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I. 서론

딥러닝 기술의 발전으로 컴퓨터 비전은 이미지 분류, 객체 

탐지 등 다양한 인식(recognition) 태스크에서 인간을 넘어서는 

성능을 달성하며 의료, 자율주행 등 핵심 산업 분야에 성공적

으로 적용되고 있다. 그러나 이러한 성과에도 불구하고, 딥러

닝 모델의 성능은 학습 데이터의 품질과 양에 절대적으로 의

존한다는 근본적인 한계를 가진다. 실제 산업 현장에서는 데

이터 편향, 클래스 불균형, 희귀 사례 부족과 같은 문제들이 모

델의 일반화 성능을 저해하는 핵심 병목(bottleneck)으로 작용

한다.

이러한 데이터의 한계는 특정 도메인에서 더욱 심각한 문

제로 이어진다. 자율주행 시스템은 악천후나 야간과 같은 비

정형적(out-of-distribution) 시나리오에서 성능이 급격히 저

하되며, 의료 영상 AI는 소수의 희귀 질환 데이터를 충분히 

학습하지 못해 진단 정확도에 한계를 보인다. 또한, 제조업

에서는 미세 결함 데이터 확보의 어려움이, 지능형 감시 분

야에서는 예측 불가능한 환경 변화가 각각 모델의 신뢰도를 

떨어뜨리는 주요 원인이 된다. 이 모든 문제의 근원은 결국 

훈련 데이터가 실제 세계의 무한한 다양성을 충분히 반영하

지 못하는 데 있다.

이러한 데이터 부족 문제를 해결하기 위한 가장 보편적인 

방법은 데이터 증강(data augmentation)이다. 회전, 자르기, 색

상 변환과 같은 전통적인 증강 기법은 데이터의 양을 늘리는 

데 효과적이지만, 이는 기존 데이터 분포 내에서의 제한적인 

변형에 불과하다. 따라서 실제 수집이 어려운 새로운 환경이

나 희귀 사례를 생성하지 못하며, 모델의 근본적인 일반화 성

능을 높이는 데에는 명백한 한계가 있다.

이러한 전통적 기법의 한계를 극복할 대안으로, 최근 확산 

모델(Diffusion Model) 기반의 생성형 증강이 새로운 해결책으

로 부상하고 있다. 확산 모델은 단순한 변형을 넘어, 데이터의 

근본적인 분포를 학습하여 세상에 존재할 법한(plausible) 고품

질의 이미지를 ‘창조’한다. 특히 텍스트, 마스크, 스타일 등 다

양한 조건을 통해 생성 과정을 정교하게 제어할 수 있다는 점

은, 현실에서는 수집이 불가능하거나 매우 드문 시나리오(예:  

‘눈 오는 날의 사막 도로를 주행하는 자율주행차’)를 가상으로 

생성할 수 있게 한다. 이는 데이터 증강의 패러다임을 바꾸는 

혁신적인 잠재력이다.

본고는 이러한 확산 모델 기반 데이터 증강의 최신 연구 동

향을 포괄적으로 고찰하고, 실제 산업 응용의 관점에서 그 가

능성과 한계를 분석한다. 이를 위해 확산 모델의 기초 원리부

터 의미 기반 변형, 개인화, 도메인 적응과 같은 핵심 증강 전

략들을 체계적으로 분류하고 설명한다. 나아가 다양한 응용 

사례 분석을 통해 기술의 실효성을 검증하고, 현재 기술이 마

주한 도전 과제와 미래 연구 방향을 제시하여 독자들에게 깊

이 있는 통찰을 제공하고자 한다.

본고의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 확산 모델의 기본 원

리와 조건부 생성 메커니즘을 소개한다. 3장에서는 다양한 증

강 기법을 최신 연구 사례와 함께 심도 있게 분석하고, 실제 다

운스트림 태스크에서의 성능을 종합적으로 평가한다. 4장에서

는 증강 기법의 효용과 한계를 판단하는 정량적·정성적 평가 

지표를 다루며, 5장과 6장에서는 각각 현재 기술의 당면 과제

와 미래 연구 방향, 그리고 전체 내용을 요약하는 결론을 제시

한다.
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II. 확산 모델의 기초

확산 모델(Diffusion Models, DMs)은 이미지 합성 분야에서 

가장 주목받는 생성 모델 중 하나로[1,2], 강력한 성능을 바탕

으로 다양한 컴퓨터 비전 분야에 폭넓게 적용되고 있다[3,4]. 

본 장에서는 확산 모델의 핵심 원리와 주요 변형 모델을 체계

적으로 살펴보고, 특히 데이터 증강 관점에서의 이론적 기반

을 다룬다. 확산 모델의 기본적인 순방향 및 역방향 과정 파이

프라인은 그림 1과 같다.

1. 순방향 확산 과정 (Forward Diffusion Process)
순방향 확산은 원본 이미지에 가우시안 노이즈(Gaussian 

noise)를 점진적으로 주입하여 데이터를 무작위 분포로 변환
하는 과정이다[5]. 초기 이미지 x0 는 데이터 분포 q x0^ h로부

터 샘플링되며, 시간 단계 t 1= 부터 T 까지 반복적으로 노

이즈가 추가되어 이미지 시퀀스 x1 , x2 , ..., xT 가 생성된다. 

각 단계의 조건부 분포는 다음과 같은 가우시안 분포로 정의

된다[5].

| ; ,q x x x x I1Nt t t t t t1 1b b= -- -^ _h i

여기서 tb 는 각 단계에서 추가되는 노이즈의 강도를 의미

하는 분산 파라미터이고, I 는 단위 행렬이다.

또한, 재매개변수화 트릭(reparameterization trick)을 활용하

면[6], 원본 이미지 x0 로부터 임의의 시간 단계 t 의 노이즈 이

미지 xt 를 직접 샘플링할 수 있다. ta 를 1 tb- 로 정의하고, 

누적 계수인 tar 는 t 까지의 ia 를 곱한 값 ( )
i

t

i1
a

=
% 으로 정의

된다. 이 경우, 다음과 같은 형태로 표현된다[5].

;| ( , ( ) )q x x x x I1Nt t t t0 0a a= -r r^ h

따라서, 시간 단계 t 에서의 xt 는 다음과 같이 계산할 수 있

다[5].
, ( , )x x I1 0Nt t t0 +a a e e= + -r r

이러한 식은 학습 단계에서 모델이 예측해야 하는 노이즈 e

에 대한 정답 레이블 역할을 제공한다.

2. 역방향 확산 과정(Reverse Diffusion Process)
순방향 확산에 의해 무작위 노이즈 분포로 전환된 데이터

는, 역방향 확산(reverse diffusion; RD) 과정을 통해 원래의 데

이터 분포로 복원된다. 이 과정은 디노이징 모델을 활용하여 

각 시간 단계에서 노이즈를 점진적으로 제거하는 방식으로 구

성된다.

대표적인 접근 방식은 디노이징 확산 확률 모델(Denoising 

Diffusion Probabilistic Models; DDPM)로, 다음과 같은 모델링
을 따른다.

| ,p x p x p x x:T T
t

T

t t0

1

1=i i

=

-^ ^ ^h h h%
| ; , , ,p x x x x t x tNt t t t t1 1 n R=i i i- -^ ^ ^ ^h h hh

여기서 ni와 Ri는 신경망을 통해 예측되는 평균과 분산

이다. U-Net 기반 모델은 다음과 같은 단순한 손실함수로 학

습이 가능하다[7].

,x tELsimple , ,t x t 2

2

0 < <e e= -e i ^ h6 @

여기서 e는 원본 이미지 x0 에 추가된 실제 노이즈이며, ei

는 모델이 예측한 노이즈이다.

또한, 스코어 기반 생성 모델(Score-based Generative Models; 

SGMs)은 데이터의 로그 확률 밀도 함수에 대한 그래디언트, 
즉 스코어 함수 logp xx ttd i ^ h를 추정하여 역방향 샘플링을 수

행한다[8].

3. 조건부 생성과 유도 기법(Guidance Mechanisms)
조건부 확산 모델은 특정 목표를 향한 이미지 생성을 유도

하기 위해 다양한 방식의 조건 정보를 활용한다. 대표적인 방

식은 다음과 같다.

그림 1. �확산 모델의 기본 파이프라인: 순방향 과정에서 점진적으로 노이즈가 주입되고, 역방향 과정에서 단계별로 노이즈가 제거되며 원본 이미지
가 복원되는 과정을 보여준다[5].
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1) 분류기 유도(Classifier Guidance)
사전 학습된 폐쇄형 분류기를 활용하여, 비조건부로 학습된 

확산 모델의 역방향 확산 과정을 원하는 클래스 레이블로 유

도하는 방식이 제안되었다[1]. 이때 분류기는 확률 분포 

|p y xtz ^ h를 제공하며, 여기서 xt 는 시간 xt 에서의 노이즈 이

미지이다. 생성 과정에서 샘플링 경로는 다음 그래디언트에 

의해 조정된다.

|logp y xx ttd z ^ h

이를 기반으로 확산 모델의 평균 예측 ,x ttni ^ h는 다음과 

같이 조정된다.

, , |logx t x t s p y xt t x tt$ de e= -i i zu ^ ^ ^h h h

여기서 s는 유도 강도를 조절하는 하이퍼파라미터이다. 이 

방식은 기존 비조건부 모델을 재학습하지 않고도 클래스 조건

을 반영한 생성이 가능하다는 장점이 있다.

2) 분류기 없는 유도(Classifier-Free Guidance)
별도의 분류기 없이 조건 유도를 수행하는 분류기 없는 유

도(Classifier-Free Guidance) 방식이 제안되었다[9]. 확산 모델

은 학습 시 조건부 예측과 비조건부 예측을 모두 번갈아가며 

학습한다. 추론 시에는 두 예측 결과를 선형 보간하여 유도 효

과를 부여한다. 이때 다음과 같은 방식으로 그래디언트가 조

합된다.

, , ,w x t y w x t1guided t t$ $e e e= + -i i^ ^ ^h h h

여기서 w 는 유도 강도를 조절하는 계수이다. 이 방식은 분

류기 없이도 유연하고 강력한 조건 제어가 가능하다는 점에서 

최근 많은 모델에서 채택되고 있다.

4. �잠재 공간 기반 확산 모델(Latent Diffusion Models)
기존 확산 모델은 고해상도 이미지에 적용 시 막대한 계산 

비용이 발생하는 한계가 있다. 잠재 공간 확산 모델(Latent 

Diffusion Model, LDM)은 이를 해결하기 위해 제안된 구조
이다[2]. LDM은 사전 학습된 오토인코더(autoencoder)를 이

용해 고차원 이미지를 저차원 잠재 공간(latent space)으로 

압축하고, 이 잠재 공간 안에서 확산 및 복원 과정을 수행한

다. 이러한 전체적인 생성 흐름은 그림 2에 자세히 묘사되어 

있다.

