에 주목하여 이

미지 생성 모델의 효율성과 한계점을 탐구하였다. 주요 이
유는 아래와 같다:

1) 대다수의이미지생성모델이한옥이미지의생성에어
려움을 보인다. 이는 주로 사전 학습 데이터셋에 한옥
이미지가부족하거나존재하지않기때문으로파악된다. 



736 방송공학회논문지 제28권 제6호, 2023년 11월 (JBE Vol.28, No.6, November 2023)

2) 그림 2에서는여러 Text to Image 모델들이 생성한 한
옥 이미지 결과를 제시하고 있다. 관찰 결과, Stable 
Diffusion, DALL∙E 2, Playground 모델에서는한옥이
아닌 중국 또는 일본의 전통 가옥 스타일의 이미지가

출력되었다. 이러한경향은기존 Text to image 모델학

습 과정에서 중국 및 일본의 전통 건축물에 대한 데이

터셋이 한옥 데이터셋에비해 상대적으로 많다는사실

을 반영하는 것으로 해석된다.

표 1에서는한·중·일의 전통가옥에대한 각각의 특징을

그림 2. Text to Image 모델의 한옥 이미지 출력 결과
Fig. 2. Hanok image output results of the Text to Image models

country Characteristics

Korea

- Monochrome or wooden-colored main gates and pavilions are numerous
- Curvature, simplicity
- The eaves have a gentle curve
- Mostly single-story buildings

China
- Features shades of red/green/gold
- Flamboyant, intense, linear
- Large in size and majestic

Japan

- Low-saturation main gates
- Understated, linear
- Many two-story structures
- White and gray buildings
- Many structures have gardens

표 1. 한·중·일의 전통 가옥 별 특징
Table 1. Characteristics of traditional houses in Korea, China, and Japan
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설명한다. 한옥은 그 자체로 고유한 특성을 보인다[11,12,13]. 
본연구의결과는 국내 건축물과지형의 특성을반영한이

미지생성은 정보 전달의새로운수단으로활용될수있을

것으로 기대된다.

2. 파인 튜닝 과정에서의 특징 및 변형

Stable Diffusion에서의 파인튜닝과정에서는 학습 대상
을특정하기위한고유변수할당이필수적이다. 이변수는
"initialization text"로지칭된다. Initialization text는 고유한
벡터로 작동하여, 생성되는 임베딩 공간을 해당벡터로초
기화한다. 중요한 점은 이 initialization text가 기존 이미지
생성 모델 내부에 존재하지않는 단어여야 한다는 점이다. 
흔하거나 이미 존재하는 단어를 사용하면, 그단어가 기존
에 학습된 개념과 혼동될 위험이 있다. 본 연구에서는 이
initialization text를 특정하지 않은 단어로 설정하였으며, 
본문에서는 이를 '*'로 표기하였다.
또한, 네가지파인튜닝 모델을적용할때, 이미지전처
리과정에서는 BLIP captioning을활용하여각이미지에대
한캡션을자동생성한다. 이러한캡션들은각이미지와함
께 학습 과정에 포함된다. 일반적으로한옥 이미지에 대한
캡션은 "A building with a roof"라는 표현으로 생성된다. 
본연구에서는한옥의이러한표현을초기에설정한 initial-
ization text, 즉 “*” 치환하였다. 이러한접근은 "A building 
with a roof"라는 기존의표현을 initialization text “*”로변
환하며, 주어진 한옥이미지의개념을학습하게하는 목적
을 가지고 있다.

3. 화재 시뮬레이션의 선택 배경

본연구에서주목한재난유형인 '화재'는그자체의시각
적특성, 즉독특한붉은색및연기발생등으로인해다른
자연재해시나리오보다상대적으로빠르게인식될수있는

장점을 가진다. 이러한 화재의특성은이미지생성 모델에
게 명확한 시각적 가이드라인을 제시해줌으로써, 더욱 정
확한 재난 시뮬레이션 생성에 기여한다. 추가로, 건축물과
관련된 재난 발생 현황 분석 결과에 따르면, 대형 화재가
건축물 재난의 32%를 차지하며, 이는 건축물에서 가장 주

요한재난유형중하나임을시사한다[14]. 이에기초하여본
논문은 특히 한옥이라는 전통 건축물에서 발생 가능한 화

재 시나리오를 중점적으로고려하고, 이에 대한 이미지 생
성 결과 분석을 진행하였다.

