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요 약

인공지능(AI) 모델 성능은 학습 데이터의 양과 질에 크게 의존한다. 하지만 국방 분야는 보안상의 제약뿐만 아니라 실제
데이터를 수집하는것자체가어려운 근본적인한계를가지고있다. 본 논문에서는국방분야에서 데이터확보가어려운객체를
활용한 AI 모델 성능 향상을 위해 Stable Diffusion 모델을 기반으로 LoRA(Low-Rank Adaptation) 학습을 통한 합성데이터
생성 방법을 제안하였다. 제안된 방법은 소량의 실제 이미지 데이터와 프롬프트를 입력으로, 특정 국방 객체에 대한 다양하고
사실적인이미지를 생성한다. 이러한합성데이터생성방법은국방분야에서데이터부족문제를완화하여국방 AI 연구 발전에
활용될 것으로 기대된다.

1. 서 론

인공지능(AI) 기술이 발전함에 따라 이미지 분류와 객체 탐지 분야에서

도 뛰어난 성과들이 보고되고 있다. 그러나 국방 분야에서는 이미지 분류

와 객체 탐지 등 AI를 활용한 연구가 상대적으로 어려움을 겪고 있다. 이

는 국방 관련 데이터가 보안상의 제약뿐만 아니라, 실제 데이터를 수집하

는 것 자체가 어려운 특수한 환경에 놓여있기 때문이다. 따라서 국방 AI

연구에 필요한 고품질 데이터 확보는 중요한 문제이며, 이를 해결하기 위

해 다양한 데이터 생성 연구가 활발히 진행되고 있다. 기존 연구에서는

GAN(Generative Adversarial Network)[1]을 활용하여 합성데이터를 생

성하거나 Rotation, Flip, Crop 등의 증강 기법을통해 데이터를 확보하는

연구가 있었다. 하지만 GAN은 세밀한 부분을 구현하기 어렵고, 데이터

증강기법은다양성을확보하는데한계가있다. 따라서보다정교하고현

실감 있는 합성데이터 생성 방법이 요구된다. 합성데이터는 수집 비용이

적고다양한조건을반영할수있어, 제한된환경에서도 AI 모델의유용한

학습자원이될수있다. 특히 국방처럼데이터접근이제한적인분야에서

도메인 특화된 데이터 생성을 통해 충분한 학습 효과를 기대할 수 있다.

최근 주목받고 있는 Text-to-image 모델인 Stable Diffusion[2]은 기존

기법들에 비해 뛰어난 이미지 생성 품질과 유연성을 보여주고 있다. 특히

노이즈 제거 과정을 통해 고해상도 이미지를 생성하며, 프롬프트 조건을

활용하여 구체적인 이미지 생성도 가능하다. 또한 LoRA(Low-Rank

Adaptation)[3]와 같은 경량화학습기법을 적용하여, 적은 수의 데이터만

으로도 특정 객체에 특화된 모델을 효율적으로 학습시킬 수 있다.

본 논문에서는 Stable Diffusion 모델을 기반으로 LoRA 학습을 통해 국

방 분야에서 데이터 확보가 어려운 객체 이미지를 생성하는 방법을 제안

한다. 소량의 실제 이미지 데이터와 프롬프트를 기반으로 다양한 조건에

서 현실감 있는이미지를 생성하고, 정성적평가를통해검증하였다. 이를

통해 국방 AI 개발에 필요한 데이터 부족 문제를 완화하고, 향후 국방 AI

연구 및 실무 적용에 기여하고자 한다.

2. 국방 객체 합성데이터 생성

본논문에서는 국방 객체학습데이터를생성하기 위해 Stable Diffusion

기반의 합성데이터 생성 방법을 제안한다. 합성데이터 생성 과정은 태그

생성, 프롬프트 구성, 이미지 생성의 세 단계로 이루어지며, 전체 구조는

그림 1과 같다.

2.1. 태그 생성 (Tag Generation)

태그 생성은 LoRA 학습을 위한 핵심 전처리 과정으로, 실제 이미지에

포함된 객체의 의미와 시각적 특징을 텍스트 형태로 명시화하는 단계다.