오토인코더는 다음과 같은 구성으로 동작한다.

• 인코더 E : 입력 이미지 x 를 잠재 벡터 z E x= ^ h로 압축

• �디코더 D : z 로부터 다시 원래 이미지를 복원 

( )D E x x.^ ^ hh
이러한 인코더–디코더 기반 잠재 공간 표현은 Van Den Oord 

et al. [10], Agustsson et al. [11] 등의 연구에서 그 정당성이 입
증되었으며, LDM은 이를 기반으로 효율적인 고해상도 이미

지 생성을 가능하게 한다.

이후, 확산 모델은 잠재 공간 내에서 z 를 대상으로 학습되

며, 다음과 같은 손실 함수를 따른다.

( , , )z t c yELLDM , , , ,z E x y t t0 1 0 2

2

N e e= -+ +e i ^^ ^ hh h 6 @

그림 2. �잠재 공간 확산 모델(LDM)의 아키텍처: 픽셀 공간(Pixel Space)의 원본 이미지(x)는 인코더(E)를 통해 저차원 잠재 벡터(z)로 압축된다. 확
산 및 디노이징 과정은 계산 효율성이 높은 잠재 공간(Latent Space) 내에서 수행되며, 이때 텍스트 등의 외부 조건(Conditioning)이 교차 주
의(cross-attention)를 통해 주입된다. 최종적으로 디코더(D)가 잠재 벡터를 다시 픽셀 공간으로 복원하여 고해상도 이미지를 생성한다[2].
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여기서

• zt 는 시간 t 에서 노이즈가 추가된 잠재 벡터

• �e은 추가된 실제 노이즈이며, ei는 네트워크가 예측한 노

이즈

• �c yi ^ h는 클래스 레이블, 텍스트, 세그멘테이션 마스크 등 

다양한 조건 입력을 잠재 벡터로 매핑해주는 함수

잠재 공간 기반 확산 모델은 고해상도 이미지도 빠르게 생

성할 수 있다는 장점이 있으며, 다양한 조건 정보와 쉽게 결합

되어 실제 응용에서도 널리 활용되고 있다.

5. �트랜스포머 기반 확산 모델(Diffusion Transformers)
기존 확산 모델의 아키텍처가 대부분 U-Net을 기반으로 한 

것과 달리, 최근 트랜스포머(Transformer)를 도입한 Diffusion 

Transformer (DiT) [12]가 제안되며 새로운 전환점이 마련되었
다. DiT는 Vision Transformer (ViT) [13]의 핵심 아이디어를 차

용하여, 이미지를 여러 개의 작은 패치(patch)로 분할한 뒤 이

를 하나의 시퀀스(sequence) 데이터처럼 처리하는 접근법을 사

용한다. DiT의 전체적인 아키텍처와 핵심 구성 요소인 DiT 블

록의 상세 구조는 그림 3에 나타나 있다.

DiT의 핵심적인 구조는 다음과 같다.
• �패치화(Patchification): 입력 이미지를 겹치지 않는 여러 

개의 패치로 분할하고, 각 패치를 선형 임베딩(linear 

embedding)하여 토큰 시퀀스를 생성한다.
• �트랜스포머 블록(Transformer Blocks): 패치 토큰 시퀀스

는 여러 개의 트랜스포머 블록을 통과한다. 각 블록의 자

기 주의(self-attention) 메커니즘은 이미지 전체의 패치 간 

관계, 즉 장거리 의존성(long-range dependency)을 효과적

으로 학습한다.

• �조건 주입(Conditioning): 시간 단계(timestep)와 텍스트 등

의 조건 정보는 별도의 임베딩으로 처리된 후, 트랜스포머 

블록에 주입되어 생성 과정을 제어한다.

• �디코더(Decoder): 마지막 트랜스포머 블록을 통과한 토큰 

시퀀스는 최종 디코더를 거쳐 원본 해상도의 이미지로 재

구성된다.

• �이러한 DiT 아키텍처는 기존 U-Net 기반 모델 대비 다음

과 같은 명확한 이점을 가진다.

• �뛰어난 확장성(Scalability): 트랜스포머는 모델과 데이터

의 규모가 커질수록 U-Net보다 더 큰 폭의 성능 향상을 보

인다. 이는 대규모 데이터셋을 활용한 초거대 모델 학습에 

유리하다[12].

• �효과적인 전역 정보 학습: U-Net의 컨볼루션 연산이 이미

지의 지역적 특징(local feature)에 집중하는 반면, DiT의 자

기 주의는 이미지 전체의 맥락과 구조를 한 번에 학습하므

로 더 정교한 이미지 생성이 가능하다.

그림 3. �Diffusion Transformer (DiT)의 아키텍처: DiT는 U-Net 대신 트랜스포머 구조를 사용한다. 노이즈가 주입된 잠재 벡터(Noised Latent)를 
패치화(Patchify)하여 토큰 시퀀스로 변환한 뒤, 여러 개의 DiT 블록을 통과시킨다. 각 DiT 블록은 자기 주의(self-attention)와 adaLN-Zero 
기법을 통해 시간 및 조건 정보를 효과적으로 처리하며, 최종적으로 예측된 노이즈를 출력한다[12].
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• �유연한 조건 통합: 텍스트, 클래스 레이블 등 다양한 형태

의 조건 정보를 토큰(token) 형태로 쉽게 통합할 수 있어, 

다중 모달(multi-modal) 제어에 유리한 구조이다.

물론 DiT는 자기 주의 연산의 계산 복잡도가 시퀀스 길이( n )

의 제곱(O n2^ h )에 비례하기 때문에, U-Net보다 더 많은 연산 

자원을 필요로 한다는 단점이 있다. 그럼에도 불구하고, 충분

한 규모로 확장된 DiT는 기존 U-Net 기반 모델의 성능을 뛰어

넘는 결과를 보여주며[14], 차세대 확산 모델 아키텍처로서의 

가능성을 입증했다.

III. 확산 모델 기반 이미지 증강 방법론

1. 의미기반 변형
의미 기반 변형(Semantic Manipulation)은 이미지의 핵심 정

체성은 유지하면서 시각적 표현을 선택적으로 제어하는 기법

이다. 이 방법론은 텍스트 프롬프트, 개념 임베딩, 시각적 레이

아웃 등의 의미 정보를 조건으로 사용하여, 이미지 생성 및 편

집 과정에서 높은 수준의 제어 가능성을 부여하는 것을 목표

로 한다[22].

1.1 개념 조작
개념 조작(Concept Manipulation)은 원본 이미지의 의미적 맥

락을 보존하면서 새로운 객체를 삽입하거나 기존 요소를 대체

하는 방식이다. 이 접근법은 주로 사전 학습된 Stable Diffusion 

(SD) 모델을 기반으로 하며, 대부분 별도의 추가 학습 없이 적

용할 수 있다는 장점이 있다[15].

객체 통합 기법

ObjectStitch [15]는 객체의 정체성(identity)과 세부 표현(fine-

grained details)을 분리하여 추출한 뒤, 이를 SD 모델에 주입함
으로써 새로운 객체를 장면에 매끄럽게 통합하는 기법이다. 

이 과정에서 DINOv2 [16]를 통한 ID 특징 추출, 세부 맵 생성, 

특징 주입 등의 모듈이 순차적으로 활용되며, 사용자 마스크

를 통해 객체의 형태나 위치를 정밀하게 제어할 수도 있다. 다

른 접근법으로는 객체의 시각적 특징을 텍스트 임베딩 공간에 

매핑하여 SD의 조건으로 활용하는 연구도 제시되었다.

잠재 공간 기반 제어

Composer [17]와 Stable Artist [18]는 잠재 공간(latent space)

에서의 연산을 통해 이미지 생성을 정밀하게 제어하는 방법론

이다. Composer는 텍스트, 깊이 맵, 스케치 등 다양한 요소를 

분해하고 이를 조건으로 이미지를 재조합하는 방식이며, 

Stable Artist는 SEGA (Semantic Guidance) 기법을 통해 여러 
의미 방향으로 노이즈 추정 과정을 조작하여 마스크나 미세조

정 없이도 구도와 스타일을 제어한다.

안전성 및 윤리적 고려사항

개념 조작 기술의 높은 자유도는 저작권 침해나 유해 콘텐

츠 생성[20]과 같은 윤리적 문제를 야기할 수 있다. 이에 대한 

대응책으로 크게 네 가지 접근법이 제시되었다: (1) 생성 후 필

터링[21], (2) 추론 과정에서의 유도 제어[22], (3) 인페인팅 기

반 제거[23], (4) 모델 미세조정을 통한 개념 소거[24]이다. 예

를 들어 Safe Latent Diffusion [21]은 특정 유해 개념에 대한 부

정적 프롬프트를 활용하여 해당 콘텐츠의 생성을 억제하는 유

도 제어 방식에 해당한다.

이처럼 개념 조작 기법은 대규모 생성 모델의 풍부한 의미 

표현력을 바탕으로 별도의 훈련 없이도 객체의 배치, 제거, 변

형을 가능하게 한다. 윤리적 문제 해결을 위한 연구가 병행된

다면, 향후 이미지 편집 및 생성형 증강 분야에서 그 활용성이 

더욱 확대될 전망이다.

1.2 텍스트 기반 편집
텍스트 기반 편집(Text-guided Editing)은 단순히 텍스트로 

이미지를 생성하는 것을 넘어, 참조 이미지의 의미를 보존하

면서 텍스트 명령에 따라 이를 수정하는 고차원적인 편집 기

술이다. 핵심 원리는 참조 이미지를 완벽히 재구성할 수 있는 

텍스트 임베딩을 먼저 찾고(inversion), 이를 목표 텍스트와 조

합하여 편집 방향을 제어하는 것이다[25].

최적화 기반 접근법

대표적인 연구인 Imagic [25]은 사전 훈련된 확산 모델을 이

용해 입력 이미지 재구성에 최적화된 텍스트 임베딩을 학습한

다. 이후, 이 임베딩과 목표 텍스트의 CLIP 임베딩을 선형 보

간(linear interpolation)하여 최종 조건 벡터를 구성함으로써 별

도의 마스크 없이도 정교한 편집을 수행한다.