4. 데이터셋 장수의 선택 이유와 중요성

본연구에서는이미지데이터셋의장수를 5장, 50장, 100
장으로 구분하여 실험을 진행하였다. 이러한 분류의 기준
은 각 기술별로 최적의 성능을 발휘하는 데 필요한 이미

지의 장수가 서로 다르기 때문이다. Textual inversion과
Dreambooth는 3~5장의 이미지만을 활용하여도 우수한
성능을 나타내었다는 연구 결과가 있으며, LoRA와
Hypernetwork는 훨씬 많은 장수의 이미지 학습이 필요하
다고 한다. 이러한 분류를 통해다양한데이터셋규모에서
의성능차이를분석하였으며, 추후한국형재난이미지생
성 모델의 구축 과정에서 필요한 데이터셋의 규모를 결정

하는 데 큰 도움을 제공할 것으로 기대된다.

Ⅳ. 입력 프롬프트 별 이미지 생성 결과

본연구는 NVIDIA A6000 GPU 환경의 Stable Diffusion 
WebUI를 사용하여 네가지파인튜닝기술을실험하였다. 
실험에사용된지형이미지데이터셋은 AI HUB의한옥이
미지 데이터 셋이다[15]. 네 가지의 파인 튜닝 기술에서 세
종류의 프롬프트를 입력하여 이미지 데이터셋 장수 별 결

과를 얻었다. y축은 파인 튜닝 과정에서 활용된 이미지의
수를 나타내며, x축은 각 파인 튜닝 모델을 표현한다.

1. A 프롬프트(“*, fire”) 입력 결과

그림 3은 A 프롬프트(“*, fire”)에 따른 다양한 파인 튜닝
모델의 출력결과를시각화한것이다. Textual inversion 모
델은 한옥 건물의 형상을 정확히 재현하는 데에 성공하였

으나, 화재와관련된시각적요소는검출되지않았다. 또한, 
50장학습결과에서일본의전통가옥과유사한 2층건축물
을보였다. Dreambooth 모델은화재의형상을명확하게캡
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그림 3. 데이터셋 장수 별 A 프롬프트 입력 결과
Fig. 3. Results of entering prompt A by dataset size

처하였으나, 100장의이미지학습시한옥의특징을정확하
게반영하지못하였다. LoRA 모델은 5장의학습데이터로는
화재의형상을제대로표현하지못하였으며, 50장및 100장
의학습데이터를활용한결과에서도건물과불사이의연결

성이미흡하게나타났다. 마지막으로, Hypernetwork 모델은
전체 학습 데이터에 걸쳐 한옥의 형태를 제대로 표현하지

못하였지만, 화재와관련된형상은두드러지게표현되었다.

2. B 프롬프트(“* in the fire”) 입력 결과

그림 4는 B 프롬프트(“* in the fire”)에따른다양한파인
튜닝모델의출력 결과를제시한다. Textual inversion 모델
은한옥건물의형상을충실히재현하였으나, “fire”에해당

그림 4. 데이터셋 장수 별 B 프롬프트 입력 결과
Fig. 4. Results of entering prompt B by dataset size

하는시각적 요소는 감지되지 않았다. Dreambooth 모델은
모든 학습 데이터셋에서 한옥 형태의 건축물이 화재와 함

께나타나는특징을보였다. LoRA 모델은 5장의학습결과
에서 화재와 관련된 형상을 포착하지 못하였으나, 50장의
결과에서는 한옥과모닥불형상이, 그리고 100장의 결과에
서는두형상이조화롭게통합된이미지가나타났다. 반면, 
Hypernetwork 모델은건물로추정되는형상이누락되었고, 
대신 모닥불 형상이 주로 출력되었다.