태그 생성을 위해 소량의 실제 국방 객체 이미지를 수집한 후, WD14

Tagger[4] 모델을 활용하여각이미지의시각 정보를반영한태그를생성

한다. 생성된 태그는 LoRA 학습에 사용되며, 이후 추론 단계에서 입력되

는프롬프트에 해당 태그가등장했을때 의미 있는 이미지로 재구성될 수

있도록 하는 역할을 한다.

2.2. 프롬프트 구성 (Prompt Construction)

프롬프트는 Text-to-image 모델의 입력으로 사용되는 문장 형태의 조

건 정보로서, 어떤 객체를 어떤 장면에서 어떤 스타일로 생성할지를 결정

하는중요한 입력이다. 특정 객체를 LoRA를 통해학습시킨후, 해당 객체

가 프롬프트에 명시적으로 등장해야만 생성 이미지 내에서 해당 객체가

등장한다. 따라서 프롬프트에는 정확한 객체 또는 태그명이 반드시 포함

되어야 한다. 프롬프트는 “A photo of a single <category_name>”와 같

이 Simple prompt[5]로 구성하였다.

2.3. 이미지 생성 (Image Generation)

Stable Diffusion 모델을 개선한 SDXL[6]을 활용하여, 주어진 프롬프트

로부터 현실감 있는 이미지를 생성한다. 특히, LoRA 학습은 소량의 학습

데이터만으로도 원하는 객체를 생성할 수 있다. 이 단계는 프롬프트에 따

라다양한 배경, 시점, 조건을 가진 객체 이미지를자동생성하여 AI 모델

학습에 활용가능한 대규모 데이터셋을 확보하는 데 목적이 있다.



그림 1 국방 객체 합성데이터 생성 방법

3. 실험 결과

실험에서 생성할 국방 객체는 K2 전차로 선정하였고, 데이터가 부족한

상황을 가정하여 인터넷에서 수집 가능한 K2 전차 이미지 10장을 LoRA

학습 데이터로 사용하였다. WD14 Tagger, SDXL 모델은 가중치를 고정

했으며, 학습 시 LoRA 가중치만 업데이트하였다. 프롬프트는 Simple

prompt를 사용하였고, <category_name>은 “tank”로 설정하였다. 그림 2

는 합성데이터 생성의 다양성을 위해 프롬프트에 배경이나 객체의 이동

방향을 포함하여 K2 전차 이미지를생성한결과이다. 또한 ControlNet[7]

을 적용하여객체의위치 및 자세를 제어하고, 학습된 LoRA를 적용한경

우와 그렇지 않은 경우로 나누어 비교하였다. ControlNet 입력은 Visual

Prior 중 Depth map을 사용했으며, LoRA를 적용하지 않고 생성한 이미

지로부터추출하였다. 그림 3과 같이, 동일한 Depth map을 사용하여전차

를 생성하더라도 학습된 LoRA를 적용한 경우, 일반적인 전차가 아닌 K2

전차의 특징이 반영된 것을 확인할 수 있다.

그림 2 K2 전차 합성데이터 생성 결과

그림 3 LoRA 적용 유무에 따른 시각적 비교

4. 결 론

본 논문에서는 국방 AI 모델 개발에 제약 중 하나인 학습 데이터 부족

문제를 해결하기 위해 Stable Diffusion 기반 모델과 LoRA 학습을 통한

합성데이터 생성 방법을 제안하였다. 제안된 방법은 태그 생성, 프롬프트

구성, 이미지생성의세 단계로 구성되며, 소량의실제이미지와프롬프트

를 기반으로 특정 국방 객체에 대한 다양하고 사실적인 이미지를 생성한

다. 이러한 합성데이터 생성은 기존에 확보가 어려웠던 국방 객체에 대한

학습용 데이터를 대체하거나 보완하는 데 활용될 수 있으며, 결과적으로

이미지 분류 또는 객체 탐지 등 국방 AI 모델의 성능 향상과 연구 개발

비용 절감에 기여할 수 있을 것이다.
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