교차 주의 메커니즘 기반 접근법

교차 주의 맵(Cross-Attention Maps)을 활용하는 기법은 텍

스트의 특정 단어와 이미지의 특정 영역 간의 대응 관계를 조

절하여 세밀한 편집을 가능하게 한다[26]. Hertz 등[27]은 확산 
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과정 각 단계에서 단어별 주의 집중 영역을 시각화하여 이미

지-텍스트 정렬을 강화했으며, Huang 등[28]은 이미지를 여러 

영역으로 분할하고 각 영역을 독립적인 텍스트 명령어로 편집

하는 방법을 제안하여 지역적 제어성을 극대화했다.

자연어 지시문 기반 접근법

자연어 지시문(human instructions)을 직접 활용하는 편집 방

식 또한 주요 연구 흐름으로 자리 잡고 있다. InstructPix2Pix 

[29]는 GPT-3로 “말을 타는 여자” → “용을 타는 여자”와 같은 

편집 지시문 쌍을 대량 생성하고, 이를 기반으로 이미지를 합

성하여 학습 데이터를 구축한다. 이 방식은 인간의 복합적인 

의도를 모델이 직접 학습하도록 유도한다는 점에서 큰 의미가 

있다.

공간적 제어 기반 접근법

텍스트-이미지 정렬의 공간적 정확도를 높이기 위한 연구도 

활발하다. Paint by Word [30]는 사용자가 특정 단어에 해당하

는 이미지 마스크를 직접 지정하여 교차 주의 행렬을 조작하

는 방식이다. Paint-by-Example [31]은 참조 이미지의 일부를 

잘라 붙이는 듯한 예시 기반 편집을 제안하며, 바운딩 박스 내

의 참조 임베딩을 CLIP 토큰으로 압축하여 확산 과정에 주입

한다.

다중 모달 융합 접근법

X&Fuse [32]와 eDiff-I [33]는 텍스트 조건 외에 참조 이미지 
자체를 또 다른 조건으로 활용한다. 두 이미지를 병렬 처리한 

후 공유된 신경망 블록에서 특징을 통합하여 시각적 조건을 

강화하는 방식이다. 특히 eDiff-I는 각 생성 단계에 특화된 전

문가 모델들을 앙상블하여, 다양한 텍스트 표현의 세부 묘사 

능력을 크게 향상시켰다.

요컨대, 텍스트 기반 편집 기술은 단순 생성을 넘어 사용자

의 복합적인 의도를 해석하고, 의미적 일관성을 유지하며, 이

미지의 특정 요소를 정밀하게 제어하는 종합적인 편집 패러다

임을 제시한다. 이러한 발전은 생성형 증강(generative 

augmentation) 기술이 단순 데이터 양적 확대를 넘어, 질적으로 
정교한 데이터를 생성하는 단계로 나아가고 있음을 보여준다.

1.3 레이아웃 및 영역 기반 편집
레이아웃 및 영역 기반 제어는 이미지의 공간적 구성과 객

체 배치를 정밀하게 조작하는 기술이다. 이 접근법은 텍스트

만으로는 제어하기 어려운 공간적 제약을 모델에 직접 부여함

으로써, 사용자의 의도를 보다 정확히 반영하는 이미지 생성

을 가능하게 한다.

레이아웃 기반 의미적 합성

SceneComposer [34]은 다중 해상도 마스크 피라미드로 각 
영역의 형태를 정밀하게 표현하고, 이를 텍스트 임베딩과 결

합하는 방식을 사용한다. Layoutdiffusion [35]은 레이아웃 내 

객체의 위치와 클래스 정보를 텍스트 토큰으로 변환하여 확산 

모델의 조건으로 활용하는 기법을 제시했다.

공간적 제약 조건 활용

공간적 제약 조건을 제어하는 가장 대표적인 방법론은 

ControlNet [36]이다. ControlNet의 핵심은 사전 학습된 대규모 
확산 모델의 가중치는 그대로 고정(locked)시킨 채, 새로운 공

간적 조건을 학습하기 위한 ‘학습 가능한 사본(trainable copy)’ 

네트워크를 병렬로 추가하는 독창적인 아키텍처에 있다(그림 

그림 4. �ControlNet의 기본 원리: (a) 사전 학습된 신경망 블록. (b) ControlNet은 원본 블록의 가중치를 고정(locked)하고, 새로운 조건(c)을 처리하
기 위한 학습 가능한 사본(trainable copy)을 병렬로 추가한다. 제로 컨볼루션을 통해 두 출력이 결합되므로, 원본 모델의 지식을 보존하면서 
새로운 제어 능력을 안전하게 주입할 수 있다[36].
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4 참조). 그림 5는 이 구조가 Stable Diffusion의 U-Net 아키텍
처에 어떻게 적용되는지를 보여준다. 원본 U-Net 인코더의 각 

블록은 고정되고, 이에 대응하는 학습 가능한 사본이 추가되

어 깊이, 포즈와 같은 외부 조건(condition)을 처리한다.

이때 두 네트워크는 제로 컨볼루션(zero convolution)으로 연

결되는데, 이는 추가된 조건 네트워크가 학습 초기에는 원본 

모델에 아무런 영향을 주지 않도록 하여 학습 안정성을 확보

하는 역할을 한다. 이 구조 덕분에 소규모 데이터셋으로도 효

율적인 미세조정이 가능하며, 이후 스케치, 스크리블 등 다양

한 공간 제어 연구의 핵심 기반이 되었다.

의미적 레이아웃 제어

Xue 등[37]의 연구는 의미 기반 레이아웃 텍스트를 확산 모
델에 주입하는 방법론이다. 이들은 RCA (Rectified Cross-

Attention) 모듈을 통해 각 레이아웃 영역에 대응하는 텍스트 
의미를 U-Net의 교차 주의 레이어에 정렬시켜, 사용자 정의 

레이아웃 기반의 정밀한 이미지 생성을 구현했다.

콜라주 기반 합성

Collage Diffusion [38]은 레이어별 텍스트와 마스크로 구성
된 콜라주를 입력받아, 각 객체의 스타일과 위치는 보존하면

서 전체 이미지를 조화롭게 합성하는 구조이다. 이 방법은 텍

그림 5. �Stable Diffusion에 적용된 ControlNet 아키텍처: (a) 기존 Stable Diffusion의 U-Net 구조. (b) ControlNet은 U-Net의 인코더 블록들을 고
정하고, 각 블록에 대응하는 학습 가능한 사본을 추가하여 외부 조건(cf)을 처리한다. 이 조건부 특징(feature)은 각 수준(level)에서 원본 특징
에 더해져, 전체 생성 과정을 정밀하게 제어한다[36].
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스트-이미지 교차 주의 메커니즘을 수정하여 사용자가 객체별 

디테일을 레이어 단위로 제어할 수 있도록 한다.

영역 단위 인페인팅 접근법

영역 단위 편집을 위한 인페인팅 기반의 방법론 역시 활발

히 연구되는 분야이다. SmartBrush [39]는 객체 마스크와 텍스

트를 기반으로 특정 영역만 부분적으로 수정하며, 

FastComposer [40]는 다중 객체의 시각적 특징을 프롬프트에 
주입하여 제어한다. Levin과 Fried [41]는 사용자가 직접 정의

한 변화 맵(change map)으로 위치별 편집 강도를 조절하는 방

식을 제안했다.

이처럼 레이아웃 및 영역 기반 편집 기술은 텍스트, 마스크 

등 다중 조건을 결합하여 이미지 생성의 공간 제어성을 한 단

계 끌어올린 핵심적인 방법론이다. 이는 텍스트만으로는 불가

능했던 정밀한 공간 배치를 구현하며, ‘의도대로 생성하는’ 이

미지 기술의 새로운 패러다임을 열고 있다. 향후 더욱 직관적

인 인터페이스와 결합하여 전문적인 디자인 도구나 콘텐츠 제

작 분야에서 그 활용도가 극대화될 전망이다.

1.4 이미지 대 이미지 변환
이미지 대 이미지(Image-to-Image, I2I) 변환은 입력 이미지

를 조건으로 삼아 목표 도메인의 이미지를 생성하는 기술이

다. 최근 확산 모델은 정교한 조건부 설계와 새로운 손실 함수

를 결합하여 이 분야의 발전을 주도하고 있다. 이러한 기법들

의 핵심 과제는 원본의 구조적 특징을 유지하면서 목표하는 

시각적 스타일을 효과적으로 구현하는 것이다.

확률적 편집 접근법

SDEdit [42]은 확률적 미분 방정식(SDE)에 기반한 선구적인 방
법론이다. 이 기법은 원본 이미지에 노이즈를 주입한 뒤 점진적

으로 제거하는 과정을 통해, 원본의 구조는 보존하면서 새로운 

스타일을 적용하는 원리이다. 이를 통해 구조적 일관성과 편집 

자유도 사이의 이상적인 균형점을 제시했다는 평가를 받는다.

CLIP 기반 의미적 제어

CycleNet [43]과 DiffusionCLIP [44]은 CLIP 기반의 손실 함
수를 도입하여 의미적 제어(semantic control)의 정확도를 높인 

사례이다. 이 모델들은 생성된 이미지가 목표 텍스트와 시각

적으로 일치하도록 확산 모델을 미세 조정함으로써, 다중 모

달 정렬(multi-modal alignment)을 통해 의미적 일관성이 뛰어

난 고품질 편집을 구현한다.

다중 작업 조건부 확산

Saharia 등이 제안한 모델[45]은 단일 조건부 확산 모델로 색
상화, 인페인팅, JPEG 복원 등 다양한 I2I 작업을 수행하는 통

합 프레임워크이다. 이 방법은 p(y|x) 분포를 직접 학습하는 방

식으로, 입력 이미지와 조건 정보를 U-Net에 함께 입력하여 

노이즈를 예측한다. 수천 단계의 점진적 복원 과정을 거쳐 여

러 작업에서 일관되게 높은 품질의 결과를 보여주는 것이 특

징이다.

제로샷 편집 방법론

pix2pix-zero [46]는 별도의 훈련 없이 텍스트만으로 이미지
를 편집하는 제로샷(zero-shot) 방법론이다. 이 기법의 핵심은 

DDIM과 BLIP을 이용해 입력 이미지로부터 노이즈 맵을 추출
하고, 텍스트 임베딩 간의 의미적 차이를 분석하여 편집 방향

을 자동으로 찾아내는 것이다. 여기에 새로운 교차 주의(cross-

attention) 정렬 기법을 더해, 원본의 구조를 훼손하지 않으면서
도 정확한 편집을 수행한다.