3. C 프롬프트(“A fire broke out in *”) 입력 결과

그림 5는 C 프롬프트(“A fire broke out in *”)를 기반으
로 다양한 파인 튜닝 모델들의 반응을 보여준다. Textual 
inversion 모델은전반적으로한옥형상을잘포착하였으나, 
50장의 학습 결과에서 화재와 관련된 요소는 누락되었다. 
Dreambooth 모델은 모든 학습 데이터셋에서 화재가 발생
한건물의형상을출력하였는데, 특히 100장의학습결과에
서는 한옥이 아닌 다른 형태의 건물이 주로 나타났다. 
LoRA 모델은 5장의학습결과에서는 한옥 형상만을 출력
하였으나, 50장 및 100장의 학습 결과에서는 한옥과 화재
가 조화롭게통합되어 나타났다. 반면, Hypernetwork 모델
은 모든 학습 데이터셋에서 화재가 발생한 건물의 형상을

보였으나, 그 형상이 한옥을 정확하게 반영하지는 않았다.
본 연구에서 첨부된 그림을 통해 각 파인 튜닝 기술에

따른 학습 이미지 장수 별 학습 소요 시간을 살펴보았다. 
그림 6에서 x축은 학습 이미지의장수를, y축은 학습에소

그림 5. 데이터셋 장수 별 C 프롬프트 입력 결과
Fig. 5. Results of entering prompt C by dataset size
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요된 시간을 나타낸다.

그림 6. 학습 이미지 장수 별 학습 소요 시간
Fig. 6. Learning time required by the number of training images

결과를분석하면, 학습소요시간이가장오래걸린파인
튜닝 기술은 Hypernetworks로 나타났다. LoRA는 전반적
으로 가장 빠른 학습 시간을 보였으나, 5장의이미지를 학
습할때는 Dreambooth가미세하게 더짧은시간을 보였다. 
특히, 5장의이미지를학습할때, 모든기술은큰시간차이
를보이지않았다. 그러나 50장의이미지학습부터는명확한
차이가나타나기시작하였다. LoRA와 Dreambooth는 상대
적으로더빠른학습시간을보였다. 반면에, Hypernetworks
와 Textual inversion은이들보다학습시간이길게걸렸다.

Ⅴ. 평가 결과

본연구에서는텍스트와이미지간의관계성을평가하는

기준으로 CLIP score를채택하여결과이미지의평가를진
행하였다. 기존에는 FID, IS, SSIM과 같은 다양한 이미지
생성 평가 지표들이 활용되었으나, 이러한 지표들은 원본
이미지와생성된이미지 간의 비교나이미지의 품질 및다

양성 평가에 초점을 맞추었다. 따라서기존 모델의 데이터
셋에없거나비교대상이미지가부재할경우, 그평가결과
가 신뢰성을 떨어뜨릴 가능성이 있었다[16]. 이러한 한계점
을 고려하여, 본연구에서는입력 프롬프트와생성된 이미
지 간의 연관성을 정밀하게 측정하기 위해 CLIP score를

도입하여 평가를 시행하였다.

표 2, 3, 4는다양한프롬프트를기반으로한 CLIP score의
평가결과를제시하고있다. 관찰결과, Dreambooth가모든
평가결과에서가장좋은 score를보였으며, 반대로 Textual 
inversion은 모든 평균 결과에서 가장 낮은 score를 받았다.

Ⅵ. 결과 분석

다음으로 파인 튜닝 기술별 학습 결과의 특징과 원인을

분석한다.