적응적 융합 접근법

DA-Fusion [47]은 사전 훈련된 Stable Diffusion을 기반으로, 
참조 이미지를 클래스 라벨 조건에 맞춰 변형하는 적응적 융

합 방법론이다. 텍스트 인버전(textual inversion) 방식을 활용해 

기존 데이터셋에 없는 새로운 개념을 모델에 주입하거나 확장

할 수 있다. 특히 생성 과정의 특정 시점(timestep)에 이미지 정

보를 주입(splicing)하여 증강의 강도를 유연하게 조절할 수 있

다는 장점이 있다.

구조적 제어 메커니즘

MasaCtrl [48]은 U-Net의 자기 주의(self-attention)를 상호 자
기 주의(mutual self-attention)로 대체하여 구조적 제어를 강화

한 모델이다. 이를 통해 소스 이미지의 지역 구조와 질감을 참

조하면서도, 목표 텍스트와의 일관성을 동시에 확보한다. 또

한, 교차 주의 맵에서 배경과 전경 마스크를 추출해 적용함으

로써 공간적 정확도를 크게 향상시킨다.

결론적으로, 확산 모델 기반의 이미지 대 이미지 변환 기술

은 각기 다른 접근법을 통해 빠르게 발전하고 있다. 이들의 공

통된 지향점은 원본의 구조적 무결성을 지키면서 사용자가 의

도한 의미적, 시각적 변환을 정교하게 구현하는 것이다. 향후

에는 더욱 효율적인 추론 과정과 세밀한 제어 메커니즘의 개

발을 통해, 실시간 편집이나 전문가용 도구 등 더욱 폭넓은 응

용 분야로 나아갈 것이라 기대된다.
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1.5 반사실적 증강
조건부 확산 모델(Conditional Diffusion Model)은 다양한 분

야에서 반사실(Counterfactual) 이미지 생성을 위한 핵심 기술

로 주목받고 있다.

대표적으로 의료 영상 분야에서는 Sanchez 연구팀[49]이 종

양이 있는 뇌 MRI와 종양 마스크를 조건으로 ‘건강한 뇌’ 이미

지를 생성함으로써, 의료진의 설명성과 비교 분석을 돕는 사

례를 제시했다. 인과 추론(Causal Inference) 분야의 Diff-SCM 

[50]은 한발 더 나아가, 개입 변수(do(class))를 조건으로 이미지

를 변환한다. 예를 들어 do(cat)이라는 개입을 통해 원본 이미

지의 배경은 보존하면서 ‘개’만 ‘고양이’로 바꾸는 반사실적 이

미지를 생성하여 인과 관계를 추론한다.

반사실 이미지는 모델의 해석 가능성(Explainability)과 강건

성(Robustness)을 향상시키는 데에도 효과적으로 활용된다. 

Madaan과 Bedathur [51]의 연구는 반사실 이미지를 통해 예측
의 시각적 근거를 제시하고, 외부 요인 변화에 대한 모델의 민

감도를 분석하여 강건성을 평가했다.

한편, 데이터 증강(Augmentation)의 관점에서 반사실 기법은 

데이터 편향(Bias)과 공정성(Fairness) 문제를 해결하는 대안이 

된다. 특정 민감 속성(성별, 인종 등)을 조건으로 이미지를 생

성하면, 원본의 맥락은 유지하면서 데이터셋의 분포를 균형 

있게 조정할 수 있다[52]. 또한 OOD (Out-of-Distribution) 강건

성을 확보하기 위해 객체의 위치나 질감 등 특정 속성만 외삽

(Extrapolation)한 반사실 이미지를 생성하여, 모델이 분포에서 

벗어난 데이터에 더 잘 대응하도록 훈련 데이터를 확장하는 

연구도 활발히 이루어지고 있다[53].

2. 개인화 및 적응
개인화 및 적응은 특정 데이터셋, 작업, 혹은 사용자 선호도

에 맞춰 증강 프로세스를 최적화하는 기법이다. 본 절에서는 

소수의 데이터를 이용해 생성 모델을 특정 주체나 스타일에 

맞게 조정하는 개인화 방법론을 중심으로 살펴본다.

2.1 개인화 방법론
개인화(Personalization)는 사용자의 특정 요구에 맞춰 사전 

학습된 확산 모델을 조정하는 과정으로, 주로 소량의 데이터

를 이용한 미세조정(fine-tuning) 방식을 따른다.

이 분야의 대표적인 연구인 DreamBooth [54]는 단 3~5장의 

이미지로 특정 피사체(subject)를 모델에 각인시키는 방법론이

다. 그림 6에서 보듯이, ‘a [V] dog’과 같이 고유 식별자([V])와 

클래스명을 포함한 프롬프트를 사용해 모델을 미세조정한다. 

이때, 원본 클래스(‘dog’)의 의미적 사전 지식(semantic prior)이 

붕괴되지 않도록 클래스 보존 손실(class-preservation loss)을 

함께 적용하여, 피사체의 고유한 특징을 학습하면서도 모델의 

기존 생성 능력은 유지시킨다. 그 결과, 그림 7과 같이 기존 생

성 모델들이 피사체의 정체성을 유지하지 못하는 것과 달리, 

DreamBooth는 높은 충실도로 피사체를 보존하며 새로운 맥락
에 자연스럽게 합성할 수 있다. 이후 제안된 HyperDreamBooth 

[55]는 이를 경량화하고 HyperNetwork 및 LoRA를 결합하여 

학습 속도와 효율성을 크게 개선했다.

한편, 모델 전체를 미세조정하는 대신, 텍스트 임베딩 공간

에서 특정 시각 개념을 나타내는 새로운 ‘의사 단어(pseudo-

word)’를 찾는 Textual Inversion [56] 기법이 제안되었다. 이 접
근법은 모델의 가중치를 변경하지 않으면서 새로운 개념을 텍

스트로 호출할 수 있게 한다. 이를 확장한 ProSpect [57]는 단일 

개념을 넘어 스타일, 질감 등 다양한 속성을 포괄하는 ‘프롬프

트 스펙트럼’을 구성하여 더 풍부한 표현을 가능하게 한다.

여러 개념을 조합하여 새로운 이미지를 생성하려는 시도도 

활발하다. Kumari 등[58]은 여러 개념을 각각의 독립적인 텍스

트 임베딩으로 학습한 뒤, 이를 조합하여 창의적인 이미지를 

그림 6. �DreamBooth의 미세조정 과정: 소수의 피사체 이미지(3~5
장)와 'a [V] dog'과 같은 고유 식별자가 포함된 프롬프트를 
이용해 텍스트-이미지 확산 모델을 학습시킨다. 이때, 원본 
클래스('dog')의 사전 지식을 보존하는 손실 함수를 함께 사용
하여 모델이 피사체의 특징을 학습하면서도 기존의 생성 능
력을 유지하도록 한다[62].
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생성하는 방법을 제시했다. StyleDrop [59]과 DreamStyler [60]

는 특히 스타일에 집중하여, 소수의 이미지만으로 특정 화풍

이나 질감을 학습하고 이를 새로운 장면에 적용하는 데 뛰어

난 성능을 보인다.

미세조정의 효율성을 높이기 위해 별도의 이미지 인코더를 

활용하는 접근법도 활발히 연구되고 있다. ELITE [61]의 연구

는 사용자 이미지를 텍스트나 시각적 임베딩으로 변환하는 인

코더를 학습하고, 이를 사전 학습된 확산 모델에 조건으로 주

입한다. InstantBooth [62]는 한 걸음 더 나아가 이미지 인코더

와 어댑터 레이어(adapter layer)만 학습시켜, 확산 모델 자체의 

파라미터는 전혀 변경하지 않으면서도 빠른 개인화를 달성한

다. Taming Encoder [63]는 긴 최적화 과정 없이 단 한 번의 순

전파(forward pass)만으로 사용자 정의 객체를 생성하는 데 초

점을 맞춘다.

더 나아가, 피사체의 정체성(identity)과 다른 시각적 속성(스

타일, 포즈 등)을 분리하여 제어하려는 분리(disentanglement) 

기반 연구도 등장했다. DisenBooth [64]는 정체성을 보존하는 

임베딩과 정체성과 무관한 시각적 임베딩을 병렬적으로 활용

하여 제어의 유연성을 높인다. HiPer [65] 역시 CLIP 임베딩을 

정체성과 의미로 분해하여, 단 한 장의 이미지와 텍스트 쌍만

으로도 정교한 이미지 조작을 가능하게 한다.

이 외에도 Perfusion [66]은 ‘key-locked rank-1 editing’이라

는 정교한 편집 기법을 통해 오버피팅을 방지하고 개념의 정

체성을 보존하며, SuTI [67]는 여러 전문가 모델을 클러스터링

하여 새로운 피사체에 대한 제로샷(zero-shot) 개인화를 구현

하는 등, 확산 모델 기반 개인화 기술은 빠르고, 효율적이며, 

정교한 방향으로 계속해서 발전하고 있다. 

2.2 적응 방법
적응(Adaptation)은 사전 학습된 확산 모델을 새로운 도메인

이나 특정 작업에 맞춰 조정하는 방법론으로, 주로 미세조정

(fine-tuning)을 기반으로 한다.

핵심 목표 중 하나는 도메인 간극(domain gap)을 줄이는 것

이다. DomainFusion [68]은 사전 학습된 LDM을 활용하여, 소

스 도메인의 이미지와 타겟 도메인의 속성(텍스트 또는 이미

지)을 결합한 중간 형태의 합성 데이터를 생성함으로써 도메

인 적응을 유도한다. Wu 등[69]은 디노이징 각 단계에서 소스-

타겟 텍스트 임베딩을 가중 결합하는데, 이때 CLIP 기반 손실

과 지각 손실(perceptual loss)을 함께 사용하여 목표 속성은 강

화하고 나머지 콘텐츠는 보존하도록 최적화한다. 다른 접근법

으로는 외부 모델을 활용하여 생성 과정을 제어하는 방식이 

있다. Song 등[70]은 목표 도메인에 특화된 CLIP 모델로 확산 

과정을 직접 유도하며, 일부 연구에서는 도메인 특화 판별자

를 도입하여 부적합한 샘플을 필터링하는 방법도 제안되고 있

다[71].

다른 한편으로, 특정 다운스트림 작업(downstream task)에 모

델을 직접 적응시키는 연구도 활발하다. 예를 들어, Yu 등[72]

은 핵(nuclei) 분할 성능을 높이기 위해, Chowdary 등[73]는 골

관절염 심각도 분류를 위해 각각 현미경 이미지와 X-ray 이미

지로 확산 모델을 미세조정하여 고품질의 합성 데이터를 생성

했다.

미세조정 과정 자체의 효율성과 안정성을 높이려는 연구도 

주목받고 있다. DomainStudio [68]는 제한된 데이터 환경에서 

쌍별 유사성 손실(pairwise similarity loss)과 고주파 디테일 강

그림 7. �피사체 중심 생성 결과 비교: 기존의 이미지 기반(DALL-E 
2) 및 텍스트 기반(Imagen) 생성 방식은 원본 피사체(시계)의 
고유한 시각적 특징을 유지하는 데 한계가 있다. 반면, 
DreamBooth와 같은 개인화 기법은 피사체의 정체성을 높은 
충실도로 보존하면서 새로운 맥락에 자연스럽게 합성할 수 
있다[62].
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화 기법을 통해 도메인 적응 성능을 높인다. Qiu 등[74]이 제안

한 직교 미세조정(Orthogonal Finetuning, OFT)은 사전 학습된 

가중치의 의미적 표현을 최대한 보존하는 새로운 패러다임을 

제시한다. 이 기법은 주의 계층의 가중치에 직교 행렬

(orthogonal matrix)을 곱하여 변환하는데, 이 행렬은 학습 중에

도 직교성을 유지하여 원본 모델의 지식을 손상시키지 않고 

빠르고 안정적인 적응을 가능하게 한다.

마지막으로, DiffuseMix [75]은 프롬프트 기반 편집을 활용

해 생성한 증강 이미지로 모델의 강건성(robustness)을 높이는 

독특한 적응 방식을 제안했다. 원본과 편집된 이미지를 결합

하고 프랙탈 패턴을 혼합하여 과적합을 방지하고 분류 성능을 

향상시킨다.

2.3 역변환 기반 방법
역변환(Inversion)은 주어진 실제 이미지를 생성할 수 있는 

초기 노이즈 또는 잠재 코드(latent code)를 찾는 과정이다. 이

렇게 찾아낸 잠재 코드를 조작함으로써, 기존 확산 모델을 정

밀하게 제어하고 고품질의 이미지 편집 및 증강을 수행할 수 

있다. 이 기술은 데이터 생성, 스타일 전이, 정밀 편집 등 다양

한 분야의 핵심 기반이 된다.

역변환의 가장 직접적인 응용 분야 중 하나는 데이터 증강

이다. Zhou 등[76]의 연구는 실제 이미지를 잠재 공간으로 역

변환한 뒤, 그 주변에서 새로운 잠재 코드를 샘플링하여 원본

과 유사하지만 새로운 합성 데이터를 생성하고, 이를 통해 다

운스트림 분류 모델의 성능을 향상시켰다.

역변환 기술은 특히 정밀한 이미지 편집 분야에서 핵심적인 

역할을 한다. 대표적으로 Null-Text Inversion [77]은 실제 이미

지에 대한 DDIM 역변환 궤적을 먼저 찾은 뒤, 각 시간 단계에

서 비조건부 텍스트 임베딩(‘null-text’)만을 최적화하여 재구성 

오류를 최소화한다. 이 과정을 통해 얻은 잠재 코드 궤적은 

Hertz 등[78]의 Prompt-to-Prompt (P2P)와 같은 기법과 결합하
여, 프롬프트 수정만으로 이미지의 특정 요소를 자연스럽게 

편집할 수 있는 기반을 제공한다.

스타일 전이(style transfer)에도 역변환이 효과적으로 사용된

다. Zhang 등[79]은 참조 예술 작품의 스타일을 표현하는 임베

딩을 학습하고, 콘텐츠 이미지로부터 역변환을 통해 얻은 노

이즈 맵과 결합하여 새로운 예술 작품을 생성한다. Li 등[80]은 

한 걸음 더 나아가, 이미지의 구조를 제어하는 key 임베딩은 

고정하고 스타일을 결정하는 value 임베딩만 역변환을 통해 추

출함으로써, 구조와 스타일을 분리하여 제어하는 정교한 편집

을 가능하게 했다.

역변환 자체의 품질을 개선하려는 연구도 활발하다. 기존의 

최적화 기반 역변환은 시간이 오래 걸리고 정확도가 떨어질 

수 있다. 이를 해결하기 위해 EDICT [81]는 정방향-역방향 확

산 모델을 쌍으로 학습시켜, 더 빠르고 정확한 양방향 변환을 

구현했다. LocInv [82]는 공간적 주의 맵을 활용하여 편집 과정

에서 이미지의 지역적 구조(local structure)를 더 잘 보존하도록 

역변환을 최적화한다.

마지막으로, Asyrp [83]는 비대칭적 역방향 과정을 통해 

‘h-space’라는 새로운 의미론적 잠재 공간을 발견했다. 이 공간

은 시간 단계에 걸쳐 선형성, 조합성 등 안정적인 수학적 특성

을 보여, 파괴적 간섭을 줄이고 더욱 안정적인 의미 조작을 가

능하게 하는 새로운 길을 열었다.

그림 8. �DreamBooth와 Textual Inversion의 비교: 동일한 입력 이미
지(상단)와 프롬프트를 사용했을 때, DreamBooth(중간 두 
줄)가 Textual Inversion(하단)에 비해 피사체의 세부적인 특
징을 더 충실하게 재현하고 프롬프트의 지시를 더 정확하게 
따르는 결과를 보여준다[62].
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2.4 데이터셋 확장
확산 모델은 데이터 부족 문제를 해결하기 위한 강력한 데

이터셋 확장(Dataset Expansion) 도구로 활용된다. 기존 데이터

셋의 분포를 학습하여, 통계적으로 유사하지만 새로운 합성 

데이터를 대량으로 생성하는 원리이다.

가장 직접적인 방식은 소규모 데이터셋을 기반으로 동종의 

데이터를 추가 생성하는 것이다. 클래스 조건부 확산 모델을 

학습시켜 각 클래스별 데이터를 생성하고[84], 원본의 의미적 

레이아웃을 보존하는 합성 이미지를 만드는 방식[85]이 대표

적이다. 한편, Gou 등[86]은 단일 이미지의 내부 패치(internal 

patch) 분포를 학습하여, 이미지를 암기하지 않으면서도 텍스
처 등을 확장하는 새로운 접근법을 제시했다.

생성 데이터의 다양성과 일반화 성능을 높이기 위한 연구도 

있다. You 등[87]은 대규모 비라벨 데이터로 사전학습을 수행

한 뒤, 소규모 라벨 데이터로 미세조정하는 2단계 전략을 사용

했다. Bansal과 Grover [88]는 특징 공간(feature space)에서는 

가깝지만 이미지 공간에서는 먼 데이터를 생성하여, 모델이 

새로운 시각 개념에 더 잘 일반화되도록 유도했다.

텍스트-이미지(Text-to-Image) 모델의 발전은 데이터셋 확

장의 패러다임을 바꾸고 있다. TTIDA [89]는 텍스트-텍스트 

모델로 다양한 캡션을 먼저 생성하고, 이를 텍스트-이미지 모

델의 입력으로 사용하여 풍부한 주석을 가진 대규모 합성 데

이터셋을 자동으로 구축한다. 이 방식은 고품질의 데이터셋을 

저비용으로 확보할 수 있게 한다.

최근에는 모델 내부의 지식에만 의존하지 않고, 외부 데이

터베이스를 참조하여 생성 품질과 다양성을 높이는 검색 증강

(Retrieval-Augmented) 확산 모델이 새로운 방향으로 제시되고 

있다. KNN-Diffusion [90]은 추론 시 텍스트 프롬프트와 가장 

유사한 k개의 이웃 이미지 임베딩을 검색하여 조건으로 함께 

사용한다. 이웃 정보는 텍스트와 이미지 임베딩 간의 분포 차

이를 완화하여 생성의 안정성을 높인다. RDM (Retrieval-

augmented Diffusion Model) [91]은 여기서 더 나아가, 검색된 
시각적 예제를 디코더에 직접 조건으로 제공하여, 모델이 학

습 데이터를 모두 암기하지 않고도 외부 메모리를 참조해 새

로운 이미지를 생성하도록 한다. 이 구조는 상대적으로 작은 

모델로도 높은 성능을 낼 수 있게 하여 모델의 효율성과 유연

성을 동시에 향상시킨다.

3. 다운스트림 태스크 성능 향상
확산 모델 기반 데이터 증강은 다양한 다운스트림 태스크

(downstream task)의 성능을 실질적으로 향상시키는 핵심 전략

으로 자리 잡고 있다. 본 절에서는 분류(Classification), 객체 탐

지(Object Detection), 시맨틱 세그멘테이션(Semantic 

Segmentation)의 세 가지 주요 태스크를 중심으로, 확산 모델
이 어떻게 성능 개선에 기여하는지를 구체적인 연구 사례를 

통해 분석한다.

3.1 분류 (Classification) 태스크
이미지 분류(Image Classification) 분야에서 확산 모델은 특

히 클래스 불균형(class imbalance) 문제를 해결하는 데 효과적

으로 활용된다. 데이터가 소수에 불과한 클래스(minority class)

의 샘플을 고품질로 증강함으로써, 장꼬리 분포(long-tail 

그림 9. �레이블 보존 혼합 증강(DiffuseMix)의 개념: 기존의 믹스업 방식(윗줄)은 두 이미지를 혼합하여 레이블 정보가 모호해지는 단점이 있다. 반
면, DiffuseMix와 같은 레이블 보존 방식(아랫줄)은 원본의 핵심 객체는 유지한 채 일부 영역만 생성 및 결합하여, 원본 레이블을 그대로 사
용할 수 있는 고품질의 증강 데이터를 만든다[75].
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distribution)를 가진 데이터셋에서 모델의 일반화 성능을 크게 
향상시킨다.

클래스 균형 증강 

Qin 등이 제안한 CBDM (Class-Balancing Diffusion Models)
[92]은 클래스별 샘플 수에 따라 확산 과정을 동적으로 조절하

는 독창적인 접근법이다. 이 기법은 데이터가 적은 희소 클래

스에 대해서는 순방향 확산 과정의 노이즈 스케줄을 완화하여 

원본의 고유한 특징이 최대한 보존되도록 하고, 데이터가 많

은 다수 클래스에 대해서는 더 강한 노이즈를 주입하여 다양

성을 확보한다. 이러한 클래스 재균형 정규화를 통해, CBDM

은 ImageNet-LT 데이터셋에서 Top-1 정확도를 7.1%p 향상시

키는 등 소수 클래스에 대한 분류 성능을 크게 개선했다.