1. Textual inversion

Textual inversion 기술은 적은 수의 데이터셋으로도 한
옥의 특징을 잘 나타낸다. 그러나 일본 혹은 중국의 전통

Prompt A Textual 
inversion Dreambooth LoRA Hypernetworks

5 0.24 0.30 0.24 0.26
50 0.25 0.30 0.28 0.27
100 0.25 0.30 0.28 0.27

Average 0.247 0.30 0.267 0.267

표 2. A 프롬프트 입력 시 이미지 평가 결과
Table 2. Evaluation results for image upon entering prompt A

Prompt B Textual 
inversion Dreambooth LoRA Hypernetworks

5 0.26 0.28 0.26 0.24
50 0.25 0.30 0.26 0.26
100 0.23 0.27 0.29 0.25

Average 0.247 0.283 0.27 0.25

표 3. B 프롬프트 입력 시 이미지 평가 결과
Table 3. Evaluation results for image upon entering prompt B

Prompt C Textual 
inversion Dreambooth LoRA Hypernetworks

5 0.29 0.28 0.21 0.29
50 0.21 0.30 0.27 0.28
100 0.25 0.30 0.30 0.28

Average 0.25 0.293 0.26 0.283

표 4. C 프롬프트 입력 시 이미지 평가 결과
Table 4. Evaluation results for image upon entering prompt C
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가옥과혼동할수있는이미지를생성하기도했다. 이런현
상의 원인은 Textual inversion의 특징에서 알 수 있다. 
Textual inversion은 파인 튜닝하고자 하는 개념을 나타낼
수있는최적의임베딩을찾는기술이다. 즉생성되는이미
지의 결과가 기존 모델 출력 도메인의 내부에서만 생성되

도록제한되어있고, 기존모델이아예학습한적없는개념
을추가로생성할 수없으므로기존에다수학습되어있던

해외의 전통 가옥 데이터셋과 유사하게 결과가 출력되는

것으로 추측된다. 게다가 ‘fire’라는 단어를 입력 프롬프트
에넣었을때, 총 9개의결과이미지에서 C 프롬프트의 5장, 
100장학습결과에서만화재의형상이나타났다. 이러한원
인은 Textual inversion이 프롬프트가 길어지거나 더 복잡
하게 구성될 경우 추론 능력이 떨어지는 현상이 발생하기

때문으로예상된다[17]. 재난이미지생성을 위하여국내지
형과 재난 상황을 Textual inversion을 통해 파인튜닝해야
한다면, 기존 모델의 데이터셋에서 최적의 결과 이미지를
출력할 수 있는 프롬프트 엔지니어링 기술을 추가적으로

연구해야 한다.
Dreambooth는학습장수와관계없이대부분의결과에서
화재에대한뛰어난생성결과를보였다. 또한, CLIP score
에서네가지파인튜닝기술을비교했을때가장좋은성능

을 보였다. Dreambooth는어떠한 스타일이나 개념을 학습
시킬 경우 다른 상황을 추가로 입력해도 피사체의 본질과

세부 사항을 비교적 잘유지하면서 결과를생성한다. 하지
만 Diffusion 모델 내부 U-Net과 텍스트 인코더의 모든 가
중치를 파인 튜닝하기 때문에 크기와 속도의 면에서의 단

점이 존재한다[18]. 실제로, Stable Diffusion 모델을 기준으
로 Dreambooth를사용하여 파인 튜닝할경우 1GB 이상의
파라미터가조정되며, 1,000회의 training iteration에약 5분
이 소요된다. 따라서 Dreambooth를 사용하기 위해서는최
소 12GB 이상의 VRAM과 높은 성능의 GPU가 필요하며, 
이와 관련하여 용량과 속도를 축소하는 연구가 필요하다. 
또한, 최적의 데이터셋 조사와 프롬프트 엔지니어링 연구
가 필요할 것으로 보인다.