텍스트 기반 분류 증강 

최근에는 대규모 언어 모델(LLM)과 확산 모델을 결합하여 

증강의 질을 높이는 연구가 주목받고 있다. DALDA [93]는 텍

스트 프롬프트와 시각적 프롬프트(이미지)를 모두 활용하는 

적응형 유도(adaptive guidance) 기법을 제안한다. 핵심은 생성 

과정에서 CLIP Score를 실시간으로 모니터링하여, 생성된 이

미지가 텍스트 설명과 얼마나 일치하는지를 평가하고 이를 바

탕으로 유도 강도(λ)를 동적으로 조절하는 것이다. 이 접근법

은 Tiny-ImageNet 소수샷(few-shot) 설정에서 4.5%p의 정확도 

향상을 달성했다.

자동화된 데이터 증강

어떤 클래스를 얼마나 증강할지 결정하는 최적의 정책을 찾

는 것은 어려운 문제이다. AutoGenDA [94]는 이 문제를 해결

하기 위해 신경망 구조 탐색(NAS) 기법을 데이터 증강에 도입

했다. 진화 탐색(Evolution Search) 알고리즘을 사용하여 각 클

래스별로 얼마나 많은 합성 데이터를 추가할지, 즉 최적의 합

성 비율(synthesis ratio)을 자동으로 탐색한다. 이 방식을 통해 

수동적인 하이퍼파라미터 튜닝의 필요성을 없애고, Places-LT 

데이터셋에서 Top-1 정확도를 6.0%p 향상시키는 성과를 거두

었다.

3.2 객체 탐지 (Object Detection) 태스크
객체 탐지(Object Detection) 분야에서 확산 모델은 바운딩 박

스(bounding box)와 같은 레이블 정보를 보존하면서 객체의 배

경, 스타일, 포즈 등을 다양하게 변형시키는 데이터 증강에 주

로 활용된다. 이러한 접근법은 특히 소수샷(few-shot) 학습이

나 도메인 적응(domain adaptation)과 같이 데이터가 부족한 시

나리오에서 효과적이다.

라벨 보존 혼합 증강

객체 탐지 증강의 핵심 과제 중 하나는 원본의 바운딩 박스 

레이블을 훼손하지 않으면서 데이터의 다양성을 확보하는 것

이다. 기존의 믹스업(Mixup) 방식은 두 이미지를 전역적으로 

그림 10. �DiffuseMix의 구조: 입력 이미지와 조건부 프롬프트를 확산 모델에 입력하여 새로운 시각적 특징을 가진 이미지를 생성한다. 이후, 이진 
마스크(binary mask)를 이용해 원본 이미지의 일부와 생성된 이미지의 일부를 결합하여 하이브리드 이미지를 구성하고, 무작위 프랙탈과 
혼합하여 최종 증강 이미지를 완성한다[75].
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혼합하기 때문에 객체의 경계가 모호해져 레이블 보존이 어렵

다. 그림 9는 이러한 단점을 극복하는 레이블 보존 혼합(label-

preserving mixup) 방식의 개념을 보여준다.
이러한 원칙을 확산 모델에 적용한 대표적인 사례가 

DiffuseMix [75]이다. 그림 10의 구조에서 볼 수 있듯이, 

DiffuseMix는 확산 모델을 이용해 원본 이미지의 일부 영역만 
선택적으로 재생성하고, 이를 이진 마스크(binary mask)로 원

본과 결합하여 ‘하이브리드 샘플’을 만든다. 비록 초기 연구는 

이미지 분류에 초점을 맞추었지만, 객체와 같은 핵심 요소는 

유지하면서 배경이나 주변 맥락만 효과적으로 변형시키는 이 

방법론은 객체 탐지 증강에 중요한 시사점을 제공한다.

조건부 객체 합성

더 나아가, 여러 객체를 포함하는 복잡한 장면(complex 

scene) 전체를 합성하여 데이터셋을 구축하는 연구도 활발하
다. ODGEN [95]은 바운딩 박스 레이아웃과 객체별 텍스트 설

명을 조건으로 복합적인 장면 이미지를 생성하는 새로운 패러

다임을 제시했다. 이 기법은 개별 객체의 특징과 전체 장면의 

맥락적 일관성을 동시에 고려하여 현실적인 탐지 환경을 시뮬

레이션한다. 그 결과, 7개 도메인에 걸쳐 평균 mAP를 25.3%p 

향상시키는 높은 성능을 달성했다.

3D 객체 탐지
확산 모델은 2D를 넘어 3D 객체 탐지 분야로도 확장되고 있

다. 3DiffTection [96]은 단일 RGB 이미지로부터 3D 객체를 탐

지하기 위해 ‘기하학 인지 확산(Geometry-Aware Diffusion)’ 기

법을 제안했다. 이 방법은 확산 과정에 깊이(depth) 정보와 같

은 3D 기하학적 제약 조건을 통합하여, 2D 이미지에 내포된 3

차원 정보를 효과적으로 복원하고 추론한다. 이를 통해 

Omni3D 데이터셋에서 3D AP 성능을 9.43점 향상시키는 성과
를 거두었다.

3.3 �시맨틱 세그멘테이션 (Semantic Segmentation)  
태스크

시맨틱 세그멘테이션(Semantic Segmentation)은 모든 픽셀에 

클래스 레이블을 할당해야 하는 고비용의 어노테이션

(annotation) 작업을 요구한다. 확산 모델은 이러한 부담을 줄이

고 모델 성능을 높이기 위해, 픽셀 단위의 정밀한 레이블을 보

존하면서 사실적인 이미지를 생성하는 데이터 증강 도구로써 

주목받고 있다. 특히 약한 감독 학습(weakly-supervised 

learning)과 소수샷 학습(few-shot learning) 시나리오에서 그 가
치가 두드러진다.

약한 감독 학습 강화

가장 활발한 연구 방향 중 하나는 스크리블(scribble)과 같은 

저비용의 약한 레이블을 활용하는 것이다[97]. ScribbleGen 

[98]은 소수의 실제 스크리블 주석만으로 고품질의 이미지와 

그에 상응하는 완전한 세그멘테이션 마스크 쌍을 대량 생성하

는 방법론으로, 그림 11은 이 전체 과정을 보여준다.

핵심은 ControlNet-Inpaint를 기반으로 스크리블을 정교한 

마스크로 변환하고, 이를 다시 이미지 생성의 조건으로 활용

그림 11. �스크리블 주석을 활용한 약한 감독 학습: 제한된 수의 실제 스크리블(scribble)을 조건으로 ControlNet 기반의 확산 모델을 사전학습하여, 
고품질의 이미지-마스크 쌍을 생성한다. 인코딩 비율(λ)과 유도 스케일(w) 등의 파라미터를 조절하여 생성 품질을 제어하며, 이렇게 생성
된 데이터셋은 세그멘테이션 모델 학습에 직접 활용된다[109].
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하는 것이다. 그림 12에서 볼 수 있듯이, 이 방식을 통해 원본 

이미지의 의미적 구조는 유지하면서도 사실적인 시각적 변형

이 가미된 다양한 합성 이미지를 생성할 수 있다. 이렇게 생성

된 대량의 이미지-마스크 쌍은 세그멘테이션 모델의 학습 데

이터로 직접 사용되어, Cityscapes 데이터셋에서 완전 감독 학

습(fully-supervised)과의 성능 격차를 크게 줄이며 어노테이션 

비용을 획기적으로 절감할 수 있는 가능성을 보여준다.

소수샷 학습을 위한 데이터 증강

데이터가 극히 제한적인 소수샷(few-shot) 환경에서는 증강

의 질이 더욱 중요하다. Enhanced GDA [99]는 이러한 시나리

오에 특화된 생성형 데이터 증강 시스템이다. 이 기법은 (1) 프

롬프트에 클래스 정보를 명시적으로 추가하고(Class-Prompt 

Appending), (2) 원본 이미지의 시각적 특징을 혼합하며(Visual 

Prior Blending), (3) 클래스 분포를 균형 있게 조절하는(Class 

Balancing) 세 가지 전략을 통합한다. 이를 통해 PASCAL VOC 
데이터셋의 소수샷 설정에서 기존 세그멘테이션 모델들의 

mIoU를 2~7%p 향상시키는 등, 특히 희소 클래스의 성능 개선
에 크게 기여했다.

합성 데이터 및 의사 마스크 생성

데이터셋 전체를 합성하는 접근법도 제안되었다. Dataset 

Diffusion [100]은 사전 학습된 Stable Diffusion의 주의

(attention) 메커니즘을 분석하여, 별도의 레이블 없이도 이미지

와 그에 상응하는 의사 세그멘테이션 마스크(pseudo-mask)를 

동시에 생성한다. 이 방법으로 생성된 합성 데이터셋(synth-

VOC, synth-COCO)만으로도 기존 세그멘테이션 모델을 효과
적으로 학습시킬 수 있음을 입증했다.

확률적 세그멘테이션

데이터 증강을 넘어, 확산 모델 자체를 세그멘테이션을 위

한 추론 프레임워크로 활용하는 연구도 등장했다. SegDiff 

[101]는 무작위 노이즈로부터 시작하여 점진적으로 세그멘테

이션 맵을 정제해나가는 반복적 추론(iterative inference) 방식

을 제안한다. 이 접근법은 확산 과정의 특성을 활용하여 세그

멘테이션 결과의 불확실성을 자연스럽게 모델링할 수 있으며, 

여러 벤치마크 데이터셋에서 최고 수준(state-of-the-art)의 정

확도를 달성했다. 이는 확산 모델이 생성뿐만 아니라 인식

(recognition) 태스크에도 직접적으로 적용될 수 있음을 보여주

는 중요한 사례이다.

4. 특정 응용 분야 증강
확산 모델 기반 데이터 증강은 일반적인 컴퓨터 비전 태스

크를 넘어, 특정 도메인의 고유한 문제를 해결하는 데에도 활

발하게 적용되고 있다. 본 절에서는 의료, 얼굴 인식, 패션, 농

업 등 주요 응용 분야에서의 활용 사례를 살펴본다.

• 의료 영상(Medical Imaging) 

의료 영상 분야에서 확산 모델은 데이터 부족 문제를 해결

하고 진단 정확도를 높이는 데 핵심적인 역할을 한다. 특히 

희귀 질환 데이터 증강에 효과적이다. Akrout 등[102]과 

Sagers 등[103]의 연구는 피부 병변 데이터셋에 클래스 조건
부 확산 모델을 적용하여, 데이터가 부족한 특정 병변 유형

의 합성 이미지를 생성함으로써 분류 모델의 성능을 향상시

켰다.

나아가, 다양한 질병 상태를 시뮬레이션하거나 질병이 없

는 ‘건강한’ 상태의 반사실적(counterfactual) 이미지를 생성

하는 데에도 활용된다. Pinaya 등[104]은 뇌 MRI 이미지를 

합성하여 다양한 신경학적 상태를 가진 가상 환자 데이터를 

생성했으며, Wolleb 등[105]은 DDIM을 이용해 질병이 있는 

환자의 데이터로부터 건강한 상태의 이미지를 생성하여 질

병의 영향을 분석하는 데 기여했다. 또한, 흉부 X-ray와 같은 

이미지와 방사선 판독 보고서(radiology report)와 같은 텍스

그림 12. �스크리블 조건부 이미지 생성 예시: 왼쪽은 사용자가 제공
한 원본 이미지와 스크리블 레이블이다. 오른쪽은 이를 조
건으로 샘플링된 다양한 합성 이미지들로, 원본의 의미적 
구조를 유지하면서 사실적인 변형이 생성되었음을 보여준
다. 이를 통해 저비용의 스크리블 주석만으로 풍부한 학습 
데이터를 확보할 수 있다[109].
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트를 함께 활용하는 다중 모달(multi-modal) 접근법도 제안

되었다[106].

• 얼굴 인식 및 편집(Facial Recognition and Editing) 

얼굴 인식 및 편집 분야에서는 모델의 정확도를 높이고, 편

향을 줄이며, 사실적인 편집을 위해 확산 모델이 사용된다. 

Boutros 등[107]과 Huang 등[108]의 연구는 데이터셋에 부족한 
특정 인종이나 조명 조건의 얼굴 이미지를 고품질로 합성하

여, 얼굴 인식 모델의 강건성(robustness)과 공정성(fairness)을 

향상시키는 데 중점을 둔다.

• 패션 산업(Fashion Industry) 

패션 산업에서는 가상 착용(virtual try-on) 경험을 혁신하는 데 

확산 모델이 핵심적인 역할을 한다. Li 등[109]과 PersonaCraft 

[110]의 연구는 사용자의 체형과 포즈를 조건으로 의류 아이템

을 자연스럽게 입혀보는 이미지를 생성한다. 이는 사용자가 온

라인 쇼핑 환경에서도 실제와 같은 착용 모습을 시각화할 수 있

도록 지원하여, 전자상거래의 패러다임을 바꾸고 있다.

• 농업(Agriculture)

정밀 농업(precision agriculture) 분야에서도 확산 모델의 기

여가 크다. 농작물은 성장 단계나 환경에 따라 모습이 크게 달

라 데이터 수집이 어렵다. Modak과 Stein [111], Huang 등[112]

의 연구는 다양한 조건의 식물 질병 이미지를 합성하거나, 여

러 종류의 잡초 이미지를 증강하여 탐지 모델의 정확도를 높

이는 데 초점을 맞춘다. 이를 통해 병충해 조기 진단 및 효율적

인 잡초 관리 시스템 구축에 기여한다.

IV. 평가 지표

확산 모델 기반 데이터 증강의 실효성을 객관적으로 검증하

기 위해서는 체계적인 평가가 필수적이다. 평가는 크게 두 가

지 관점에서 이루어진다: (1) 증강된 데이터가 다운스트림 태

스크의 성능을 실질적으로 향상시키는지를 측정하는 정량적 

평가와, (2) 생성된 이미지의 시각적 품질과 다양성을 분석하

는 정성적 평가이다. 본 장에서는 이 두 가지 측면의 핵심 평가 

지표를 살펴본다.

1. 정량적 평가
정량적 평가는 크게 두 가지 핵심 질문에 답하는 것을 목표

로 한다. 첫째, ‘증강된 데이터가 최종 목표인 다운스트림 모델

의 성능을 얼마나 향상시켰는가?’이며, 둘째, ‘생성된 이미지 

자체는 얼마나 사실적이고 다양한가?’이다.

1) 다운스트림 태스크 성능 평가
증강의 가장 직접적인 효과는 최종 모델의 성능 개선으로 

나타난다. 따라서 분류 태스크에서는 정확도(Accuracy), F1 점

수 등이, 객체 탐지에서는 mAP (mean Average Precision)가, 그

리고 시맨틱 세그멘테이션에서는 mIoU (mean Intersection over 

Union)가 핵심 평가지표로 사용된다. 표 4는 다양한 태스크와 
데이터셋에서 확산 모델 기반 증강이 기존 방식 대비 얼마나 

큰 성능 향상을 보이는지를 종합적으로 보여준다.

2) 생성 이미지 품질 및 다양성 평가
다운스트림 성능뿐만 아니라, 생성된 이미지 자체의 품질을 

평가하는 것도 중요하다. 이를 위해 다음과 같은 표준 지표들

이 널리 사용된다.

• �FID (Fréchet Inception Distance): 생성된 이미지와 실제 이

미지의 특징 분포 간 거리를 측정한다. 사전 학습된 

Inception 모델의 특징 공간에서 계산되며, 값이 낮을수록 두 
분포가 유사함을 의미하여 고품질의 지표로 간주된다[127].

• �IS (Inception Score): 생성된 이미지가 얼마나 특정 객체의 

모습을 명확하게 띠고 있으며(quality), 얼마나 다양한 클래

스의 이미지가 생성되었는지(diversity)를 동시에 측정한다. 

값이 높을수록 좋다[128].

• �KID (Kernel Inception Distance): FID와 유사하게 특징 분

포의 차이를 측정하지만, 소규모 샘플에 대해서도 더 안정

적인 평가가 가능하다는 장점이 있다[129].

• �지각 기반 유사도(Perceptual Similarity): LPIPS는 인간의 

시각적 인식과 유사한 특징 공간에서 이미지 간 거리를 측

정하며, SSIM은 명암, 대비, 구조적 유사도를 평가한다. 

주로 원본과 편집된 이미지 간의 구조적 일관성을 측정하

는 데 사용된다[130,131].

이처럼 다운스트림 성능과 생성 품질 지표를 함께 사용하

면, 제안된 증강 기법의 효과를 다각적이고 신뢰도 높게 평가

할 수 있다.

2. 정성적 평가
정량적 지표만으로는 생성된 이미지의 실질적인 유용성을 

온전히 평가하기 어렵다. FID 점수가 높아도 문맥에 맞지 않거
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표 1. 확산 모델 기반 데이터 증강과 기존 데이터 증강 기법의 정량적 성능 비교.

과제 (Task) 데이터셋 기존 증강 기법 DM 기반 증강 기법 기존 성능  
(%)

DM 성능  
(%)

성능 향상 
(%p)

이미지 분류
(Top-1 정확도)

Aircraft Guided-SR Chen et al. [113] 77.38 84.79 +7.41

Cutmix Wang et al. [114] 89.44 90.25 +0.81

CAL-AUG Michaeli & Fried [115] 81.9 87.4 +5.50

Caltech101 GuidedAP Islam et al. [116] 84.32 85.84 +1.52

RandAugment Li et al. [117] 58.55 59.17 +0.62

RandAugment Fu et al. [118] 60.1 85.3 +25.20

Cars RandAugment Zhang et al. [119] 57.8 65.1 +7.30

RandAugment Li et al. [117] 86.55 88.55 +2.00

RandAugment Fu et al. [118] 65.5 87.1 +21.60

CIFAR-100 RandAugment Zhang et al. [119] 43.2 75.7 +32.50

Guided-SR Chen et al. [113] 91.01 93.04 +2.03

Cutmix Wang et al. [114] 94.73 95.21 +0.48

RandAugment + Cutmix Michaeli & Fried [115] 92.7 93.8 +1.10

Cutmix Li et al. [117] 77.56 75.75 -1.81

ImageNet-LT RandAugment Qin et al. [92] 39.6 46.7 +7.1
Flowers RandAugment Li et al. [117] 41.97 45.61 +3.64

Cutmix Zhang et al. [119] 83.8 88.3 +4.50

iWildCam GuidedMixup Wang et al. [114] 99.4 99.54 +0.14

CUB RandAugment Rahat et al. [120] 76.78 85.37 +8.59

Cutmix Dunlap et al. [121] 77.56 84.87 +7.31

Pets RandAugment Li et al. [117] 57.45 73.71 +16.26

RandAugment Fu et al. [118] 61.5 86.5 +25.00

RandAugment Zhang et al. [119] 48 73.4 +25.40

의료 이미지 분류
(Top-1 정확도)

OrganMNIST RandAugment Zhang et al. [119] 79.6 80.7 +1.10

PathMNIST RandAugment Zhang et al. [119] 79.2 86.9 +7.70

BreastMNIST RandAugment Zhang et al. [119] 68.7 77.4 +8.70

Shenzhen TB RandAugment Fu et al. [118] 75.5 83.5 +8.00

OOD 분류
(OOD 정확도)

Waterbirds RandAugment Dunlap et al. [121] 30.32 46.63 +16.31

Mixup Chen et al. [113] 72.52 76.16 +3.64

Cutmix Wang et al. [114] 71.23 72.47 +1.24

소수샷 분류
(Top-1 정확도)

MS COCO Standard Aug. Trabucco et al. [122] 42 47 +5.00

Standard Aug. Lingenberg et al. [123] 47 57 +10.00

객체 탐지
(mAP)

PASCAL VOC RandAugment Li et al. [117] 78.2 79.1 +0.9
DIOR-R CopyPaste + Flip Tang et al. [124] 38.75 41.69 +2.94

COCO → CrowdHuman Original Chen et al. [125] 41 46.3 +5.3
시맨틱 분할

(mIoU)
PASCAL VOC7 Standard Aug. Che et al. [126] 46.54 50.27 +3.73

PASCAL VOC Standard Aug. Schnell et al. [98] 78.1 78.9 +0.80
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나 의미적으로 왜곡된 이미지는 오히려 모델 성능에 악영향을 

미칠 수 있다. 따라서, 인간의 시각적 판단에 기반한 정성적 평

가는 증강 기법의 신뢰도를 확보하기 위한 필수적인 과정이다.

1) 시각적 품질 및 일관성 평가
정성적 평가의 첫 단계는 생성된 이미지의 시각적 품질

(visual quality)을 직접 확인하는 것이다. 평가자는 주로 다음 

세 가지 기준을 종합적으로 판단한다.

• �사실성(Realism): 생성된 이미지가 실제 사진과 구별하기 

어려울 정도로 자연스러운가?

• �세부 정보 보존(Detail Preservation): 원본 이미지의 중요

한 질감, 형태, 색상 등의 세부 정보가 손상되지 않고 잘 보

존되었는가?

• �편집 일관성(Editing Consistency): 이미지에 특정 편집(예: 

객체 추가, 스타일 변경)을 적용했을 때, 결과물이 조화롭

고 일관성이 있는가?