LoRA의결과를종합적으로분석하면, 대부분한옥형태
의건물을 성공적으로생성했다. 그러나 ‘fire’에관련한표
현이 일관되지 않았고, 모닥불형태의불이 나타나는 문제

가발생했다. 그림 3, 4, 5에서학습결과를보면한옥건물
이 비슷한 위치와 모습, 그리고색감으로나타나는과적합
문제가 확인되었다. 이러한 현상은 LoRA가 기존 모델의
파라미터를 변형하지 않고 rank decomposition matrices를
독점적으로 학습하여 훈련할 수 있는 파라미터를 줄이는

것을목표로하기때문이다. 이방식은더큰행렬에대해서
는 확장되지 않아 특성 공간에서의 특성 변화를 효율적으

로학습할수없다[19]. 따라서재난이미지를생성하기위해
지형학습에 LoRA를사용하게된다면, 과적합에주의하며
일관적으로지형과재난상황을 잘표현할 수있는프롬프

트 엔지니어링 연구가 필요할 것으로 예상된다.
Hypernetworks의 학습 결과를 분석하였을 때, 대부분의
이미지에서는한옥의독특한특징을명확히파악하지못했

다. ‘fire’라는 프롬프트 입력 시, 그림 3, 4에서는 건물과
불이조화롭게표현되기보다는모닥불과같은형상으로독

립적으로표현되는경향이있었다. 그림 4에서는건물과불
의 조화를 보였으나 건물의 형상이 한옥처럼 보이지 않는

다. 이러한결과는 Hypernetworks가입력프롬프트에크게
영향을 받으며, 학습된 지형 형태를 구체적으로 반영하지
못한다는것을시사한다. Hypernetworks는전체 모델을파
인 튜닝하지 않고 cross attention 부분에만 영향을주기때
문에다른기술들과비교했을때, 스타일혹은주제에대한
학습이 어렵다[20]. 따라서 Hypernetworks를 활용하여 재난
이미지를 성공적으로 생성하기 위해서는 학습 데이터셋의

최적화와 프롬프트의 세밀한 조정 등의 추가 연구가 필요

하다.
최종적으로학습시간과학습결과의특징을종합적으로

분석한결과, Dreambooth가특정지형과재난상황을표현
하는데 가장 적합하다고 보인다. 그러나 본 연구에서

NVIDIA A6000 GPU를 사용한 사실을 고려해야 하며, 이
는 Dreambooth의 특징인 뛰어난 GPU와 메모리가 필요하
다는점을충족시키기때문에빠른속도와 높은 파인 튜닝

성능을보여준것으로판단된다. 또한, CLIP 모델에서한옥
에 대한 충분한학습이이루어지지않았기 때문에본 실험

결과에서제시된 CLIP score가연구맥락에서제한된가치
를 가질 수 있다.
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Ⅶ. 결 론

본 논문은 정보인지가 어려운 취약계층을 위하여 한국

지형에특화된재난이미지생성방법을탐구한다. 국내재
난이미지생성의가장큰제약중하나는대규모범용데이

터셋을 기반으로한대부분의 이미지생성모델이특정국

가나 지형, 재난 상황에 특화되지 않았다는 것이다. 이를
해결하기 위해 본 논문에서는 한국의 전통가옥인 한옥을

대상으로한이미지학습과그성능의비교분석을하였다. 
다양한 규모의 국내 지형 이미지 5장, 50장, 100장을 활용
하여파인튜닝을진행하고, 한옥과화재상황의조화를잘
나타내는 방법을 조사했다.
분석결과, 특정파인튜닝방법이국내재난상황과지형
에 더 적합한 이미지를 생성하는 경향이 있음을 확인하였

다. 그러나이기술들역시프롬프트설계, 연산시간, 컴퓨
터의사양, 그리고파라미터설정등의변수에따라성능이
달라질 수 있음을 확인했다. 이러한이유로 추가적인 연구
가 요구된다.
향후 연구에서는 본 논문의 한계를 극복하고 다양한 파

인튜닝기술과프롬프트설계전략등다양한변수를고려

하여 한국형 재난 이미지 생성 방법의 완성도를 높이고자

한다. 한국의 랜드마크 학습연구를지속함으로써더욱효
과적인재난정보전달방법을제공할수있을것으로기대

한다. 또한, 이연구는단순히 국내 재난상황에적용될 뿐
만 아니라 다양한 지역과 상황에 활용할 수 있는 글로벌

재난 대응과 대규모 이미지 생성 기술의 발전에도 기여할

것으로 예상된다.
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