이러한 평가는 특히 원본의 구조적 변형이 수반되는 증강 

기법에서 의미 왜곡 없이 사용자의 의도가 잘 반영되었는지를 

검증하는 데 필수적이다[132-134].

2) 문맥 적합성 및 의미 일관성 평가
시각적으로 우수한 이미지라도 특정 도메인의 문맥에 부

합하지 않거나 의미적으로 오류가 있다면 데이터 증강에 사

용할 수 없다. 따라서 다음과 같은 항목을 추가적으로 평가

해야 한다.

• �문맥 적합성(Contextual Appropriateness): 생성된 이미지

가 해당 응용 분야(예: 의료, 자율주행)의 물리적, 논리적 

제약 조건에 부합하는가? 예를 들어, 의료 영상에서 해부

학적으로 불가능한 구조가 생성되어서는 안 된다.

• �의미 일관성(Semantic Consistency): 증강된 이미지가 원

본의 의미론적 내용(semantic content)과 레이블을 일관되

게 유지하는가? 예를 들어, ‘개’ 이미지 증강 시 개의 품종

이 바뀌거나 다른 동물처럼 보이는 왜곡이 발생해서는 안 

된다.

• �작업 특화 특징 보존(Task-Specific Feature Preservation): 

다운스트림 태스크(예: 객체 탐지)의 성능에 핵심적인 특징

(예: 객체의 경계선, 질감)이 증강 과정에서 보존되었는가?

이러한 정성적 평가는 생성된 데이터가 다운스트림 모델의 

성능을 저해하는 ‘독이 든 샘플(poisoning samples)’이 되지 않

도록 방지하는 중요한 안전장치 역할을 한다[132,135-138].

3. 전통적 증강 기법과의 비교 분석: 효용과 한계
정량적 및 정성적 평가를 종합하면, 확산 모델 기반 증강은 

대부분의 시나리오에서 전통적인 증강 기법(예: Cutout, 

Mixup)의 성능을 상회한다. 특히 복잡한 장면을 이해하거나 
희귀한 샘플을 생성해야 하는 까다로운 조건에서 확산 모델의 

장점은 더욱 두드러진다. 전통적 기법이 기하학적 변환이나 

픽셀 값 조작에 머무는 반면, 확산 모델은 데이터의 의미적 맥

락(semantic context)을 이해하고 이를 바탕으로 새로운 인스턴

스를 생성하기 때문이다.

그러나 이러한 높은 효용성은 막대한 계산 비용이라는 명백

한 한계와 상충된다.

1) 계산 비용(Computational Cost)
가장 큰 한계는 압도적인 계산 비용이다. 고성능 GPU(H100, 

RTX 3090 등)를 사용하더라도 이미지 한 장을 생성하는 데 평
균 0.43초에서 6.6초가 소요된다. 이는 약 0.008초가 걸리는 전

통적 증강 기법과 비교하면 수십에서 수백 배에 달하는 시간

이다[139-140]. 대규모 데이터셋 전체에 이를 적용할 경우, 총 

증강 시간은 수십 시간에 이를 수 있으며 막대한 저장 공간이 

추가로 요구된다.

2) 실패 위험성(Risk of Failure)
확산 모델은 만능이 아니다. 프롬프트의 품질이 낮거나 제

어가 실패할 경우, 오히려 모델 성능을 저해하는 저품질의 이

미지를 생성할 위험이 있다. 이는 데이터의 노이즈를 증가시

켜 오히려 학습을 방해하는 요인으로 작용할 수 있다.

결론적으로, 확산 모델 기반 증강은 강력한 성능 향상을 제

공하지만, 현실적인 적용을 위해서는 비용-효과 분석(cost-

benefit analysis)이 반드시 선행되어야 한다. 제한된 자원 내에
서 최대의 효과를 얻기 위해, 어떤 상황에서 전통적 기법을 사

용하고 어떤 상황에서 확산 모델을 적용할지에 대한 전략적 

판단이 요구된다[141].

V. 당면 과제 및 향후 연구 방향

확산 모델 기반 데이터 증강은 괄목할 만한 성과를 이루었

지만, 실질적인 산업 응용으로 나아가기 위해서는 여러 당면 

과제를 해결해야 한다. 본 장에서는 현재 기술의 주요 한계를 

짚어보고, 이를 극복하기 위한 향후 연구 방향을 제시한다.
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1) �계산 비용 및 추론 속도 문제(Computational Cost and 
Inference Speed)

확산 모델의 가장 큰 실용적 장벽은 막대한 계산 비용과 느

린 추론 속도이다. 수백, 수천 번의 반복적인 디노이징 과정은 

실시간 응용을 어렵게 만든다. 이를 해결하기 위해, 모델 경량

화(model compression) [142], 지식 증류(knowledge distillation) 

[143], 양자화(quantization) [144] 등 모델의 효율성을 높이는 

연구가 필수적이다. 또한, 반복 횟수를 줄이는 새로운 샘플링 

기법[145] 개발 역시 핵심적인 연구 방향으로 남아있다.

2) �제어 가능성 및 해석력 부족(Limited Controllability and 
Interpretability)

현재 확산 모델은 사용자의 세밀한 의도를 완벽하게 반영하

는 데 한계가 있다. 특정 객체의 위치, 크기, 스타일을 정밀하

게 제어하거나, 생성 과정의 내부 메커니즘을 해석하는 것은 

여전히 어려운 과제이다. 향후에는 주의(attention) 메커니즘을 

활용한 국소적 편집(local editing) 기술을 고도화하고, 사용자

와 실시간으로 상호작용하며 결과물을 수정해나가는 인간-AI 

상호작용(Human-in-the-loop) 인터페이스 설계가 중요해질 것

이다[146].

3) �생성 다양성 및 사실성의 한계(Limited Diversity and 
Realism)

확산 모델이 생성하는 이미지는 때때로 학습 데이터의 ‘평

균적인’ 모습(mode collapse-like behavior)에 치우쳐 실제 세계

의 무한한 다양성을 온전히 담아내지 못한다. 특히 학습 데이

터에 드문 ‘꼬리(tail)’ 분포의 샘플 생성에 어려움을 겪는다. 

이를 극복하기 위해, 도메인 적응(domain adaptation), 스타일 

전이(style transfer), 그리고 검색 증강(retrieval-augmented) 기

법을 결합하여 외부 지식을 활용하는 방향으로 연구가 발전해

야 한다.

4) �과적합 및 치명적 망각(Overfitting and Catastrophic 
Forgetting)

소수의 데이터로 대규모 사전 학습 모델을 미세조정할 경

우, 모델이 새로운 데이터에 과적합되어 기존에 학습했던 방

대한 일반 지식을 잃어버리는 ‘치명적 망각’ 현상이 발생할 수 

있다[147]. 이는 모델의 범용성을 크게 저해하는 문제이다. 이

를 방지하기 위해, LoRA와 같은 파라미터 효율적 미세조정

(Parameter-Efficient Fine-Tuning, PEFT) 기법을 발전시키고

[148], 지속 학습(continual learning) [149] 및 메타 학습(meta-

learning) [150] 접근법을 확산 모델에 맞게 적용하는 연구가 필
수적이다.

5) �평가 지표 및 벤치마크의 부재(Lack of Sufficient Metrics 
and Benchmarks)

현재 널리 사용되는 FID, IS 등의 지표는 생성 이미지의 의

미론적 적합성이나 문맥적 일관성까지는 측정하지 못하는 

명백한 한계가 있다. 특히 특정 도메인(예: 의료)에서는 정량

적 점수가 높아도 실제 사용할 수 없는 이미지가 생성될 수 

있다. 따라서, 인간의 인지적 판단과 더 유사한 새로운 평가 

지표를 개발하고[151], 다양한 시나리오와 실패 사례를 포괄

하는 표준화된 벤치마크 데이터셋을 구축하는 것이 시급한 

과제이다.

6) 윤리적 문제와 편향(Ethical Issues and Bias)
대규모 웹 데이터로 학습된 확산 모델은 사회적 편견, 고정

관념, 유해 콘텐츠를 무분별하게 학습하고 증폭시킬 위험이 

있다. 생성된 데이터의 공정성(fairness), 투명성(transparency), 

책임성(accountability)을 확보하는 것은 기술의 신뢰도와 직결

되는 매우 중요한 문제이다. 향후 데이터 수집 단계에서의 편

향 제거, 모델 학습 과정에서의 공정성 제약 조건 추가, 그리고 

생성된 콘텐츠의 출처를 명확히 하는 기술 등 ‘책임감 있는 

AI(Responsible AI)’ 원칙에 기반한 연구가 반드시 병행되어야 
한다[152-155].

VI. 결론

데이터 증강은 딥러닝 모델의 일반화 성능과 강건성을 확보

하기 위한 필수적인 전략이다. 그중에서도 확산 모델(Diffusion 

Model)은 기존의 기하학적 변환이나 픽셀 조작을 넘어, 데이
터의 의미적 맥락(semantic context)을 이해하고 사실적인 이미

지를 생성하는 능력 덕분에 데이터 증강의 새로운 패러다임을 

제시했다. 텍스트, 레이아웃, 스타일 등 다중 모달(multi-

modal) 정보를 조건으로 정교한 제어가 가능하다는 점은 확산 
모델의 핵심적인 장점이다.

본고에서는 확산 모델 기반 이미지 증강에 관한 이론적 배

경부터 최신 연구 동향까지를 포괄적으로 분석했다. 의미 기

반 변형, 개인화 및 적응, 특정 응용 분야에 이르는 다양한 증

강 방법론을 체계적으로 분류하고, 각 기법의 핵심 원리와 기
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여를 기술했다. 또한, 정량적·정성적 평가 지표와 실제 성능 비

교 분석을 통해 현재 기술의 효용과 한계를 명확히 하고, 이를 

바탕으로 미래 연구에 필요한 통찰을 제공하고자 했다.

앞으로 확산 모델 기반 데이터 증강 기술이 한 단계 더 도약

하기 위해서는 앞서 논의한 당면 과제들을 해결해야 한다. 계

산 효율성 증대, 제어 가능성 및 해석력 확보, 생성 다양성 강

화는 기술적 성숙도를 높이기 위한 핵심 연구 주제이다. 이와 

더불어, 생성물의 품질을 신뢰도 높게 측정할 표준화된 평가 

체계를 구축하고, 데이터 편향과 같은 윤리적 문제를 해결하

려는 노력이 병행될 때, 확산 모델은 비로소 모든 연구자가 믿

고 사용할 수 있는 실용적이고 책임감 있는(responsible) 증강 

도구로 자리매김할 것이다.
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